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Résumeé

Le criblage virtuel est utilisé dans la recherche de médicaments et la construction de modéle de
prédiction de toxicité. L’application d’un protocole de criblage est précédée par une étape
d’évaluation sur une banque de données de référence. La composition des banques d’évaluation
est un point critique ; celles-ci opposent généralement des molécules actives a des molécules
supposées inactives, faute de publication des données d’inactivité. Les molécules inactives sont
néanmoins porteuses d’information. Nous avons donc créé la banque NR-DBIND composée
uniquement de molécules actives et inactives expérimentalement validées et dédiées aux
récepteurs nucléaires. L’exploitation de la NR-DBIND nous a permis d’étudier I’'importance
des molécules inactives dans 1’évaluation de modeles de docking et dans la construction de
modeles de pharmacophores. L’application de protocoles de criblage a permis d’¢lucider des

modes de liaison potentiels de petites molécules sur FXR et NRP-1.

Mots clés: Molécules inactives, modéles, criblage virtuel, docking, pharmacophores,

récepteurs nucléaires, banque de donnees, benchmark, FXR, NRP-1.



Résumé en anglais

Virtual screening is widely used in early stages of drug discovery and to build toxicity
prediction models. Commonly used protocols include an evaluation of the performances of
different tools on benchmarking databases before applying them for prospective studies. The
content of benchmarking tools is a critical point; most benchmarking databases oppose active
data to putative inactive due to the scarcity of published inactive data in the literature.
Nonetheless, experimentally validated inactive data also bring information. Therefore, we
constructed the NR-DBIND, a database dedicated to nuclear receptors that contains solely
experimentally validated active and inactive data. The importance of the integration of inactive
data in docking and pharmacophore models construction was evaluated using the NR-DBIND
data. Virtual screening protocols were used to resolve the potential binding mode of small
molecules on FXR and NRP-1.

Keywords : Inactive molecules, models, virtual screening, docking, pharmacophores, nuclear

receptors, database, benchmarking, FXR, NRP-1.
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Le criblage virtuel est utilisé aussi bien dans un objectif de recherche de médicament que pour
anticiper des effets néfastes de petites molécules chimiques (effets secondaires, toxicité etc.).
Le choix du protocole de criblage dépend principalement des données disponibles. Malgré
I’expansion du nombre de méthodes de criblage basées sur le ligand et sur la structure de la
protéine, il n’existe aucune méthode qui présente des performances réguliéres et satisfaisantes
sur I’intégralité des systémes biologiques étudiés. Les études de criblages sont donc tres souvent
précédées d’une étape de calibrage et de comparaison des performances de différents protocoles
sur un jeu de données de référence. Ces études rétrospectives peuvent étre menées de deux
maniéres ; 1) le protocole de criblage est testé sur un ensemble varié de cibles protéiques,
I’objectif étant de s’assurer de ses performances globales, ou bien 2) le protocole de criblage
est testé sur un systéme proche de celui étudié, I’objectif étant d’identifier I’outil le plus adapté
a une étude prospective précise. Dans les deux cas, des banques de données de référence,
communément appelées banque de données d’évaluation peuvent étre utilisées. Certaines
banques de données comme la Database of Useful (Docking) Decoys — Enhanced (DUD-E)?,
la Maximum Unbiased Validation database (MUV)?, et la Demanding Evaluation Kits for
Objective In Silico Screening (DEKOIS)® possédent des données couvrant plusieurs familles
proteiques. D’autres banques de données sont dédiées a une seule famille de protéines, comme
la GPCR Ligand (GLL)/Decoys Database (GDD)* la Nuclear Receptors Ligands and
Structures Benchmarking DataBase (NRLiSt BDB)®, Maximal Unbiased Benchmarking Data
sets for Histone Deacetylases (MUBD-HDAC)® respectivement consacrées aux récepteurs
couplés aux protéines G, aux récepteurs nucléaires et aux histone désacétylases. La composition
des banques de données d’évaluation est critique ; la sélection des molécules actives et des
molécules inactives va trés souvent de pair avec I’introduction de biais qui doit impérativement
étre prise en compte pour l’interprétation des résultats. Les molécules identifiées comme
inactives dans des tests biologiques ne sont que rarement publiées, elles sont donc trés souvent
substituées partiellement ou complétement par des molécules supposées inactives appelées
leurres ou decoys. La sélection de ces molécules peut conduire aussi bien a la surestimation
qu’a la sous-estimation des performances d’un outil de criblage. La surestimation peut étre due
a une facilité de discrimination des données actives et des decoys liée a un faible recouvrement
de I’espace chimique entre les deux jeux de données, ou bien a une complexité globalement
plus élevée chez les molécules actives que chez les decoys. La sous-estimation peut étre liée a
la présence de faux négatifs dans le jeu de données. Le risque de surestimation est généralement
limité en imposant une similarité physico-chimique entre les molécules actives et les decoys

sélectionnés, alors que la sous-estimation est limitée en imposant des distances topologiques.
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Cette méthode de sélection n’expose pas les outils aux phénomeénes de gain ou de perte
d’affinité dus a de faibles changements structuraux qui sont observés lors d’études de
pharmaco-modulation de petites molécules. Seule [D’intégration de molécules
expérimentalement validées comme inactives peut pallier ce manque et apporter une
information supplémentaire a I’utilisation de decoys dans I’évaluation et la calibration de
méthode de criblage. Afin d’étudier I’importance de I'utilisation de molécules inactives dans
I’évaluation et la construction de modéles de criblage, nous avons choisi de nous focaliser sur
la famille des récepteurs nucléaires pour lesquelles de nombreuses données sont disponibles :
nous avons (1) étudié I’évolution de la sélection de decoys dans les banques de données (Cf
Résultats 1), (2) construit et publié une banque de données dédiées aux récepteurs nucléaires
contenant des informations d’inactivité expérimentalement validées et extraites de la littérature
(Cf Resultats 2), (3) comparé les performances d’outils de criblages virtuels en se basant
uniquement sur des données expérimentalement validées et comparé ces performances en
remplacant les molécules inactives par des decoys (Cf Résultats 3), et enfin (4) construit des
modeles de pharmacophore en tirant profit de I’information apportée par les molécules inactives
(Cf Résultats 4). Les résultats de ces études seront détaillés dans ce manuscrit et précédés d’une
introduction sur le criblage virtuel organisée en 7 parties. La premiere partie est une
introduction sur I’utilisation du criblage virtuel en recherche médicale et en santé publique. Elle
est suivie d’une partie concernant les chimiothéques existantes dans laquelle les étapes de
préparation des petites molécules sont présentées, de deux parties faisant I’état de I’art des
approches de criblage virtuel basé sur le ligand et basé sur la structure, puis d’une partie
concernant les méthodes d’évaluation des outils ou protocoles de criblage virtuel. L’avant
derniére partie concerne la famille des récepteurs nucléaires qui a été étudiée dans le cadre de
ce projet de thése, et les enjeux de son étude. Enfin, les objectifs de cette these concluent cette
introduction. La partie résultat regroupre I’ensemble des études conduites dans le cadre de ce
projet de thése et deux études annexes d’application de protocoles de criblage virtuel sur les

protéines FXR et NRP-1 sont présentées.
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1 Introduction au criblage virtuel en recherche

meédicale et en sant¢ publique

1.1 Découverte de médicament

1.1.1 Processus général du développement de médicament

De tout temps les Hommes ont usé de procédés variés pour soigner les blessures, les douleurs, les piglres
d’insectes, les infections etc. Les traces de médication les plus anciennes datent de 5000 ans av J.-C. ;
12 recettes de remeédes faisant appel a 250 plantes différentes ont été découvertes sur une dalle d’argile
Sumérienne & Nagpur, au cceur de I’Inde’. Si aujourd’hui la plupart des médicaments utilisés sont issus
de I’industrie chimique, la nature a trés longtemps été la premiére ressource de molécules thérapeutiques.

1213 ainsi que les animaux possédent une multitude

Les plantes®®, les algues'®*!, les micro-organismes
de molécules complexes jouant un réle dans leur protection et leur survie. Leur utilisation chez ’'Homme

s’est avérée bénéfique dans de nombreux cas'. Dioscorides a énuméré dés 77 av J.-C. un ensemble de

AGRIMOINE VVLGAIRE

Figure 1 Extrait d’une copie de Materia Medica —

schéma de I’ Aigremoine vulgaire
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944 remeédes préparés a partir de 657 plantes dans un ouvrage de référence appelé « De Materia Medica »
utilisé jusqu’a la Renaissance.

Pendant trés longtemps, les découvertes des propriétés médicinales ont découlé d’observations directes
et de tests sur ’Homme, non sans risques. Aujourd’hui, le développement de médicament, allant de la
conception d’une molécule active jusqu’a sa mise sur le marché, est un processus complexe soumis a de
nombreuses réglementations. 1l se décompose en 6 grandes étapes’® : I’identification d’une cible
thérapeutique, la découverte de molécules actives, les études précliniques, les études cliniques, la
validation du médicament par les agences agréés, ainsi que la phase post-approbation de la mise sur le

marché.

1.1.1.1 Identification d’une cible thérapeutique

Un produit est qualifié de « médicament » s’il est « présenté comme possédant des propriétés curatives
ou préventives a 1’égard des maladies humaines ou animales, ou s'il peut étre utilisé ou administré en
vue d’établir un diagnostic médical » d’aprés 1’Agence nationale de sécurité du médicament et des
produits de santé (ANSM). La recherche de médicament doit donc débuter par I’identification d’une
maladie pour laquelle le défaut de traitement efficace constitue un réel besoin. Afin d’orienter les choix
de traitement envisageables, il est nécessaire d’étudier les mécanismes impliqués dans le développement
de la maladie via des études biologiques et biochimiques dans le but de définir une ou plusieurs cibles
présentant un intérét thérapeutique. Une cible est adaptée a I’étude si 1) son activité peut étre quantifiée
de maniere expérimentale ; on peut ainsi mesurer un changement de comportement stimulé par sa mise
en contact avec une molécule testée, et si 2) sa pertinence dans la maladie étudiée est prouveée. La
modulation de différentes cibles biologiques comme I’ADN, I’ARN ou encore les protéines peut
s’avérer intéressante dans un cadre thérapeutique. Dans ce manuscrit, nous nous limiterons aux cibles
protéiques. Ces cibles protéiques peuvent étre identifiées par des méthodes biochimiques (ex :
spectrométrie de masse'®), biologiques (ex : utilisation d’anticorps, mesure de 1’expression des ARN
messagers), génétiques (ex : invalidation génique par « gene knockout », ARN interférent, CRISPR-
Cas9), génomiques (ex : recherche d’associations génétiques), ou encore par déduction informatique
(ex : biologie des systemes). Les méthodes biochimiques, biologiques, génétiques sus-citées permettent
¢galement de valider I’intérét de la cible en s’assurant de 1’efficacité de sa modulation sur la non-
progression de la maladie. Il faut également s’assurer que la modulation de la cible ne soit pas étre
délétere pour I’organisme. Un ultime critere non négligeable a la sélection d’une cible est sa
« druggabilité » c’est-a-dire sa capacité a interagir avec une molécule thérapeutique. Cette notion reste
complexe a évaluer expérimentalement et des méthodes de prédictions virtuelles sont de plus en plus
utilisées®’ 8,

Dans ce manuscrit, nous limiterons la notion de molécules thérapeutiques aux petites molécules
chimiques, excluant les peptides, les protéines recombinantes, les anticorps, les protéines solubles, les

oligonucléotides etc.
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1.1.1.2 Recherche de « hits »

La seconde étape de la recherche de médicament consiste a identifier une touche, appelée « hit », c’est-
a-dire une molécule capable de se lier et de moduler 1’activité de la cible étudiée. Des molécules sont
généralement qualifiées « hits » lorsqu’elles atteignent une concentration inhibitrice médiane (1C50) de
’ordre de 10 uM™. Elles sont généralement identifiées via des méthodes de criblage in vitro, comme le
criblage a haut débit, des méthodes in silico, comme le criblage virtuel (Cf 3 et 4), ou encore par
repositionnement, ¢’est-a-dire en utilisant un médicament existant ayant déja validé les tests de toxicité

lors d’essais précliniques et cliniques sur une cible nouvelle.

1.1.1.3 Génération et optimisation des leads

Les « hits » identifiés font ensuite 1’ objet de modifications structurales afin d’évoluer vers des molécules
présentant une meilleure affinité et sélectivité pour la cible thérapeutique ainsi que de meilleures
propriétés ADME/Tox (administration, distribution, métabolisme, élimination et toxicité). Ces
molécules sont appelées « tétes de série » ou « leads ». Une molécule est généralement qualifiée de lead
lorsque son affinité pour la cible est de I’ordre du nM™. Pour obtenir ces leads, des études de relation
structure activité (SAR) sont réalisées au cours desquelles de nouvelles molécules sont dérivées du hit
initial via la modification de groupements fonctionnels, tout en conservant le squelette du hit.
L’influence des modifications sur I’affinité pour la cible, la sélectivité et les propriétés ADME/Tox des
nouveaux composés est mesurée et permet de guider de maniere rationnelle la génération de lead. Des
méthodes informatiques permettent d’assister 1’analyse des études de SAR. Les leads obtenus sont
ensuite optimisés de maniére a améliorer des paramétres nécessaires a 1’administration d’un
médicament, a savoir la solubilité du composé, sa faisabilité technique, ainsi que sa sélectivité pour la
cible d’étude afin de minimiser les potentiels effets indésirables liés a I’interaction avec des cibles

secondaires.

1.1.1.4 Etudes précliniques

L’étude préclinique constitue une étape fondamentale d’évaluation de 1’efficacité et de la toxicité de la
molécule candidate sur des modéles animaux (in vitro et in vivo), avant de ’administrer a ’'Homme.
C’est au cours de cette étape que la faisabilité synthétique a grande échelle des composés, les problémes
liés a leur formulation, leur pharmacologie et leur toxicologie sont évalués. En particulier, le mode
d’action du composé est caractérisé grace a des tests biologiques et biochimiques. Les tests
toxicologiques permettent quant a eux d’évaluer les effets secondaires possibles (mutagéneése,
cancérogéneése, etc.), la dose létale (DL 50, dose a laquelle 50 % des animaux sont tués), la dose a
laquelle la molécule n’a aucun effet (NOEL, no effect level) et la dose a laquelle la molécule n’a aucun
effet secondaire (NOAEL, no adverse effect level). Cette étape constitue 1’un des prérequis pour déposer
un dossier de demande d’autorisation d’essai clinique et pour obtenir une Autorisation de Mise sur le
Marché (AMM).
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1.1.1.5 Etudes cliniques

Les ¢études cliniques représentent 1’étape la plus sensible du développement d’un médicament ; il s’ agit
de tester sur ’Homme une molécule jusqu’alors uniquement testée in vitro ou in vivo sur des modeles
animaux. Les études cliniques se divisent en 4 phases consécutives et dépendantes de la réussite de la
phase précédente. La phase 1 correspond a I’évaluation de la toxicité et du seuil de tolérance du
médicament chez un nombre limité de volontaires sains, excepté pour les anti-cancéreux qui sont testés
directement sur des individus malades. La phase 2 correspond a I’étude de ’efficacité et de la relation
dose-effet chez un nombre limité de patients malades. La phase 3 s’étend a une échelle plus large,
excepté dans le cas de maladies rares ; elle est effectuée sur un panel de patients malades représentatif
de la diversité des patients a qui le médicament sera destiné. C’est au cours de ces deux derniéres phases
que les médicaments sont comparés a des placebos lors de tests en double aveugle lors desquels ni le
patient, ni le médecin ne sait quelle molécule est administrée. Cette étape permet d’établir un rapport
bénéfice/risque et doit permettre d’estimer 1’intérét de I’indication de la molécule testée en comparaison
des traitements de référence. Une demande d’AMM est effectuée auprés de ANSM pour les composés
ayant franchi avec succes les 3 étapes des études cliniques. En cas d’autorisation, I’ANSM valide un
Résumé des Caractéristiques du Produit (RCP) définissant les conditions d’utilisation du médicament,
la notice d’utilisation aux patients et les conditions d’étiquetage. Enfin, la phase 4, dite phase de
pharmaco-vigilance a lieu en aval de I’ AMM. Elle correspond a un suivi du médicament commercialisé
notamment pour surveiller 1’efficacité du médicament et la déclaration d’éventuels effets secondaires.

2021 et atteint des colts astronomiques

Autotal, le développement d’un médicament s’étend sur 6 & 15 ans
de I’ordre du milliard d’euros®. L utilisation de méthodes in silico, moins coliteuses que les méthodes
expérimentales, vise a réduire ces codts et le temps de développement en intervenant lors de la phase de
découverte de molécules actives. Outre leur utilisation pour I’identification de hits, elles servent
également & modéliser la cible thérapeutique en cas d’absence de structure expérimentale, a simuler son
comportement in vivo pour comprendre des mécanismes d’action, ou encore a anticiper la toxicité des
molécules ainsi que leurs effets secondaires. Dans ce manuscrit, nous nous intéresserons

particulierement aux méthodes de criblage virtuel.
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1.2 Les effets indésirables des petites molécules

Généralement, un médicament a fait I’objet d’études orientées vers une cible thérapeutique impliquée
dans une maladie. En réalité, une petite molécule peut interagir avec plusieurs cibles et on estime qu’un
médicament posséde en moyenne 6 cibles protéiques. Cette pluralité des cibles est responsable d’effets
secondaires. Dans certains cas, les effets secondaires peuvent étre bénéfiques, et amplifier I’action d’une
molécule thérapeutique. Par exemple, la communauté scientifique a récemment commencé a mettre a
profit cette non sélectivité des médicaments pour développer des molécules capables d’agir
simultanément sur plusieurs cibles thérapeutiques d’intérét; cette discipline s’appelle la poly-
pharmacologie. Dans d’autre cas, elle peut avoir un impact délétére sur des voies de signalisation non
impliquées dans la maladie traitée et essentielles au bon maintien des fonctions d’une cellule, d’un
organe ou d’un tissu. On appelle ceci des effets indésirables. Ces effets indésirables peuvent également
étre liés a des molécules exogenes d’origine naturelle ou artificielle (produits issus de I’industrie
chimiques, les pesticides, les additifs alimentaires, et autres polluants) issues de I’environnement d’un
individu. C’est le cas des perturbateurs endocriniens définis par 1’Organisation mondiale de la santé
(OMS) comme « des substances ou mélanges de substances, qui altérent les fonctions du systéme
endocrinien et de ce fait induisent des effets néfastes dans un organisme intact, chez sa progeéniture ou

au sein de (sous)- populations ».

1.2.1 Effets indésirables des médicaments

En 2009, les effets secondaires des médicaments constituaient la 4°™ cause de mortalité aux Etats-Unis,
avec environ 2 millions de patients affectés et 100 000 décés chaque année®®. Avec le manque
d’efficacité du candidat médicament, ils sont responsables d’environ 30% du taux d’abandon dans les
essais cliniques. Les essais mis en place lors des phases précliniques de développement de médicament
ne permettent pas d’anticiper I’ensemble des effets secondaires pour plusieurs raisons: 1) de
nombreuses protéines liées au effets secondaires observés n’ont pas été caractérisées®’, 2) certains effets
secondaires ne sont décelables que lors d’expositions prolongées a un traitement, 3) les résultats de tests
de toxicité sur modéles animaux ne sont pas systématiquement transposables a I’homme?®, 4) les mémes
effets secondaires peuvent différer d’un organisme a 1’autre au sein d’une méme espece. La stratégie la
plus commune pour éviter la survenue de ces effets secondaires consiste a rechercher des médicaments
capables d’agir sur leur cible a trés faible dose, en espérant que cette forte affinité pour la cible lui
confére de la sélectivité. Une autre stratégie consiste a mesurer 1’affinité des leads sur un petit ensemble
de récepteurs a risque avant de faire évoluer les molécules en phases précliniques®. Néanmoins, pour
appréhender efficacement les effets secondaires d’un médicament, il faudrait mesurer son activité sur
une grande quantité de cibles potentielles, ce qui reste tres peu accessible a la grande majorité des
laboratoires si I’on considére seulement la faisabilité logistique et économique. De plus en plus d’outils

virtuels de prédiction des effets secondaires sont donc mis en place pour amoindrir les colts. Parmi les
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méthodes appliquées, nous retrouvons des méthodes de biologie des systémes et de criblage virtuel qui

ont déja porté leurs fruits®*%’.

1.2.2 Les perturbateurs endocriniens

Les perturbateurs endocriniens, quant a eux, font I’objet d’une attention particuliére depuis le début des
années 20002, Leur interférence avec différents étapes du cycle des hormones naturelles (production,
sécrétion, transport, métabolisme, liaison, action ou élimination) et la découverte de leur impact sur le
développement, la reproduction et sur les fonctions neurologiques, cardiovasculaires, métaboliques et
immunitaires® chez ’ensemble des étres vivants a alerté la communauté scientifique et I’attention
collective. La compréhension des mécanismes de perturbation est aujourd’hui au cceur des recherches
de santé publique. L’historique de la recherche sur les perturbateurs endocriniens rappelle qu’il n’existe
pas de relation linéaire entre 1’exposition aux perturbateurs endocriniens et la déclaration d’un
phénotype. Contrairement aux effets toxiques habituels, les perturbateurs endocriniens semblent avoir
des effets plus néfastes a faible et forte dose qu’a des doses moyennes®. La faible connaissance de leur
mode d’action explique la mise en place de travaux de recherche a échelles macroscopiques® (études
cliniques et in vivo) et microscopiques (in vitro et in silico) ; leur objectif est de résoudre leur mécanisme
d’action et d’estimer les risques associés a des expositions plus ou moins prolongées et a plus ou moins
forte dose, afin de mettre en ceuvre des solutions visant a minimiser ces risques. Parmi les initiatives
émergentes, le programme « Toxicology in the 21st Century » (Tox21)*, qui résulte d’une collaboration
entre ’agence américaine de protection de I’environnement (EPA) et I’institut national de santé (NIH),
et I’agence américaine des produits alimentaires et médicamenteux (FDA), a pour objectif de mettre en
place des méthodes d’évaluation de la toxicité de 10 000 composés jugés potentiellement dangereux
(pesticides, additifs alimentaires, produits chimiques commerciaux, médicaments etc.). L’Organisation
for Economic Co-operation and Development (OECD) propose un ensemble de protocoles validés pour
évaluer le risque d’écotoxicité de COmMposés chimiques

(http://www.oecd.org/env/ehs/testing/seriesontestingandassessmentecotoxicitytesting.htm).  Plusieurs

outils comme I’Endocrine Disruptome® et VirtualToxLab* proposent des méthodes de criblage virtuel
et de QSAR pour évaluer les interactions possibles entre les petites molécules testées et des récepteurs

dérégulés par les perturbateurs endocriniens, parmi lesquels se trouvent les récepteurs nucléaires.
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1.3 Généralités sur le criblage virtuel dans la recherche de médicament
et la prédiction d’effets indésirables

Le criblage virtuel peut étre visualisé comme un entonnoir ou un tamis dans lequel nous versons une
grande quantité de molécules, et duquel ressort idéalement une quantité réduite de molécules ayant une
affinité probable pour la cible étudiée. En d’autres termes, il a pour objectif d’identifier, a partir de larges
collections de composés chimiques, des molécules appelées hits capables d’interagir avec la cible
étudiée et de moduler son activité. Le criblage virtuel est généralement utilisé en phase précoce de la

Edited by Christoph Sotriffer @WILEY-VCH
—————

Virtual Screening

Principles, Challenges, and Practical Guidelines

Volume 48

Series Editors:
R.Mannhold,
H. Kubinyi,
G.Folkers

Figure 2 Couverture du livre intitulé « Virtual
Screening : Principles, Challenges, and Practical
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recherche de médicament. En 1981 le magazine Fortune titrait « Next Industrial Revolution: Designing
Drugs by Computer at Merck », soulignant le potentiel de ces nouvelles approches®. Plus récemment,
la capacité des méthodes de criblage virtuel a modéliser des interactions ligand/protéine a été utilisée
dans le cadre de la prédiction d’effets indésirables en étudiant la capacité des molécules (médicaments
ou perturbateurs endocriniens) a se lier a des cibles sensibles comme les récepteurs nucléaires, les

cytochromes P450, le canal hERG, ou simplement des cibles autres que la cible principale.

1.3.1 Criblage virtuel versus criblage a haut debit in vitro

Malgré I’essor de nouvelles méthodes informatiques, 1’augmentation des capacités techniques de

calcul®, et le développement de formations universitaires dédiées®, I’apparition du criblage a haut débit,
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autrement nommé le High Throughput Screening (HTS) a dépassé les méthodes de prédiction
informatique pour la recherche de molécules thérapeutiques®. Le HTS est une automatisation des essais
de criblage in vitro pour un grand nombre de molécules (de I’ordre du millier voire du million®) qui
vise a identifier les composés provoquant une réponse biologique recherchée. En 2004, il était estimé
qu’un laboratoire équipé pouvait cribler plus de 100 000 composés en une journée, et réaliser une
campagne de HTS incluant un criblage primaire ainsi qu’un criblage de confirmation en moins de 2
mois®. La possibilité d’obtenir des mesures expérimentales comparables sur une large diversité de
composés a permis d’identifier des hits dont certains ont été optimisés et commercialisés (ex : le
maraviroc (Celsentri®, Pfizer Product Inc) *, I’eltrombopag (Promacta®, GlaxoSmithKline) **, et le
BMS-790052 (Daclatasvir®, Bristol-Myers Squibb) *%). Le taux de succés, par rapport au nombre de
molécules testées, reste néanmoins trés faible (de ’ordre de 0 a 4%™) et la sélection sans a priori des
molécules criblées, couvrant parfois un espace chimique tres restreint, ou a contrario tres large et éparse,
fait I’objet de nombreuses critiques*. Ces observations ont mené & un regain d’intérét pour les méthodes
in silico qui ont a plusieurs reprises démontré un taux de succés supérieur aux méthodes HTS (de I’ordre
de 10% a 70%**"). Le potentiel des méthodes informatiques a été illustré de maniére frappante par la
recherche d’inhibiteur du facteur de croissance transformant TGFB. En 2003, le laboratoire Eli Lilly a
mis en place un protocole classique de HTS suivi d’une étude in vitro de relation structure/activité*®
alors que Biogen Idec a utilisé un protocole de criblage informatique®® basé sur la recherche de molécules
partageant une similarité de forme et des points pharmacophoriques imposés avec un faible inhibiteur
de référence, SB203580. Cette derniére méthode a permis d’identifier, parmi les 87 hits obtenus, un
composeé identique au meilleur inhibiteur potentiel retenu par Eli Lilly, tout en impliquant des codts de
recherche moindres.

Le criblage virtuel apparait comme une approche alternative et complémentaire aux méthodes d’HTS
expérimentales. Il permet notamment de cribler des composés originaux non disponibles
commercialement ou purement issus de la conception informatique®, en supplément des banque de
composés commerciales® 2 Selon les données a disposition, différentes méthodes de criblage virtuel
sont applicables. Lorsque la structure tridimensionnelle de la protéine étudiée est résolue
expérimentalement (cristallographie, RMN, Cryo-EM), des méthodes basées sur la structure peuvent
étre utilisées. Lorsque la structure de la cible n’est pas ou que partiellement élucidée, deux solutions se
présentent : 1) des méthodes basées sur les ligands connus de la cible peuvent étre appliquées, et 2) la
structure de la cible peut étre modélisée via des approches in silico afin d’appliquer des méthodes basées
sur la structure. Il faut noter que les études de criblage virtuel donnent des résultats théoriques qui
doivent systématiquement étre confirmée par des tests experimentaux. Le manque de données
expérimentales concernant aussi bien la structure d’une cible que ses ligands limite fortement les
stratégies de recherche applicables in silico. En 2013, on comptait 41% de familles protéiques

dépourvues de structures tridimensionnelles™.
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1.3.2 Criblage virtuel base sur la structure

Le criblage basé sur la structure s’appuie essentiellement sur I’estimation d’une affinité entre une
molécule donnée et le site de liaison d’une protéine via le calcul d’un score. Le site de liaison peut étre
déduit de données expérimentales, telles que la co-cristallisation d’une protéine avec un ligand

%4553 ¢t ]a mutagénése dirigée, ou d’estimations informatiques*”"*%. La méthode de criblage basé

connu
sur la structure la plus communément utilisée est I’amarrage moléculaire, plus souvent appelé docking™.
Le docking s’effectue en deux temps : une premiere étape consiste a échantillonner un ensemble de
poses possibles d’une petite molécule dans le site de liaison de la protéine, la deuxiéme étape consiste a
associer un score aux poses prédites. Dans un cas idéal, la pose associée au meilleur score correspond
au mode de liaison in vivo, et le score reflete ’affinité réelle de la petite molécule pour la cible étudiée.
Cependant, les modeéles et les fonctions de scores étant systématiquement simplifiés, il n’existe pas de
score parfait ; ’objectif est d’avoir une fonction de score qui correle au mieux avec les données
expérimentales. La combinaison du docking et de tests in vitro et in vivo s’est avérée fructueuse pour la
découverte de hits dans de nombreux cas® ; elle a notamment permis I’identification d’un inhibiteur du
TNFo possédant un mode d’action en deux temps avec Kd de Kg1 =4.79 £ 1.12 uM and K¢, = 2.31 £
1.03 nM, représentant la seule petite molécule anti- TNFo non toxique publiée a ce jour™. D’autres
études de docking ont permis I’identification d’inhibiteurs de la 1-deoxy-D-xylulose-5-phosphate
reductoisomerase (DXR) de Mycobacterium tuberculosis et du Plasmodium falciparum — protéine
nécessaire a la survie des parasites —

dont le mode de liaison a été validé par cristallographie®2®

et dont I’optimisation a conduit a la synthése
de molécules possédant un Ki de 1’ordre du nM®, Le docking montre également un intérét grandissant
dans la prédiction du risque perturbateur endocrinien®®® (Endocrine Disruptome®, VirtualToxLab3*) et
dans la compréhension de leur mode d’action®’. En 2008, Celik et al. ont ainsi décrit des modes de
liaison probables de perturbateurs endocriniens (polychorobiphényles (PCBs), plastifiants, et pesticides)
dans le récepteur ERa, révélant des affinités théoriques fortes et la susceptibilité d’ERa a étre ciblé par
nombre d’entre eux®’.

68,69,70 |
1

D’autres approches telles que la conception de pharmacophores basés sur la structure a

72,73

conception de molécule de novo™ ou encore la dynamique moléculaire’" permettent d’identifier ou de

synthétiser virtuellement des hits et d’évaluer et comprendre leur affinité pour la cible étudiée.

1.3.3 Criblage virtuel basé sur les ligands

Les méthodes basées sur les ligands présentent I’avantage de s’affranchir de données structurales de la
protéine. Elles nécessitent néanmoins des données d’affinité et/ou d’activité expérimentales entre au
minimum un ligand et la cible étudiée. Lorsque peu de données sont disponibles, des hits peuvent étre
identifiés par recherche de molécules analogues grace a des méthodes de recherche par similarité de

forme™, de structure”™ ou de propriétés physicochimiques 1D, 2D ou 3D (ex : pharmacophore)™”.
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Lorsque les données sont plus abondantes, des modeles de relation structure/activité peuvent étre
construits. Ces méthodes ont contribué a la découverte de nombreux inhibiteurs de protéines®; par
exemple, un modele de pharmacophore dérivé d’antagonistes connus du récepteur muscarinique M3 a
permis d’identifier 172 antagonistes potentiels issus de la chimiothéque d’Astra Charnwood parmi
lesquels plusieurs composés ont montré des affinités expérimentales de 1’ordre du uM pour le récepteurs
M3,
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[ Target identification ]

[ Lead optimization ]
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[ Drug candidate ]

Figure 3 Les méthodes de recherche de médicament assistées par ordinateurs,
communément appelées méthodes de Computer-Aided Drug Design (CADD) sont
applicables dés lors qu’une cible thérapeutique est identifiée. En fonction des
données structurales et des données d’interaction petite molécule/protéine cible, des
approches basées sur la structure ou basées sur le ligand peuvent étre privilégiées
Un criblage réussi aboutit a 1’identification d’une «tétes de série » (« hit ») qui
subira des cycles d’optimisation afin de proposer des composés «phares »
(« lead »). Ces composés « phares » sont ensuite testés in vivo pour identifier des

candidats médicament. D’apres Sliwoski, 2014
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2 Les chimiotheques

2.1 Les différentes chimiothéques

Les collections de petites molécules, appelées chimiothéques, sont essentielles au criblage
virtuel. Ce sont elles qui vont étre criblées de sorte a identifier les molécules affines pour la
cible étudiée. Dans le cas du criblage basé sur le ligand, elles sont également utilisées pour la
construction de modeles.

Les chimiotheques disponibles publiquement ou commercialement se divisent en 4 grandes
classes : les chimiothéques de données bioactives qui recensent des données d’activité et/ou
d’affinité de couples ligands/protéines issues de tests expérimentaux, les chimiotheques de
molécules commerciales, les chimiotheques de fragment et les chimiothéques de composes
virtuels (Cf Annexe 4). Les chimiothéques de données bioactives (ChREMBL'®, PubChem?®,
NRLiSt BDB®, NR-DBIND?) sont utilisées pour la construction, I’évaluation et le calibrage de
modeles de criblage aussi bien basés sur le ligand que sur la structure. Lors de 1’étape de
criblage, I’information sur la bioactivité n’est pas nécessaire et davantage de chimiothéques
peuvent étre utilisées (ZINC®?, eMolecules, ChemSpider, ChemBridge, Asinex, Enamine,
Maybridge). Le nombre de molécules « réelles », c’est a dire ayant déja été synthétisées ou
extraites de bioressources, recensées dans ces banques de données se rapproche du milliard®.
Bien que cette quantité paraisse importante, la découverte de nouvelles molécules
thérapeutiques stagne®?. Une explication trés discutée dans la communauté scientifique se
trouve dans le manque de repréentativité de I’espace chimique connu (10° molécules) par
rapport a I’espace chimique total qui serait composé de 10** molécules en se limitant aux
molécules répondant a la reégle de Lipinski® (Cf 2.2.3.1). Pour pallier ce manque, la
construction de molécules par des approches de novo permet d’apporter davantage de diversité
et de couvrir un plus grand espace chimique. 11 existe ainsi des chimiothéques de fragments qui
offrent la possibilité de construire de nouvelles molécules en partant de points d’accroche, et

des chimiotheques de composés virtuels.
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2.1.1 Chimiothéques de molécules bioactives

Les chimiothéques de molécules bioactives recensent des données d’activité ou d’affinité entre un
ligand et la cible protéique contre laquelle il a été testé. C’est vers ces banques de données que
s’oriente le chémoinformaticien pour enrichir son jeu de molécules actives et en tirer des
informations. On y retrouve des valeurs d’activité et/ou d’affinité sous forme de :

e Constantes (Ki : constante d’inhibition, Kd : constante de dissociation),

e Concentration nécessaire pour inhiber 50% de I’activité basale d’une protéine (IC50 : concentration
inhibitrice médiane) ou pour stimuler une activité & mi-chemin entre ’activité basale et I’activité
maximal d’une protéine (EC50 : concentration efficace médiane),

e Pourcentage d’activité (%activité) par rapport a une molécule de référence ou par rapport a I’activité

basale d’une protéine.

La plupart des valeurs d’affinit¢ proviennent de test de transfert d’énergie entre molécules
fluorescentes (FRET), de polarisation de fluorescence (FP) ou d’analyse de scintillation par
proximité (SPA) ou de Résonance des plasmons de surface (SPR). Les valeurs d’activité
proviennent de tests cellulaires parmi lesquels le plus fréquemment utilisé est 1’utilisation de gene

rapporteur.

2.1.1.1 Tests d’affinité ligand/protéine

Les tests permettant de mesurer I’affinité entre un ligand et sa cible se divisent en deux catégories :
les tests qui nécessitent un ligand marqué et ceux qui n’en nécessite pas (Tableau 1). Les tests
dépendant de ligands marqués sont tres fréeqguemment utilisés et faciles a mettre en place, certains
d’entre eux requierent cependant des ligands radio-marqués et font I’objet de discussions quant a

leur utilisation peu écologique.

Tableau 1 Liste de tests d'affinité fréquemment utilisés.

Tests d’affinité ligand/protéine

Méthode Abréviation Label Propriétés exploités

Tests dépendants de ligands labellisés

Transfert d’énergie | FRET Fluorophores Propriétés optiques des fluorophores - transfert
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entre molécules

fluorescentes

d’énergic d’un fluorophore A excité a une

fluorophore B

Polarisation de | FP Fluorophores Polarisation des fluorophores - phénomeéne de
fluorescence dépolarisation lors de la rotation rapide d’un

fluorophore/ polarisation lors de sa stabilisation
Analyse de la| SPA Radiomarqueurs Adsorption de protéines sur un meétal scintillant
scintillation ~ par (ex: 3H, #C, =P, =S | excité par proximité aux ligands radiomarqués
proximité ou =)

Tests indépendants de ligands labellisés

Résonance des | SPR - Protéines adsorbées sur une surface métallique -
plasmons de changement d’amplitude et de phase d’une onde de
surface surface lors de la I’interaction de molécules avec les

protéines adsorbées

2.1.1.2 Tests d’activité ligand/protéine

Il existe une tres grande variété de test d’activité applicable selon le systeme d’étude. Parmi ces
tests, le plus connu est 1’utilisation de géne rapporteur. Un geéne rapporteur dont I’expression est
facilement guantifiable (ex : géne codant pour la protéine fluorescente verte (GFP), la luciférase,
la B-glucuronidase ou la B-galactosidase) est placé a proximité du promoteur d’un géne induit soit
1) directement par la protéine étudiée s’il s’agit d’un facteur de transcription soit 2) indirectement
par une voie de signalisation impliquant la protéine d’intérét. La quantification de I’expression du
gene rapporteur permet de mesurer 1’activité de la protéine étudiée. Par exemple, la luciférase est
une protéine bioluminescente ; son expression peut étre mesurée par un photometre et permet
d’évaluer I’activité basale d’une protéine, son activité maximale, et la variation d’activité lie a
I’interaction avec une petite molécule. On peut ainsi déduire I’'ICso ou ’ECso d’un ligand, et son

pourcentage d’activité basale ou d’activité maximale.

2.1.1.3 Banques de données de référence

Parmi ces chimiothéques de molécules bioactives existantes, la base de données ChEMBL, gérée
par I'Institut européen de bioinformatique (EBI), fait office de référence ; elle répertorie plus de 15
millions de données d’activités pour plus de 1,6 millions de composés différents’®®*, Elle fournit
des données d’activité pour ~11 000 cibles, parmi lesquelles 9052 sont des protéines dont 4255

sont humaines. La ChEMBL a été initialement construite pour regrouper les données de bioactivité
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issues des publications de chimie médicinale et s’est ¢largie au fil des années avec des données
issues de laboratoires académiques, d’institutions gouvernementales ou de 1’industrie
pharmaceutique. Par exemple, suite a un appel a la publication des données concernant les maladies
négligées comme la malaria en 2010, de nombreux groupes académiques et privés ont rendu les
données issues de leurs projets de recherche gratuitement disponibles sur la ChREMBL® (Cf Annexe
3).

La ChEMBL a été utilisée comme base pour la création de banques de données focalisées sur des
familles de protéines. C’est le cas de la Nuclear Receptors Ligands and Structures Benchmarking
DataBase (NRLiSt DBD) et de la Nuclear Receptors DataBase Including Negative Data (NR-
DBIND) développées dans notre laboratoire et pour lesquelles les données issues de la ChREMBL
ont été validées ou corrigées par inspection manuelle de leur publication d’origine.

Les données de ces banques ne sont pas homogeénes : la diversité des tests expérimentaux et des
mesures (Ki, Kd, 1Cso, ECso, %activité) rend difficile la comparaison des donnees. Il est par
exemple dangereux de comparer des valeurs d’affinité exprimées en Ki avec des valeurs exprimées
en I1Csp. Le Ki représente une constante qui renseigne sur la capacité d’un ligand a se fixer sur sa
cible et a y rester alors que I’ICsg dépend de la concentration de la protéine d’étude et du ligand de
référence. Généralement 1’ICsp est mesurée par des tests de compétition et peut étre convertie en

Ki grace a ’équation de Cheng-Prusoff :

ICsg

N

Ki =

Equation 2 Equation de Cheng-Prusoff permettant de convertir I’ICso en Ki dans le cas d’un

test de compétition

ou [ref] est la concentration en composé de référence utilisé pour la compétition et ECsg est la
concentration du composé de référence qui déclenche 50% de I’activité maximale du récepteur.
Bien que des études montrent que des ICso comparables sont obtenues en utilisant des techniques
expérimentales différentes comme la FRET, la SPA et la FP®, il est toujours hasardeux de
comparer les tests réalisés dans des conditions expérimentales différentes et par des équipes de
recherche différentes. Leur utilisation en criblage virtuel nécessite donc une étape préalable de

nettoyage afin d’obtenir des données les plus homogenes et comparables possibles. C’est au
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chercheur de trouver la balance idéale entre la quantité et la qualité des données et de pouvoir
justifier ce choix. En ce sens, les données issues de HTS présentent I’avantage d’étre 1) nombreuses
et 2) soumises a des protocoles identiques. Certaines de ces données sont désormais accessible sur
la PubChem Bioassay (et par conséquent sur la ChEMBL) : plus de 7000 jeux de données issus
d’études HTS y sont répertoriés. On y retrouve notamment les données de HTS du projet Tox21
initié par I’agence américaine de protection de I’environnement (EPA), I’institut national de santé
(NIH), et I’agence américaine des produits alimentaires et médicamenteux (FDA) qui a permis
d’évaluer I’affinité et ’activité d’environ 10 000 composés présentant des risques potentiels de
perturbation endocrinienne (médicament, pesticides, additifs alimentaires et autres polluants) sur

30 cibles incluant de nombreux récepteurs nucléaires.

2.1.2 Chimiothéques de molécules commerciales

La plupart des chimiotheques de molécules commerciales (Cf Annexe 4) sont mises a disposition
gratuitement par les fournisseurs (ZINC®2, ChemSpider, Enamine). L’avantage de cet accés libre
est qu’il rend la recherche de médicament tangible pour tous®? et présente un argument commercial
fort pour les vendeurs. Les molécules en question sont disponibles a 1’achat en vrac ou en
microplaques. La ZINC compte parmi les plus fournies (>750 millions de molécules) et les plus
utilisées pour le criblage virtuel.

Certaines banques commerciales possedent des sous-jeux de données focalisés sur des familles de
proteéines qui contiennent des molécules sélectionnées par similarité avec leurs ligands (Enamine,
ChemBridge, Asinex). Par exemple la banque ChemBridge contient des chimiotheques spécifiques
de la famille des protéines kinases, des récepteurs couplés aux protéines G (GPCR), des canaux
ioniques et des récepteurs nucléaires. Les molécules sont sélectionnées par criblage de

pharmacophores définis grace au site de liaison des protéines, a leurs ligands connus ou les deux.
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2.1.3 Chimiothéques de fragments

Les chimiothéques de fragments permettent d’augmenter 1’espace chimique exploré®® : par
exemple, I’assemblage de 3 fragments permet d’obtenir un million de composés®’. Leur criblage

permet d’identifier des fragments ayant une forte affinité pour des points d’accroche. Ils pourront

a b Fragment-based drug discovery

cl | N NH; s/ ‘ l
z =N
N ‘ _ HN_ N Structure-LED
~ h N NH; - - optimization - -

HN
N A\ ‘
OH O“ °N
H I,
HzN O Efficient binding Efficient binding
cl Low potency High potency

Figure 4 Illustration du principe du criblage basé sur des fragments. Des fragments

sont dockes dans le site de liaison de la cible étudiés. Ceux présentant un bon score
d’affinité servent de base pour la recherche ou la conception de molécule plus

grandes. D’aprés 8

étre assemblés en petites molécules par des approches de novo ou utilisés pour identifier des
molécules « parentes » grace a des recherches de sous-structures (Figure 4). L’analyse des hits
obtenus grace a des méthodes basées sur les fragments® a permis de proposer une « régle de 3 »
dérivée de la « regle de 5 » de Lipinski (Cf 2.2.3.1) pour guider la construction de banques de
fragments. Cette régle de 3 exige :

e Un poids moléculaire < 300 Da,

Un nombre de donneurs et d’accepteurs de liaison hydrogene < 3,

Un coefficient de partage clogP < 3,

Un nombre de liaisons rotatives < 3,

Une aire de surface polaire (SASA) < 60 A2.

Chaque fournisseur posséde sa banque de fragments (Prestwick Fragment Library, Asinex’s
BioFragments, ChemBridge Fragment Library, OTAVA Fragment Library, Enamine Fragment
Library, Maybridge Ro3 Library), disponible a I’achat pour réaliser des synthéses chimiques. Au
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contraire, la banque FDB-17% propose plus de 10 millions de fragments virtuels extraits de la

GDB-17%, dans I’objectif de sonder au maximum I’espace chimique explorable.

2.1.4 Chimiothéques de composes virtuels

Les chimiotheques de composés virtuels répondent a un besoin de représentativité de ’espace
chimique explorable. L’ensemble de ces chimiotheéques est listé dans 1’ Annexe 4. Elles se divisent
en deux catégories :

e Celles qui contiennent des molécules synthétisées a partir de building blocks et d’un
ensemble de réaction chimiques connues (SCUBIDOO, SAVI, CHIPMUNK)

e Celles qui énumérent ’ensemble des molécules d’un espace chimique sans prendre en
compte leur faisabilité expérimentale (GDB-11, GDB-13, GDB-17)

Par exemple la banque SCUBIDOO est construite a partir de 58 réactions chimiques répertoriées
au format SMARTS et de 18 561 building blocks provenant du filtrage de la ChemBridge (poids
moléculaire < 250 Da, nombre de liaisons rotatives < 2, nombre de centre chiraux < 1) afin de
réduire le nombre de produits generés. Elle fournit ainsi plus de 21 millions de molécules ainsi que
leur voie de rétro-synthese théorique.

Les molécules de la GDB-17 sont quant a elle genérées via un algorithme issu de la théorie des
graphes®* qui tient compte de nombreuses contraintes géométriques et de groupement
fonctionnels. Des exemples de molécules virtuelles de la GDB-17 sont présentés dans la Figure 5.
On y retrouve des isoméres de médicaments jusqu’alors jamais recensés dans une banque de

molécule.
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Figure 5 Médicaments retrouvés parmi les composés virtuels de la GDB-17 associés a des
isomeres jamais répertoriés dans des bases de données. D’apres
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Il est a noter que I’exhaustivité de ces banques de molécules les rend inappropriées pour du criblage
virtuel a haut débit rapide. Certaines banques comme la SCUBIDOO proposent donc des sous-

ensembles de données réduits qui couvrent le méme espace chimique que la banque entigre®:,

2.2 Préparation des chimiotheques

Pour garantir la réussite d’un criblage virtuel, il est important de s’assurer des parametres adéquats
de chaque outil et de la qualité des données utilisées. En ce qui concerne les chimiothéques de
criblage, elles doivent étre minutieusement préparées en s’assurant de générer les différents états
d’ionisation, les formes mésomeres et tautomeres et un nombre suffisant de conforméres de chaque
molécule. Les chimiothéques sont aussi filtrées afin d’exclure des molécules potentiellement
toxiques (groupement réactifs, molécules toxiques répertoriées), et anticiper les interférences avec
les tests d’affinité et ayant tendance a interagir avec de nombreuses cibles (Pan-assay interference
compounds PAINS) mais aussi eéventuellement pour restreindre la chimiothéque a des molécules
répondant aux critéres drug-like ou lead-like. Nous verrons dans les paragraphes suivant que le

filtrage au sens large des données fait I’objet de nombreux débats et doit étre appliqué a bon escient.

62



2.2.1 Etats d’ionisation, tautomérie, mésomérie

Selon les conditions physiologiques, une molécule chimique peut subir des phénomenes

d’ionisation, de tautomérie ou de mésomérie. L’ionisation se caractérise par le gain ou la perte

U

(d)

Figure 6 Exemple de tautomeres de QPT-1 dockeés dans un site de liaison entre d'’ADN gyrase et
I'’ADN. Les différents tautomeres sont dockés de la méme maniére mais impliquent des interactions

différentes. D’aprés &7

d’une charge sur un atome d’une molécule, la mésomérie par une délocalisation d’un électron dans
le cas d’un groupement conjugué, et la tautomérie par un déplacement concomitant d’un atome
d’hydrogéne et d’une liaison @ au sein d’une molécule (Figure 6). La considération de ces
phénomenes lors d’études de criblage virtuel basé sur le ligand ou sur la structure est primordiale.
Le gain ou la perte d’une charge, tout comme une délocalisation d’un atome d’hydrogene ou d’un
électron modifie la polarité locale et affecte positivement ou négativement I’établissement de
liaisons entre la molécule et la cible étudiée (Figure 6)%. Une molécule peut adopter différentes
propriétés en fonction du pH, de la température et du solvant. Dans certains cas, une forme est

largement prioritaire & pH neutre ; c’est cette forme stable qui sera considérée pour les études de
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criblage. Par exemple, I’acide carboxylique présente un pKa compris entre 4 et 5, a pH neutre
(pH=7.4) 1l est donc indiscutablement déprotoné. Dans d’autres cas, lorsque le pKa d’un
groupement fonctionnel se rapproche du pH neutre, plusieurs formes cohabitent ; toutes les formes
cohabitantes doivent alors étre considérées pour les études de criblage.

De nombreux outils in silico sont capables de prédire les différents tautomeres possibles ainsi que
les états d’ionisation des molécules a un pH donné (QuacPac®®, ProtoPlex®*, Pipeline Pilot®,
TAUTOMER®®, AGENTY, and LigPrep®, Protoss®®, Epik!®), mais seul Marvin (ChemAxon)
prend en compte la stabilité des tautoméres en estimant la constante d’équilibre entre deux formes
tautomériques via des méthodes empiriques. Protoss énumere I’ensemble des tautoméres possibles

en respectant des combinaisons de valence chimiquement correctes®.

2.2.2 Géneration des conformeres

Lorsque des modéles 1D ou 2D bases sur les ligands sont construits, la structure tridimensionnelle
de la molécule est superflue. En revanche les autres méthodes basées sur les ligands et basées sur
la structure de la protéine requiérent une conformation 3D de départ. Ces structures peuvent étre
générées par des approches stochastiques ou systématiques'® (Tableau 3).

Parmi les méthodes stochastiques, la construction de molécules par Distance Geométrie (DG) est
fréquemment utilisée. La méthode DG consiste a génerer des points aléatoires pour chaque atome
d’une molécule et a optimiser leurs positions relatives grace a un ensemble de contraintes
géométriques imposees. Des méthodes de dynamiques moléculaires, de modes normaux, de Monte
Carlo ou encore des algorithmes génétiques (GA) sont parfois appliquées sur une conformation
initiale déja générée afin d’explorer des conformations de plus basse énergie.

Parmi les méthodes systématiques, les méthodes de force brute et celles basées sur la connaissance
permettent de générer des conformations 3D. Les méthodes de force brute énumerent ’ensemble
des conformations possibles d’une molécule alors que les méthodes basées sur la connaissance
s’appuient sur des données d’angles de torsion et de chemins interatomiques autorisés issus de
données expérimentales (Protein Data Bank (PDB)'%2, Cambridge Structural Database
(CSD)9319%) “voire sur des bases de données contenant une ou plusieurs conformations 3D des

fragments.
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Selon sa taille et sa flexibilité, une multitude de conformations peut étre générée pour une molécule
unique. En fonction de I'utilisation finale, il peut étre judicieux de réduire le nombre de
conformations retenues en ne conservant que les conformations de plus basse énergie ou les
conformations les plus probables. Ces conformations peuvent étre identifiées via le calcul d’un
score basé sur 1) le calcul des structures électroniques (Density Functional Theory (DFT)), 2) des
champs de forces moléculaires (MMFF941%; OPLS!®; CHARMmM!’ TRIPOS!®) ou 3) la

a)

b)

)

d)

109.5°

e)

Figure 7 Exemples d'erreurs de géométrie introduites par les générateurs de conformations 3D
de molécules. Les conformations expérimentales sont représentées a gauche, celles générées
informatiquement a droite. On observe a) une mauvaise planéité du cycle aromatique généré
(JD5, PDB : 4NFK) et b) avec Balloon DG (FHC, PDB : 20PA), ¢) une mauvaise planéité du
cycle aromatigue et une mauvais longueur de liaison interatomique (XMM, PDB : 2JE7) avec
RDKIT, d) un mauvais angle au niveau du carbone sp3 (ZBF, PDB: 40PN) avec RDKIT
ETKDG et €) une mauvaise longueur de liaison interatomique (264, PDB : 2RBN) avec Frog2.

D’apres 10
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connaissance. Généralement, 1’énergie ¢€lectrostatique n’est pas considérée pour le calcul de
I’énergie potentielle d’une conformation 3D puisqu’elle a tendance a favoriser un repliement de la
molécule sur elle-méme. La plupart des méthodes libres d’acces et sous licence (Cf Tableau 2)
présentent des performances similaires en terme de temps de calcul, de nombre de conformations
générées et de capacité a retrouver une pose proche des données de cristallographie (RMSD < 2
(Cf5.3.1))109110111  Cependant, des erreurs de géométrie (longueur des liaisons, angles et planéité
des cycles aromatiques) dans les conformations générées par plusieurs logiciels ont été détectées
(Balloon DG'*2, Balloon GA, RDKIT!® (DG et ETKDG%)) (Figure 7) 3. Lors de cette méme
étude, seuls les outils iCon®® et OMEGA®, qui par ailleurs présentent des performances trés

proches'®®, ont permis de générer 100% de conformations géométriquement correctes!!:,

Tableau 3 Liste de logiciels de génération de conformation 3D ainsi que les algorithmes qu’ils
emploient pour échantillonner (sampling) différentes conformations d’une molécule et calculer
leur potentiel d’énergie. Les méthodes surlignées en bleu sont des méthodes libres d’acces, les

autres requiérent une licence.

Echantillonnage | Potentiel Composantes Optimisation
Ballon GA GA MMFF94 Liaisons, van der | Oui
Waals
RDKIT DG + base sur la | Potentiel de | Angles de torsion Oui
(ETKDG) connaissance torsion dérivé de
CSD
Frog2 Monte Carlo MMFF94 Van der Waals Oui
RDKIT (DG) DG Oui
MCDOCK Force brute ;| Amber Van der Waals et | Non
ancrage et électrostatique
agrandissement
OMEGA Bas¢ sur la | MMFF94 Pas de terme de van | Oui
connaissance, der Waals attractif et
énumération pas de potentiel
compléte électrostatique
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ConfGen Bas¢ sur la | OPLS Angles de torsion et | Oui

connaissance van der Waals

iCon Basé  sur la | MMFF94s Oui

connaissance

2.2.3 Filtrage des molécules

2.2.3.1 Molécules drug-like et lead-like

Lorsque le criblage virtuel est utilisé a des fins de recherche de médicament, les chimiothéques
sont souvent filtrées pour répondre a la fameuse régle de 5 de Lipinski. Cette régle a initialement
été mise en place pour essayer de garantir des composeés absorbables par voie orale et ainsi pallier
le fort taux d’abandon des essais cliniques. Il paraissait raisonnable, pour obtenir des candidats-
médicaments fiables, de tirer des connaissances des molécules ayant déja franchi la phase I d’essais
cliniques. En se basant sur I’analyse de plus de 2000 composés du WDI (World Drug Index)
répondant a ces criteres, Lipinski a identifi¢ 4 propriétés communes, les Ro5, qui sont aujourd’hui
largement utilisées pour qualifier une molécule de drug-like :

e Poids moléculaire <500Da

o Nombre de donneur de liaison hydrogene < 5

e Nombre d’accepteurs de liaison hydrogéne < 10
e Coefficient de partition eau/octanol (ClogP) <5

Les composes répondant a la régle de Lipinski sont supposés posséder une bonne biodisponibilité
orale. A I'inverse, la violation de deux de ces critéres suffit a rejeter une molécule comme non
drug-like. Bickerton et al.}'” jugent cette régle trompeuse puisque certaines molécules toxiques
valident tous les criteres alors que certains médicaments commercialisés ne seraient pas « drug-
like » selon ces critéres. Ils ont donc proposé d’autres régles dérivees des Ro5, plus flexibles et
plus robustes!®, et prenant en compte des paramétres supplémentaires comme le nombre de
liaisons rotatives, de cycle aromatiques, et la surface polaire accessible. A chaque descripteur a été
associé une fonction de « désirabilité » et un poids correspondant a sa contribution a la drug-

likeliness. Ainsi, la violation de deux critéres de Lipinski n’est pas rédhibitoire pour disqualifier
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une molécule de drug-like. D’autres équipes contestent radicalement la Ro5 la qualifiant de « biais
historique »°. Le premier argument de cette contestation est son aspect trop contraignant qui tend
a restreindre le nombre de molécules testées''®. Le second argument concerne la différence
d’espace chimique couvert entre les hits, les leads et les candidats médicaments : les filtres sont
dérivés de candidats médicaments et tendent a rejeter les molécules hit-like et lead-like qui sont
moins complexes mais qui offrent néanmoins des points de départ pour le développement de
médicament’®. De nouveaux paramétres ont été proposés pour inclure les molécules lead-like
(poids moléculaire < 350 Da et ClogP > 3), leur utilisation devant rester consultative et non
strictement décisionnelle. Le concept a été amélioré a plusieurs reprises!?0121:122123119 " qyec des
prises en compte du nombre de donneur et d’accepteur de liaison d’hydrogéne, de liaisons rotatives,
de cycles aromatiques ainsi que la lipophilie (ClogP), les changements majeurs étant les poids
moléculaire (< 460 Da) et un é¢élargissement de la fenétre d’inclusion du ClogP (-4 < ClogP <
4.2)124125 Ces regles présentent de moins en moins de succes auprés de lacommunauté scientifique
malgré une constance remarquée dans le ClogP des médicaments approuveés avant 1983 et ceux

approuves entre 1983 et 2002.

2.2.3.2 Molécules indésirables

2.2.3.2.1 Toxicité

Selon le but escompté de la campagne de criblage, le filtrage des molécules toxiques peut s’averer
d’intérét majeur. Cette étape est exclue lors d’études de criblage ayant pour but de prédire des effets
secondaires ou encore le risque de perturbation endocrinienne. En revanche, il s’agit d’une étape
cruciale dans la recherche de médicaments. La toxicité des molécules est I’'une des causes majeures
et indiscutables d’abandons lors d’essais cliniques, un abandon si tardif du développement d’un
médicament représentant un échec financierement dramatique. Il existe une multitude de toxicités
possibles selon la cible protéique affectée (toxicité sur les récepteurs nucléaires, sur le canal
potassique human Ether-a-go-go-Related Gene (hERG) etc.), l'organe (hépatotoxicité,
cardiotoxicité, néphrotoxicité, pneumotoxicité etc.) ou ’effet produit (carcinotoxicité, génotoxicité
etc.). Des sources d’information, comme I’Adverse Outcome Pathways Knowledge Base (AOP-
KB) qui regroupe des informations de toxicité connues issues de laboratoires internationaux et
modérés par ’OECD, permettent de centraliser la connaissance des risques et de les anticiper.

L’analyse in silico des AOPs, qui associent un effet indésirable a un ensemble d’événements clés
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causés par une perturbation d’un état biologique stable via I’interaction d’une molécule, devrait
permettre d’améliorer la prédiction des risques'?. Par ailleurs, des outils de prédiction in silico ont
¢té mis en place pour anticiper ces risques, c’est ce que 1’on appelle la toxicologie in silico. Cette
discipline répond notamment a la réglementation européenne REACH (Registration, Evaluation,
Authorization and Restriction of Chemicals) qui vise a réduire I’utilisation de molécules chimiques
dangereuses pour ’homme et ’environnement ainsi que les tests de toxicité exercés sur les
animaux'?’. La plupart des outils de prédiction existant utilisent des méthodes de relation
quantitative structure activité, plus connues sous le nom (Quantitative) Structure Activity
Relationship ((Q)SAR) (Cf 3.2). Il s’agit de modeles mathématiques associant des descripteurs
physicochimiques et geométriques de molécules avérées toxiques avec leur toxicité expérimentale
mesurée. La plupart des outils de prédiction de toxicité ont été construits a partir de données de
toxicité expérimentales (Cf Annexe 5128129) et nombres d’entre eux sont disponibles gratuitement
(ex: ToxiPred®®, DeepTox, admetSARS!, ToxiM®?, VirtualToxLab%*, OpenTox!?’, FAF-
Drug4'®). Parmi ces outils, admetSAR présente 25 modéles QSAR pour prédire la toxicité d’une
molécule (Tableau 4). Des études plus nombreuses encore ont permis de publier des modéles
adaptés a des jeux de données reduits, peu appropriés a la prédiction sur des espaces chimiques

différents, mais néanmoins trés performants®*,

Tableau 4 Exemples de modéles de prédiction de la toxicité disponibles sur AdmetSAR

Class Model

Drug-Induced Liver Injury

Drug Induced Toxicity Human Ether-a-go-go-Related Gene (hERG) Inhibition

Rat Acute Toxicity

Skin Sensitivity

Genomic Toxicity AMES Toxicity

Carcinogens

Phytoplankton toxicity

Aquatic & Terrestrial | — i __
Fish (eg. Fathead Minnow) toxicity

Toxicity
Tetrahymena Pyriformis toxicity

Honey Bee Toxicity
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Quail Toxicity

Rodent (human, rat, mouse, hamster etc.) animals toxicity

Reproductive Toxicity

Estrogen Receptor a

Estrogen Receptor 3

Androgen Receptor

Peroxisome Proliferator-Activated Receptor y

Peroxisome Proliferator-Activated Receptor &

Farnesoid X Receptor

Glucocorticoid Receptor

Retinoid X Receptor a

Thyroid Hormone Receptor 3

Vitamin D Receptor

Human Pregnane X Receptor

Environmental Factor

Biodegradability

Bioconcentration Factors

2.2.3.2.2 Frequent hitters et PAINS

Les frequent hitters sont des molécules fréquemment associées a des affinités significatives peu

importe la cible étudiée. Ce terme opaque est trés souvent utilisé par abus de langage pour évoquer

différents types de composeés que Baell et Nissink ont récemment proposé de reclasser et renommer

pour s’affranchir de toute ambiguité de nomenclature'®. Ony trouve :

e Des vrais hits, capables d’interagir sur la ou les cibles testées de maniére non covalente

e Des mauvais hits, ou bad actors, qui correspondent aux molécules capables de moduler la cible

mais qui interférent avec celle-ci de par leur réactivité

e Des faux positifs qui comprennent :

o Les molécules interférentes du point de vue de la cible, qui interagissent de maniere non

spécifique avec la cible, les détergents ou les molécules réactives

o Les molécules qui interférent avec I’essai mis en place
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Les mauvais hits et faux positifs sont regroupés sous le nom de PAINS (Pan Assay Interference
Compounds). Ces molécules sont redoutées en chimie médicinale puisqu’elles montrent des
résultats expérimentaux encourageant bien qu’elles ne soient aucunement capables de moduler
I’activité de la cible. Ainsi, malgré tous les efforts déployés, I’optimisation de PAINS est vouée a
’échec'®. Si certains mécanismes d’interférences sont connus, d’autres restent non élucidés. Par
exemple, nous savons que des composes azo, des quinones, et des rhodanines absorbent la lumiére
a des longueurs d’ondes comprises entre 570 et 620 nm et interférent avec les signaux d’essais
photométriques. En revanche, une étude montre que de nombreux PAINS n’interferent pas avec
100% des essais de HTS faisant appel aux mémes technologies, ce qui ne simplifie pas la
compréhension du mécanisme'®. Des essais de HTS ont permis de mettre en avant des sous-
structures impliquées dans ces interférences!*6:137.138.139.1490 Deg outils in silico ont été mis en place
pour filtrer les PAINS en s’appuyant sur les données de la littérature'*'42, Par exemple, FAF-
Drug'*® posséde un filtre qui inclut 326 frequent hitters (15 sous-structures différentes), des
agrégateurs, des ligands dits « promiscuous » ¢’est a dire non sélectifs d’une ou quelques cibles, et
enfin 511 sous-structures associées aux PAINS tels que décrit dans I’étude de Baell et Holloway®.
Cependant, I’étude de Baell et Nissink précédemment mentionnée'® rappelle que I’identification
expérimentale des PAINS utilisés pour la prédiction présente de nombreuses faiblesses :

e Les PAINS sont uniquement issus d’observations et d’analyses statistiques simples de données de
HTS et ne sont pas dérivés de toxicophores connus, de groupements chimiques défavorables ou de
données de pharmacocinétiques ; il est donc incorrect d’associer un PAIN a de mauvaises propriétés

pharmacocinétiques tout comme il est incorrect d’associer un toxicophore a un PAIN
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Figure 8 Structures des époxydes (1), des aziridines (2) et des nitroalkénes (3) retirés

des données HTS utilisé pour la caractérisation de PAINS. D’apreés 12°

e Les données de HTS utilisées pour la mise en place de prédicteurs de PAINS ont elles méme été
filtrées notamment pour retirer les molécules possédant des groupements réactifs tels que les
époxydes, les aziridines et les nitros (Figure 8), qui sont par conséquent automatiquement omis des
filtres en découlant

e Un changement de plateforme de HTS ou de protocole avec une méme plateforme de HTS peut
induire de nouveaux modes d’interférences

o Les molécules ont été testées a forte concentration (50uM) ce qui a tendance a amplifier le
comportement négatif observé qui peut disparaitre a faible dose

e La présence de sous-structure qualifiées de PAINS dans une molécule n’implique pas
systématiquement que la molécule est elle-méme un PAIN*

La bonne conduite a suivre selon les auteurs est d’étre précautionneux quant a I’interprétation d’un
hit : un hit ne devrait pas étre considéré comme utile s’il n’est pas appuyé par des études de SAR.
En d’autres termes un hit apporte peu d’information s’il ne peut étre amélioré. Les filtres de PAINS
peuvent apporter de I’information sur la propension a donner des résultats de criblage anormaux
mais D'interprétation doit tenir compte de la structure du PAINS identifi¢ et de la cause de
I’interférence. Dans ce sens, le Journal of Medicinal Chemistry exige depuis 2016 davantage de
données pour accepter de publier des composés reconnus comme PAINS par des filtres de PAINS
basés sur des SMARTS!,
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3 Criblage virtuel basé sur le ligand

De¢s lors que nous disposons d’au moins une molécule active sur la cible d’étude et d’une banque
de données de molécules a tester, nous pouvons appliquer des méthodes de criblage basé sur le
ligand. Il existe de nombreuses méthodes que 1’on peut classer en fonction de la quantité de données
nécessaire a leur application. Lorsqu’un seul ligand de la cible est connu, nous pouvons appliquer
des méthodes de recherche de similarit¢é qui s’appuient sur le principe que les molécules
structurellement similaires ont des propriétés similaires’®. Ces approches sont nombreuses et
variées, la similarité pouvant étre évaluées en comparant les molécules en termes de surface, de
propriétés physicochimiques 2D (empreinte moléculaire, connectivité entre groupements
fonctionnels), ou de proprietés dans un espace 3D (similarité de forme, modeles de
pharmacophores)!*. Des études de relation structure activité (SAR) peuvent étre appliquées
lorsque davantage de ligands de la cible sont connus. L’utilisation d’une seule molécule (ou d’un
faible nombre de molécules) comme point de départ peut se révéler tres limitant puisque cela ne
permet pas de mettre en avant les propriétés pertinentes pour assurer une activité avec la cible ; les
propriétés communes entre plusieurs molécules actives sont plus informatives. 1l faut cependant se
méfier des redondances entre plusieurs molécules actives lorsqu’elles appartiennent a une méme
série chimique, ou des séries chimiques tres proches. Dans ce cas précis, les redondances observées
sont généralement liées au squelette de la série et non pas aux propriétés impliquées dans I’activité.
L’idéal est d’avoir des molécules structurellement différentes desquelles nous pouvons extraire des

informations communes.

3.1 Recherche de similarité

La similarité est un concept tres subjectif ; établir un lien de similarité entre deux molécules dépend
entierement de la maniére dont une molécule est décrite et dont la similarité est quantifiée. Les
différentes stratégies utilisées seront décrites dans cette partie et nous verrons qu’elles requiérent

souvent un certain niveau d’abstraction pour décrire une molécule ou un ensemble de molécules.

73



Mesure Expression Intervalle
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Distance 0aN
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Figure 9 Illustration des différentes distances utilisées pour calculer la similarité
entre deux empreintes moléculaires (a indique le nombre de propriétés propres

a la molécule A, b indique le nombre de propriétés propres a la molécule B, ¢

le nombre de propriétés communes aux deux molécules et m =vab)

3.1.1 Similarité d’empreinte moléculaire

Les empreintes moléculaires, ou fingerprints, sont les modéles de molécules les plus populaires et
les plus développés. 11 s’agit de chaines de bits qui contiennent des informations (généralement
2D) sur la structure d’une molécule. Il existe des empreintes moléculaires basées sur des sous-
structures clés (Figure 10), sur les différents chemins intramoléculaires (Figure 11), ou sur
I’environnement de chaque atome (empreinte moléculaire circulaire)!®. Les empreintes
moléculaires basées sur des sous-structures (MACCS!® PubChem fingerprints*’, BCI
fingerprints'“®, TGD et TGT fingerprints!4®) dépendent d’un ensemble de « clés structurales », ou
sous-structures, répertoriées dans une liste propre a chaque outil. La longueur de la chaine de bits
dépend du nombre de clés de référence, et chaque bit renseigne sur la présence (1) ou I’absence (0)
de la sous-structure (Figure 10). L’empreinte MACCS, qui fait partie des plus plébiscitées compte
deux variantes, une avec 960 bits, ’autre avec 166 bits. C’est cette derniere qui est la plus souvent

utilisée puisque les sous-structures qu’elle contient sont jugées suffisante pour décrire ’espace
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chimique des molécules destinées au criblage virtuel**°. Les modéles basés sur des chemins sont
trés similaires aux empreintes moléculaires basées sur des sous-structures, a la différence que les

données contenues dans la chaine de bits représentent des chemins intramoléculaires d’une

J) &

[e[e[alo o020 o]

Figure 10 Exemple simplifié d’empreinte moléculaire basé sur des sous-
structures a 10 bits. Les 3 bit-index correspondant aux groupements

entourés en rouge prennent la valeur de 1. D’apres 144

longueur inférieure & une valeur limite imposée (Figure 11)*°. 11 arrive qu’un bit corresponde a
plusieurs chemins, c’est ce que 1’on appelle les collisions. Par exemple, les empreintes Daylight*>!
possedent 2048 bits qui énumérent 1’ensemble des chemins connectant au maximum 31 atomes (7
par défaut) d’une molécule. Les empreintes circulaires, elles, stockent des informations sur
I’environnement de chaque atome jusqu’a un rayon prédéfini (Molprint2D52153 ECFP1541%),

La description de molécules sous forme d’empreinte 2D a I’avantage d’étre tres rapide et de ne

nécessiter aucun calcul complexe pour la comparaison de molécules, notamment en

Bit collisions

Figure 11 Exemple simplifi¢ d’empreinte moléculaire basé sur des chemins a 10 bits. Les bit-
index correspondant aux chemins intramoléculaires partant du groupement hydroxy- entouré de

rouge prennent la valeur de 1. D’apres 4
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s’affranchissant de I’étape de génération de conformation 3D et des erreurs de description qui
peuvent apparaitre avec la génération et la sélection de mauvaises conformations®®. Une fois les
empreintes moléculaires générees, elles sont comparées deux a deux via un calcul de distance.
Parmi les différentes distances pouvant étre mesurées (Figure 9), le coefficient de Tanimoto fait
office de référence. Il représente le nombre de bits égaux a 1 communs a la molécule A et la
molécule B divisé par le nombre de bits égaux a 1 des molécules A et B. Le coefficient de Tanimoto
est donc compris entre O (aucune similarité entre les empreintes) et 1 (identité complete

d’empreinte moléculaire).

3.1.2 Représentations abstraites

Les méthodes de recherche de similarité précédemment introduites partagent un méme point
commun : elles tendent a décrire de maniere fidele les configurations de molécules, c’est a dire leur
enchainement d’atomes et de liaisons. Ces méthodes permettent d’identifier rapidement des
molécules partageant des structures similaires, en revanche 1) elles ne permettent pas d’identifier
des molécules structurellement différentes mais présentant des propriétés physicochimiques
communes pouvant leur conferer des activites similaires et 2) elles ne sont pas adaptées pour des
études de scaffold hopping®’, c’est a dire de recherche de modification du squelette d’une molécule
qui permettent de conserver ou d’améliorer son activité biologique. Il existe des méthodes plus
abstraites pour se dégager de cette représentation formelle, par exemple, les méthodes de similarité
de forme et les méthodes décrivant une molécule comme un ensemble de groupements fonctionnels

représentes dans un espace a 2 ou 3 dimensions.
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Figure 12 Schéma de la méthode Ultrafast shape recognition (USR). La distribution des
distances entre chaque atome et 4 points de référence (le centroide de la molécule (ctd), 2)
I’atome le plus proche du centroide (cst), ’atome le plus €¢loigné du centroide (fct) et celui le
plus éloigné du fct (ftf)) est calculée. La moyenne, la variance et ’asymétrie des 4 distributions

sont mesurées et stockées dans un vecteur de 12 descripteurs. La similarité est ensuite estimée

via la distance de Manhattan. D’aprés 2

3.1.2.1 Similarité de forme

Les méthodes de similarité de forme se divisent en trois catégories : les méthodes 1) basées sur la

distances interatomiques, 2) basées sur le volume et 3) basées sur la surface moléculaire.
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Les méthodes basées sur les distances interatomiques décrivent une molécule comme un ensemble
de distances entre 2 ou 3 atomes®®1%, Ces méthodes s’affranchissent d’une étape d’alignement des
molécules, ce qui la rend plus facilement applicable a de grands jeux de données. L’Utrafast shape
recognition (USR)!%16! est la méthode de distance atomique la plus populaire (Figure 12). Les
distribution des distances entre chaque atome et 4 points de référence sont calculées : 1) le centroide
de la molécule (ctd), 2) I’atome le plus proche du centroide (cst), I’atome le plus éloigné du
centroide (fct) et celui le plus éloigné du fct (ftf) (Figure 12)8. La moyenne, la variance et
I’asymétrie des 4 distributions sont mesurées et stockées dans un vecteur de 12 descripteurs. La
similarité est ensuite estimée via la distance de Manhattan (Cf 3.1).

Les méthodes basées sur le volume décrivent le volume d’une molécule comme I’union de sphéres
dites « dures » 162, correspondant au rayon de van der Waals de chaque atome, ou de sphéres (ou

densités) gaussiennes. Le chevauchement maximal entre les volumes de deux molécules est calculé
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Figure 13 Illustration du calcul de la similarité de forme selon le logiciel ROCS. Deux molécules
sont superposées de sorte a maximiser le recouvrement des volumes. Une distance de Tanimoto
ou de Tversky permet de quantifier la similarité (Oa et Op correspondent aux volumes non
chevauchant de la molécule a et b respectivement, Oa,b représente le volume chevauchant).
D’apres %

pour estimer la distance volumique entre ces molécules. Le trés utilisé algorithme de Rapid Overlay
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of Chemical Structures (ROCS), par exemple, utilise des sphéres gaussiennes de méme rayon et
ignore les atomes d’hydrogénes pour estimer le volume d’une molécule (Figure 13). Cette méthode
nécessite un alignement des molécules afin d’atteindre un chevauchement maximal de leurs
volumes. La distance entre molécules est ensuite calculée gréce au coefficient de Tanimoto — qui
dans ce cas correspond au volume de chevauchement total divisé par la somme des volumes de
chaque molécule moins le volume de chevauchement — et la distance de Tversky, tres proche du
coefficient de Tanimoto, qui correspond au volume de chevauchement total divisé par le volume
de chevauchement auquel s’additionnent les volumes non chevauchés de chaque molécule.

L’algorithme ROCS intégre également des données physicochimiques (donneur de liaison
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Figure 14 lllustration de la génération de descripteur CATS. 1) La structure moléculaire est
réduite a un graphe moléculaire ; 2) a chaque atome est assigné des types de fonction (R=
aromatique, L = lipophile/hydrophobe, A = accepteur de liaison hydrogéne, D = donneur de
liaison hydrogéne) ; 3) les paires d’atomes espacées de d liaisons sont comptées et 4) chaque
valeur obtenue est divisée par le nombre de paires observées toutes distances confondues. La
matrice obtenue correspond au descripteur CATS. D’aprés 8

hydrogéne, accepteur de liaison hydrogéne etc.) pour améliorer ’alignement et la recherche de

similarité.

Les méthodes basées sur la surface moléculaires reposent sur 1I’hypothése que des molécules de

surfaces similaires peuvent avoir des propriétés physiques et biologiques similaires. Les surfaces
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moléculaires sont comparées a 1’aide de descripteurs de surface parmi lesquels, 'IDSS (Inner
Distance Shape Signature)!®® qui présente I’avantage de ne pas étre sensible a la flexibilité des

molécules.

3.1.2.2 Représentations 2D des groupements fonctionnels

Les méthodes de représentation 2D des groupements fonctionnels s’affranchissent de Ia
connectivité intramoléculaire. Ce mode de représentation considére comme équivalent I’ensemble
des groupements chimiques présentant des propriétés physicochimiques similaires. Par exemple,
une chaine aliphatique et un groupement trifluorométhyl partagent tous deux des propriétés
hydrophobes. Ce concept a été introduit en 1999 par Schneider et al. avec le descripteur Chemically
Advanced Template Search (CATS)®. Les descripteurs CATS proposent une représentation
topologique d’une molécule qui consiste en une représentation simplifiée de la molécule en

« graphe moléculaire » auquel des propriétés fonctionnelles sont assignees (Figure 14). Certains
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Figure 15 Représentations du paracétamol sous forme de graphe
réduit. Des nombres différents de nceuds peuvent étre obtenus en
fonction de la nature et du niveau de détail encodé dans chaque nceud.

D’apres °*
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atomes n’apparaissent pas dans le descripteur final lorsqu’ils ne sont associés a aucune propri¢té
fonctionnelle ou lorsqu’ils sont compris dans la propriété associée a 1’atome voisin. Une approche
similaire consiste a utiliser des graphes réduits pour décrire une molécule. La réduction de graphes
consiste a condenser des sous-structures en des nceuds individuels tout en conservant la
connectivité entre sous-structures'®. Différentes représentations en graphes réduits du paracétamol
sont illustrées Figure 15.

L’Extended reduced Graph (ErG) développé par Stiefl et al'®® est un exemple de graphe réduit. La
procédure de construction du graphe est la suivante : les accepteurs et donneurs de liaison
hydrogéne ainsi que les groupements chargés sont encodés, les centroides des cycles sont
positionnés, les atomes de fusion inter-cycles sont conserves, et chaque groupement retenu est
connecte aux centroides via le chemin le plus court. Les atomes des cycles non impliqués dans les
chemins les plus courts et dans les zones de fusion cycle-cycle sont éliminés. Le graphe obtenu est
une représentation géenérique de la molécule initiale et permet de reconnaitre une plus grande
diversité de molécules que les méthodes faisant appel aux empreintes 2D. La méthode plus
populaire est la méthode appelée Feature Tree!®®. Elle permet d’obtenir un graphe réduit avec deux
informations supplémentaires ajoutées a chaque nceud : le nombre d’atome qu’il contient, ainsi que

son volume moyen approximé (Figure 16).
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Les représentations simplifiées ainsi obtenues (graphes moléculaires et graphes réduits), peuvent

étre utilisées comme intermédiaires pour déduire une empreinte (fingerprint) qui est utilisée pour

@

o To\.

led

Figure 16 Exemple de Feature Tree. Les cercles de couleurs montrent les atomes qui sont
condensés en un nceud. Le Feature Tree en découlant est représenté en dessous avec les
propriétés correspondant aux nceuds : hydrophobe (vert), donneur de liaison hydrogene

(rouge), accepteur de liaison hydrogéne (bleu), pas d’interaction directe (jaune). D’aprés

le calcul de distance (a I’aide du coefficient de Tanimoto ou d’autres métriques — comme dans
CATS et ErG) ou étre utilisées directement pour calculer la similarité entre deux molécules
(Feature Tree!®®%” ou DeCAF*®). Les premiéres évaluations de 1’algorithme de Feature Tree ont
montré qu’il était aussi performant sinon plus que I’empreinte moléculaire DAYLIGHT pour
I’identification de hits. Les deux approches ont permis de retrouver environ 50% de hits communs
sur 5 cas d’études, Feature Tree permettant de retrouver des molécules structurellement plus

diverses. Ces résultats montrent la complémentarité des approches dans la recherche de hits.

3.1.3 Modélisation de pharmacophores 3D

Un pharmacophore est défini selon 'TUPAC comme un « ensemble d’¢éléments stériques et
¢lectroniques d’une molécule nécessaire pour assurer une interaction supramoléculaire avec une
cible biologique et pour déclencher ou bloquer une réponse biologique »*®. En d’autres termes, le
pharmacophore d’une molécule est un ensemble de propriétés physicochimiques localisées dans

’espace qui s’affranchit de toute notion de connectivité, et qui confére a une molécule sa capacité
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a interagir avec une cible et a moduler son activité. Identifier ces points clés représente le Graal
non seulement dans la recherche de médicaments mais aussi pour prédire tous les phénomenes
impliquant une interaction ligand/protéine (ex: effets secondaires, action de perturbateurs
endocriniens). Du point de vue de la chémoinformatique, il est possible de modéliser un
pharmacophore en s’appuyant sur un ensemble de ligands connus d’une protéine qui présente le
méme profil pharmacologique'™ (ex : agoniste ou antagoniste) ou bien a partir du site de liaison
connu de la cible (Cf 3.1.3 et 4.4.1). La connaissance de plusieurs ligands d’une cible peut
permettre d’identifier un arrangement spatial de groupements fonctionnels communs responsables
de I'interaction. La quantité et diversité des données de départ sont néanmoins a étudier avec
attention ; elles peuvent apporter ou faire perdre de I’information. La perte d’information liée a la
diversité des molécules peut étre liée au fait que différentes molécules peuvent avoir un mode de
liaison différent tout en déclenchant une activité similaire. C’est pour cela que la plupart des études
de pharmacophore débutent avec un alignement et un clustering des molécules similaires. S’ensuit
I’attribution de points pharmacophoriques a chaque molécule puis 1’identification d’un modeéle de
pharmacophore commun qui constitue une étape clé et peu triviale : il s’agit de déterminer quel(s)
modele(s) de pharmacophore concorde(nt) au mieux avec les molécules actives connues. En
général, ceci revient a déterminer un modele de pharmacophore qui contient un maximum de points
pharmacophoriques communs aux molécules actives lorsqu’elles sont dans des conformations de
basse énergie'™. L’étape finale consiste a associer un score a chaque modéle de pharmacophore
généré. Le ou les modeles de pharmacophore retenus servent de base au criblage de chimioteques.
Il existe de nombreux logiciel qui automatisent 1’élucidation d’un modeéle pharmacophorique
(DiscoveryStudio'’?, LigandScout®*#1 ~ MOE®, PHASEY"'® Pharmer'”®, PharmaGist'®,
QUASI)

3.1.3.1 Préparation des molécules de départ

La plupart des logiciels de génération de modéle de pharmacophore utilisent comme molécules de
référence des ligands présentant une activité validée expérimentalement pour la cible. Il est
impératif de s’assurer que les ligands pris en compte agissent au niveau d’un méme site de liaison.
Généralement, les molécules fournies possedent des activités comparables pour la cible biologique
étudiée ; dans ce cas le criblage du modele de pharmacophore finalement généré aboutira a un
classement binaire (active/inactive) des molécules criblées. Certains outils comme PHASE'®

offrent la possibilité de fournir des données d’activité, auquel cas un modele de relation structure
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activité 3D sera généré. Certains modeles acceptent également des molécules inactives dans le jeu
d’apprentissage. Par exemple 1’algorithme HipHop de Discovery Studio génére des modeles basés
sur les molécules actives, aligne les molécules inactives sur le modéle généré, puis ajoute des
volumes d’exclusion de sorte a exclure les molécules inactives. L’algorithme HypoGen de
Discovery Studio quant a lui généere des modeles de pharmacophores basés sur les molécules
actives et exclut tous ceux sur lesquels peuvent s’aligner des molécules inactives du jeu
d’apprentissage.

Idéalement, un modele de pharmacophore doit &tre construit a partir des conformations bioactives
de molécules. Dans la plupart des cas, cette conformation n’est pas disponible et il faut générer des
conformations biologiquement plausibles. De nombreux outils permettent de générer ces
conformations (Cf 2.2.2) et plusieurs études montrent qu’ils proposent des poses proches des
modes de liaison observés en cristallographie pour la plupart des ligands testés!®***, Si certains
logiciels fonctionnent a partir de conformations 3D préalablement générées (HipHop, PHASE,
LigandScout), d’autres les générent pendant la phase de génération du modele de pharmacophore
en utilisant des algorithmes génétiques (GASP, GALAHAD "),
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3.1.3.2 Représentation des points pharmacophoriques

Chaque logiciel posséde sa propre définition d’un point pharmacophorique qui peut étre cruciale
pour assurer la performance finale du modele généré. Ces points pharmacophoriques possédent un

centre et une sphére de tolérance (Figure 17)'"* ; ils contiennent 3 types d’information : le type de
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@ LigandScout distinguishes iron, zinc, and magnesium as metal binding features.
b Features not depicted.

Figure 17 [lllustration des points pharmacophoriques implémentésdans LigandScout,
DiscoveryStudio, MOE et PHASE. D’aprés '®

point pharmacophorique, sa position (coordonnées xyz) et un poids qui informe sur I’importance
du point pharmacophorique*™. Dans le cas des donneurs et accepteurs de liaison hydrogéne un
vecteur et une zone de tolérance indiquent généralement la direction du groupement
complémentaire (LigandScout, DiscoveryStudio, PHASE). Il en est de méme pour cycles
aromatiques qui sont parfois représentés sous forme de tore (ou donut) avec un vecteur de direction.
Le poids associé a chaque point pharmacophorique peut étre calculé en fonction de la proportion

de molécules actives qui le décrit et est utilisé au moment du criblage pour I’attribution d’un score.
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3.1.3.3 Génération de modeles de pharmacophore

Une fois les points pharmacophorique assignés a chaque molécule de référence, il reste a identifier

les points qui sont communs a plusieurs voire toutes les molécules actives. Pour ceci on applique

un procédé appelé mapping de pharmacophore dont 1’objectif est d’identifier des sous-structures

communes maximales (MCS). Les techniques suivantes sont communément utilisees pour le

mapping de pharmacophore®® :

La recherche systématique avec contraintes explore de maniére systématique I’espace

conformationel des molécules : dans un premier temps, la molécule la plus rigide est sélectionnée
et son espace conformationel est exploré ; c’est pendant cette phase que les distances entre chaque
paire de points pharmacophoriques sont enregistrées. L espace de la seconde molécule la plus rigide
est ensuite exploré en prenant en compte les contraintes de 1’étape précédente, ce qui limite
I’exploration des angles de torsion. Ainsi, lorsque 1’algorithme arrive aux molécules les plus

flexibles, un nombre limité de torsion est autorisé, ce qui facilite 1’exploration conformationelle.

La détection de cligue, qui correspond a un sous-graphe connecte, fonctionne en 3 grandes étapes :
1) toutes les paires de points pharmacophoriques possibles entre deux molécules sont générées, 2)
une aréte est créée entre toutes les paires pour lesquelles la distance entre les points
pharmacophoriques est la méme dans les deux molécules, 3) chaque ensemble de paires pleinement
connectées (chaque paire doit étre connectée a au moins deux autres paires) défini une clique qui
correspond a un pharmacophore commun. DISCO utilise cette approche et part des molécules les
moins flexibles pour débuter sa recherche de clique.

La méthode de ressemblance maximum (maximum likelyhood) consiste a prendre tour a tour chaque

molécule active comme molécule de référence ainsi que ses conformations préalablement générées
et a identifier I’arrangement spatial de ses points pharmacophoriques le plus fréquemment retrouve.
De nombreux modéles de pharmacophores sont ainsi générés et un score leur est attribué en fonction
de la quantité de molécules mappées et de la rareté du modéle pharmacophorique. Selon les
méthodes utilisées une sphére de tolérance plus ou moins large permet d’étre plus ou moins stricte

dans le mapping de pharmacophore.
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e Les algorithmes génétiques consistent a générer des populations de solutions potentielles qui

évoluent vers de meilleures solutions. Une conformation est aléatoirement générée pour chaque
molécule et chaque angle de torsion est stocké dans un byte (8 bits - correspondant a des valeurs
d’entiers comprises entre a et 255), ’ensemble des bytes formant un « chromosome ». L’ensemble
des molécules est superposé a la molécule présentant le moins de points pharmacophoriques et un
score est attribué. Ce score dépend généralement du nombre de points pharmacophoriques
similaires alignés, du recouvrement en terme de volume, et de I’énergie de van der Waals des
conformations (GASP, GAMMA)*? A chaque itération, de nouvelles conformations sont
proposées via des cross-over (échange de bytes entre deux chromosomes) et des mutations
(modification d’un bit). Un nombre défini de cross-over a lieu a chaque itération, chaque
conformation mére étant choisie aléatoirement avec une chance de tirage proportionnelle au score
auquelle celle-ci est associée. Ainsi les meilleures conformations ont plus de chance de donner de
nouvelles conformations. L’algorithme s’arréte apreés un nombre défini de cycles ou bien lorsqu’il
converge vers une conformation qu’il n’arrive pas a optimiser davantage.

Les différents outils qui intégrent ces méthodes ne proposent généralement pas une mais plusieurs
solutions. A chaque solution est attribué un score qui permet de les classer entre elles. Ce score
dépend du nombre et de la qualité de superposition des points pharmacophoriques des ligands de
référence, des volumes de recouvrement, et de la rareté du modele de pharmacophore de sorte a ce
qu’un modeéle de pharmacophore tres générique et peu spécifique des ligands de reférence ne pas
soit privilégié. Les algorithmes HipHop (DiscoveryStudio) et PHASE (Schrodinger) prennent en
compte cette rareté. 1l faut noter que lorsque beaucoup de molécules sont utilisées comme point de
départ, il est possible que le modéle de pharmacophore résultant posséde peu de points
pharmacophoriques du fait de la difficulté a satisfaire ’ensemble des ligands de référence. Pour
éviter ce genre de situation, il existe des logiciels qui permettent de générer des modeles de
pharmacophore qui prennent en compte la fréquence d’observation d’un point pharmacophorique
chez les molécules de référence. Par exemple LigandScout oppose aux pharmacophores partagés
(«shared » - qui correspondent aux points pharmacophoriques communs aux molécules de

référence), les pharmacophores fusionnés (« merged ») qui regroupent 1’ensemble des points
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pharmacophoriques observés au dela d’une certaine fréquence, les points les plus fréquents étant
associés aux poids les plus forts'”. La plupart des outils permettent également une customisation
manuelle, ce qui permet d’intégrer I’expertise du chercheur a la conception d’un modeéle de

pharmacophore.

3.1.3.3.1 Criblage de chimiotheques

Une fois un modele de pharmacophore généré, des collections de composés sont criblées afin
d’identifier des hits, autrement dit des molécules présentant les mémes propriétés
pharmacophoriques et par conséquent, ayant des chances d’avoir une affinité pour la cible
étudiée’®?,

Il est extrémement important de prendre en compte la flexibilité des molécules lors de 1’étape de
criblage : la prise en compte d’une seule ou de peu de conformations d’une molécule peut étre
insuffisante pour observer un alignement représentatif de la conformation bioactive de la molécule.
Deux stratégies sont utilisées en ce sens, la premiére consistant a générer préalablement les
conformations 3D des molécules (LigandScout™*”*, CATALYST'), I’autre consistant a prendre
en compte la flexibilité pendant le criblage en utilisant le modéle de pharmacophore pour guider la
génération d’une conformation (UNITY, CFS 167, 3DFS 168). Dans le cas de la génération
préalable de conformation, il est important de choisir les bons paramétres pour s’assurer que la
conformation optimale a été générée. Par exemple, Poli et al. ont montré qu’il est préférable de
générer un minimum de 50 conformations pour maximiser les chances d’obtenir une conformation
proche de la conformation bioactive (<2 A) avec iCon'*®.

La phase de criblage s’effectue généralement en deux temps. Dans un premier temps, seules les
molécules possédant le méme nombre et type de points pharmacophoriques que le modéle de
pharmacophore sont conservées, sans nécessité d’alignement. 11 s’agit d’une étape rapide de filtrage
qui permet d’éliminer rapidement des molécules assurément inadéquates avant I’étape suivante du
criblage qui est plus complexe et chronophage. Il est généralement possible d’accepter qu’un ou
plusieurs points pharmacophoriques soient omis dans les molécules criblées, auquel cas le nombre
total de points pharmacophorique moins le nombre d’omissions possibles est utilisé pour ce filtrage
primaire. La seconde étape consiste a identifier les molécules ayant passé le premier filtre qui
satisfont les critéres du pharmacophore®. Pour ceci, des méthodes d’alignements sont utilisées,
comme la recherche de clique ou la méthode de ressemblance maximale explicitées précédemment.

Dans certains cas, la recherche s’arréte dés lors qu’un conformére répond a I’ensembles des
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contraintes du modéle de pharmacophore, dans d’autres cas, ’ensemble des conformeres est évalué
afin de trouver celui qui présente la meilleure superposition. Des scores sont attribués aux
conformeres acceptés pour les classer entre eux, puis parmi les autres molécules criblées. Il existe
deux types de scores: ceux qui se basent sur un calcule de distance entre les groupements
chimiques de la molécule et le centre du point pharmacophorique correspondant (« RMSD »), et
ceux qui prennent en compte le rayons de van der Waals des atomes en question et du points
pharmacophorique (« recouvrement »)'"* (Tableau 5). Une molécule est rejetée lorsqu’aucun de ses
conformeres ne répond aux contraintes du modéle de pharmacophore.

La recherche de pharmacophores permet donc de discerner les propriétés communes aux ligands
de référence et par conséquent, d’identifier les propriétés d’intérét qui expliquent I’interaction entre
une molécule et une cible donnée. Les modeles de pharmacophores peuvent donc étre utilisés pour
prédire la capacité d’autres molécules a interagir avec la méme cible biologique, que ce soit pour
identifier de nouvelles molécules (hits) thérapeutiques éventuellement structurellement différents
des ligands connus (ce qui peut ouvrir la voie a des optimisations de nouvelles séries chimiques
dans le cadre de la recherche de médicament) ou pour identifier les composés interagissant avec la
cible de maniere non désirée (ex: effets secondaires, perturbateurs endocriniens, etc.).
Généralement, les modele de pharmacophores ne permettent pas de détailler la contribution d’une

propriété physicochimique a 1’activité d’une molécule, contrairement aux modeles QSAR.

Tableau 5 Liste des outils de génération de modéles de pharmacophores. D’aprés 1

Méthode d’attribution | Fournisseur Type d’outils
de score
DiscoveryStudio Recouvrement Biovia (anciennement | Logiciel
(HipHop/  HypoGen/ Accelrys)
HypoGenRefine)
LigandScout (espresso) | Recouvrement Inte:Ligand Logiciel
MOE RMSD Chemical Computing Group | Logiciel
PHASE RMSD Schrodinger Logiciel
GASP Recouvrement Tripos (Certara) Logiciel
DISCOTech RMSD Tripos (Certara) Logiciel
Pharmer RMSD Camacho Lab Logiciel (gratuit)
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ZINCPharmer RMSD Camacho Lab Outils en ligne

PharmaGist Recouvrement Tel Aviv University Outils en ligne

QUASI Recouvrement DeNovo Pharmaceuticals Logiciel

3.2 Méthodes QSAR

3.2.1 Généralités

De maniere générale les méthodes de relation structure-activité (QSAR) ont pour objectif
d’associer un ensemble pondéré de propriétés géométriques et physicochimiques de molécules
(encodées sous forme de descripteurs) a leurs activités biologiques (ou propriétés chimiques), et de
I’utiliser pour prédire les activités biologiques (ou propriétés chimiques) d’un ensemble de
molécules pour lesquelles nous ne disposons pas de données expérimentales. Il existe une multitude
de méthodes QSAR allant du 0D au 4D (Tableau 6). Ces méthodes reposent toutes sur le méme
principe : elles sont des applications de méthodes mathématiques ou statistiques qui visent a
identifier la relation Pi = k(D1, Dy, ...,Dy) ot Pi est I’activité biologique, D1, Dy, ...,Dn sont des
propriétés calculées ou mesurées expérimentalement (descripteurs) et k est une transformation
mathématique empirique qui doit étre appliquée a I’ensemble des descripteurs pour permettre de

calculer ’activité biologique des molécules étudiées'® (Figure 18).

Tableau 6 Liste des différentes méthodes QSAR. D’apres %

Dimensio
Méthodes QSAR Refs.
ns

Modeles basés sur les descripteurs issus de la formule moléculaires des
0D-QSAR ] ) o 186
molécules (poids moléculaire etc.)

Modeles basés sur les propriétés physicochimiques des structures

1D-QSAR o o o 187
moléculaires (solubilité, hydrophobicité etc.)

Activité corrélée avec des motifs structuraux (topologie des molécules)

2D-QSAR o ,
sans considération de la structure 3D des molécules

Activitée corrélée avec des propriétés structurales tridimensionnelles des
3D-QSAR 189,190,191
ligands.

90



4D-QSAR | Plusieurs configurations d’un méme ligand sont considérées 192,193,194.195

5D-QSAR | = 4D-QSAR + représentation explicite de modeles induced-fit 196

6D-QSAR | = 5D-QSAR + considération de plusieurs modeles de solvatation 197

Parmi les différences entre les nombreuses méthodologies QSAR existantes, la premiére réside
dans le type d’activité/propriété cible (ou variable dépendante) qui représente un critére majeur
dans le choix de la démarche a adopter et des descripteurs a sélectionner®, Cette activité/propriété
cible peut étre de type 1) quantitative — c’est le cas des données d’activité ou d’affinité de type ICso
ou Ki —, 2) qualitative continue — les molécules peuvent étre classees active ou inactives ou encore
stable/modérément stable/instable dans le cas de la stabilité métabolique —, ou 3) qualitative
discontinue — c’est le cas des classes pharmacologiques et du caractere druglike par exemple. Les
variables quantitatives orientent vers I’utilisation de modéles de régression linéaire, alors que les
variables qualitatives orientent vers 1’utilisation de méthodes de classification. Les descripteurs
utilisés (variables indépendantes) varient aussi selon la méthode QSAR utilisée. lls peuvent eux
aussi étre quantitatifs continus (ex : poids moléculaire, cLogP, volume etc.) ou quantitatifs discrets
(nombre de groupement fonctionnels, nombre de liaisons rotatives etc.) et ils peuvent étre issus de
représentations 2D ou 3D des molécules, donnant lieu a des QSAR respectivement 2D et 3D. Dans
le cas de recherche de médicament et de la prédiction de la toxicité, il est important de comprendre
les descripteurs utilisés afin d’en tirer des informations judicieuses pour optimiser des séries
chimiques.

Le déroulement d’une étude QSAR débute généralement par une étape de « nettoyage » des
descripteurs utilisés : sont ainsi rejetés 1) les descripteurs qui n’apportent aucune information du
fait de leur valeur constante pour toutes les molécules de référence (écart type nul) et 2) les
descripteurs moléculaires fortement corrélés a d’autres descripteurs plus informatifs (ex:
descripteur plus compréhensible, ou descripteur représentatif d’un ensemble de descripteurs

correlés).
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On applique ensuite des méthodes permettant d’établir une corrélation entre I’ensemble des

Structures DATA SET Activities

> Descriptor sets 1,2, ..., M

Y Y

Division into training and test sets (multiple times for
each type of descriptors)

Y Y

Multiple training sets Multiple test sets

!

Y-Randomization

Y *

QSAR methods 1, 2, ...,.N QSAR methods 1, 2, ....N

Y
Models —¢ 'L— Models

Activity prediction |-

Y

Validated predictive models

Figure 18 Schéma général d’un protocole QSAR. La premicre étape consiste a diviser
les données initiales en un jeu de données d’apprentissage et un jeu de données tests.
Des modéles sont ensuite genérés et appliqués au jeu de données tests pour étre évalués
et éventuellement validés. Parfois, les descripteurs associés aux molécules sont
aléatoirement redistribués afin de comparer la performance d’un modele de

aléatoirement générés aux autres modeéles générés. Dapres '

descripteurs sélectionnés et les activités biologiques. Ces méthodes se divisent en deux catégories :
les méthodes linéaires (régression linéaire (LR), régression des composantes principales (PCR), ou
régression des moindres carrés partiels (PLS)) et les méthodes non linéaires (les k plus proches
voisins (KNN), le partitionnement récursif (RP), les réseaux de neurones artificiels (ANNSs), les
arbres de décisions (DT), les foréts d’arbres de décision ou les machines a vecteur de support

(SVMs))*®. Généralement, la nature des données biologiques (variable dépendante), le choix des
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descripteurs moléculaires (variables indépendantes) et le choix de la technique appliquée sont
interdépendants.

3.2.2 Descripteurs moléculaires

D’aprés A. Tropsha, les 3 éléments clés pour construire un bon modele QSAR sont : les
descripteurs, les descripteurs et les descripteurs’®. Il existe une vaste variété de descripteurs
pouvant étre utilisés'*® :

- Les descripteurs géométriques comme la surface moléculaire, le volume, la surface accessible au

solvant, le moment d’inertie etc.

- Les descripteurs constitutionnels tels que le nombre et le type d’atomes, de liaisons, de groupes

fonctionnels etc.

- Les indices topologiques qui sont basés sur les graphes moléculaires. On retrouve notamment

I’index de Wiener qui renseigne sur la somme des liaisons entre tous les nceuds du graphe
moléculaire, ou encore I’indice de Randic qui renseigne sur la connectivité des nceuds.

- Les descripteurs physicochimiques tels que le poids moléculaire, le nombre de donneurs/accepteurs

de liaison hydrogeéne, le coefficient de partition octanol/eau etc.

- Les descripteurs électrostatiques comme la charge atomique.

- Les descripteurs issus de la chimie quantique qui se basent sur les orbitales atomiques des atomes

de chaque molécule et leurs propriétés, les plus fréguemment utilisés étant les charges atomiques,
les énergies d’orbitales moléculaires, les densités d’orbitales fronticres, la polarisabilité, les indices
de moments dipolaires et de polarité.

- Les empreintes moléculaires qui encodent ’absence ou la présence de structures d’intérét comme

détaillé précédemment (Cf 3.1.1)

Des logiciels comme CDK!®, AFGen®, Vlife?®et Dragon®? permettent de générer plusieurs
milliers de descripteurs parmi ces catégories. Un bon choix de descripteurs est impératif pour
construire le modéle idéal. Lorsque trop peu de descripteurs sont sélectionnés, il y a un fort risque
d’omettre soit le ou les descripteurs essentiels, soit celui qui permet de parfaire le modéle. A

contrario, si trop de descripteurs sont pris en compte, il y a un risque d’identifier des corrélations
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parasites qui ne sont pas porteuses d’information intelligible. Il convient également de sélectionner
des descripteurs qui sont adaptés a la qualité et la quantité des molécules de référence. Des
descripteurs 3D n’apportent aucun intérét si la conformation 3D bioactive d’une molécule n’est pas
correctement caractérisée. En revanche, contrairement aux descripteurs 2D, les descripteurs 3D
rendent possible la prise en compte de la stéréochimie des molécules. La méthode CoMFA est la
plus populaire des méthodes de QSAR 3D : elle repose sur le postulat que les différences d’activite
biologique entre les molécules s’expliquent souvent par des différences dans la forme et la force
des champs d’interactions non covalentes entourant les molécules?®. Ainsi les molécules étudiées
sont virtuellement alignées et placées dans une grille. Des sondes correspondant a des carbone sp3
et chargées +1 sont positionnées a chaque point de la grille’® et permettent de calculer les énergies
de van der Waals et électrostatiques entre chaque point de la grille et les atomes de chaque
molécule. Les énergies calculées sont ensuite insérées dans une grille en tant que descripteurs, et
servent de base a la construction d’un modele. Ces descripteurs nécessitent un alignement des

molécules et sont peu adaptables a des molécules structurellement différentes.

3.2.3 Validation des modeles QSAR

Les modeles QSAR sont finalement évalués sur les jeux de données d’apprentissage et de tests
pour estimer leur pertinence et les utiliser ou non en tant qu’outils de prédiction de I’activité
d’autres molécules. Dans un premier temps, le mode¢le est évalué sur le jeu d’apprentissage lui-
méme. Plusieurs métriques sont utilisées : la sensibilité, la spécificité, ’exactitude et la précision
pour les méthodes de classification, 1’erreur absolue moyenne (MAE), I'erreur quadratique
moyenne (RMSE), le coefficient de détermination (R?) pour les méthodes de régression. De
nombreuses revues détaillent ces métriques®®*2%®. Des méthodes de cross-validation sont utilisées
pour Vérifier la robustesse des résultats obtenus. Ceci consiste a retirer une ou plusieurs molécules
du jeu de données d’apprentissage et de controler les performances sur ces sous-ensembles. Le
Leave-One-Out (LOO), qui consiste a retirer une molécule du jeu d’apprentissage, le Leave-many-
Out, qui consiste a en retirer plusieurs, et le Bootstrap, qui consiste a ré-échantillonner le jeu
d’apprentissage par le biais de tirages avec remise sont les plus utilisés. Les modeles sont ensuite
appliqués aux jeux de tests voire a des jeux de données externes pour validation. Un modele idéal
doit montrer des performances comparables sur le jeu d’apprentissage, en cross-validation et sur le

jeu de test. Il faut néanmoins s’assurer que les molécules utilisées dans le jeu d’apprentissage et le
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jeu de test couvrent un espace chimique relativement comparable aux molécules pour lesquels nous

souhaitons prédire I’affinité, afin de rester dans le domaine d’applicabilité du mode¢le.
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4 Criblage virtuel basé sur la structure

Les méthodes de criblage virtuel basées sur la structure s’appuient sur les informations apportées
par la structure tridimensionnelle de la cible étudiée pour prédire des interactions possibles avec
une petite molécule. Les structures peuvent étre obtenues expérimentalement grace a des méthodes
comme la cristallographie aux rayons X, la Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) et la cryo-
Microscopie Electronique (cryo-EM). Lorsque la structure n’a pas été résolue expérimentalement,
elle peut étre modelisée via différentes techniques in silico qui seront expliquées dans ce chapitre.
Certaines protéines posseédent des régions qui n’adoptent pas de conformation stable ; on appelle
ceci des régions desordonnees. Ces régions sont plus ou moins longues et jouent un role majeur
dans les interactions avec d’autres partenaires protéiques. L’existence de régions désordonnées a
proximité du site de liaison de petites molécules rend peu propice le criblage virtuel. En effet, il est
difficile d’identifier une conformation bioactive ponctuelle a partir de laquelle le criblage pourrait
étre mené et ce malgré les progres considérables liés au couplage de méthodes expérimentales
(SAXS et RMN) et de méthodes de dynamique moléculaire?®®. Dans ce chapitre, nous nous
concentrerons sur les protéines possédant une structure secondaire stable au niveau de leur(s) site(s)
de liaison. Une étape clé du criblage basé sur la structure est I’identification du ou des sites les plus
propices a accueillir un ligand. L’incapacité d’une protéine ciblée a interagir avec la molécule testée
est un des facteurs responsables des ~60% d’échecs observés®®’ en phase d’identification ou
d’optimisation de lead, un autre facteur étant la faible implication de la cible protéique dans le
développement de la maladie!’. Les sites d’interactions entre une petite molécule et une protéine
se caractérisent le plus souvent par des cavités hydrophobes a la surface de la protéine qui peuvent
se retrouver enfouies. Plusieurs méthodes d’identification de ces sites et d’estimation de leur
druggabilité ont émergé et seront présentées dans ce chapitre. Il arrive que ces sites de liaison
adoptent des conformations différentes en fonction de leur environnement2%82%, de la présence de
co-activateurs/ de co-répresseurs?’®, ou des propriétés du ligand?'t. Les changements
conformationnels peuvent avoir lieu a une échelle locale (mouvement d’un ou plusieurs résidus qui
ne modifie pas la structure globale du site de liaison) ou bien a une échelle globale, auquel cas on

observe des changements de conformation du squelette de la protéine ou du domaine protéique. 1l
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est important de considérer cette flexibilité locale ou globale pour conduire des études rationnelles
de criblage virtuel. De méme qu’il est important de prendre en compte le solvant dans lequel se
trouvent la protéine et la petite molécule pour prédire leur affinité. En effet, ’énergie nécessaire a
la désolvatation du ligand et de la protéine joue un role majeur dans I’établissement d’une
interaction?'2213, Nous verrons que le solvant n’est pas simple a prendre en compte et que des
approximations sont souvent utilisées.

Dans ce chapitre, nous présenterons 2 grandes méthodes de criblage : le criblage de pharmacophore
basé sur la structure et ’amarrage moléculaire de fragments et de petites molécules. Tres
brievement, le premier consiste a identifier des points d’ancrage a la surface du site de liaison
impliqués dans I’établissement d’une interaction avec un ligand'’®, les autres consistent a prédire
le mode de liaison d’une petite molécule dans le site de liaison de la cible et d’y associer un score

censé informer au mieux sur I’affinité biologique théorique entre ces deux entités?14215216217218

4.1 Obtention des structures 3D

L’obtention d’une structure 3D est primordiale pour conduire des études de criblage virtuel basé
sur la structure. Elles peuvent étre obtenues grace a des méthodes expérimentales ou prédites par

des méthodes in silico.

4.1.1 Elucidation expérimentale des structures 3D

La Protein Data Bank?!® (PDB) recense plus de 150000 structures résolues expérimentalement (le
08/04/2019) parmi lesquelles plus de 140000 sont des protéines, le reste étant des acides nucléiques
(ARN et ADN). Chaque année, cette base de données s’enrichie de nouvelles structures, la barre
de plus de 10000 structures résolues par année ayant été franchie en 2016 (Figure 19). Environ
90% des strctures disponibles dans la PDB sont résolues par cristallographie aux rayons X, et 10%
par RMN ou microscopie électronique (EM). Il est a noter que si le nombre de structures résolues
par RMN dépasse encore largement le nombre de structures résolues par EM, cette tendance tend
a s’inverser depuis 2016 : ’EM permet désormais de résoudre plus de structures par an que les
méthodes RMN. En effet, la cryo-EM (Cf 4.1.1.3) permet désormais de déterminer la structure de
protéines avec une haute résolution (< 3 A), ce qui a notamment valu le prix Nobel de chimie au

Pr Dubochet, au Pr Frank et au Dr. Henderson en 2017%%°, La cryo-EM qui permet de résoudre la
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structure de macromolécules allant jusqu’a plusicurs milliers de résidus apparait comme une
nouvelle alternative a la RMN qui souffre de contraintes de taille puisqu’elle n’est applicable
qu’aux protéines ayant généralement moins de 300 résidus. A titre d’exemple, la structure de

I’Adeno-associated virus serotype 2 variant (AAV2) contenant plus de 44000 résidus a été résolue
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Figure 19 Histogramme du nombre de structures recensées dans la PDB de 1976 au 08/04/2019.

par cryo-EM en 2018 avec une résolution 1,86 A.

4.1.1.1 Cristallographie aux rayons X

La cristallographie aux rayons X de protéines est divisée en 4 étapes.
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Crystal Diffraction pattern Electron density map Protein model

Figure 20 Illustration des grandes étapes de la cristallographie aux rayons X. D’aprés 21

Les deux premieres étapes sont clés et limitantes : la nucléation, ou initiation d’un cristal, et la
croissance du cristal. La nucléation a lieu lorsque des protéines sont sursaturées dans leur solution
et s’agrégent pour former un noyau solide stable. Pour réussir la nucléation d’une solution
protéique, il faut identifier les parametres expérimentaux optimaux (réactifs, pH du tampon, la
bonne température, et excipients ou additifs) pour diminuer sa solubilité. La phase de croissance
est la phase durant laquelle le noyau va grossir, c’est a dire que d’avantage de protéines vont venir
former le noyau stable et un cristal va apparaitre.

Différentes méthodes sont employées pour faire cristalliser une solution protéique : la diffusion de

Diffusion de vapeur goutte suspendue goutte assise

* Une gouttelette (solution protéique purifiée + tampon + précipitant) placée I I |
dans une cuve étanche ave un réservoir contenant le méme tampon et le H
méme précipitant en plus fortes concentrations —> —

* Diffusion du solvant afin d'équilibrer les concentrations du réservoir et de la
goutielette augmentation de la concentration protéigue dans la goutte

Microbatch sc‘.’&“ﬁﬁ.e ﬂg?f;rtfe

* Solution protéique mélangée au précipitant dans une goutte d'huile pour la
couper de toute interaction avec 'extérieur

* La nucléation a lieu naturellement en présence des bonnes conditions de
précipitation )

Microdialyse

* Solution protéique placée dans une membrane semi-perméable qui permet
la diffusion de petites molécules mais pas de protéine ou de polyméres

* Membrane placée dans un milieu concentré en précipitant
* Equilibre atteint par diffusion membranaire

Diffusion a I'interface libre
* Mise en contact du précipitant et de la protéine sans les mélanger en capillaire

* Solution protéique et précipitant injectés de part et d'autre d'un capillaire [on e —)
* Etat d'équilibre atteint via un phénoméne de diffusion

Figure 21 Différentes méthodes utilisées pour faire cristalliser une solution protéique.

D’apreés %

vapeur, le microbatch, la micro-dialyse ou encore la diffusion a I’interface libre (Figure 21)?%.,
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Une fois le cristal obtenu, des méthodes de cristallographie aux rayons X sont utilisées pour
localiser la position des électrons qui gravitent autour de la protéine et éventuellement du ou des
ligands du co-cristal. Un faisceau de rayons X est dirigé vers le cristal précédemment obtenu et est
diffracté par les ¢électrons des molécules ordonnées. Un détecteur permet d’enregistrer le motif de
diffraction pour différentes orientations du cristal, ce qui permet de remonter a I’analyse de la
densité électronique de la protéine (Figure 20722). In fine, une carte de densité électronique est
obtenue. La protéine, qui consiste en un enchainement connu d’acides aminés, va étre
informatiquement insérée dans le maillage de la carte de densité électronique et son positionnement
va étre optimisé. Selon la précision de la carte de densité électronique obtenue, les données

tridimensionnelles de la protéine sont plus ou moins précises (Figure 2222%).

Figure 22 Illustration de différents niveaux de résolution

obtenus par cristallisation aux rayons X. D’aprés 2%°

La cristallographie aux rayons X est trés utilisée pour élucider la structure tridimensionnelle d’une
protéine. Il est cependant important d’étudier de maniére critique le modele final proposé et de ne
pas se contenter des coordonnées 3D brutes extraites de la PDB pour étudier une protéine. Il est

fréquent d’observer des anomalies dans les modeles générés liées a une mauvaise estimation de la

101



position d’atomes, de portion de protéines, ou de petites molécules. Ces anomalies sont dues a la
basse résolution de la densité électronique obtenue qui ne permet pas de positionner avec certitude
les atomes, et qui laisse place a une interprétation subjective. Par ailleurs, les régions flexibles des
protéines, que ce soit un résidu adoptant plusieurs conformations ou une boucle mobile, sont
difficiles a résoudre. Dans le cas d’un résidu flexible, plusieurs solutions sont parfois représentées
dans le modele 3D final lorsqu’une incertitude émerge ; les boucles flexibles sont quant a elles
généralement tronquées. Il faut noter que les atomes d’hydrogeéne n’ont qu’un électron en
gravitation, et ont donc un faible pouvoir de diffraction des rayons X. Par conséquent leur
localisation est difficile a déterminer. Une récente étude conduite a I'institut de physique de

I’académie Tchéque des Sciences et I’'Université de Caen propose une méthode de cristallographie

plus fine qui permettrait de résoudre le probléme de la position des hydrogénes??3,

4112 RMN

La résonnance magnétique nucléaire se base sur les propriétés magnétiques des atomes et
notamment ceux possédant un spin nucléaire (ex : C, N, H). Placés dans un champ magnéetique fort,
les spins vont s’aligner avec le champ. L’interaction entre spins va permettre d’enregistrer des
données sur les interactions scalaires (interaction entre électrons structurellement lies) et les
interactions dipolaires (interaction entre atomes séparés de maximum 5 A) sous forme de spectres.
Ces spectres sont ensuite analyses et interprétés pour en déduire des contraintes de distance et de
géométrie observées expérimentalement. L’objectif final est de proposer une conformation
protéique qui réponde au mieux a I’ensemble des contraintes collectées. Des conformations
aléatoires sont proposées, puis des contraintes leurs sont imposées pour conduire a un repliement
plausible. Plusieurs points de départs sont considérés afin de Vvérifier la convergence vers une seule
et unique configuration finale. De nombreux logiciels permettent d’automatiser cette phase d’un
haut niveau de complexité (ex : NMRFAM??*, Mestre Nova??®, TopSpin?2%227). L ’avantage de la
RMN est qu’elle est réalisée sur un échantillon en solution aqueuse contrairement a la
cristallographie aux rayons X. La protéine est donc moins contrainte et plusieurs conformations
d’une méme protéine peuvent étre capturées a partir d’un seul échantillon.

L’¢lucidation d’une structure tridimensionnelle par RMN est basée sur un processus de
positionnement des atomes en fonction des contraintes physiques observées et de I’enchainement

connu des acides aminés de la protéine. Il faut noter que plus il y a d’atomes dans le systéme, plus
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il est difficile de satisfaire toutes les contraintes. D’autant que les interactions dipolaires observées,
autrement appelées effet Overhauser, ne permettent pas de distinguer les atomes proches liés des
non liés, ce qui multiplie les effets observés dans le cas de grosses protéines et par conséquent le
taux d’erreurs d’interprétation possibles par les outils informatique. On considére donc que cette

méthode n’est applicable qu’a des protéines de protéines de masse moléculaire de 10 a 30 kDa.

41.1.3 Cryo-EM

La cryo-EM est basée sur des propriétés optiques. La solution protéique est déposée sur une grille
de microscopie ¢lectronique recouverte d’'une membrane a trou. L’excédent est absorbé afin de ne
conserver qu’une fine couche d’échantillon (< 500 nm) puis la grille est rapidement plongée dans
de I’éthane liquide a -160°C ce qui permet la vitrification de 1’eau. Chaque trou de la membrane

contient ainsi des protéines congelées dans un état natif. La grille est ensuite transférée a un

(a) Single Particle Cryo-EM Structures 2012 - 2016, < 4.5 A, < 2.5 MDa

2.5 s e o o e & o o o o o .

© 2012 ) oo °

Current Opinion in Structural Biology

Figure 23 lllustration de 1’évolution de la résolution et de la taille des structures

protéiques résolues par cryo-EM (< 4,5 A). D’aprés 22

microscope optique dans de ’azote liquide a -185°C?%8, Le microscope électronique permet de

recueillir des milliers d’images des protéines orientées de maniére aléatoire. Ces images sont
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ensuite analysées, débarrassées du bruit, puis combinées pour reconstituer la structure 3D de la
protéine.

En comparaison a la cristallographie, la cryo-EM ne nécessite pas de cristal, et la solution protéique
utilisée peut reproduire les conditions physiologiques en termes de pH et de concentration saline.
La cryo-EM a trés longtemps été utilisée pour résoudre la structure de gros systemes biologiques
telles que les capsides virales a des résolutions de I’'ordre de 5 A. L’optimisation de chacune des
étapes du processus a permis d’accéder a des résolutions bien meilleures en dega de 3 A%?° (Figure
23). Par exemple la cryo-EM a permis de déterminer la structure de la glutamate déshydrogénase
a une résolution de 1,8 A%, De par sa capacité a déterminer la structure de protéines en milieu
quasi-physiologique, sans contrainte de précipitation et sans contrainte de taille, elle représente une

alternative prometteuse a la cristallographie et a la RMN

4.1.2 Elucidation in silico des structures 3D

4.1.2.1 Modélisation

Lorsqu’aucune structure n’est disponible pour une protéine donnée, il est possible d’utiliser des
structures homologues issues d’une autre espeéce, par exemple, ou bien de modéliser la structure de
cette protéine. La modéelisation de la structure 3D peut alors étre guidée par 2 principes distincts :
les lois de la physique (modélisation ab initio) et la théorie de I’évolution (modélisation
comparative et modélisation par enfilage). La modélisation ab initio nécessite des calculs
complexes utilisant différents niveaux d’information (mod¢les en treillis ou modéles atomistiques)
afin d’échantillonner au mieux les repliements possibles d’une protéine sans a priori structuraux.
Les méthodes basées sur 1’évolution, moins colteuses en termes de temps de calcul sont
généralement privilégiées et plus accessibles pour les laboratoires ne disposant pas
d’infrastructures informatiques suffisantes. Il est également possible d’échantillonner les
conformations possibles d’une structure en réalisant des simulations de dynamique moléculaire.

Cet aspect qui fait I’objet de nombreuses revues ne sera pas détaillé dans cette partie.

4.1.2.1.1 Ab Initio

Le mécanisme de repliement d’une protéine a fait I’objet de nombreuses études. En 1969, Levinthal
a fait le calcul suivant (qui ne prenait pas en compte 1’intervention des protéines chaperonnes) : si

une protéine possede une séquence de 100 acides aminés, alors elle peut théoriquement adopter
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environ 10* conformations différentes. Or, s’il fallait 10"'s pour passer d’une conformation a
Iautre, il faudrait 10%® années pour explorer ’ensemble des conformations, ce qui est impossible

en routine méme avec les algorithmes les plus puissants. Plus tard, Anfisen a établi la théorie
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Figure 24 Exemple de paysage énergétique d’une protéine. D’apres 2

toujours largement acceptée, bien que challengée par les protéines intrinsequement désordonnées,
que les protéines, dans un environnement propice au repliement, adoptent une conformation dite
« native », stable et cinétiquement accessible qui correspond au minimum global du paysage
énergétique de la protéines®! (Figure 24). Selon sa théorie, ’information sur le repliement d’une
protéine serait contenue dans sa séquence seule, et aucun cofacteur ou aucune énergie externe ne
serait nécessaire au repliement. La modélisation ab initio part de ce principe méme. Elle est
majoritairement utilisée sur de petites portions de protéines du fait de la complexité a atteindre ce
minimum global sur des protéines entiéres, et elle fait appel a des méthodes de dynamique
moléculaire. Grace au développement de super-ordinateurs comme Anton, construit par D.E. Shaw
Research, ou a des méthodes d’échantillonnages comme le Replica Exchange, des structures de

protéines de plus de 100 acides aminées ont été retrouvées avec précision?32:233234,

4.1.2.1.2 Modélisation comparative

La modélisation comparative, autrement appelée modélisation par homologie, part du principe que

les structures sont généralement davantage conservées que les séquences au cours de 1’évolution.
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Ainsi, des molécules qui possédent une forte identit¢ de séquence ont de fortes chances d’étre
structurellement trés similaires. Les méthodes de modélisation comparative utilisent un protocole
en 3 temps : premierement, les protéines partageant des similarités de séquence ou de profils avec
la protéine d’étude sont identifiées, deuxiémement, elles sont alignées a la séquence de la protéine
d’étude, puis, troisiemement, les coordonnées des atomes du squelette des modéles sont transférées
a la séquence de la protéine d’étude (Figure 25) ; les boucles ainsi que les chaines latérales sont
ensuite modélisées
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Figure 25 Représentation schématique de la modélisation par homologie. D’aprés le cours

en ligne « Homology modelling and threading » de Dr. Peer Mittl

4.1.2.1.2.1 ldentification de protéines similaires

Des protéines similaires sont identifiées via des approches sequence-sequence (BLAST), profil-
séquence (PSI-BLASTZ?®) ou profil-profil (HHSearch?3®, ORIONZ"). Un profil est une matrice
(PSSM) qui associe a chaque position d’une séquence protéique un score obtenu a partir de
I’alignement de séquences homologues et qui renseigne donc sur la conservation d’un résidu au

cours de I’évolution®’. Certaines méthodes combinent des informations de séquence et des
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informations structurales en transformant les séquences en alphabets structuraux, chaque lettre
correspondant a un motif d’acides aminés et ayant une probabilité de correspondre & un repliement
ou a un autre. Le nombre de lettres encodées par chaque alphabet peut varier et apporter plus ou
moins de précision quant a la structure locale probable?®” 2%, Une protéine peut étre acceptée
comme modg¢le si elle partage au minimum 30% d’identité de séquence avec la protéine d’intérét.
En fonction de la valeur de I’identité de séquence entre la (ou les) protéine(s) modele(s) et la
protéine d’intérét, un modele de la structure 3D de la protéine peut étre construit avec plus ou moins
de confiance. En deca de 30% d’identité de séquence, la similarité est trop faible pour assurer une
conservation de structure au cours de 1’évolution®®, c’est ce que qu’on appelle la twilight zone.
Certaines protéines ne partagent que des portions de s€quence communes avec la protéine d’intérét.
Pour parvenir a modéliser une protéine entiére, la considération de plusieurs protéines localement
similaires en terme de séquence a montré de meilleures performances?40:241242243 Ceci permet
notamment d’éviter que le modele soit biaisé par les variations spécifiques a chaque protéine
(boucles, conformations des chaines latérales etc.). Selon le sujet d’étude, il est important de
considérer plusieurs criteres pouvant influencer et valider le choix des protéines modeles avant de
passer a I’étape de la modélisation : les conditions expérimentales de résolutions des structures
similaires, la qualité de la structure, la famille protéique a laquelle elle appartient ainsi que sa

capacité ou non a se fixer a un ligand similaire a la protéine d’étude, etc.

4.1.2.1.2.2 Alignement et modélisation comparative

Apres avoir sélectionné les protéines modeles, I’étape suivante consiste a trouver 1’alignement
optimal de la séquence d’étude et du(des) modele(s) qui est ensuite soumis a un programme de
modélisation comparative dont le rdle est de transférer les coordonnées des protéines modeles a
celle & modéliser. Généralement, le « cceur » de la protéine est déterminé en premier ; il s’agit de

la partie structurellement trés conservée entre protéines modéles (RMSD < 4 A).

4.1.2.1.2.3 Modélisation des boucles et des chaines latérales

Les boucles sont ensuite modélisées grace au(x) modele(s), a des banques de données de boucles
(WLOOP?*, MODLOOP?®) ou a de la modélisation de novo par dynamique moléculaire et
optimisation. 1l est nécessaire de modéliser les chaines latérales qui ont un réle essentiel dans la
stabilisation de la structure tridimensionnelle et dans la fonction de la protéine. Ces chaines

latérales peuvent étre modélisées par homologie ou bien & partir de banques de rotameéres?*. Les
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modeles sont ensuite optimisé€s pour supprimer 1’encombrement stérique des chaines latérales et
minimiser 1’énergie globale.

Des outils comme Modeller?*” permettent d’effectuer de maniére semi-automatique I’ensemble de
ses étapes. D’autres, comme Robetta®*®, combinent la modélisation comparative et ab initio pour

proposer le modéle le plus complet possible.

4.1.2.1.3 Modélisation par enfilage

La modélisation par enfilage est plus communément appelée threading. Elle consiste a « enfiler »
la séquence de la protéine d’intérét dans des structures connues. En d’autres termes, il s’agit de
sélectionner des structures issues de bases de données structurales (PDB?%°, FSSP?*, SCOP?! ou
CATH??), d’aligner des portions de la protéine sur les structures sélectionnées et de calculer un
score qui prend en compte différents éléments comme la compatibilité des structures secondaires
et le potentiel de mutation notamment. L’objectif est d’identifier la ou les structures dans lesquelles
les portions de protéines vont donner le meilleur score. De méme que pour les méthodes
précédentes, 1’énergie des modéles finaux est minimisée pour obtenir un modéle de la plus basse

énergie possible.

4.1.2.1.4 Validation des modeles

La validation des mode¢les est une étape cruciale de la modélisation comparative afin de s’assurer
que les modeles construits sont biologiquement plausibles. 11 est donc nécessaire de vérifier le
repliement proposé (ex : disposition des acides aminées hydrophobes) et sa qualité (angles diédres,
longueurs des liaisons interatomiques, interactions €lectrostatiques etc.). Il faut ainsi s’assurer que
le modele minimise 1) les contraintes de torsion, 2) les cavités interstitielles, 3) les charges
enfouies, 4) les clashs stériques et 5) I’énergie potentielle (énergie de Van der Waals et énergie
¢lectrostatique) et maximise 1) les liaisons hydrogeénes, 2) I’enfouissement des groupements

hydrophobes, et 3) I’exposition des groupements hydrophiles. Plusieurs serveurs automatisent cette
vérification (PROCHECK?®3, ProSA-web®*, VADAR?®, WHAT IF%¢, DSSP?*),

4.2 Outils de prediction de site de liaison

Il existe deux maniéres de définir un site de liaison selon si la structure de la protéine a été résolue
en complexe avec un ligand ou non. Si I’on dispose d’un complexe protéine-ligand, on utilise

généralement le ligand comme référence et le site de liaison est défini autour de ce ligand®®8, Si
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I’on cherche a cibler une zone de la protéine en dehors du site de liaison du ligand de référence, ou
si I’on dispose uniquement d’une structure apo, il est possible d’utiliser des méthodes de prédiction
des sites de liaisons. Ces méthodes sont divisées en trois catégories : les méthodes basées sur la
connaissance, les méthodes basées sur la géométrie et les méthodes basées sur I’énergie
d’interaction. Il existe des approches qui combinent plusieurs de ces méthodes. Par exemple,
MetaPocket combine 3 outils basés sur la géométrie (LIGSITE, PASS?®®, Surfnet) ainsi qu’un outil

basé sur 1’énergie (Q-SiteFinder?®),

4.2.1 Outils de prédiction basés sur la connaissance

Les outils de prédiction basés sur la connaissance s’appuient essentiellement sur les informations
apportées par des protéines partageant une similarité de séquence et/ou de structure avec la protéine
d’étude.

Les methodes de similarité de séquence reposent sur le fait que les sequences au niveau des sites
de liaisons sont trés conservées au cours de I’évolution, afin de conserver I’interaction avec leur(s)
ligand(s) naturel(s)?! ; des protéines avec des séquences similaires ont donc une forte probabilité
de présenter des sites de liaison similaires. Le nombre de structures disponibles dans la Protein
Data Bank augmentant chaque année, de plus en plus de site d’interactions protéine/ligand sont
connus. Des bases de données telles que PROSITE?? regroupant des informations sur des sites de
liaison et la séquence associée sont généralement utilisees comme point de départ de la recherche
de site(s) de liaison. Les méthodes de similarité de sequence tirent donc profit de cette abondance
de donneées et recherchent les similarités de séquence avec des sites de liaisons connus (ex :
ConfSurf?%3),

Les méthodes de similarité structurale s’appuient sur I’hypothése que I’espace des sites de liaisons
est restreint (il pourrait étre représenté par 1000 formes de poches?®4), et des similarités structurales
sont observées entre les protéines exercant des fonctions similaires. Ces méthodes nécessitent une
premicre étape d’alignement structural entre la protéine étudiée et des sites de liaisons connus. Pour
cela, des banques de données de référence regroupant des données tridimensionnelles sur des sites
de liaisons expérimentalement identifiés (CavBase?®®, Patterns In Non-homologous Tertiary
Structures (PINTS)%9, SiteEngine?®’, eF-site?®®, ProFunc?®) peuvent étre utilisées. L un des outils

d’alignement structural le plus utilisé dans cette optique est TM-align®’®, qui peut également étre
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utilisé afin d’identifier des protéines holo Similaires a la protéine d’étude, et en déduire un site de
liaison potentiel.
Il existe des outils tel que COFACTOR?"%, qui combinent des méthodes de prédiction basées sur la

similarité de séquence et de structure.

4.2.2 Outils de prédiction basés sur la géométrie

Les méthodes de prédiction basés sur la géométrie consistent a parcourir la surface de la protéine
afin d’identifier des cavités, autrement nommeées poches, qui sont souvent associées aux sites de
liaison. Pour cela, trois types d’approches sont utilisées : celles qui utilisent une grille
tridimensionnelle entourant la protéine ou une description tridimensionnelle de la surface
moléculaire (POCKET?"2, LIGSITE?" et son implémentation Pocket-Finder, VolSite?’#), celles qui
utilisent des sondes sphériques représentant le solvant qui sont « roulées » a la surface de la
proteines et celles qui utilisent les diagrammes de VVoronoi.

Par exemple, POCKET utilise une méthode basée sur une grille tridimensionnelle. Une fois la
proteine passée dans une grille, une sonde sphérique de 3A longe chaque ligne de la grille dans la
direction x, y et z (Figure 2627°). Une cavité est définie lorsque la sonde interagit avec la protéine,
c’est a dire pénétre le rayon d’un atome de la protéine, rencontre une zone vide puis, interagit de
nouveau avec la protéine. Cette approche est trés dépendante de I’orientation initiale de la protéine

dans la grille.

Figure 26 Illustration de I’algorithme de détection de cavités POCKET et
LIGSITE. Les deux méthodes utilisent une grille tridimensionnelle dont chaque
ligne est parcourue par une sonde ; LIGSITE explore également les lignes

diagonales. D’apreés 2%
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Une maniere de s’affranchir des limites d’exploration de surface liées a I’utilisation d une grille est
d’utiliser des sondes sphériques bombardées a la surface de la protéine ou des méthodes basées sur
les diagrammes de Voronoi. Les méthodes de détections de zones concaves via 'utilisation de
sondes sphérigques sont multiples : parmi les stratégies adoptées, SURFNET?'® identifie les clusters
de sondes alors que PASS attribue un « facteur d’enfouissement » a chaque sphére — correspondant
au nombre d’atomes de la protéine présents a une certaine distance de la sphére. Les méthodes

basées sur les diagrammes de VVoronoi peuvent étre divisées en 2 catégories. Certaines méthodes

Convex hull

Figure 27 Illustration de 1’algorithme de détection de cavités d'APROPOS. Les cavités sont

définies comme la différence entre I'enveloppe convexe et l'alpha shape. D’apres 2%°
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(CAST?"7, APROPOS?™8) utilisent la tesselation de Voronoi et la triangulation de Delaunay pour
définir une représentation a-shape de la protéine, de laquelle sont soustraits les sommets et les
arrétes de Voronoi qui se trouvent a I’extérieur de la protéine. Les zones soustraites correspondent
alors aux cavités (Figure 27%7). Sur le méme principe, d’autres méthodes utilisent les sphéres o
(FPocket?™), définies comme des sphéres de diamétre variable au contact de 4 atomes mais ne
recouvrant aucun atome, le positionnement de ces sphéres o étant défini par la tesselation de
Voronoi. Dans ce cas, les sphéres a reflétent la courbure locale définie par les 4 atomes ; Si la
surface est concave, la sphere sera incluse dans un tétraédre et sa taille sera relative a la distance
interatomique ; si la surface est plane, la sphére sera de diamétre infini. Des critéres de tailles sont
ensuite appliqués afin d’éliminer les spheres de petites tailles qui correspondent aux zones
inaccessibles au solvant (généralement fixé au radius de 1’eau d’1.4A), ainsi que les sphéres de

grandes tailles qui correspondent aux zones trop exposeées.

4.2.3 OQutils de prédiction basés sur les énergies

Les méthodes basées sur des critéres d’énergies partent du principe que les sites de liaisons ont la
capacité¢ d’interagir avec des petites molécules en formant localement des liaisons polaires ou
apolaires. De ce fait, les interactions entre la surface protéique et des sondes imitant les proprietes
communes des petites molécules (hydrophobe, donneur/accepteur de liaison hydrogéne) sont
évaluées. Les outils appliquant cette méthode (AutoSite?®®, FTMap?®!, FTSite?®?, VolSite?’¥)
bombardent des sondes de différentes natures a la surface de la protéine. Les sondes de méme
natures situées a proximité les unes des autres sont regroupées en cluster de sondes, et les zones de
forte densité de clusters sont identifiées (Figure 28). Des différences dans le nombre et la nature
des sondes utilisées sont observées parmi les outils de prédiction basés sur les énergies. Ainsi, dans
la méthode de Jain et al.?®3 3 types de sondes sont utilisés (hydrophobe, donneur de liaison
hydrogene (NH) et accepteur de liaison hydrogene C=0) contre 7 types pour VolSite
(donneur/accepteur de liaison hydrogéne, donneur de liaison hydrogéne, accepteur de liaison

hydrogene, chargé positivement, chargé négativement, aromatique, hydrophobe).
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Figure 28 Illustration de 1’algorithme de détection de cavités de VolSite. La protéine est placée
dans une grille 3D, et une sonde est placée a chaque point de la grille. Si la sonde est a moins de
2.5A d'un atome de la protéine, elle est considérée IN (& I'intérieur). 120 rayons de 8A partant
de chaque sonde “IN” sont ensuite générés, et le nombre de rayons croisant une autre sonde “IN”
est calculé : s’il est en dega d’un certain seuil, la sonde sera considérée « OUT » (a I’extérieur).
Chaqgue sonde « IN » se voit ensuite attribuée une propriété qui est I’image négative de son

environnement & la surface de la protéine. D’aprés 268

4.2.4 Evaluation de la druggabilité d’une cavité

Avant de pouvoir développer un médicament pour une cible thérapeutique, il faut s’assurer que
cette derniére posséde des propriétés physicochimiques adéquates pour pouvoir étre modulée par
une petite molécule : c’est ce que 1’on appelle 1’étude de la druggabilité. La druggabilité d’une
protéine est un terme devenu populaire en 2002 suite a la publication du « Druggable Genome »
de Hopkins et Groom?*. Elle est définie comme la capacité d’une protéine a « interagir avec une
petite molécule ayant des propriétés physicochimiques appropriées et une affinité de liaison requise
». Les « propriétés physicochimique appropriées » se réferent aux propriétés druglike du ligand (Cf
2.2.3.1), et I « affinité de liaison requise » correspond généralement a une affinité de I’ordre du
nM?85, Certains chercheurs jugent ce terme trop vaste et proposent d’évaluer le « ligandability »
ou « bindability » qui correspond a la capacité d’une protéine a se lier a une petite molécule peu
importe son caractere druglike. La plupart des outils de prédiction se base néanmoins sur des

banques de données qui opposent les protéines ou cavités qui ont été ciblées avec succes a celles
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qui ont échouées avec des molécules druglike et reflete donc plus la druggabilité que la
ligandabilite.

Parmi les approches développées pour estimer la druggabilité d’une protéine, la premiére et
également la plus simpliste, consiste a étudier la famille protéique a laquelle appartient la protéine
cible. En effet, les enzymes, transporteurs et récepteurs interagissent naturellement avec des petites
molécules et sont généralement druggables ; d’autres familles de protéines sont plus difficiles voire
impossible & moduler avec des petites molécules?®®. Les propriétés druglike ou non du ligand
naturel permettent de prédire la druggabilité d’une cible. Par exemple, les GPCRs de classe A et
les kinases possédent des ligands naturels quasi-druglike et sont plus druggables que les GPCR de
classe C et les protéases qui interagissent avec des ligands naturels non druglike de type peptide®®.
Il existe également des méthodes de prédiction expérimentale (ex : HTS?7) et in silico. La majorité
des méthodes in silico vise a associer des descripteurs physico-chimiques de poches (polarité,
ouverture, surface accessible au solvant, nombre d’acide aminés polaire/ apolaire etc.)?®® & leur
druggabilité. 1l a été remarqué, par exemple, que les cavités de plus grands volumes dans une
proteine coincident généralement avec le site de liaison de petites molécules. Ces approches in
silico s’appuient sur des données d’affinité pour entrainer les modeles de prédiction : une cavité
¢étant capable d’interagir avec une molécule avec une forte affinité est considérée druggable, une
cavit¢ pour laquelle un certain niveau d’affinité n’a jamais été observé est considérée non
druggable. Cependant, il est extrémement difficile de considerer une cavité comme non druggable
du fait de la non-exhaustivité des tests réalises expérimentalement et les jeux de données
comportent donc de tres faibles proportions de cavités non druggables en comparaison aux cavité
druggables. Le jeu de données le plus fourni est le « non-redundant set of druggable and less
druggable binding sites » (NRDLD)?°. 1l contient 115 cibles parmi lesquelles 71 sont druggables
et 44 sont non druggables. Dans le NRDLD les cibles non druggables sont définies comme celles
pour lesquels aucun ligand connu ne respecte les Ro5 (Cf 2.2.3.1), n’a un clogP > 2 ou n’a une
efficacité atomique > 0.3 kcal/mol. Ce jeu de données a largement été utilisé (DrugPrep?®,
VolSite?®, PockDrug?1?°2), Chaque modeéle propose une combinaison de descripteurs plus ou
moins nombreux pour prédire le caractére druggable d’un site de liaison, la druggabilité
augmentant généralement avec 1’augmentation de 1’hydrophobicité et de I’enfouissement ; le
volume d’hydrophilicité ayant tendance a la réduire’®. De maniére générale, de bonnes

performances de prédiction de druggabilité sont atteintes avec un taux de succes d’environ 70%
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pour la meilleure poche prédite et d’environ 90% en prenant en compte les 3 meilleures poches

prédites par OUtils293.294.295

4.3 Préparation des protéines

Les structures des protéines (résolues expérimentalement ou modélisées in silico) ne peuvent
généralement pas étre utilisées telles quelles avec les méthodes de criblage basées sur la structure,
il convient de la préparer correctement préalablement. La premiere étape consiste a vérifier si la
structure est compléte puisqu’il arrive que des atomes ou des résidus (pouvant constituer des
portions entiéres de protéines) ne soient pas complétement résolus. Si le criblage est réalisé sur une
zone réduite, i.e. un criblage focalisé, et que les atomes ou résidus manquants ne font pas partie de
la zone ciblée, I’influence de leur absence sur les résultats sera nulle. En revanche, s’ils sont situés

a des endroits clés, leur absence peut complétement modifier les résultats obtenus (volume de la
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Figure 29 Courbe de titrage de I’histidine. L’histidine
possede 3 pKa (pK1 = 1.82, pK2 = 6.0 et pK3 = 9.17). A
pH < 6.0 I’histidine est chargée positivement, a pH > 6.0

I’histidine est neutre. D’aprés Dr Mohammed Saadeh

poche plus grand, perte d’interactions potentielles entre les résidus manquants et le ligand, etc.).

Dans un tel cas de figure, il est possible d’utiliser une autre structure complete de la protéine
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lorsqu’elle existe ou dans le cas contraire de modéliser les parties manquantes avec un logiciel
adapté (ex : MODELLER?%?% AMBER tleap?®®). La seconde étape de préparation de la structure
de la protéine, également cruciale, est dédiée a sa protonation. En effet, en fonction du pH (7.4),
de son pKa et de son environnement proche, un résidu peut adopter plusieurs états
d’ionisation?%82%, C’est particuliérement le cas des histidines qui ont un pKa = 6, proche du pH
physiologique qui peuvent étre chargées ou neutres en fonction de leurs environnements (Figure
29). Des outils permettent d’estimer le pKa local des protéines et d’en déduire un état d’ionisation

(AMBER, PARSE, MCCE®®®1, UHDB*2, PROPKA3)3%,

4.4 Outils de criblage basés sur la structure

Le criblage virtuel basé sur la structure peut étre appliqué une fois la structure de la protéine d’étude
résolue, le site de liaison éventuellement identifié et la protéine correctement préparée. Parmi les
méthodes utilisées, la modélisation de pharmacophores et le docking sont les deux plus populaires.
Ils seront decrits dans cette partie.

4.4.1 Modelisation de pharmacophores

Comme mentionné précédemment (Cf 3.1.3), un modéle de pharmacophore est défini par 'TUPAC
comme un «ensemble d’éléments stériques et électroniques d’une molécule nécessaire pour
assurer une interaction supramoléculaire avec une cible biologique et pour déclencher ou blogquer
une réponse biologique »*°°. Il peut étre modélisé a partir de ligands connus de la cible (approches
basées sur les ligands) ou bien déduit de la structure de la cible (approches basées sur la structure).
Lorsqu’une ou plusieurs structures holo de la cible étudiée sont disponibles, un modeéle de
pharmacophore peut étre déduit a partir des interactions détectées entre le ligand et la protéine
(modele de pharmacophore basé sur le couple ligand/protéine). Les modeles de pharmacophore
résultant de ’approche basée sur la structure holo sont limités aux interactions formées par les
ligands résolus en complexe avec la protéine, ce qui n’est probablement pas représentatif de toutes
les interactions possibles. Ils ne peuvent étre générés lorsqu’aucune structure holo n’est disponible.
Pour pallier ces limites, des méthodes de génération de modeles de pharmacophores focalisées sur

la structure apo (modéle de pharmacophore base sur le site de liaison) ont été développées.
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4.4.1.1 Pharmacophore basé sur le couple ligand/protéine

Les pharmacophores basés sur le couple ligand/protéine tirent des informations des interactions
établies entre un ligand et une protéine. Généralement les complexes sont issus de la PDB et ont
été résolus expérimentalement. Il est néanmoins possible d’utiliser des complexes issus d’études
de docking, malgré leur manque de fiabilité. Le principe de la modélisation de pharmacophores
basée sur le couple ligand/protéine est de convertir le profil d’interaction en points
pharmacophoriques précisément localisés dans 1’espace et déduire des contraintes. Ces méthodes
reposent sur deux éléments : I’interprétation de la topologie du ligand puis I’identification et la
classification d’interactions respectant des regles précises.

Par exemple, le logiciel LigandScout procede en 6 étapes pour générer un modéle de
pharmacophore basé sur le couple ligand protéine. Premiérement, le ligand est detecté et les acides
aminés situé a une distance maximale de 7A autour du ligand sont protonnés. Les états
d’hybridation et les types de liaisons du ligands sont ensuite interprétés. Dans un troisieme temps,
des points pharmacophoriques sont assignes au ligand (accepteur de liaison hydrogene, donneur de
liaison hydrogene, charge positive, charge négative, cycle aromatique, ion metallique) puis a la
proteine. A chaque type de point pharmacophorique implémenté (point hydrophobe, groupe chargé
positivement, groupe chargé négativement, donneur de liaison hydrogene, accepteur de liaison
hydrogene) est associé un ensemble de régles a respecter qui peuvent étre customisées par
I’utilisateur. Dans une 5°™ étape, les points pharmacophoriques sont ajoutés au modele si des
propriétés complémentaires sont observées localement entre le ligand et la protéine. Par exemple,
LigandScout considére un groupement chargé comme point pharmacophorique si une charge
opposée est située entre 1.5 et 5.6 A de son centre®®. Enfin, des volumes d’exclusion sont ajouté
au modele en opposition aux points pharmacophoriques hydrophobes du ligand. Pour un complexe
ligand/protéine, un seul modéle de pharmacophore est généré. 1l faut noter que plusieurs modeéles
de pharmacophore peuvent étre fusionnés pour combiner les informations de plusieurs complexes

résolus®®. Les modeéles de pharmacophores combinés peuvent regrouper les informations
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communes a chaque modele pris en compte, ou bien les points pharmacophoriques fréquemment

observes, la fréquence d’observation seuil pouvant étre imposée par 1’utilisateur.

%\ b —a

Figure 30 Pharmacophore du complexe ligand/protéines impliquant le ligand
OLF et la protéine FXR (PDB : 30LF) modélisé avec LigandScout 4.3

4.4.1.2 Modeles de pharmacophores basés sur le site de liaison seul

De plus en plus de structures protéiques sont résolues chaque année, la majorité étant en
conformation apo, c’est-a-dire dépourvue de ligand. Afin de pouvoir appliquer les méthodes de
modélisation de pharmacophore sur un large panel de structures, les méthodes focalisées sur la le
site de liaison seul représentent une alternative nécessaire aux méthodes basées sur le couple
ligand/protéine 3%, Trois grandes approches sont utilisées.

1) Les méthodes basées sur I’alignement de séquence permettent la modélisation d’un
pharmacophore basée sur des résidus clés du site de liaison qui sont identifiés par alignement de
séquences®®’. Ces résidus clés peuvent étre des résidus trés conservés au cours de 1’évolution (qui
peuvent donc avoir un rdle majeur dans la fixation d’un ligand), ou moins conservés mais apportant
de la spécificité.

2) Les méthodes basées sur la dynamique moléculaire ont pour objectif d’inclure des données de
flexibilité dans la création d’un modele de pharmacophore. Pour cela, le comportement de sondes
chimiques (eau ou solvant organique) sur la surface flexible de la protéine®83% est simulé.
Cependant, I’utilisation de solvant organique pour la détection de région hydrophobe induit des

changements de conformations locales qui sont peu probables in vivo3®,
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3) Les méthodes basées sur les grilles tridimensionnelles sont les plus utilisées. Le principe de ces
méthodes est de placer la zone d’intérét de la protéine dans une grille tridimensionnelle afin
d’identifier les points de la grille associés aux énergies les plus favorables®°. Elles se divisent en
4 étapes : la définition d’une cavité et la génération d’une grille autour de cette cavité, le calcul
d’énergie en chaque point de la grille, le filtrage des points afin d’éliminer ceux trop €loignés du
site et ceux associés a des énergies jugées insuffisantes et enfin un clustering des points. Pour
définir la position de la grille, certains outils autorisent 1’utilisateur a définir des résidus faisant
partie du site de liaison a étudier (Pocket v.231%) alors que d’autres possédent un algorithme de

détection de cavité (Ph4Dock3!, LigandScout®®, BioGPS®'?). Pour chaque type d’interaction, les
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Figure 31 Schéma du protocole de modélisation de pharmacophore focalisé sur la structure

implémenté dans T2F. D’aprés 3%,

points d’énergie les plus favorables sont conservés puis clusterisés pour définir une région
d’interaction qui sera traduite en point pharmacophorique (Tableau 7). Par exemple, T2F construit
une grille a partir d’un centre de masse défini manuellement en se basant sur ses propres
connaissances ou sur des cavités prédites par des outils de détection de poches (Cf 4.2) (un ligand
connu de la protéine peut aussi étre utilisé)3%®. Une grille d’énergie est ensuite générée pour chaque
type de sonde (un carbone aliphatique pour identifier les contacts hydrophobes, un hydrogéne pour

identifier les accepteurs de liaison hydrogéne, un oxygene pour identifier les donneurs de liaison
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hydrogéne et un groupe chargé pour calculer les énergies électrostatiques) (Figure 31). Un seuil
d’énergie est défini pour chaque type de sonde, ce qui permet de ne conserver que les points
associés a des énergies tres favorables et d’éliminer les clashs stériques. Les points ¢loignés de la
surface, qui correspondent aux points peu enfouis, sont éliminés. Les points restants sont clusterisés
pour former les points pharmacophoriques puis un second clustering est appliqué pour les gros
clusters de sorte a dissocier les points pharmacophoriques voisins. Un autre exemple est
I’algorithme GRAIL qui repose sur une méthodologie similaire a la différence que les scores
associés a chaque point de la grille ne sont pas des énergies mais un score directement lié au respect
des contraintes géométriques en ce point selon le type de sonde. GRAIL présente ’avantage d’étre
applicable a des dynamiques moléculaires ou chaque image (ou frame) est analysée a posteriori,

ainsi les sondes n’influent pas sur le repliement local de la protéine.

Tableau 7 Liste de méthodes de modélisation de pharmacophores basées sur le site de liaison faisant

appel a des méthodes basées sur des grilles. D’apres 3%

Détermination Méthode de
Méthode Approche Evaluation Année
de la cavité clustering
Détection de Interaction
cavité | électrostatiques Jeu de
Ph4Dock3!! (Triangulation (MMFF94) | Single-linkage validation 2004
de Delaunay/ d'atomes CCDC/Astex
sphéres a) | (leurre) charges
Grille définie
autour du
ligand (ou a CDK2, HIV1-
Pocket V2310 partir de |  Grille (Score) | Non renseignée PR, ER, 17b- 2006
résidus HSD
renseigneés par
l'utilisateur)
FLAP33 + BijoGP Grille définie Grille (GRID Energie | Jeu de données 2007
s¥2 autour du software) | minimum par | de Patel, DUD
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ligand ou région
detectée avec
FLAPsite
Grille définie ] Pas de grille | TrxR (MTB),
Grille (GRID o
Tintori et al.34 autour du (GRID minima | HIV1 IN, HIV- 2008
] software) ) ) )
ligand + interpolation) 1 RT dimer
Grille définie Grille
HIV1-PR,
Hydro-Pharm autour du | (ChemScore) + k-means 2012
) DHFR, FXa
ligand (3 A) MD
Grille définie ) .
Grille PDB bind,
PharmDock?3!6 autour du k-means 2014
) (ChemScore) DUD
ligand (3 A)
Grille définie
autour du
. . _ Jeu de données
ligand ou a Grille
T2F-Pharm?3® ) CNN de Patel + 2018
partir d'un (AutoDock)
o A2Areceptor
centre défini
par l'utilisateur

4.4.2 Docking protéine-ligand

Le docking est la méthode de criblage basée sur la structure la plus utilisée depuis les années
1980317, I peut étre utilisé pour modéliser les interactions entre une petite molécule et une
protéine au niveau atomique et ainsi permettre de comprendre le mode de liaison de la petite
molécule et d’élucider des processus biologiques fondamentaux®. Le processus de docking se
divise en 2 étapes. La premiére étape appelée échantillonnage consiste a prédire la pose du ligand
dans le site de liaison c’est-a-dire sa conformation ainsi que sa position, et la deuxiéme consiste a
associer un score a chaque pose générée. Idéalement, 1’échantillonnage doit permettre de reproduire
le mode de liaison expérimental de la petite molécule, appelée pose native, et la fonction de score
doit permettre de classer la pose la plus proche de la pose native parmi les meilleures. Le premier

modele d’interaction a été introduit par Fischer!® ; il s’agit de la théorie serrure-clé, la petite
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molécule s’insérant dans la protéine telle une clé dans une serrure. Cette théorie suggére un mode
de liaison entre deux corps rigides et a donné naissance a des méthodes de docking dites « rigides ».
Plus tard, la notion d’ajustement induit a été introduite par Koshland®!® pour décrire 1’adaptation
mutuelle (et donc des changements conformationnels) de la petite molécule et de la protéine lors
de I’interaction. Les techniques de docking ont donc évolué pour tenter de prendre en compte la
flexibilité du ligand et de la protéine®. La méthode la plus populaire et présentant le meilleur
équilibre efficacité/temps de calcul est, a ’heure actuelle, le docking effectué¢ avec un ligand
flexible et une protéine rigide. De plus en plus de stratégies permettent néanmoins de prendre en
compte la flexibilité locale ou globale de la protéine.

4.4.2.1 Echantillonnage

L’ensemble des modes de liaisons possibles d’une petite molécule dans un site de liaison devrait
tenir compte des 6 degrés de liberté de translation et de rotation de la petite molécule ainsi que de
ses nombreux degrés de liberté conformationnels liés aux liaisons rotatives. Générer 1’ensemble
des modes de liaison possibles devient donc extrémement colteux en temps de calcul dés lors que
la taille du site de liaison et la flexibilité de la petite molécule sont importantes. Différents
algorithmes d’échantillonnage sont utilisés pour pallier ce probleme : les algorithmes stochastiques

et les algorithmes de construction incrémentale.

4.4.2.1.1 Algorithmes stochastiques

Les méthodes stochastiques sondent 1’espace conformationnel en modifiant de fagon aléatoire la
conformation, la position et 'orientation d’un ligand. Les méthodes les plus communément
utilisées sont les algorithmes de Monte Carlo (MC) et les algorithmes genétiques (GA). La méthode
de Monte Caro génere différentes poses d’une petite molécule en faisant subir des rotations aux
liaisons rotatives des petites molécules ainsi que des rotations et translations a la molécule rigide.
Les poses obtenues sont ensuite conservées ou non pour de nouvelles étapes d’optimisation en
fonction d’un critere de sélection semi-aléatoire basé sur leur énergie. Si1’énergie est favorable, la
conformation en question a de fortes chances d’étre conservée, si ’énergie est défavorable, ses
chances sont plus faibles. La petite molécule subit ainsi plusieurs itérations jusqu'a ce que 1) le
nombre d’itérations imposé ou maximal soit atteint, ou 2) jusqu’a ce que les énergies obtenues
convergent. ICM32°, QXP3?! et Affinity®*? utilisent cette méthode d’échantillonnage qui a

I’avantage de sonder un espace conformationnel large et de permettre au ligand de franchir des
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barrieres énergétiques. Les algorithmes génétiques, quant a eux, se basent sur la théorie de
I’évolution : les degrés de liberté sont encodés en tant que « génes » et sont regroupés en ensemble
ou « chromosome » correspondant a la pose de la petite molécule. L’algorithme génétique
s’effectue en plusieurs itérations au cours desquelles les chromosomes peuvent subir des mutations
au niveau de certains génes ou bien des recombinaisons (ou « crossover ») qui correspondent a des
échanges de génes avec un autre chromosome. Les nouvelles conformations générées sont
conservées pour les prochaines itérations si elles dépassent un seuil d’affinité imposé. AutoDock®??,

AutoDockFR3** et GOLD3? utilisent cet algorithme. D’autres outils comme rDock combinent des
algorithmes génétiques et de Monte Carlo.
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Figure 32 Représentation schématique de l'algorithme d'AutoDockFR. AutoDockFR effectue un

docking avec la petite molécule et les chaines latérales des résidus du site de liaison flexibles. La
flexibilité de ces deux derniers est encodée dans le « chromosome » de I’algorithme génétique. Une
fois la population construite aléatoirement, les conformations sont scorées et clusterisées. Des
opérations génétiques (mutation et crossovers) sont appliquées et les nouvelles conformations de

bonne énergie sont utilisées pour la génération suivante. D’apres 3'8
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4.4.2.1.2 Algorithmes de construction incrémentale

Les méthodes de construction incrémentale reposent sur la déconstruction de la petite molécule en
fragments et sa reconstruction progressive durant le docking®. La petite molécule est fragmentée
par rupture de ses liaisons rotatives et un fragment est sélectionné selon des critéres dépendant du

protocole (ex : plus gros fragment, fragment ayant un r6le fonctionnel, ou bien sélection aléatoire).

Figure 33 Génération de poses par construction incrémentale. (A) La petite
molécule est coupée fragmentée, les cassures étant faites au niveau des
liaisons rotatives. (B) Le fragment d’ancrage est docké dans le site de
liaison, (C) un autre fragment docké avec les contraintes du fragment
précédent et ainsi de suite jusqu’a la reconstruction compléte du ligand (D

et E). D’aprés 1@

Le fragment initial, dit fragment d’ancrage, est docké dans le site de liaison ; différentes poses sont
alors proposées. Les fragments suivants sont dockés les uns apres les autres en tenant compte des
contraintes des fragments précédents. Un score est calculé pour les poses intermédiaires ainsi que
les poses finales générées et permet de proposer différentes solutions. DOCK utilise cette
approche : il propose une construction incrémentale de la molécule en partant de différents
fragments d’ancrage pour optimiser I’échantillonage®®. Les méthodes de Multiple Copy
Simultaneously Search®®:327 (MCSS) et LUDI*?® proposent des algorithmes similaires. MCSS

place des milliers de copies d’un groupement fonctionnel dans le site de liaison et y associe un
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score. Des portions du site de liaison énergétiqguement favorables pour le fragment sont identifiées.
La démarche est répétée pour plusieurs fragments. Une molécule affine pour le site de liaison peut
finalement étre générée en reliant les fragments d’énergies favorables. LUDI se focalise sur les
sites d’interactions capables de former des liaisons hydrogénes ou des interactions hydrophobes
définis a partir de banques de données ou a partir de regles précises. Les fragments sont dockés

dans ces sites d’interaction ; I’étape finale consiste a connecter les fragments dockés entre eux.

4.4.2.1.3 Autres méthodes

Il existe d’autres méthodes pour échantillonner les conformations possibles d’une petite molécule
dans le site de liaison d’une protéine. Les méthodes de dynamique moléculaire en font partie. Ces
méthodes reposent sur I’équation du mouvement décrite par Newton (Equation 1) pour simuler
I’évolution d’un systéme récepteur-ligand au cours du temps a I’échelle atomique. Une vitesse
initiale est attribuée a chaque atome afin de débuter la simulation®?°3%%, La position de chaque
atome est recalculée a intervalle de temps trés court en fonction des forces qui lui sont appliquées.
Ces forces sont dérivées des énergies potentielles et cinétiques.
d’r; F

dtz N m;

Equation 1 Formule de ’équation de Newton utilisée pour calculer la position d’un atome i dans

. d?ri . , s .
un intervalle de temps ?rzl en fonction de la masse de ’atome m; et de I’ensemble des forces qui

lui sont appliquées F;

Ces méthodes de dynamique moléculaires permettent de tenir compte de la flexibilité de la protéine
et du ligand et d’¢étudier la stabilité des interactions. En revanche, elles sondent généralement des
conformations correspondant a des minimums d’énergie locaux et n’échantillonnent pas
suffisamment le paysage énergétique d un complexe pour identifier le minimum d’énergie global.
Leur faible capacité a franchir de hautes barriéres énergétiques® les rendent inadéquates pour
sonder des conformations variées du complexe. Les stratégies les plus fréquemment utilisées font

appel aux méthodes stochastiques suivies d’une étape d’optimisation par dynamique moléculaire®®.
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4.4.2.2 Fonctions de score

Les fonctions de score jouent un réle majeur dans le docking en permettant le classement final des
poses proposées lors de I’échantillonage. Une fonction de score idéale devrait permettre de calculer
I’énergie libre de liaison d’une petite molécule sur une protéine. Or, I’énergie libre est trés difficile
a estimer notamment puisqu’elle prend en compte I’enthalpie et I’entropie du systéme et qu’elle
est trés sensible a la précision de la pose générée®!. La plupart du temps des simplifications sont
faites, I’entropie est notamment peu prise en compte332,

Il existe des 3 types de fonctions de score (empiriques, basées sur la connaissance ou encore basées
sur les champs de forces) qui permettent d’estimer 1’affinité d’une molécule pour la cible étudi¢e

(Tableau 8). Ces fonctions de score partagent un objectif commun : étre capable de discriminer les

bonnes poses des mauvaises et les molécules actives des inactives®.

Tableau 8 Exemple de fonctions de score utilisees pour evalue une interaction petite

molécule/protéine.

Fonction de scores empiriques Fonctions de score basées sur la | Fonction de score basée sur les
connaissance champs de force

ChemsScore3®® ITScore33 DOCK?33

FlexX®3 PMF37 AutoDock®?3

GlideScore®® DrugScore3®® GoldScore3?®

LUDI|328 KECSA3% COMBINE3*

Icm320 MedusaScore3*2

Surflex?8

4.4.2.2.1 Fonctions de score empiriques

Les fonctions de score empiriques tentent de reproduire les affinités de liaisons expérimentales.
Elles peuvent étre décrites comme des modeles de régressions linéaires prenant en compte un
ensemble de termes énergétiques importants dans I’établissement d’une interaction protéine-
ligand3*3. Ces termes peuvent représenter par exemple, les liaisons hydrogénes, les interactions
avec les ions métalliques et les contacts hydrophobes qui contribuent positivement au score final

dans la fonction de ChemScore®*? implémentée dans GOLD, ou alors les contraintes imposées au
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niveau des liaisons rotatives, les clash stériques et les contraintes internes qui sont pénalisants
(Equation 2).

ChemScore = Sy_pona + Smetar + Shydarophobie T Pliaisons rotatives T Pcontraintes internes +
Pclash

Equation 2 Formule de la fonction de score implémentée dans ChemScore. Les liaisons

hydrogénes, métalliques ainsi que les contacts hydrophobes contribuent positivement au score

final alors que les contraintes imposées aux liaisons rotatives, les contraintes internes et les clashs

stériques sont pénalisants.

Certaines fonctions de scores empiriques sont plus sophistiquées que d’autres. Par exemple,
GlideScore-XP différencie les liaisons hydrogenes en non chargée/non chargee, chargée/chargée
et chargée/non chargée et considére les contacts hydrophobes ainsi que I’enfouissement
hydrophobes comme deux termes distincts. Il faut noter que certains motifs d’interaction comme
les interactions cation-n sont souvent omises malgré leur importance.

Afin de reproduire les affinités de liaisons expérimentales, les fonctions de score empiriques sont
calibrées sur des jeux de données associant des complexes tridimensionnels a des données
d’affinité expérimentales (PDB, Binding Mother Of All Databases®* (Binding MOAD) et
PDBbind3#53%), A partir de ces données expérimentales, les facteurs impliqués dans
I’établissement de I’interaction peuvent étre déduits et un poids peut leur étre associé. La diversité
des complexes du jeu d’apprentissage assure I’applicabilité de la fonction de score a des familles
de protéines et des chemotypes variés. En revanche, il est important de s’assurer de la qualité et de
la fiabilité¢ des données utilisées puisque de larges variations d’affinité peuvent étre mesurées en
fonction de la méthode expérimentale appliquée et de la précision des instruments de mesure®,

Il faut noter que certaines fonctions de score peuvent étre manuellement modifiées, notamment au
niveau des poids attribués a chaque terme, afin d’étre adaptées au sujet d’étude de 'utilisateur.

C’est le cas de smina qui permet de pondérer les termes calculés par AutoDock VINA3#,

4.4.2.2.2 Fonctions de score basées sur les champs de force
Les champs de forces ont commencé a étre utilisés pour calculer les interactions ligand/protéine
depuis le travail fondateur de Martin Karplus dans les années 19705348197 Ces fonctions incluent

des termes d’énergies intermoléculaires comme des forces de van der Waals et I’énergie
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¢lectrostatique et des termes d’énergies intramoléculaires (déformation des liaisons, déformation

des angles de valences, et déformation des angles diédres ou angles de torsion)**%3° (Equation 3).

Equation 3 Formule générale de I’expression d’un champ de force. Les 3 premiers termes
correspondent aux contributions intramoléculaires a 1’énergie totale du systéme. Les deux autres
décrivent les interactions intermoléculaires via 1’énergic de van der Waals et 1’énergie
¢lectrostatique. Ici I’énergie de van der Waals est décrite par la formule du potentiel de Lennard-

Jones 12-6 et I’énergie électrostatique est décrite par la loi de Coulomb.

E = Z K, (r —10)% + Z K, (6 —0,)2 + Z Ko [1 + cos(ng — ¢o)]

Liaisons Valences Tosrions
12 6
Oij Oij qiq;
t ) 4|\t py——
rij rij 47r€0rl-]-
VDW Coulomb

K;, Ky et Kr sont les facteurs de pénalités pour les écarts de distances de liaisons, d’angles de
valences et des angles de torsions par rapport a une valeur idéale, r et r, sont les distances de

liaison mesurées et de référence, 0 et 8, sont les angles de valence mesurés et de référence, ¢ et

@o ety sont les angles de torsion mesurés et de référence, £ est la profondeur du puit de potentiel,
o;; est le rayon de van der Waals®.

Par exemple, DOCK3*® et AutoDock®? utilisent des fonctions d’énergie basées sur le champ de
force AMBER. Les fonctions de score basées sur les champs de force incluent généralement des
termes de solvatation grace a des modeles de solvatation implicite (Poisson-Boltzmann (PB) et
Born (GB)). D’autres méthodes®! permettent de prendre en compte le solvant de maniére explicite
(Linear Interaction Energy®? (LIE) et Linear Response Approximation (LRA)) mais sont plus
chronophages et sont privilégiées dans des phases d’optimisation de lead plutdt que de criblage
haut débit®®2. Ces méthodes sont appliquées en aval de la phase de docking pour re-scorer des
complexes ligand/protéine. Parmi elles, le MM-PBSA et MM-GBSA sont les plus connues et ont
montré leur capacité a améliorer la fréquence de hits®? et a mieux classer des ligands d’une protéine
les uns par rapport aux autres®“. Prédire 1’énergie libre de liaison reste néanmoins complexe et la
prise en compte de ’entropie est trés souvent omise. Par ailleurs, la sensibilité de ces méthodes
n’est pas toujours suffisante pour classer correctement des molécules d’énergie similaire de

maniere prédictive. Une solution pour réduire les marges d’erreurs dans I’estimation de I’affinité
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est d’inclure de maniére explicite la contribution de 1’énergie de polarisation®*®. La polarisation
correspond a la réorganisation de la distribution des charges d’une molécule lors de 1’établissement
d’interactions électrostatiques avec une ou plusieurs molécules environnantes, et est en partie
responsable de la non-additivité de I’énergie globale®®. Par exemple, lorsque 3 molécules non
chargées interagissent entre elles, I’énergie d’interaction globale est supérieure a la somme des

énergies 2 a 2°%°.

4.4.2.2.3 Fonctions de score basées sur la connaissance

Les fonctions de score basées sur la connaissance sont souvent nommeées « potentiels statistiques »
puisqu’elles s’appuient sur une notion issue de statistique mécanique qui permet de transformer la
distribution des distances interatomiques en potentiel de force moyenne. Dans un premier temps,
les distances interatomiques entre les atomes du ligand et de la protéine d’étude sont mesurées. La
densité de ses distances est comparée a la densité de distance observée dans une base de données
de référence. L’équation de Boltzmann est utilisée pour transformer les distributions obtenues en

score d’affinité (Equation 5).

Equation 4 Formule générale des fonctions de score basées sur la connaissance. Le score (A) est
calculé comme la somme des potentiels statistiques w;;(r) entre les atomes du ligand et de la

proteine.

ligand protéine

A= Z Z wi; (1)
J

i
Equation 5 Formule du potentiel statistique w;;(1). Ce potentiel dépend de la densité numérique
des paires i-j a une distance r (p;;(r)), et de la densité numérique de la paire d’atome dans une
banque de référence ou les interactions interatomiques sont supposées nulles.

Pij (T)l
P *ij

De cette maniére, si un contact est observé plus fréquemment que dans 1’état de référence, il est

w;j(r) = —KgTIn I

considéré comme énergétiquement favorable, alors que lorsqu’il est moins observé, il est jugé
défavorable. Ces fonctions sont apprises sur de larges jeux de données issus de la PDB.
Contrairement aux fonctions de scores empiriques, elles ne considérent jamais les affinités de

liaisons expérimentales. Elles sont donc moins dépendantes des erreurs de mesure expérimentales,
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mais trés dépendantes des techniques de résolution de complexes tridimensionnels. L’abondance
de données tend néanmoins a minimiser ’introduction d’erreur dans la fonction de score. PMPF3¥7,
DrugScores», 1TScores» et KESCA3° sont des exemples de fonctions de scores basees sur la

connaissance.

4.4.2.2.4 Fonctions de score consensus

Chaque fonction de score possede ses spécificités propres ainsi que ses imperfections : aucune
d’entre elle ne permet d’associer systématiquement le meilleur score a la conformation bioactive
d’un complexe ligand-protéine. Des scores consensus combinant différentes fonctions de scores
ont été proposeés afin de tirer profit de I’information apportée par chacune d’entre elles. Ainsi, une
pose peut étre privilégiée si elle est associée a de bons scores avec différentes méthodes de calcul.
L’utilisation de scores consensus a prouvé a plusieurs reprises son intérét en améliorant les
performances en terme d’enrichissement lors de criblage virtuel a haut débit et pour identifier la
conformation générée par docking la plus proche de la pose bioactive3563573%8 Généralement, un
score consensus est dérivé de la somme des rangs obtenus avec différents outils de docking ou de
scoring (« sum-rank »), du rang minimal obtenu (« min-rank ») ou de la moyenne des rangs
dépréciée du meilleur rend obtenu (« deprecated mean-rank »)3°. 1l faut néanmoins veiller & ce que
les fonctions de score ne soient pas corréléees pour les utiliser conjointement.

D’autres fonctions de score se basent sur des analyses QSAR (Cf 3.2) et considérent un ensemble

pondéré de descripteurs dans le calcul du score d’affinité.

4.4.2.3 Docking rigide

Les premiers algorithmes de docking considéraient la petite molécule et la protéine d’étude comme
deux corps rigides (ex : DOCK?3173%0 gt FLOG?®1). Ainsi, la recherche conformationnelle ne prenait
en compte que 6 degrés de liberté (3 de rotation et 3 de translation). La flexibilité de la petite
molécule était simulée par la génération de plusieurs conforméres en amont du processus de
docking ou en autorisant des chevauchements entre atomes de la petite molécule et de la protéine®®.
Par exemple, les premiéres versions de DOCK?373%0 définissaient la petite molécule et la protéine
comme un ensemble de sphéres. Un algorithme de détection de clique permettait d’associer les
deux corps rigides en considérant la correspondance geométrigque et chimique. Le complexe obtenu
pouvait étre évalué par calcul de la correspondance stérique, de complémentarité chimique ou de

similarité pharmacophorique. Les méthodes de docking rigide simplifient énormément le processus
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d’établissement de liaison in vivo puisque les systémes biologiques ne sont jamais figés. La prise
en compte de la flexibilité du ligand est un premier pas vers une meilleure modélisation de la liaison
d’une molécule a une protéine et elle est notamment essentielle si I’on considére 1’ajustement induit
par I’interaction entre le ligand et la protéine. Un compromis entre la précision de la méthode et le
temps de calcul associé est de considérer la petite molécule comme flexible et la protéine comme
un corps rigide. C’est notamment le cas dans les versions les plus récentes de DOCK, pour

lesquelles la flexibilité du ligand est prise en compte via l’algorithme d’échantillonnage par

Receptor

XC

——-—.

Ligand

Pharmacophore
(clique) match

|
X

Figure 34 Schéma de I’algorithme de docking rigide implémenté dans 1’une des premiéres versions
de DOCK. La premiere version de 1’algorithme de docking de DOCK se basait sur la détection de
clique. Plus tard, des contraintes de correspondance pharmacophoriques ont été ajoutées (les points
pharmacophoriques matchés sont représentés en gris). L’utilisateur pouvait imposer des

contraintes d’interaction lorsqu’un site €tait caractéris€¢ comme critique dans I’établissement d’une

interaction et/ou le déclenchement d’une activité. D’apres %4

construction incrémentale et la recherche exhaustive de ses conforméres, mais aussi dans d’autres

logiciels trés utilisés comme AutoDock®23, Autodock VINAZ et FlexXss,

4.4.2.4 Prise en compte de la flexibilité de la structure

Il a été montré que la mobilité intrinséque de la protéine est intimement liée au comportement de
son ligand lorsqu’une interaction est établie®®?. Deux grandes hypothéses prédominent sur la

flexibilité lors de I’interaction protéine/ligand. Il est difficile de déterminer avec certitude si le
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ligand interagit avec une conformation favorable de la protéine parmi I’ensemble de ses
conformations possibles, ce que 1’on appelle « sélection de conformere », ou si au contraire la
protéine adopte une conformation qu’elle n’adopterait pas spontanément au contact du ligand, ce
que I’on appelle « induction conformationnelle ». Afin de simuler cette flexibilité, des simulations
de dynamique moléculaire devraient idéalement permettre de modéliser I’ensemble des degrés de
liberté du complexe. Cependant, les méthodes actuelles de dynamique moléculaire présentent des
faiblesses pour échantillonner les degrés de liberté du complexe, et elles sont extrémement
chronophages en comparaison des méthodes de criblage virtuel a haut débit®®. Elles sont de ce fait
inapplicables pour le criblage de grandes chimiothéques. Plusieurs stratégies ont été développées
pour pallier ce probléme : le docking d’ensemble, qui prend en compte plusieurs conformations de
la proteine, le « soft-docking » qui minimise les termes de répulsion de 1’énergie de van der Waals
pour autoriser des chevauchements d’atomes entre la petite molécule et le site de liaison, ou le
docking flexible, qui prend en compte la flexibilité du ligand et des résidus du site de liaison
(Tableau 9).

Tableau 9 Liste de différentes méthodes permettant d’appréhender la flexibilité d’une protéine,

leurs avantages et leurs inconvénients

Méthode Description Avantages Inconvénients Logiciels
Potentiel lissé Modifie le terme | Méthode simple [ Prise en compte AutoDock®?
de van der Waals | facile & mettre en de la flexibilité

pour autoriser le place et a simpliste
chevauchement combiner avec | (implicite et non
entre atomes de d’autres guantitative) et
la petite molécule approches inadéquate
et du récepteur
Librairie de Cherche des [ Méthode simple Dépend de la ICM3®
rotameres conformations | qui ne nécessite | base de données
possibles de pas d’étape utilisée, pas de
chaines latérales d’optimisation flexibilite du
dans des squelette
bibliothéques protéique
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dédiées
Flexibilit¢ des | Echantillonne la | Méthode facile a Seules les GOLD*,
chaines latérales flexibilité du | mettre en place, | chaines latérales AutoDock 4%
des récepteurs ligand et du site | modélise I’effet sélectionnées
de liaison du ligand sur le sont prises en
simultanément en réarrangement compte, ne
utilisant un GA structural local | prends pas en la
flexibilité du
squelette
protéique
Ensemble  de Docke la petite |  Prise en compte | Computationnele DOCK3Y,
conformations molécule dans compléte et | ment colteux, et FlexE3®4
d’une protéine une série de explicite de la limité aux
structures du flexibilité conformations
récepteur qui inclues dans le
représentent jeu de données.
différents états
conformationnels

4.4.2.4.1 Soft-docking

Au lieu de modéliser de maniere explicite les changements conformationnels de la protéine lors du
docking, le docking lissé, ou soft-docking, prend en compte la flexibilité du complexe en tolérant
des clashs stériques mineurs entre les atomes de la petite molécule et du récepteur. La premiere
méthode de soft-docking développée par Jiang représente la surface du ligand et de la protéine sous
forme de cubes®®®. Lors de I’étape de docking réalisé par complémentarité de surface, un
chevauchement mineur des deux surfaces est autorisé. Cependant, ce type de méthode dit
géométrique est peu utilis¢é pour le docking ligand/protéine. Il est plus courant d’utiliser un
potentiel lissé qui consiste a autoriser les chevauchements atomiques en atténuant le terme répulsif
de I’énergie de van der Waals de la fonction de score. Généralement, les interactions de van der
Waals sont calculées via le potentiel de Lennard Jones 12-6. Dans le cas du soft docking, le
potentiel de Lennard Jones est souvent modifié pour étre plus tolérant lorsque les atomes sont

proches®®® (Glide*, DOCK3!"3%0 AutoDock3?).
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4.4.2.4.2 Docking flexible

Certains logiciels de docking prennent en compte la flexibilité d’un ensemble de résidus situés au
niveau du site de liaison et le plus souvent définis par I'utilisateur lors de I’étape d’échantillonnage
du docking. C’est le cas d’ AutoDock4*®® et d’ AutoDockFR32* par exemple (Figure 32). Les deux
outils utilisent un algorithme génétique dans lequel le chromosome ne représente pas uniquement
la conformation du ligand mais bien la conformation du ligand et de résidus du site de liaison.
Ainsi, les conformations du ligand et des chaines latérales des résidus sont échantillonnées
simultanément. Dans AutoDock4%2, ICM37, RosettaLigand®®, Fleksy*®® et FITTED®?, le
mouvement des chaines latérales est limité a un ensemble de conformations énergétiquement
favorables issu de banques de données de rotaméres®1:372246 Fréquemment, le docking est effectué
avec une proteine rigide puis le complexe géenéré est optimisé grace a une étape de minimisation.
Dans certains cas, la liaison d’un ligand implique des modifications structurales a une echelle
globale de la protéine. Par exemple, la famille des récepteurs nucléaires posséde une hélice qui
subit de larges changements de conformations pour passer d’un état agoniste a antagoniste qui vont
permettre la liaison des co-activateurs et des co-represseurs respectivement®’3, La plupart des outils
de docking flexible ne sont pas adaptés pour de tels réarrangements et un docking d’ensemble est

privilégié dans de tels cas de figure.

4.4.2.4.3 Docking d’ensemble

Le docking d’ensemble consiste a sélectionner un ensemble de structures d’une protéine
représentant différents états conformationnels. Le ligand est docké dans une série de structures et
les résultats sont combinés de différentes maniéres en fonction du logiciel. Par exemple, DOCK3Y
génére un potentiel d’énergie moyenné sur I’ensemble des conformations considérées. FlexE3%
fusionne quant a lui les parties similaires de la protéine et consideére les parties dissimilaires comme
des alternatives différentes. Il utilise un algorithme de construction incrémentale au cours duquel

les interactions avec chacune des alternatives observées sont déterminées. Les conformations
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conserveées sont celles associées au meilleur score. 11 est fréquent d’effectuer un docking sur un

ensemble de structures et de considérer comme score final soit 1) la meilleure énergie obtenue

similar areas are
combined to one
structure

Figure 35 Schéma de la prise en compte de la flebilié avec le logiciel FlexE. L’algorithme de FlexE
fusionne les parties similaires de protéines et considere les parties dissimilaires comme différentes

alternatives lors du docking. D’aprés 3%

parmi toutes les structures, ou bien 2) I’énergie moyenne obtenue sur un ensemble de
structures®’*?, Dans ce cas, la prise en compte de la flexibilité est traitée a posteriori et ne
nécessite pas un logiciel adapté. Il faut noter que 1’espace conformationnel des structures inclues
dans le jeu de données influe dramatiquement sur les résultats obtenus®. Les structures élucidées
expérimentalement sont privilégiées mais elles peuvent étre complétées par des structure issues de

dynamique moléculaire ou bien d’analyse des modes normaux®"*,

4.4.2.5 Importance du solvant

Une interaction ligand-protéine en milieu physiologique implique une multitude de paramétres
environnementaux parmi lesquels le solvant (I’eau) se trouve étre I’'un des parameétres majeurs.
Avant que le ligand n’atteigne sa cible protéique, ces deux entités sont entourées de molécules
d’eau avec lesquelles ils établissent chacun des interactions. Pendant le processus de liaison, les
interactions avec ces molécules d’eau sont rompues, ce qui conduit a une contribution enthalpique
pénalisante et I’interaction entre le ligand et sa cible doit donc compenser cette perte d’énergie.
Afin de modéliser ce phénomene, plusieurs logiciels incluent un terme de solvatation-désolvatation

dans leur fonction de score (AMBER3%, HYDE?"). De plus, des molécules d’eau, généralement
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localisées dans des poches enfouies du site de liaison, jouent parfois un réle stabilisateur de la
structure protéique. Ces molécules d’eau peuvent alors étre conservées lors de ’interaction et
assurer des liaisons indirectes entre le ligand et la protéine, ou bien délogées, ce qui est
entropiquement favorable mais enthalpiquement défavorable. La prise en compte de ces molécules

d’eau peut aussi étre incluse dans le docking.

4.4.25.1 Solvatation/ Désolvatation

L’énergie d’une liaison ligand/protéine dans un milieu aqueux peut étre mesurée de différentes

maniéres tant qu’elle respecte le cycle thermodynamique de liaison présentée en Figure 36. Les

AGE

sol

L’enthalpie libre de liaison dans le solvant AG2RE  est équivalente & AGZRS,,,. + (4G, (C) -

[4G:;,,(R) + AG:;,,(L)]). D’aprés Olivier Kuhn

approches MM-PBSA et MM-GBSA précédemment citées considérent le solvant de maniere

implicite et estiment 1’enthalpie libre de liaison dans le solvent comme AG. . = AGPnd  +
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(4G,,,,(O) - [4G4,,,(R) + AG,,,;,(L)]) (Cf Figure 36). Dans la méthode MM-GBSA, 1’énergie
¢lectrostatique calculée est la somme de 1’énergie électrostatique calculé via la loi de Coulomb et
de I’énergie de Born Généralisée (GB) : Ueiec = Ucoul + Use. L’énergie GB approxime I’interaction
avec le solvant en incluant une constante dié¢lectrique élevée (=80) qui favorise le contact de résidus
chargés avec le solvant. Les méthodes MM-GBSA et MM-PBSA sont utilisées pour re-scorer les
poses issues de docking. Il en est de méme pour la fonction de score HYDE, développée par
I’équipe de Mathias Rarey, qui est utilisée a posteriori du docking. Dans cette approche, la
déshydratation du ligand et de la protéine ainsi que I’énergie apportée par la formation de liaisons
hydrogeénes contribuent de fagon majeure a I’énergie libre de liaison. La fonction de score HYDE
contient deux termes distincts pour calculer 1’énergie de déshydratation des atomes polaires et non
polaires. Le terme d’énergie de déshydratation des atomes polaires prend en compte la probabilité
d’un groupement hydrophile a établir une liaison avec une molécule d’eau dans sa position la plus
favorable a I’établissement d’une liaison hydrogeéne. Ce terme permet de ne pas surestimer
I’énergie nécessaire a la déshydratation du ligand. Par ailleurs, HYDE tient compte du fait que le
réseau d’interaction des molécules d’eau impose une organisation qui ne permet pas de satisfaire
I’ensemble des liaisons hydrogenes possibles lorsque plusieurs groupements polaires sont
adjacents. Ainsi, le colt de la déshydratation et 1’énergie nécessaire pour rompre ces liaisons

hydrogeénes sont plus faibles que dans un cas théorique idéal?*>.

4.4.2.5.2 Molécules d’eau résiduelles

Les molécules d’eau résiduelles sont des molécules interagissant fréquemment avec les résidus du
récepteur et assurant un role stabilisateur. Elles peuvent étre délogées lors de I’interaction avec un
ligand ou bien jouer un réle d’intermédiaire d’interaction entre le ligand et le récepteur. En 2006,
il était estimé que 65% des complexes ligand/protéine de la PDB impliquaient au moins une
molécule d’eau résiduelle®’®. Plusieurs outils permettent d’identifier ce genre de molécules d’eau
via des calculs énergétiques®’’ ou géométriques®’®. Plusieurs outils de docking comme GOLD3?°,
SLIDE, FlexX ou rDock prennent en compte ces molécules d’eau. rDock®”® permet notamment a
I’utilisateur d’imposer une localisation et une orientation de la molécule d’eau ou bien de lui laisser
des degrés de liberté (rotation, translation ou les deux). Ces parameétres sont ensuite intégrés au
chromosome utilisé dans 1’algorithme génétique d’échantillonnage de pose implémenté dans

rDock. SLIDE®® utilise une approche basée sur la connaissance pour prédire la position des
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molécules d’eau susceptibles d’étre conservées dans un complexe ligand/protéine. FlexX33® permet
de prédire des positions probables des molécules d’eau résiduelles, plusieurs combinaisons de

présence de molécules d’eau étant ensuite testées lors du processus de construction incrémental.
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5 Evaluation des méthodes de criblage

L’objectif premier du criblage virtuel est d’identifier les molécules actives parmi une large
collection de composés. Dans un cas de criblage idéal, I'outils maximise le nombre de vrais positifs
retrouveés (sensibilité) et le nombre de vrais négatifs rejetés (spécificité). Ce cas de figure est tres
rare, et il incombe au chercheur de définir une balance sensibilité/spécificité acceptable. Lors
d'étude de recherche de médicament, les faux positifs sont problématiques, et la spécificité est
davantage prise en compte que la sensibilité. A l'inverse, lors d'études de prédiction de toxicite, ce
sont les faux négatifs qui sont les plus problématiques et par conséquent, la sensibilité est
privilégiée a la spécificité. Il est extrémement important d’évaluer la performance d’un outil de
criblage virtuel aussi bien lors du développement de cet outil que lors de son application. Lors du
développement, son évaluation permet de paramétrer la méthode, de la comparer a des méthodes
équivalentes et de la valider. L’évaluation en amont de I’application consiste généralement a
évaluer et comparer plusieurs méthodes de criblage virtuel afin d’opter pour celle qui est la plus
adaptée a I’application donnée. Ces €valuations dites rétrospectives sont faites sur des banques de
données d’évaluation (ou banques de benchmark) qui regroupent des molécules actives et
inactives®®! ; I’objectif est alors de tester si I’outil est capable d’identifier les molécules actives en
tant que telles. La plupart du temps, du fait du manque de publication des données d’inactivité, les
molécules inactives des banques d’évaluation sont remplacées par des molécules supposées
inactives, appelées leurre ou « decoys »*®2. Le choix des decoys est un point trés délicat qui va
souvent de pair avec I’introduction de biais dans I’évaluation des outils de criblage®®2. Nous verrons
que différents biais peuvent étre introduits et mener soit a la surestimation soit a la sous-estimation
des performances d’un outil. Les données d’inactivité étant plus abondantes pour certaines familles
de protéines comme les tyrosines kinases, les GPCRs ou encore les récepteurs nucléaires®, il est
désormais possible d’intégrer des molécules inactives dans les banques d’évaluation. Par ailleurs,
il existe une multitude de métriques d’évaluation des performances d’un outil, chacune mettant en
avant des capacités différentes de I’outil®®. Il est donc important de choisir une ou plusieurs

métriques et une banque de données adaptées au systéme d’étude et aux résultats escomptése?.
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Lorsque des approches 3D basées sur le ligand ou sur la structure sont utilisées, il est important de
s'assurer que la conformation ou la pose générée est en adéquation avec des conformations ou des
pose observées expérimentalement. Pour cela, on évalue la distance moyenne (RMSD) entre les
atomes de la conformation ou de la pose prédite et de conformation ou de poses recensées dans des
banques de références comme la PDB?Y ou la Cambridge Structural Database!®*. Il existe
également des métriques qui comparent les poses obtenues a la densité électronique issue de la
cristallographie aux rayons X de sorte a s’affranchir des éventuelles erreurs d’interprétation de la

position du ligand dans le maillage obtenu.

5.1 Bases de données d’évaluation

5.1.1 Premieres banques d’évaluation

L’évaluation des méthodes de criblage virtuel est cruciale avant d’effectuer un criblage prospectif
sur une large chimiotheque ; il est nécessaire de s’assurer que la méthodologie adoptée est
appropriée pour le systéme étudié et est susceptible de générer des résultats fiables®®!. Les outils
de criblage doivent donc étre évalués rétrospectivement sur des banques de données d’évaluation
avant d’étre appliqués a une chimiothéque d’étude. Ces banques de données d’évaluation associent
a une protéine cible un ensemble de molécules actives (issues de la littérature, de banques de
données privées, académiques ou institutionnelles) et un ensemble de molécules inactives.
L’objectif est alors de s’assurer que I’outil de criblage est capable de discriminer les molécules
actives des molécules inactives. Le manque de publication des molécules inactives a conduit a
remplacer celles-ci par des molécules supposées inactives dites « decoys »*%4. Par exemple, la
premiére banque de benchmarck proposée par Bissantz et al. contient 10 molécules actives et 990
decoys sélectionnés aléatoirement parmi les composées du Advanced Chemical Directory (ACD)
préalablement filtré pour éliminer les molécules réactives, inorganiques et de poids moléculaire
extréme®®, Cette banque a permis de comparer la performance de différents protocoles de docking
et différentes fonctions de score. Afin de s’assurer que la capacité de discrimination des molécules
actives n’était pas uniquement liée aux différences de poids moléculaire, Diller et al. ont ajouté des
critéres physicochimiques (poids moléculaire et polarité) de sélection des decoys®®. Les decoys
des premiéres banques d’évaluation consistaient donc en des molécules sélectionnées de maniere

aléatoire répondant éventuellement a des critéres physico-chimiques spécifiques (molécules drug-
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like, poids moléculaire, surface polaire etc.). Leur sélection pseudo-aléatoire justifiait leur faible
probabilité d’exercer une activité sur la cible. Or, avec 1’évolution des banques de données
d’évaluation, de nombreux biais inhérents a la sélection des decoys ont été révélés3s’ 3883384
soulevant la nécessité d’évoluer vers une sélection rationnelle des decoys voire 1’intégration de

molécules inactives dans les banques d’évaluation (Tableau 10).

5.1.2 Biais inhérents a la sélection de decoys

Dés la publication des premieres banques d’évaluation, la composition en molécules actives et en
decoys a été désignée comme responsable de I’intégration de 3 biais majeurs : le biais d’analogie,
le biais de complexité et I'intégration de faux négatifs. Les deux premiers peuvent mener a une
surestimation artificielle des performances des outils de criblage, alors que la deuxiéme peut mener

a une sous-estimation de ces performances.

5.1.2.1 Biais d’analogie

Les moléecules actives réferencées dans les banques de données et utilisées dans les banques
d’évaluation sont généralement issues d’ un nombre limité de séries chimiques. En conséquence, la
variabiliteé structurale des molécules actives est tres souvent réduite en comparaison aux decoys qui
sont eux pioches dans de larges banques de données. La discrimination des molécules actives en
est simplifiée et revient a identifier un ensemble restreint de séries chimiques surreprésenté parmi
un ensemble de molécules de plus large variabilité structurale®®®. Le manque de diversité structurale
des molécules actives ainsi que 1’absence de criteére de similarité imposé entre les molécules actives
et les decoys constitue un cas simpliste d’évaluation d’un protocole de criblage qui peut conduire

a une surestimation de ces performances=®°.

5.1.2.2 Biais de complexité

Le biais de complexité est également lié au manque de cohérence entre les espaces chimiques
couverts par les molécules actives et les decoys choisis®®. Les molécules actives publiées ayant
fait I’objet de plusieurs étapes d’optimisation, elles sont généralement plus complexes que les
decoys piochés aléatoirement dans des banques de données n’imposant pas de contraintes physico-
chimiques d’inclusion des molécules. Ce biais tend a simplifier la discrimination des molécules

actives par rapport aux molécules inactives.
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5.1.2.3 Faux négatifs

La sélection aléatoire des decoys expose au risque d’intégrer des molécules actives parmi les
decoys. Or, la présence de molécules actives au sein des decoys peut avoir une influence dramatique
sur I’évaluation de 1’outil. Selon la proportion de molécules actives dans le jeu de decoys, le calcul

de performance de I’outil de criblage est négativement impactg.

5.1.3 Sélection rationnelle des decoys

Plusieurs stratégies ont été développées pour minimiser le risque d’introduction de biais. Le biais
de complexité est adressé en imposant une similarité physico-chimique entre les molécules actives
et les decoys. Pour ce faire, la banque d’évaluation Maximum Unbiased Validation (MUV)3%®
calcule I’enfouissement de molécules actives parmi les decoys en 4 étapes : 1) les molécules actives
extraites d’essais de confirmation de HTS sont regroupées avec un ensemble B de n molécules
extraites aléatoirement des banques de données DrugBank®®!, Prous Drugs of the Future, le
catalogue Sigma-Aldrich chemistry et la MDDR3%, 2) la distance entre chaque molécule active et
la 500°™ molécule la plus proche ’ensemble B est retenu, et ’opération est répétée 100 fois en
tirant n molécules aléatoirement, 3) la distance dgo correspondant a I’intervalle de confiance a 90%
est retenue comme distance de référence, 4) des decoys potentiels, qui dans la MUV sont des
molécules n’ayant pas montré d’activité lors des essais primaires de HTS, sont sé¢lectionnés ; toutes
les molécules actives ayant une distance supérieure a dgo avec le 500°™ decoy potentiel le plus
proche sont exclues. Dans la DUD-E?, les decoys sont sélectionnés en fonction de leur similarité
avec 6 propriétés physico-chimiques des molécules actives (poids moléculaire, coefficient de
partition octanol-eau, liaisons rotatives, accepteurs/donneurs de liaison hydrogene, charge nette).
Dans la DEKOIS®®, les mémes propriétés sont prises en compte auxquelles s’ajoutent le nombre
de cycles aromatiques et une distinction de la charge en deux descripteurs comptabilisant le nombre
de charges positives et le nombre de charge négative.

Le biais d’analogie peut étre adressé en imposant une diversité structurale aux molécules actives
en comparaison au jeu de decoys. La plupart du temps les molécules actives sont clusterisées et
seul un représentant est considéré pour la suite de I’étude®***%, Dans la MUV3%, I’algorithme de
Kennard Stone est utilisé afin d’assurer un recouvrement des espaces chimiques des molécules

actives et des decoys.
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Enfin, le risque d’inclure des molécules actives parmi le jeu de decoys est adressé en imposant une
dissimilarité topologique entre les decoys et les molécules actives. Cette idée, amorcée dans la
DUD*®, est aussi développée dans la DUD-E* a I’aide d’un filtre basé sur la distance de Tanimoto
entre les empreintes ECFP4 des molécules actives et des decoys ce qui permet de sélectionner les
decoys les plus dissimilaires. Dans la DEKOIS?, le score Latent Actives in the Decoys Set (LADS)
permet de quantifier ce risque. Pour chaque decoy, le LADS prend en compte 1’ensemble des
fragments communs aux molécules actives pondéré par leurs nombres d’atomes et leur fréquence
dans la population de molécules actives, le tout par rapport au nombre de fragments total du decoy
(Equation 6).

Equation 6 Formule du calcul du score LADS. n est le nombre de fragment encodés par

I’empreinte FCPC6 partagé par le decoy et le jeu de molécules actives, fl.(m,c6 fragments) &t la

fréquence du fragment i dans le jeu de molécules actives, Nj(frqagments) €st le nombre d’atomes

dans le fragment i et Ngcpce fragments €St 1€ nombre total de fragment FCPC6 dans le decoy.

Z?:l(Ni(fragments) - fi(FCPC6 fragments))

LADS =
NFCPC6 fragments

5.1.4 Points forts et points faibles des banques d’évaluation de référence

Outre les progres effectues concernant la minimisation des biais, une deuxieme amélioration
remarquable est la diversification des cibles protéiques intégrées dans ces bases de données.
Certaines banques de données comme la DUD-E couvrent une large variété de cibles (102 cibles :
26 kinases, 15 protéases, 11 récepteurs nucléaires, 5 recepteurs couplés aux proteines G, 2 canaux
ioniques, 2 cytochromes P450s, 36 autres enzymes, 5 protéines diverses), alors que d’autres sont
spécifiques de familles protéiques comme la GPCR Ligand Library (GLL)/ Decoys Database
(GDD)* pour les récepteurs couplés aux protéines G, la Maximal Unbiased Benchmarking data sets
for HDACs (MUB-HDAC) ° pour les histones désacétylases, la Nuclear Receptors Ligands and
Structures Benchmarking DataBase (NRLiSt BDB)® et la Nuclear Receptors DataBase Including
Negative Data (NR-DBIND)® pour les récepteurs nucléaires. Il est également possible de générer
un jeu de decoys de maniére automatique en fonction des molécules actives fournies grace a I’outil

DecoyFinder™® qui suit le protocole de la DUD-E.
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De par la diversité de ses cibles et la sélection rationnelle des decoys qu’elle contient, la DUD-E
fait office de référence3¥’. Elle présente néanmoins des faiblesses : une seule structure protéique
est associée a chacun des jeux de données, et les agonistes et antagonistes des récepteurs nucléaires
sont confondus dans le méme jeu de molécules actives. De récentes études ont souligné le besoin
de considérer séparément les agonistes et les antagonistes particulierement lorsque les structures
adoptent différentes conformations lorsqu’elles sont liées a I’un ou a I’autre3%®2!1 comme c’est le
cas pour les récepteurs nucléaires. Par ailleurs, I’ensemble des banques présentées ci-dessus impose
une dissimilarité structurale entre les molécules actives et les decoys, ce qui permet d’éviter
I’intégration de faux négatifs. Cependant, ceci ne permet jamais de confronter les outils de criblage
a un cas de figure fréquent ou de larges différences d’affinités sont observées entre deux molécules
structuralement tres proches. Ceci pourrait expliquer, au moins en partie, les différences de
performances observées entre les études rétrospectives et prospectives. Pour évaluer les outils de
criblage de maniére plus robuste, une solution est I’intégration de molécules inactives validées

expérimentalement.
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Tableau 10 Liste de banque de données d’évaluation

#cible
) Lien de Origine des Origine des s/ .
Nom Annge . . Sélection des decoys
télechargement ligands decoys #class
es
http://bioinfo-
Jeu de decoys de Rognan
_ pharma.u- - A g
(C. Bissantz, Folkers, et| 2000 ) Littérature ACD | 2/2 |Sélection aléatoire
strasbg.fr/labwebsite
Rognan 2000)
/download. html
Jeu de decoys de Retrait des composés avec des groupements
_ 2003 | - MDDR MDDR| 9/4 _ o
Shoichet 3% fonctionnels indésirables
) o Molécules de polarité et poids moléculaire
Jeu de decoys de Li 2003 - Littérature MDDR| 6/1 | o _
similaires aux inhibiteurs de kinases connus
ZINC "drug- 1000 molécules de la ZINC aléatoirement
) http://www.jainlab.o ) like" and sélectionnées qui satisfont les critéres : MW<500,
Jeu de decoys de Jain “° | 2006 PDBbind 3417 .
rg/downloads.html Rognan's decoy logP<5, HBA<10, HBD<5 et RB<I2 ; s’y ajoutent
set les decoys de Rognan respectant le critére RB<15
Decoys satisfaisant les regles de Lipinski ;
Directory of  Useful 2006 http://dud.docking.o | Littérature et ZINC "drug- 20/6 sélection basée sur la similarité physico-chimique,
Decoys (DUD) *%¢ rg PDBbind like" et dissimilarité topologique avec les molécules

actives
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http://dud.docking.o

Données de la DUD clusterisées en fonction du

DUD Clusters “* 2008 DUD -140/6 ) ; )
rg/clusters/ chémotype des molécules actives
Données de la DUD Clusters et données de la
WOMBAT Data For http://dud.docking.o WOMBAT  clusterisées en fonction des
_ _ 2007 WOMBAT -| 13/4 | ) _ _
Enrichment Studies 3 rg/wombat/ chémotypes des molécules actives via une
approche de graphes réduits
Deux fonctions permettent de mesurer les
distances actif-actif et decoy-actifa partir de
Maxim Unbiased descripteurs 2D ; les molécules actives les plus
o 2009 | - PubChem PubChem| 18/7 | _ ) o . ]
Validation (MUV) 2 dispersees parmi le jeu de molécules actives sont
conservées, les decoys avec une distribution
spatiale similaire sont retenus
http://dud.docking.o Sous-jeu de données de la DUD satisfaisant les
DUD LIB 2009| DUD-cluster DUD| 13/4 | .
rg/jahn/ criteres : MW (<450) et AlogP (<£4.,5)
http://dud.docking.o Sélection similaire a la DUD avec un critére
Charge Matched DUD 2010 DUD ZINC| 40/6 ) )
rg/charge-matched/ supplémentaire sur la charge nette
Virtual Decoys Sets http://compbio.cs.to Méme que la DUD sans considération de la
2011 DUD ZINC| 40/6 | . o
(VDS) 4% ronto.edu/VDS faisabilité synthétique
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Classe les molécules actives et les decoys dans des
cellules caractérisées par 8 propriétés physico-
chimiques et sélectionne les decoys selon (1) leur

proximité physico-chimique avec les molécules

http://dekois.com/de o ] o
DEKOIS ® 2011 vois oric.htm BindingDB ZINC | 40/ 6 |actives et (2) le score latent active in the decoys set
0is_orig.htm ) o
(LADS) base sur la similarité des fragments
partagés avec le jeu de molécules actives : plus un
fragment est grand et fréquent chez les actifs, plus
il augmente le score LADS
GLIDA,
GPCR Ligand (GLL) / http://cavasotto- PDB, et 147 Correspondance de propriétés physico-chimiques
Decoys Database (GDD) | 2012 | lab.net/Databases/G Vilar et al. ZINC 1 et filtre de similarité topologique ; sélection finale
4 DD/ (10.1002/jcc. sur le poids moléculaire.
21346)
http://urvnutrigeno
. mica- . .
Decoy Finder **° 2012 _ _ Utilisateur Utilisateur | -
ctns.github.io/Deco
yFinder/
) Correspondance de propriétés physico-chimiques
DUD Enhanced (DUD- http://dud.docking.o 102/ ) o ) o
3 2012 oy CHEMBL ZINC o et filtre de similarité topologique ; sélection sur le
rg/r

poids moléculaire ; sélection finale aléatoire
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DEKOIS 2.0 (lbrahim,

Pareil que pour la DEKOIS avec 3 propriétés
physico-chimiques supplémentaires (nombre de

http://www.dekois.c o 81/ o o )
Bauer, et Boeckler| 2013 BindingDB ZINC 1 charges négatives/ positives, cycle aromatiques),
om
2015a) o un filtre de PAINS et une version améliorée du
score LADS
_ _ ZINC et
) http://nrlist.drugdesi o - o
NRLiSt BDB ° 2014 ; CHEMBL génerateur de| 27 /1 | Utilise le générateur de decoys de la DUD-E
an.fr
decoys DUD-E
REPROVIS-DB 2011 |- Littérature Littérature| - | Extraits des screening fructueux
Sélection hierarchique : 1) filtre grossier sur la
similarité physicochimique et topologique, 2) filtre
CHEMBL et affiné sur la similarité physico-chimique (simp) et
MUBD-HDACs ° 2015 |- o ZINC| 14/1 o
littérature 3) selection des decoys partageant le plus de

similarité topologique avec une molécule active
(simsdiff)
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5.1.5 Intégration de données d'inactivité

Plusieurs banques de données mélangent decoys et molécules inactives validées
expérimentalement (DUD-E, MUV). Dans la DUD-E, les molécules n’ayant aucune activité
mesurée a 30uM ou a plus basse concentration sont inclues dans le jeu de decoys. Dans la MUV,
les molécules sont issues de données de HTS extraites de PubChem BioAssay, et celles n’ayant
montré aucune activité lors de 1’essai primaire sont considérées comme decoys potentiels et
sont ensuite filtrées avant sélection. Pour les familles protéiques les plus étudiées (kinases,
GPCRs, récepteurs nucléaires etc.), les données publiées dans la littérature ainsi que dans des
banques de données publiques sont abondantes, et incluent généralement des données
d’inactivité ou des mesures d’interaction faibles et insuffisantes pour utiliser la molécule dans
un cadre thérapeutique. Plusieurs banques de donnée listées dans le Tableau 11 regroupent des
donneées expérimentales qui peuvent étre exploitées pour construire des jeux de données adaptés
a un systeme d’étude. Une molécule peut étre considérée inactive si elle ne présente aucune
affinité pour la cible a une concentration supérieure ou égale a un seuil d’acceptabilité fixé®!.
Un seuil arbitraire peut étre défini selon I’étude conduite et peut varier : de sorte & modifier la
balance molécules actives/ inactives, ou de sorte modifier le seuil d’inclusion des molécules
actives et d’exclusion des molécules considérées inactives. Il est raisonnable d’imposer une
marge entre le seuil d’inclusion des molécules actives et d’exclusion des molécules inactives
afin d’éviter les erreurs de classification dues aux marges d’erreurs des tests biologiques®?.

Il existe peu d’études permettant de comparer I'intérét de 1’utilisation de molécules inactives

en comparaison aux decoys. Ce fut ’un des sujets d’étude de cette thése (Cf Résultats 1).

Tableau 11 Banques de données contenant des données d’activité et d’inactivité

Banque de . .
’ Contenu Acces Liens
données
ChEMBL** ] o Gratuit https://www.ebi.ac.uk/c
Données de bioactivité
hembl/
Drugbank®* _ o | Gratuit  sous | https://www.drugbank.c
Annotations des médicaments approuvés N
condition a
par la FDA S
d’inscription
Binding Données d’affinité pour des complexes | Gratuit http://bindingmoad.org
MOAD?0>40¢ ligand/récepteur disponibles dans la PDB
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AffinDB*’

Gratuit  sous
condition

d’inscription

http://pc1664.pharmazie

.uni-

marburg.de/affinity/

PDSP Ki | Données de criblage du National Institute | Gratuit https://pdsp.unc.edu/dat
Database*® of Mental Health’s Psychoactive Drug abases/kidb.php
Screening Program
BRENDA*® o Gratuit https://www.brenda-
Constantes de liaison d’enzymes ]
enzymes.org/index.php
GPCRDB** Donnée d’affinit¢ pour les récepteurs | Gratuit https://gpcrdb.org
couplés aux protéines G
D3R*? Données d’affinité¢ fournies par des | Gratuit https://drugdesigndata.o
laboratoires pharmaceutiques et rg/about/datasets
académiques incluant des co-cristaux et
des molécules inactives
Tox21%2 Gratuit https://www.ncbi.nlm.ni
Données de HTS de plus 10000 composés
h.gov/pcassay?term=tox
testés sur des récepteurs nucléaires et sur 1
des protéines impliquées dans les voies de -
réponse au stress
NR-DBIND®* Gratuit http://nr-

Données d'affinité et d’activité pour les

récepteurs nucléaires

dbind.drugdesign.fr

5.2 Les métriques genériques

5.2.1 Corrélations

Un coefficient de corrélation permet d’estimer une association statistique entre deux

variables*3. Le coefficient de corrélation de Pearson permet de mesurer la corrélation linéaire

entre deux variables X et Y. Les coefficients de corrélation de Spearman et de Kendall, quant

a eux, mesurent de corrélation linéaire entre les rangs des individus des variables X et Y. En

conséquence, le coefficient de Pearson peut étre calculé si le score associé aux résultats de

criblage est censé étre linéairement li¢ a I’affinité biologique mesurée. La plupart du temps ce

n’est pas le cas et on favorise les corrélations de Spearman et de Kendall. Le coefficient de

Kendall, T (Equation 7), compare le rang de chaque paire X; et X; aux paires Yi et Yj. Si I’ordre
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entre les rangs X; et Xj est conservé entre Y et Yj, les paires sont considérées concordantes.
Inversement, si ’ordre n’est pas conservé, les paires sont dites discordantes. Lorsque Xi = X
ou Yi = Yjen termes de rang, la paire n’est ni concordante, ni discordante, ce qui amplifie
I’impact des paires non équivalentes sur le coefficient final obtenu. Contrairement au
coefficient de Kendall, le coefficient de Spearman prend en compte les écarts de rang entre la
variable X et la variable Y (Equation 8). Le coefficient de Spearman est donc plus sensible aux

erreurs et sa valeur est généralement plus faible que le coefficient de Kendall.

Equation 7 Formule du coefficient de Kendall, T . T dépend du nombre de paires concordantes
et de paires discordantes entre les variables X et Y. Les paires de rang équivalent dans X ou

dans Y ne sont ni considérées concordantes ni discordantes.

(nombre de paires concordantes) — (nombre de paires discordantes)

7 (n(n—1))

T

Equation 8 Formule du coefficient de Spearman, Rs. Rs dépend de I’ensemble des distances de
rang au carré d entre un variable X et une variable Y. n représente le nombre d’individus dans
chaque variable.

6, d?

R —_—
s n(n? — 1)
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5.2.2 ROC/ AUC
Une courbe ROC représente le taux de vrais positifs en fonction du taux de vrais négatifs®. Il
s’agit de représenter visuellement la sensibilité en fonction de I’anti-spécificité (1 — spécificité)

(Figure 37 et Figure 38). Dans le cas idéal, 100% des vrais positifs sont retrouvés aux meilleurs

Valeurs expérimentales

Actifs Inactifs
Actils Vrais positifs | Faux positifs

Prédiction
Inactifs Faux inactifs Vrais inactifs
VP VN
nsibilité = —— Spécificité = ———
Sens € VP + FN P VN + FP

Figure 37 Calculs de la sensibilité et de la spécificité. La sensibilité correspond au nombre de
Vrais Positifs retrouvés (VP) par rapport au nombre total de molécules actives (VP+FN). La
spécificité correspond au nombre de Vrais Negatifs retrouves par rapport au nombre total
d’inactifs (VN+FP).

rangs du classificateur et la courbe ROC forme une courbe pleine stabilisée a 1 en ordonnées
(Figure 38). Lors d’¢études de benchmark, on mesure la performance d’un classificateur binaire
en calculant I’air sous la courbe ROC (Air Under the Curve ou AUC), comprise entre O et 1, 1
équivalent a une prédiction parfaite et 0.5 équivalent a une prédiction aléatoire (Figure 38).
Cette métrique présente I’avantage d’étre indépendante du ratio actifs/inactifs observé dans le
jeu de données®®? et permet d’illustrer aussi bien visuellement que numériquement la capacité
d’un outil a mieux classer les molécules actives en comparaison a 1’aléatoire.

Lors de campagnes de criblage virtuel effectuées a des fins de recherche thérapeutique, il est
important de s’assurer que le protocole utilisé permet de retrouver des molécules actives dans
les premiers pourcentages du classement prédit, ce que I’on appelle reconnaissance précoce,
puisque ce sont ces molécules qui seront étudiées de maniére plus approfondie. Dans ce cas, les
courbes de ROCs et le calcul de leur AUC ne sont pas utilisables puisque la valeur d’AUC
n’informe que sur la capacité de prédiction globale. Ainsi dans le cas ou 1) la moitié des actifs
est retrouvée en début de classement et I’autre moitié en fin de classement, ou 2) les actifs sont

distribués de maniére aléatoire ou 3) tous les actifs sont retrouvés au milieu, la valeur d’AUC
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sera la méme. I1 est néanmoins possible de calculer I’AUC partielle pour quantifier la capacité

RO '.( “urve REX 'nl[ wrve
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= AuC = 100% s = - z ROC Curve « B
= = = 2= = 1]
Z - Z .’ g
- - w # e " .
= L’ “o"Chance” line = - # = AuC = 505 o AuC = 0%
= F = ’ ; = =
. - AuC = T5% ROC Curve o
-
FPR (1 - Specificity) FPR (1 - Specificity) FPR (1 - Specificity) FPR (1 - Specificity)
Mo Separahlii Problematic >

Overlap = How well the model separates Negatives and Positives

\ Kirrort,
\ \

Figure 38 Interprétation des courbes ROCs. Dans un cas idéal, I’intégralité des composés actives

sont identifiés dans la fraction précoce du classement : ’AUC correspondante est maximale
(100%) et la séparation entre les molécules actives et inactives est nette. Dans un cas jugé bon,
la séparation reste nette bien que chevauchante et il en résulte une courbe ROC au dessus de
I’aléatoire et une valeur d’AUC comprise entre 50% et 100%. Dans un cas mauvais, les
molécules actives et inactives ont des distributions de scores chevauchantes et ne sont pas
distinguables : la courbe ROC est donc proche de I’aléatoire (diagonal), et I’AUC associée est
proche de 50%. Lorsque ’AUC est inférieur a 50%, la méthode utilisée a un pouvoir de
discrimination des molécules actives inférieur a 1’aléatoire et n’a donc pas de pouvoir prédictif.

D'aprées Stéphanie Glen

de discrimination d’une méthode sur une fraction de la classification étudiée.

Dans une récente étude, Ibrahim et al. proposent d’ajouter une information visuelle concernant
la série chimique des ligands retrouvés en marge des courbes ROC*%. Ceci permet d’informer
sur 1) la diversité des molécules retrouvées dans les premiers pourcentages, 2) d’identifier les
familles de molécules retrouvées plus loin dans la courbe ROC, 3) vérifier que 1’outil distingue
réellement les inactifs et ne se contente pas de séparer les molécules par chémotype. En effet,
une courbe avec une bonne AUC perd de son intérét des lors que les actifs et inactifs partageant

des similarités structurales sont confondus dans le classement.
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5.2.3 Facteur d’enrichissement (EF)

Le facteur d’enrichissement (EF) est une métrique qui mesure la proportion de molécules dans
une fraction précoce par rapport a leur proportion dans la chimiothéque (Equation 9). Elle
permet d’estimer la capacité d’un outil a enrichir en molécules actives par rapport a une
distribution aléatoire. L’EF dépend du nombre de molécules actives et inactives dans la
chimiotheque ; de ce fait, deux EF sont comparables uniquement s’ils sont calculés sur la méme

chimiotheque.

Equation 9 Formule du calcul du facteur d’enrichissement. @, €t t,oreprésentent
respectivement la proportion de molécules actives et le nombre de molécule total dans les la
fraction précoce correspondant a n% de la chimiothéque ordonnée, A correspond au nombre de
molécules active total et T au nombre de molécules total.
Anoe/ tros

AJT

L’une des faiblesses de I’EF réside dans son incapacité a tenir compte du rang des molécules

EF =

actives retrouveées dans la fraction précoce. Ainsi, une méthode A qui classe n molécules dans
la premiére moitié de la fraction précoce aura le méme EF qu’une méthode B classant le méme

nombre n de molécules actives dans la deuxieme moitié de la fraction précoce. Une deuxiéme

B 100 T T : -
'g Refined model

3 80 || — — - Random selection

L — -+~ Initial model

w 5 .‘ mplate tri ture

8 Tem
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Figure 39 Exemple de courbe d’enrichissement. Les courbes sont tracées a partir des résultats de

docking réalisés sur 3 modeles différents de noradrenaline transporter en suivant un protocole

unique et a partir d’'une méme chimiothéque. L’axe des abscisses correspond au pourcentage seuil

auquel est calculée la proportion de molécules actives retrouvée sur une échelle logarithmique. La

courbe rouge représente un résultat aléatoire. La courbe bleue correspond au meilleur résultat

obtenu. D’apreés 414
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faiblesse réside dans I’omission de toutes les informations concernant la fraction de molécules
classée apreés le seuil imposé. Généralement ce seuil est déterminé en fonction de la composition
de la chimiothéque. Plus la chimiotheque est fournie et le ratio nombre de molécules actives/
nombre de molécules totales est faibles, plus les calculs d’EF se calculent a des % faibles (1%,
2%, 5%). Afin de prendre en compte un maximum d’information apporté par I’EF, la fraction
de molécules active a x% peut étre calculé a plusieurs valeurs seuils X, ce qui permet de déduire

une courbe d’enrichissement (Figure 394%°).,

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

Le Robust Initial Enhancement (RIE) est une métrique permettant de quantifier la
reconnaissance précoce*®4’. Elle utilise une exponentielle décroissante pour pondérer le
classement de chacune des molécules criblées. Ainsi, les molécules identifiées en tétes de listes
ont un poids proche de 1, et ce poids décroit de facon exponentielle avec le classement. Le RIE
(Equation 10) est calculé comme le rapport entre la moyenne des poids associés aux n molécules
actives du jeu de N données et la moyenne des poids associés a n molécules actives lorsqu’elles
suivent une distribution uniforme dans une liste ordonnée de N composés. Le RIE renseigne
donc sur le gain obtenu grace au classificateur en comparaison a une classification aléatoire. Le
RIE maximal atteignable dépend de la fraction de molécules actives dans la chimiotheque et du
parametre @ qui contréle le poids attribué a la fraction précoce des composés et peut étre calculé
via I’Equation 12. Plus la somme se rapproche du maximum atteignable, meilleur est le
classificateur. Initialement, le paramétre « était calculé a partir de 1000 tests de classification
aléatoire. Face a la nécessité d’augmenter ce nombre de test en fonction du nombre de données
actives et inactives du jeu de données pour obtenir une valeur précise, Truchon et al. ont proposé
de remplacer ce terme issus de tests aléatoires par une formule analytique (Equation 12)3%. Ils
ont également introduit la métriqgue BEDROC, qui correspond a une normalisation du RIE entre

0 et 1 selon I’Equation 13.

Equation 10 Formule du calcul du RIE. n est le nombre de molécules actives parmi une
chimiotheque de N molécule, xi est le rang associé au ieme composé actif, a est le paraméetre

qui contrdle le poids attribué a la fraction précoce des composés.

n 1 —axi
p— =
RIE = 1(1 —e
a
N ern —1

157



Equation 11 Formule du calcul du RIE,,;,. a est le paramétre qui controle le poids attribué a
la fraction précoce des composés, Ra est le taux d’actif dans la chimiothéque de composés.

1 — e%Ra

MEmin = R —e)

Equation 12 Formule du calcul du RIE,,,,. @ est le paramétre qui contrdle le poids attribué a

la fraction précoce des composés, Ra est le taux d’actif dans la chimiothéque de composés.

1-— e—aRa

RIE 0y = —Ra(l )

Equation 13 Formule du calcul de la valeur de BEDROC.

RIE — RIE
RIE 05 — RIEmn

BEDROC =

5.3 Evaluation des conformations générées et poses prédites

5.3.1 Ecart quadratique moyen (RMSD)

La Root Mean Square Deviation (RMSD) est une mesure de la différence de position et/ou de
conformation inter-moléculaire largement utilisée pour évaluer I’efficacité d’un outil de
docking et de génération de conformére (Equation 14)*'8. Dans le cas du docking, on teste la
capacité de I’outil a retrouver une pose proche de la pose bioactive du ligand dans le site de
liaison du récepteur. La pose expérimentale et celle prédite par docking doivent impérativement
étre dans le méme référentiel et ne doivent subir aucune transformation (translation et rotation)
pour étre comparée. Au contraire, lorsqu’on évalue la capacité d’un générateur de conformére
a proposer une pose proche de la pose bioactive, une superposition optimale des molécules est
nécessaire avant d’effectuer le calcul de RMSD. Généralement, le calcul de la RMSD ne prend
en compte que les atomes lourds et deux conformations sont considérée proches lorsqu’elles

ont une RMSD < 2 A09,

Equation 14 Formule du calcul de la RMSD. N est le nombre d’atome lourd dans la molécule,
a; et b; sont les coordonnées cartésiennes de I’atome i dans les conformations A et B

respectivement.
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N
1
RMSD(A,B) = NZIIai — bil|?
i=1

Le calcul de la RMSD nécessite une étape d’identification des atomes correspondants entre
deux conformations d’une molécule. Pour des raisons pratiques, ces correspondances sont
généralement déduites de I’indice associ¢ a chaque atome ou de 1’ordre des atomes dans les
fichiers d’entrée. Cette approche est trés dangereuse lorsque les molécules présentent un axe de
symétrie ; elle peut induire une surestimation de la distance. Allen et al. ont présenté un exemple
frappant avec le 1,2-dichlorobenzene docké dans le lysozyme T4 (Figure 40) 8. Bien que deux
poses équivalentes aient été générées, I'une est associée a une RMSD < 2 A et ’autre une

RMSD > 2 A du fait de son inversion par rapport a I’axe de symétrie (Figure 40). Ce cas est un

VY \Y

RMSD = 0.33 RMSD = 2.34

Figure 40 Illustration du probleme de prise en compte de la symétrie dans le calcul de la
RMSD. La pose cristallographique est représentée en grise et deux poses dockees inversees
I’un par rapport a ’autre selon leur axe de symétrie sont représentées en orange. Les valeurs

de RMSD sont indiquées en A. D’apres 4%

exemple typique de docking pouvant étre a tort considéré comme un échec. Pour pallier ce
probleme, différentes variations de la RMSD ont été developpées parmi lesquelles la RMSD de
distance minimale et la RMSD de correspondance. Il faut noter que le calcul de RMSD ne
fournit aucune information sur les interactions établies avec la cible et ne permet donc pas de
quantifier la conservation de ces contacts. Par ailleurs, la valeur de RMSD est directement liée
au nombre d’atome de la molécule étudiée ; en ce sens, le seuil de similarité fixé a 2 A est

discutable.
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5.3.2 RMSD de distance minimale

Pour tenter de résoudre les problémes de symétrie liés au calcul de RMSD par paire d’atomes,
Trott et Olson?'® ont proposé une version modifiée prenant en compte la distance minimale

entre deux atomes de méme éléments de la conformation A et B de la molécule :

Equation 15 Formule générale de la RMSD de distance minimale. Elle correspond au maximum

des RMSD’ minimales observées entre A et B et entre B et A.
RMSD,in (4, B) = max{RMSD’ ,;,(A, B), RMSD' ,;(B, A)}

Equation 16 Détail de la formule de la RMSD de distance minimale. Les atomes a; de la pose
A sont comparés itérativement a chaque atomes b; de la pose B qui partagent le méme type
d’¢élément. La distance minimale calculée est conservée pour le calcul de la RMSD de distance

minimal finale.

N
1
RMSD' i (A, B) = NZ(min]-”ai — b;|)?
i=1

Dans cette approche, les atomes a; de la pose A sont comparés itérativement a chaque atomes

B de la pose B qui partagent le méme type d’élément. La distance minimale calculée est

conservée pour le calcul de la RMSD de distance minimale finale. Le maximum entre les
RMSD de distances minimales mesurées entre A et B et entre B et A est conserve comme valeur
finale. Cette tentative de correction des erreurs de symétrie présente des faiblesses*'® : certains
atomes peuvent étre utilisés plus d’une fois dans le calcul de distance alors que d’autres peuvent
étre négligés, ce qui signifie que I’on perd I’information structurale de la molécule de départ et

que la RMSD a tendance a surestimer la distance réelle entre les deux poses.
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5.3.3 RMSD de correspondance optimale

Une alternative est le calcul de RMSD de correspondance optimale (Equation 17) qui fait appel
a I’algorithme Hongrois, permettant de résoudre les problémes d’assignement minimum®!°,

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 1DJX 187L 1FO2
3.87 (1.57) 3.87 (1.71) 3.72 (0.37) 3.71 (1.86)

1CPI 1SGO 2P7A 1SRI
3.23 (1.97) 2.62 (1.20) 2.46 (1.82) 2.40 (1.56)

Figure 41 Illustration de la différence entre le calcul de RMSD classique et le calcul de
RMSD de correspondance optimale sur un ensemble de molécules présentant un axe de
symétrie. Les deux valeurs de RMSD sont présentées en A, la RMSD de correspondance
optimale est indiquée entre parenthéses. Pour chacun de ces exemples, la distance entre
la pose de référence (rouge) et la pose prédite (vert) est optimisée grace a la méthode de

RMSD de correspondance optimale qui prend en compte la symétrie de composés.

D’apres 418
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Equation 17 Formule de la RMSD de distance optimale. Chaque atome a; de la pose A est
associé a un unique atome b; de la pose B préalablement défini en résolvant le probleme de

correspondance maximale.

N

RMSD.or (A, B) = %Z(wnllai = b2
i=1

Dans cette approche, chaque atome de A et associé a un atome de B de sorte a minimiser la
somme des distances entre toutes les paires d’atome. Allen et al. ont démontré I’efficacité de
cette méthode*'® ; sur un total de 1043 ligands connus dockés sur leur cible avec DOCK®, 706
(67,7%) sont correctement dockés d’aprés un calcul de RMSD classique, et 52 (5%)
supplémentaires sont correctement docké d’apres un calcul de RMSD classique. La Figure 41
illustre des exemples de composés reclassés comme vrais positifs grace a la correction de
symétrie.

Outre la correction de symétrie apportée par cette méthode, Allen et al. proposent a I'utilisateur
de définir eux méme le seuil de RMSD de correspondance maximal et d’autoriser un nombre
d’atomes non appariés. Ceci permet de comparer des molécules similaires mais non identiques

comme illustré sur la Figure 42.

RMSD-matched = 1.27 RMSD-matched = 2.10 RMSD-matched = 1.03 RMSD-matched = 0.51
#-unmatched = 0 #-unmatched = 0 #-unmatched = 4 #-unmatched = 13

Figure 42 Illustration du calcule de RMSD de correspondance maximale réalisée entre des

molécules similaires non identiques. Des différences de positionnement des groupements

fonctionnels plus ou moins grandes (a et b) et des différences de composition des groupements

fonctionnels (c et d) sont toléré selon les seuils de RMSD et d’atomes non appariés imposés. Les

astérisques noirs indiquent un changement de position, les rouges un changement de composition.

Les RMSD sont calculées sur les atomes en commun en A. D’aprés 418
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5.3.4 Real Space R-factor (RSR)

En 2008, Yusuf et al. ont proposé de comparer directement les poses issus du docking a la
densité électronique®?. Ceci permet de s’affranchir des ambiguités de positionnement et
d’orientation d’un ligand co-cristallise dans le site de liaison et d’accepter les alternatives de
placement ou de conformation satisfaisantes. La correspondance entre une pose de docking et
la densité électronique est quantifiée par le real space R-factor (RSR) habituellement utilisé par

les cristallographes pour évaluer la compatibilité entre le modele généré et la densité
électronique. La RSR compare la densité expérimentale Zz&+ avec la densité calculée g du
modele généré*?°.

Equation 18 Formule du RSR. p,ps €t pcac COrrespondent aux densité expérimentales et

calculées.

— leobs - pcall
leobs + pcall
La portion de densité électronique a prendre en compte est définie par proximité avec le ligand.

RSR

Le RSR étant dépendant de la résolution de la cristallographie, Yusuf et al. proposent un calcul
de RSR corrigé correspondant au ratio du RSR de la pose de docking et de celle du modele de

cristallographie (Equation 19 et Figure 44)%%°,

Equation 19 Formule du RSR corrigé, calculé comme le rapport entre le RSR de la pose issue
du docking et du modeéle cristallographique.
RSR, = RORq
RSR,
Une RSR,, inférieure a 1 indique que la pose issue du docking correspond mieux a la densité
électronique expérimentale que le modéle de cristallographie ; plus une RSR,est supérieure a
1, plus la correspondance avec la densité électronique est mauvaise, une valeur acceptable de
RSR,, ¢étant fixée a 1.7. Cette approche s’avere particulierement adaptée lorsque la carte de
densité électronique est de faible résolution ou ne permet pas de positionner la totalité des
atomes d’une molécule avec certitude (Figure 43). Lorsque des poses sont trés similaires et la
carte de densité associée est de haute résolution, la RSR,, tend a fortement pénaliser les faibles

différences observées.
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Figure 44 Les densités électroniques théoriques sont calculées a partir des coordonnées
cartésiennes du modéle cristallographique (jaune) et de la pose issue du docking (bleu). Ces
cartes de densité électroniques sont corrélées avec la carte de densité expérimentale, donnant

RSR, et RSR,. D’aprés L.

Figure 43 Exemple de cas ou la pose de docking serait considérée mauvaise selon un critére
de RMSD. La structure cristallographique du ligand (jaune ; PDB = 1CET) et la pose la mieux
classée selon GOLD t la fonction de score ChemScore (bleu) sont représentées (a et b) par
rapport a la carte de densité électronique expérimentale. La valeur élevée de RMSD associée
au ligand docké (3.7 A) est due a un mouvement d’un groupement pour lequel la densité
¢lectronique n’est pas claire. La valeur de RSR,, (1.46) est principalement calculée sur la partie
du ligand pour laquelle une densité électronique est observée. L’image(c) constitue ur
deuxiéme exemple ou la pose dockées posséde une RMSD élevée par rapport au modele de
référence (3.4 A) et un RSR, acceptable (1.46) et propose deux liaison hydrogénes

supplémentaires par rapport au modéle. D’apres !
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6 Les récepteurs nucleaires

6.1 Généralité sur les récepteurs nucléaires

Les récepteurs nucléaires (NRs) jouent un role majeur dans de nombreux processus
physiologiques tels que le métabolisme, la prolifération cellulaire, la réponse immunitaire et
inflammatoire, le développement et la reproductiont?1422423424 | eyr dérégulation est par
conséquent critique puisqu’elle peut provoquer un dysfonctionnement de ces différentes
fonctions et fait I’objet de nombreuses études. Leur implication dans de nombreuses maladies
a conduit au développement de molécules thérapeutiques capables de moduler ces récepteurs
nucléaires. Ainsi, les médicaments ciblant les recepteurs nucléaires représentaient en 2003 34
des 200 médicaments les plus prescrits*?® et en 2008, I’impact économique de ces médicaments
était estimé a 10-15% d’un marché mondial de 400 milliards de dollars*?®. Outres les
dérégulations internes a ’organisme, les NRs peuvent aussi étre dérégulées par des molécules
exogenes présentes dans I’environnement et auxquelles un individu peut étre exposé contre son
gré . ce sont des perturbateurs endocriniens. La famille des NRs présente donc un intérét
thérapeutique et de santé publique. De nombreuses données d’interactions impliquant des NRs
sont disponibles dans des banques de données publiques, ce qui en fait une famille protéique

appropriée pour des études d’évaluation d’outils de criblage et de construction de modé¢les fins.

6.2 Mode d’action des récepteurs nucléaires

La famille des NRs regroupe un ensemble de protéines capables d’interagir avec I’ADN pour
promouvoir la transcription d’un géne : ce sont des facteurs de transcription. Parmi les 48
récepteurs humains comptabilisés, la plupart sont régulés via I’interaction avec des petites
molécules hydrophobes. Il est a noter que pour certains NRs, aucun ligand naturel n’a été
identifié, ce qui leur vaut la dénomination de NRs orphelins. Les NRs se divisent en 4
catégories*?® (Figure 45) :

- Type | : les récepteurs des stéroides (le récepteur aux androgénes (AR), les récepteurs aux
estrogénes (ER o/Bly), le récepteur aux glucocorticoides (GR), le récepteur aux
minéralocorticoides (MR), et le récepteur a la progestérone (PR))

- Type Il : les récepteurs formant des hétérodimeres avec le récepteur X des rétinoides (RXR

a/Bly) (constitutive androgen receptor (CAR), farnersoid X receptor (FXR), récepteurs des
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oxystérols (LXR o/P), récepteurs activés par les proliférateurs de peroxysomes (PPAR o/ply),
pregnane X receptor (PXR), récepteurs a I’acide rétinoique (RAR o/Bly), récepteurs des
hormones thyroidiennes (TR a/B) et récepteur de la vitamine D (VDR))

- Type lll : les récepteurs fonctionnant en homodimeres (chicken ovalbumin upstream promoter
transcription) factor (COUP-TF I/1l), germ cell nuclear factor (GCNF), facteur nucléaire
hépatocytaire 4 (HNF-4), récepteur X des rétinoides (RXR a/Bly), récepteurs testiculaires
(TR2/4))

- TypelV : lesrécepteurs orphelins fonctionnant en monomeéres (estrogen related receptors (ERR
a/Bly), nerve growth factor 1B (NGFIB), photoreceptor-specific nuclear receptor (PNR), Rev-
Erb, retinoid related orphan receptors (ROR o/p/y), et steroidogenic factor 1 (SF-1))

Type | : Récepteurs Type Il : Hétérodiméres Type Il : Récepteurs Type IV : Récepteurs

des stéroides avec les récepteurs RXRs homodiméres orphelins monomeére
AR ERap GR CAR FXR LXR COUP-TF I/l GCNF ERR NFGI-B PNR
MR !F’R PPARa,B,y PXR HNF-4a, RXRa,B,y Rev-Erb RORaq,B,y
RARa,B,y TRa,f VDR TR2 TR4 SF-1

Figure 45 Classification des récepteurs nucléaires.

En absence de ligand agoniste, les récepteurs de type | (récepteurs des stéroides) et les
récepteurs de type 111 sont complexés a des protéines chaperonnes de type heat-shock protein
(HSP) qui les séquestrent dans le cytoplasmes*?’. Lors de la fixation d’un ligand agoniste, le
récepteur subit un changement conformationnel qui permet de le dissocier des HSP, et de migrer
dans le noyau cellulaire ou il va agir sous forme d’homodimere. C’est ’homodimere qui va
pouvoir se fixer a ’ADN au niveau d’un élément de réponse aux hormones (HRE). Chague
type de récepteur (I ou Ill) reconnait des HRE spécifiques. Les récepteurs de type Il
fonctionnent généralement en hétérodimeéres et résident dans le noyau ou ils sont constamment
fixés a leur élément de réponse et maintenus inactifs grace a des corépresseurs*?8, La fixation
d’un ligand agoniste induit un changement de conformation qui entraine la libération des
corépresseurs (HDAC, SMRT/N-CoR) et le recrutement de co-activateurs qui vont permettre a
la transcription des genes cibles d’avoir lieu. Les HRE qu’ils reconnaissent sont a I’inverse des
récepteurs de type I, organisés en séquence directe répétée*?®. Le domaine de liaison a I’ADN,
qui s’avere étre le plus conservé de la séquence polypeptidique des NRs possede une structure

trés conservée de 66 acides aminés. Parmi ces acides aminés, 8 cystéines interagissent avec
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deux ions de zinc et assurent ainsi le maintien de la structure. Malgré la conservation de
structure, différents groupes de NRs reconnaissent différents motifs HRE (Tableau 12).
L’espacement entre les demi-sites constituent les HRE est crucial pour conférer sa sélectivité a
chaque NR*%,

Tableau 12 HRE reconnus par les récepteurs nucléaires. Chaque récepteur nucléaire reconnait
un ou plusieurs HRE caractérisé(s) par la séquence consensus de ses demi-sites, le mode de
dimérisation et la configuration des demi-sites (IR = séquences répétées inversees, DR =
séquences directes répétées, P = séquences palindromes, IP = séquences de palindromes
inversés, le numéro associé correspond au nombre d’acides nucléiques séparant chaque demi-

site).

NR HRE consensus Dimérisation Configuration

Récepteurs AR, PR 5'-AGAACA-3’ Homodimére IR3, DR3
stéroidiens GR, MR 5-AGAACA-3' Homodimére IR3
ER 5-AGGTCA-3’ Homodimere IR3
Récepteurs non- | RAR 5-AGGTCA-3' Homodimeére IRO
stéroidiens Hétérodimere DR1
DR2
DRS
VDR 5-AGGTCA-3' Homodimere DR3
Hétérodimere DR3
PPAR 5-AGGTCA-3' Hétérodimere DR1

TR 5-AGGTCA-3' Monomére Demi-site

Homodimeére DRA4, IP6, PO

Hétérodimere DR4

RXR 5'-AGGTCA-3' Homodimere DR1

Hétérodimere DR1

DR2

DR3

DR4

DR5
Récepteurs Nurr77 5'-AAA AGGTCA-3' Monomére Demi site allongé
orphelins SF1, ERR2 5'-TCA AGGTCA-3' Monomere Demi site allongé

167



6.3 Structure générale
Les NRs partagent des séquences trés conservées définies par 6 sous-régions (A a F sur la Figure
46)*?°, La région A/B, ou activation function 1 (AF-1) est la moins conservée parmi les NRs,

et correspond a un domaine de transactivation hormone-indépendant chez de nombreux NRs.

Burris et al.
A A/B, AF1 C,DBD D, hinge E, LBD/AF2 F
NR domains ( H) ) {) j——
B Ligands

Conformational stabilization
Coregulator interaction
Post-translational modification

N

— >
target gene

NR response element

Figure 46 Schéma général des sous-domaines composant un récepteur nucléaire. D’apres 428

La région C est la plus conservée et elle constitue le domaine de fixation de I’ADN (DNA
binding domain, DBD). Le DBD possede 8 cystéines dont la position est parfaitement
conservée parmi les NRs et qui jouent un réle primordial dans la conservation de la structure
tridimensionnelle du domaine grace a la formation de deux doigts de zinc. La région D est un
domaine charniere peu conservé qui intervient dans la fixation a I’ADN pour certains récepteurs
nucléaires. La région E correspond a un domaine de transactivation ligand-dépendant (ligand
binding domain, LBD). C’est ce domaine qui interagit avec les petites molécules hydrophobes
capables de moduler I’activité des NRs en induisant 1’association ou la dissociation de co-
activateurs ou de corépresseurs. Enfin la région F située en C-terminal n’est pas présente chez

tous les NRs et son role biologique reste mal compris*?°.

6.4 Structure globale du site de liaison des NRs

Les sites de liaison des NRs, ou LBDs, possedent des conformations similaires qui consistent
en une superposition de 3 couches d’hélices a. Les LBDs des NRs se caractérisent par une
cavité hydrophobe unique en taille et en composition en acides aminés ce qui leur assure une

sélectivité pour leur ligand endogéne, excepté pour dans le cas des NRs isoformes. La structure
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tridimensionnelle de la plupart des NRs a été résolue par cristallographie aux rayons X et a
permis de déceler un changement structural entre les conformations apo et holo des NRs. En

Buried ligand

Figure 47 Structure cristallographique du récepteur ERa : I’hélice H12 est en
conformation active, elle rend accessible une région capable de fixer des co-

activateurs possédant un domaine riche en lysine de motif LXXLL. D’apres 42

absence de ligand, 1’hélice H12, conservées dans tous les NRs, est éloignée du LBD. Lorsque
qu’un ligand agoniste interagit avec le LBD, ’hélice H12 se referme sur ce dernier, piégeant le
ligand dans une cavité fermée. Des études ont révélées que cette position « fermée » peut exister
en ’absence de ligand et correspondre a 1état actif du NR*3°, Le ligand agoniste sert alors de
stabilisateur et permet de maintenir la protéine dans sa conformation active. Lorsque I’hélice
H12 est en conformation active, elle rend accessible une région capable de fixer des co-
activateurs possedant un domaine riche en lysine de motif LXXLL (Figure 47). Lorsque 1’hélice
H12 est éloignée, cette région subit un réarrangement structural et devient apte a fixer un motif
LXXXLXXX (I/L) appelé CoRNR (CoRepresseur des Récepteurs Nucléaires) propre aux
corépresseurs des NRs. Des ligands des NRs, comme le rosiglitazone, interagissent directement
avec des résidus de I’hélice H12, permettant de stabiliser la conformation active du NR.
D’autres ligands ne forment que des interactions indirectes via le réarrangement de résidus du

site de liaison.

6.5 Meécanismes de modulation des NRs

Les ligands naturels des NRs exercent une activité agoniste sur leur cible naturelle. Cependant,
les multiples ligands de synthése testés sur les NRs ont montré un plus large spectre d’activité,

incluant des molécules agonistes, antagonistes, agonistes partielles, antagonistes partielles,
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agoniste inverse ou encore des modulateurs spécifiques d’un ou plusieurs géne®l. Il est
désormais accepté que les molécules antagonistes agissent en perturbant le repliement de
I’hélice H12. En revanche, le mécanisme moléculaire controlant cette activité reste opaque.
Certaines études révelent que la différence entre les agonistes et les antagonistes réside dans la
présence d’extensions volumineuses chez les antagonistes qui empéchent 1’hélice H12 de se
positionner de maniére optimale et d’exposer le site de fixation des co-activateurs*?,
Cependant, toutes les molécules antagonistes ne possedent pas cette extension volumineuse.
D’autres études proposent donc que certaines molécules jouent un rdle antagoniste en occupant
le LBD sans provoquer de rapprochement de ’hélice H12 a cause d’un manque d’affinité avec
cette derniére®. Les activités agonistes/antagonistes partielles correspondent aux molécules
ayant des activités modérées en comparaison a un agoniste ou un antagoniste de référence. La
frontiére entre I’activité agoniste partielle et antagoniste partielle est ténue. Un antagoniste
partiel peut raisonnablement €tre considéré agoniste partiel si ’on considere qu’il diminue
I’effet d’un antagoniste complet. Les agonistes inverses sont les molécules capables d’exercer
une activité opposée a ’activité agoniste dans le cas des récepteurs ayant une activité basale**?,
Il faut savoir que les NRs contrélent la transcription de nombreux genes et qu’il est important,
dans un cadre thérapeutique, non seulement de cibler spécifiquement un NR pour éviter de
multiples effets secondaires, mais aussi de developper autant que faire se peut des modulateurs
geéne-spécifiques*. Par ailleurs, la modulation des NRs ne dépend pas seulement du mode de
fixation du ligand mais aussi du ratio co-activateurs/corépresseur disponible dans la cellule a
1’état physiologique*?°. Certains modulateurs sont tissu-spécifiques. C’est le cas du tamoxiféne,
qui inhibe la prolifération induite par les estrogenes dans le sein par une action antagoniste mais

qui joue un role agoniste dans 1’os, le foie et le systéme cardio-vasculaire*3*4%,

6.6 Intérét thérapeutique

Du fait de leur réle central dans une pléthore de processus physiologiques, les NRs sont
impligués dans un grand nombre de maladies. De nombreux modulateurs des NRs sont utilisés
dans un cadre thérapeutique contre diverses maladies comme le diabéte, les maladies
cardiovasculaires, les maladies inflammatoires, ou encore le cancer du sein (Tableau 13)*%°. En
2003, il était estimé que 34/200 médicaments administrés ciblaient les NRs*?°. Par exemple le
tamoxifene (Nolvadex®, Tamoxifene Mylan®), est administré contre le cancer du sein chez les
femmes pré et post-ménopausées. Le raloxifene (Evista®, Optruma®), le lasofoxiféne
(Fablyn®) et le toremiféne (Foreston®) sont des analogues du tamoxiféne administrés contre

I’ostéoporose chez les femmes menopausées pour les deux premiers, et contre le cancer du sein
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hormono-sensible chez la femme ménopausée pour le dernier*®®. Plusieurs composés dérivés
de la thiazolidinedione ciblant le récepteur PPARy ont été mis sur le marché dans les années
1990 et administrés dans le cadre de diabétes de type 2. En 2007, une méta-analyse de données
cliniques d™un dérivé de thiazolidinedione, le rosiglitazone, a révélé une augmentation de 43%
du risque d’infarctus du myocarde chez les patients sous traitement, ce qui a conduit au retrait
de marché en France de I’intégralité de cette famille de composé en 2011%%". Des études
américaines réfutent cependant les risques cardiovasculaires liés au rosiglitazone, et ont conduit
la FDA a continuer & autoriser les dérivés de la thiazolidinedione et a lever la restriction
précédemment appliquée en cas de maladie coronarienne®®®. La mifepristone, antagoniste des
PR, (Mifegyne®, Korlym®) est quant a elle utilisée en tant que pilule d’avortement. Elle bloque
I’action progestative nécessaire au maintien de la grossesse et entrave le développement
embryonnaire. Les glucocorticoides, sont des molécules agonistes des PRs utilisées comme
anti-inflammatoires et administrées dans le cadre de maladies inflammatoires, auto-immunes
(polyarthrite rhumatoide), contre les effets secondaires de la chimiothérapie ou encore contre
les chocs anaphylactiques. En 1996, il était estimé que 0.5% de la population prenait de maniere
continue des glucocorticoides**®, et au début des années 2000s, 56 & 68% des patients souffrant
de polyarthrite rhumatoide étaient traités avec des glucocorticoides**°. Ces exemples soulignent
I’importance des NRs pour I’industrie pharmaceutique d’un point de vue thérapeutique et
financier. De nombreuses études continuent d’étre menées afin de développer des modulateurs

sélectifs de NRs avec des effets secondaires réduits.

Récepteur nucléaire Abbréviation | Utilisation thérapeutique de modulateur du récepteur

Récepteur aux androgénes AR Hypogonadisme,
ostéoporose, fragilité, sarcopénie chronique, cachexie,
anémie, problémes de désir sexuel, contraception

masculine

Récepteurs aux estrogénes ER Maladies  cardiovasculaires chez les  femmes

ménauposées, ostéoporose, cancer du sein

Récepteurs aux | GR Maladies inflammatoires

glucocorticoides

Liver X Receptors LXR Athérosclérose, diabétes, maladies cardiovasculaires,

maladies auto-immunes, maladie d’Alzheimer
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Récepteurs a la progestérone PR Contraceptif d’urgence, traitement de 1’endométriose (en
développement clinique), avortement

Récepteurs activées par les | PPAR Diabéte, athérosclérose
proliférateurs de peroxysomes

Récepteurs aux hormones | TR Hypothyroidie, anti-cholestérol, maladie de Basedow,
Thyroidiennes thyroidectomie
Récepteurs a la vitamine D VDR Hyperparathyroidie, carences en vitamine D

Tableau 13 Liste de maladies contre lesquelles des modulateurs de NRs sont administreés.

Données issue de “?° et de la DrugBank 3%

D’un point de vue chémoinformatique, les études sur les récepteurs nucléaires sont nombreuses,

mais aucune n’a conduit a la mise sur le marché d’une molécule.

6.7 Intérét en santé publique

Outre(s) leur(s) ligand(s) naturel(s) et les médicaments développés pour les cibler, les NRs
peuvent étre régulés par des agents hydrophobes exogénes présents dans I’environnement et

potentiellement toxiques : les perturbateurs endocriniens.

6.7.1 Perturbateurs endocriniens

La définition des perturbateurs endocriniens a ¢t€¢ énoncée par 'OMS en 2002 : « Un
perturbateur endocrinien est une substance ou un mélange de substances, qui altére les fonctions
du systéme endocrinien et de ce fait induit des effets néfastes dans un organisme intact, chez sa
progéniture ou au sein de (sous)- populations »*4!, Le mécanisme de toxicité des perturbateurs
endocriniens n’est pas complétement ¢lucidé mais leur liaison aux récepteurs nucléaires semble
jouer un réle important. Les pesticides ou d’autres composés chimiques issus de 1’industrie
peuvent interagir avec des récepteurs nucléaires et conduire a des effets non désirés incluant
des anomalies congénitales, une détérioration de la capacité de reproduction ou encore une
neuro-toxicité au stade du développement*#?. Par exemple les organostanniques comme le
tributyl étain (TBT), le dibutyl étain (TPT) ou le monobutyl étain sont entre autres utilisés pour
prévenir I’incrustation d’organismes aquatiques sur les coques de bateau ou encore dans les
matiéres plastiques et les pesticides. En 1997, I'Ifremer a confirmé la pollution de ’ensemble
du littoral frangais avec des concentrations de TBT pouvant aller jusqu’a 200 fois la dose
toxique de 1ng/L**. Des phénomeénes d’imposex, c’est a dire de développement d’organes

génitaux du sexe opposé a celui d’un individu, ont été observé chez les gastropodes***44 et
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directement liés a I’interaction d’organostanniques avec 1’hétérodimére RXRa-PPARy. Chez
I’homme, le tributyl étain est reconnu comme obésogeéne. En interagissant avec les RXRs et
PPAREs, le tributyl étain perturbe I’homéostasie des lipides et stimule la différenciation de pré-
adipocytes en adipocytes. Toujours chez I’Homme, 1’exposition aux phthalates est responsable
de retardement de la puberté et de la diminution de la distance ano-genitale chez les hommes.
Il faut savoir que plus cette distance est faible, plus il y a de risque de sous-fertilité voire
infertilité**®. Par ailleurs, une étude réalisée sur 14,947 hommes de 61 nationalités différentes
entre 1938 et 1992 a montré une baisse de la qualité du sperme entre les années 1940 (113
millions de spermatozoides/ml) et 1990 (66 millions de spermatozoides/ml). Siaucun lien direct
avec les NRs n’a été établie, de nombreuses études épidémiologiques suggérent un lien entre
cette baisse de qualité du sperme et I’exposition aux perturbateurs endocriniens. D’autres
altérations des fonction des NRs ont été imputées a des perturbateurs endocriniens?® (Tableau
14). Tous ces éléments expliquent le grand intérét qui est porté actuellement pour identifier les
perturbateurs endocriniens et évaluer leur toxicité et les efforts menés en ce par la recherche
académique. C’est le cas notamment d’une initiative américaine détaillée en 1.2.2 mais aussi
d’une initiative francaise qui a mis en place de la 2°™ Stratégie Nationale sur les Perturbateurs
Endocriniens (SNPE2). La SNPE2 vise a elargir les connaissances sur les perturbateurs
endocriniens, la communication auprés du grand publique et susciter des engagement aupres

des professionnels de 1’industrie pour substituer les perturbateurs endocriniens avérés**'.

Tableau 14 Exemple de récepteurs nucléaires humains dérégulés par des perturbateurs

endocriniens. D’aprés %°

tion

Récepteur Abrévia Fonction physiologique

Ligand

endogene

Exemple de
perturbateurs

endocriniens

Récepteur

androgénes

aux

AR

Développement de

I’appareil sexuel masculin

Testostérone

Pesticides
Phthalates
Plastifiants
Composés

polyhalogénés

Récepteurs

estrogenes

aux

ER a, B

Développement de

I’appareil sexuel féminin

Estradiol

Alklyphénoles
Bisphénol A
Dioxines

Furanes
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Hydrocarbures
halogénés
Métaux lourds

Récepteurs  aux
hormones

thyroidiennes

Bisphénol A
Dioxines
Furanes

Polybromodiphényléther

Métabolisme Rythme Hormone S
TR o, B . . o
cardiaque thyroidienne Polychlorobiphényles
Perchlorates
Pesticides
Phalates
Phytoestrogénes
, . Bisphenol A
Récepteurs a la ) o
. Développement de . Fongicides
progesterone PR _ o Progesterone .
I’appareil sexuel féminin Herbicides
Insecticides
o Dioxines
Rythme circadien
) . Flavonoides
Aryl Hydrocarbon Métabolisme o
o Herbicides
Receptor AhR Neurogénese Inconnu
Indoles
Développement d’organes L
) Polychlorobiphényles
Réponse au stress o
Pesticides
Récepteurs activés Bisphénol A
par les | PPAR a, ) ) o Lipides/ Organotines
- Homéostasie des lipides )
proliférateurs de | B, A Acides gras
peroxysomes
Récepteurs  aux Développement Arsenic
glucocorticoides GR a, B Métabolisme Cortisol Bisphénol A
Réponse au stress Phthalates
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6.7.2 Evaluation du caractére perturbateur endocrinien

6.7.2.1 Méthodes expéerimentales

D’un point de vue expérimental, 1’étude la plus poussée sur 1’évaluation de potentiels
perturbateurs endocrinien ayant une action sur les NRs a été mise en place par plusieurs agences
fédérales américaines (le National Institutes of Health (NIH), U.S. Department of Health and
Human Services et I’U.S. Environmental Protection Agency (EPA)). Il s’agit du programme
Toxicology in the 21st Century, ou Tox21, qui a permis d’évaluer la toxicité d’une collection
de 10,000 composés. Cette étude inclut les résultats de 30 essais cellulaires réalisés par HTS
quantitatif, et inclus des essais sur 10 récepteurs nucléaires (AR, ERa, FXR, GR, LXRp,
PPARy, PPARS, RXRa, TR, et VDR)*2. L ensemble des données générées par ce programme
est accessible gratuitement et peut étre utilisé pour la construction de modeles de prediction de
la toxicité. Des modeles relativement performant (ROC-AUC > 0.7) ont été créés par Huang et
al. pour prédire le type de toxicité d’un composé, sans toutefois prédire le récepteur associé a

la toxicité*8.

6.7.2.2 Meéthodes in silico

Il existe plusieurs outils in silico pour prédire une affinité entre une petite molécule et un
récepteur nucléaire et ainsi identifier de potentiels perturbateurs endocriniens. Par exemple
VirtualToxLab permet de prédire le de toxicité de petites molécules en combinant docking
flexible et analyses QSAR sur 16 cibles fréquemment associées a des effets secondaires®.
Parmi les cibles étudi¢es 11 sont des NRs (AR, AhR, ERa, ERB, GR, LXR, MR, PPARY, PR,
TRa, TRP), 4 sont des cytochromes P (CYP1A2, CYP2C9, CYP2D6, CYP3A4), et la derniére
est le canal potassique hERG. Les modeles de prédiction proposés par VirtualToxLab atteignent
un r? de prédiction moyen de 0.747, avec un r> minimum a 0.652 (PR) et un r2 maximum a
0.885 (ERa). Cette méthode ne permet cependant pas de distinguer les agonistes des
antagonistes d’un récepteur nucléaire et, bien que 'outil soit disponible gratuitement sur
demande, il n’offre pas la possibilité de charger plusieurs molécules a la fois et présente donc
un usage non adapté au criblage a haut débit. Endocrine Disruptome est un autre outil développé
par Kolsék**® entiérement basé sur du docking a I’aide d’ Autodock VINA. Un docking avec les
molécules actives sur les NRs issus de la DUD-E et les agonistes et antagonistes des NRs
sélectionnés issus de la ChEMBL a été effectué et a permis d’identifier pour chaque NR, la
structure protéique conduisant au meilleur enrichissement. Il faut noter qu’Endocrine
Disruptome distingue les structures agoniste-liées et antagoniste-liées lors du docking et

proposent une prédiction par récepteur nucléaire et par profil pharmacologique (agoniste et
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antagoniste) pour 4 récepteurs : AR, ERa, Erf3 et GR. La distribution des résultats de docking
a permis d’établir pour chaque NR un seuil de faible, moyenne et forte probabilité d’agir comme
perturbateur endocrinien. L’outil est disponible gratuitement en ligne mais ne permet de tester
plusieurs composés simultanément. Il existe également de nombreux modéles QSAR qui ont

été développés a cet effet.
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[/ Conclusion et objectifs de these

Les approches in silico offrent la possibilité de pouvoir prédire une interaction entre une petite
molécule et une protéine. Le nombre grandissant de données disponibles gratuitement
augmente le champ des possibles et permet aussi bien d’utiliser ces méthodes avec une visée
thérapeutique a long terme ou bien une visee préventive. La nature et la diversité des données
permet de mettre en place des méthodes variées, comme les méthodes basées sur les ligands ou
sur la structure, capables d’apporter des informations complémentaires et sources de
connaissance. Un bémol réside cependant dans le manque de publication des données
neégatives ; ce manque a longtemps contraint la communauté scientifique a utiliser des
molécules supposées inactives lors de la génération et 1’évaluation de modeles de prédiction.
Ces molécules supposees inactives, les decoys, ont permis de prioriser des méthodes lors
d’études de criblage et ont conduit a la découverte de hits dont certains ont évolué en
médicaments®®. Aujourd’hui, il est possible, pour les familles les plus étudiées comme les
récepteurs nucléaires, de tirer profit des multiples études publiées pour apprécier 1’impact de
I’inclusion de molécule inactives sur la création et 1’évaluation de mod¢les de criblage virtuel.
C’est précisément le sujet qui a été exploré au cours de cette theése et qui est présenté au travers
des différentes publications dont elle a fait I’objet. Les récepteurs nucléaires, de par ’abondance
de publications les concernant et I’intérét majeur de leur dans un cadre aussi bien thérapeutique
que de santé publique et environnementale, se sont imposés comme un cas d’étude idéal. La
premiere ¢étape de cette étude a été la collecte de données. Nous avons décidé d’utiliser la
banque ChEMBL qui regroupe notamment des données issues de la littérature et qui permet de
retracer 1’origine de chaque donnée. Une étude réalisée au laboratoire en 2014 avait cependant
quantifié a 30% les erreurs liées aux données concernant les récepteurs nucléaires. Dans le
cadre de ma these, j’ai donc effectué¢ un travail conséquent de vérification de chacune des
données via la relecture des 1513 publications relatant des données d’affinité pour les récepteurs
nucléaires. J’ai analysé et formaté la banque de donnée finale, appelée Nuclear Receptor
DataBase Including Negative Data (NR-DBIND), puis j’ai créé le site http://nr-

dbind.drugdesign.fr afin de la publier gratuitement et de la rendre exploitable par I’ensemble

de la communauté scientifique. Une fois ce travail réalisé, nous avons exploité la base pour
répondre aux interrogations suivantes :
- Sommes-nous capables de discriminer les molécules actives de la NR-DBIND des

molécule inactives qu’elle recense avec des outils de docking libres d’acces ?
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- Les performances obtenues different-elles de celles obtenues sur une banque de données
constituée de molécules actives et de decoys générés par 1I’outil DUD-E, qui fait office
de référence ?

- Peut-on construire des modéles de pharmacophores plus robustes en intégrant des
données d’inactivité en complément aux données d’activité du jeu d’apprentissage ?

La partie Résultats de ce manuscrit apporte des éléments de réponse. Elle est organisée en

5 parties. La premiére partie est une revue sur 1’évolution de la notion de decoys dans les

banques de données de benchmark, la deuxiéme détaille le contenu de la NR-DBIND, la

troisiéme présente 1’étude de docking effectuée sur la NR-DBIND et la comparaison de

I’utilisation de molécules inactives a I’utilisation de decoys lors de I’évaluation des

performances des outils de docking, et la quatrieme concerne la construction de modeles de

pharmacophore tenant compte de I’information apportée par les molécules inactives et leur
application sur une banque de données externe issue de la Tox21. Enfin, la 5°™ partie
regroupe deux études annexes d’application de protocole de criblage pour 1) classer des

ligands du récepteur nucléaire FXR en fonction de leur affinité pour la cible, et 2)

comprendre la différence d’activité déclenchée par I’interaction des molécules NRPa-47 et

NRPa-48 avec la protéine NRP-1, la seule différence structurale entre ces deux molécules

résidant dans I’absence d’un méthyl sur NRPa-48.
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1 Sé¢lection des decoys dans les banques de données

d’¢valuation : historique et perspéctives

1.1 Introduction

La sélection de decoys est un élément clé de la construction d’une banque de données
d’évaluation. De la sélection aléatoire de molécules, a la sélection rationnelle de petites
molécules répondant a des critéres de similarité physicochimique et de distance topologique, le
choix des decoys a largement évolué depuis la création des premiéres banques de données. Le
but de ’optimisation de la sélection des decoys est de minimiser les potentiels biais introduits
et de resserrer I’écart entre les performances obtenues lors d’études rétrospectives et
prospectives. La revue « Decoys Selection in Benchmarking Datasets: Overview and
Perspectives » publiée dans le journal Frontiers in Pharmacology en janvier 2018 retrace
I’évolution de la sélection des decoys, decrit la composition de banques de données de référence
et propose des recommandations pour 1’intégration de molécules inactives dans les banques de

données.

1.2 Article
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Virtual Screening (VS) is designed to prospectively help identifying potential hits, i.e.,
compounds capable of interacting with a given target and potentially modulate its
activity, out of large compound collections. Among the variety of methodologies, it is
crucial to select the protocol that is the most adapted to the query/target system under
study and that yields the most reliable output. To this aim, the performance of VS
methods is commonly evaluated and compared by computing their ability to retrieve
active compounds in benchmarking datasets. The benchmarking datasets contain a
subset of known active compounds together with a subset of decoys, i.e., assumed
non-active molecules. The composition of both the active and the decoy compounds
subsets is critical to limit the biases in the evaluation of the VS methods. In this review,
we focus on the selection of decoy compounds that has considerably changed over
the years, from randomly selected compounds to highly customized or experimentally
validated negative compounds. We first outline the evolution of decoys selection in
benchmarking databases as well as current benchmarking databases that tend to
minimize the introduction of biases, and secondly, we propose recommendations for
the selection and the design of benchmarking datasets.

Keywords: virtual screening, benchmarking databases, benchmarking, decoy, structure-based drug design,
ligand-based drug design

INTRODUCTION

Computer-aided drug design (CADD) is now a commonly integrated tool in drug discovery
processes (Sliwoski et al., 2014). It represents a way to predict ligands bioactivity in silico, and help
focusing the drug discovery efforts on a limited number of promising compounds, saving both time
and money in this very competitive field. Among these computational methods, Virtual Screening
(VS) is designed to prospectively help identifying potential hits, i.e., compounds able to interact
with the target and to modulate its activity, out of large compound collections (Tanrikulu et al.,
2013). VS approaches can be Ligand-Based (LBVS) when they rely only on the structure/properties
of known active compounds to retrieve promising molecules from compound collections (using
similarity search, QSAR or 2D/3D pharmacophore, etc.), or Structure-Based (SBVYS) if the structural
information of the target is used (like in molecular docking studies).

The evaluation of VS methods is crucial prior to large library prospective screening to select
the appropriate methodology, and subsequently generate reliable outcome on real-life project.
Thus, software and workflows must be thoroughly evaluated retrospectively using benchmarking
datasets. Such datasets are composed of known active data together with inactive compounds
referred to as “decoys” (Irwin, 2008). Ideally, both active and inactive compounds should be
selected on the basis of experimental data. However, the documentation on inactive data is scarce,

186

Frontiers in Pharmacology | www.frontiersin.org 1

January 2018 | Volume 9 | Article 11



Réau et al.

Decoys Selection in Benchmarking Datasets

and putative inactive compounds are generally used instead.
Among the common metrics used to estimate the performance
of VS methods we find receiver operating characteristics (ROC)
curves, the area under the ROC curve (ROC AUC) (Triballeau
et al., 2005), Enrichment Curves (EC), Enrichment Factors (EF)
and predictiveness curves (Empereur-mot et al., 2015). While
conceptually different, they all share the same objective: assess the
ability of a given method to identify active compounds as such,
and discriminate them from the decoy compounds.

However, since the publication of the first benchmarking
database in the early 2000s, the composition in both active and
decoy compounds have been pointed out to crucially impact
VS methods evaluation; several biases have been shown to
incline VS assessment outcomes positively or negatively. The
difference between the two chemical spaces defined by the active
compounds on the one hand and the decoy compounds on
the other hand may lead to artificial overestimation of the
enrichment (Bissantz et al., 2000). On the contrary, the possible
presence of active compounds in the decoy compounds set
may introduce an artificial underestimation of the enrichment
(Verdonk et al,, 2004; Good and Oprea, 2008) since decoys
are usually assumed to be inactive rather than proved to
be true inactive compounds (i.e., confirmed inactive through
experimental bioassays). New databases were designed to
minimize those biases (Rohrer and Baumann, 2009; Vogel et al.,
2011; Mysinger et al, 2012; Ibrahim et al., 2015a). Finally,
many studies pointed out that the VS performance depends
on the target and its structural properties (structural flexibility,
binding site physicochemical properties, etc.; Cummings et al.,
2005). Taking this into consideration, and despite the growing
number of protein families represented in databases, decoy
datasets generation tools were made publicly available in order
to allow any scientist to fine-tune target-dependant and reliable
benchmarking datasets (Mysinger et al., 2012; Ibrahim et al,
2015a).

In this review, we first present how the notion of decoy
compounds evolved from randomly selected putative inactive
compounds to rationally selected putative inactive compounds
and finally true negative compounds. We develop the successive
benchmarking datasets that were published in the literature
and their basic to highly refined decoys selection workflows
together with the resulting positive or negative biases due to
their design. We then detail 5 benchmarking databases or decoy
sets generator tools along with their detailed decoy compounds
selection that represent the current state-of-the-art as of 2017:
their respective composition tend to minimize such biases.
Finally, we propose recommendations to select minimally biased
benchmarking datasets containing putative inactive compounds
as decoy compounds and introduce guidelines to design true
inactive compounds containing databases.

THE HISTORY OF DECOYS SELECTION

Randomly Selected Decoys

The first use of a benchmarking database to evaluate virtual
screening tools dates back to 2000, with the pioneering work of
Bissantz et al. (2000). The objective of their study was to evaluate
the ligands enrichment, i.e., the ability of docking programs

to associate active compounds with the best scores within a
compound collection. Three docking programs [Dock (Kuntz
et al., 1982), FlexX (Rarey et al., 1996), Gold (Jones et al., 1997)]
combined with 7 scoring functions [ChemScore (Eldridge et al.,
1997), Dock, FlexX, Fresno (Rognan et al, 1999), Gld, Pmf
(Muegge and Martin, 1999), Score (Wang et al., 1998)] were
evaluated on two different target proteins: Thymidine Kinase
(TK) and the ligand binding domain of the Estrogen Receptor
a subtype (ER o).

For each target, a dataset containing 10 known ligands
and 990 molecules assumed to be inactive (decoy compounds)
was created. The decoy compounds were selected following
a two-step scheme: (1) the Advanced Chemical Directory
(ACD v.2000-1, Molecular Design Limited, San Leandro) was
filtered to eliminate undesired compounds (chemical reagents,
inorganic compounds and molecules with unsuitable molecular
weights), (2) 990 molecules were randomly selected out of
the filtered dataset. The datasets were used to evaluate and
compare several docking and scoring schemes. The authors
eventually recommended a calibration of docking/consensus
scoring schemes on reduced data sets prior to large dataset
screens. Later on, Bissantz et al. (2003) applied the same protocol
to three human GPCRs to investigate whether their homology
models were suitable for virtual screening experiments.

A growing interest for virtual screening benchmarking
databases soon emerged from the community (Kellenberger et al.,
2004; Brozell et al., 2012; Neves et al., 2012; Repasky et al., 2012;
Spitzer and Jain, 2012). New databases were designed with an
increasing complexity in the decoys selection methodologies (see
section Benchmarking Databases). Nowadays, benchmarking
databases are widely used to evaluate various VS tools
(Kellenberger et al., 2004; Warren et al., 2006; McGaughey et al.,
2007; von Korff et al., 2009; Braga and Andrade, 2013; Ibrahim
et al., 2015a; Pei et al.,, 2015) and to support the identification
of hit/lead compounds using LBVS and SBVS (Allen et al., 2015;
Ruggeri et al., 2015).

Integration of Physicochemical Filters to

the Decoy Compounds Selection

In the early 2000s, Diller’s group incorporated filters in the decoys
selection to ensure that the discrimination they observed was
not solely based on the size of the decoy compounds (Diller
and Li, 2003). In addition to the 1,000 kinases inhibitors they
retrieved from the literature for 6 kinases (EGFr, VEGFrl,
PDGFrf, FGFrl, SRC, and p38), 32,000 compounds were
randomly selected from a filtered version of the MDL Drug
Data Report (MDDR). The filters were designed to select decoy
compounds displaying similar polarity and molecular weight.
Similarly, in 2003, a benchmarking database derived from
the MDDR was constructed by McGovern et al. (McGovern
and Shoichet, 2003). Compounds with unwanted functional
groups were removed, leading to 95,000 compounds. The
targets of the MDDR for which at least 20 known ligands
were available constituted a target dataset (CA II, MMP-3,
NEP, PDF, and XO). The remaining compounds were used
as decoy compounds. The addition of rational filters was
a considerable step forward in the improvement of decoys
selection, but due to the commercial licensing of thgMDDR,
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its use was limited (http://www.akosgmbh.de/accelrys/databases/
mddr.htm?).

The first benchmarking databases were composed as follows:
(1) true active compounds consisted in known ligands extracted
from the literature while (2) decoy compounds consisted in
putative inactive compounds randomly selected from large
databases possibly filtered to be compliant to specific criteria
(drug likeness, molecular weight, topological polar surface
area...). Since the decoy compounds were pseudo-randomly
selected, they were assumed to be inactive on the defined targets.

Despite the use of the MDDR and the filtering of the decoy
compounds, these benchmarking databases displayed a major
drawback: the significant differences occurring between the
physicochemical properties of the active compounds and decoy
compounds led to obvious discrimination and then artificially
good enrichments (Verdonk et al., 2004; Huang et al., 2006).

In 2006, Irwin et al. proposed that the decoy compounds
should be similar to the known ligands regarding their
physicochemical properties to reduce the introduction of bias
while being structurally dissimilar to the known ligands to reduce
their probability to be active on the defined target. Following
these recommendations, they created the DUD database (Huang
etal., 2006) that was immediately considered as the gold standard
for the evaluation of VS methods.

The DUD database is composed of 2,950 ligands and 95,326
decoys for a total of 40 proteins from 6 classes (nuclear hormone
receptors, kinases, serine proteases, metalloenzymes, folate
enzymes and others). The decoy compounds were extracted
from the drug-like subset of the ZINC database (Irwin and
Shoichet, 2005). The 2D-similarity between known ligands and
decoy compounds was computed by calculating the Tanimoto
distance based on the CACTVS type 2 substructure keys and
5 physicochemical properties. For each active compound, the
36 molecules sharing the most similar properties while being
topologically dissimilar (Tanimoto < 0.9) were conserved. The
evaluation of the performance of DOCK (Meng et al., 1992;
Wei et al., 2002; Lorber and Shoichet, 2005; Huang et al., 2006)
confirmed that uncorrected databases such as the MDDR led
to over-optimistic enrichments compared to corrected databases
such as the DUD.

Benchmarking Database Biases
Despite the precautions taken to build the DUD database, several
remaining biases have been reported in the literature.

The “analogous bias” (Good and Oprea, 2008) lies in the
limited chemical space of active compounds that is restricted
to the chemical series that have been explored and referenced
in databases. The discrimination of the active compounds
from decoy compounds can be simplified since the decoy sets
would display a larger structural variability that could induce
an overestimation of the performance of VS methods. The
lack of diversity in the structures of known active compounds
limits the training and evaluation of LBVS methods to perform
scaffold-hopping, i.e., the identification of active hit compounds

IMDDR licensed by Molecular Design, Ltd., San Leandro, CA.

that structurally differ from reference molecules while retaining
similar activity.

The “complexity bias” (Stumpfe and Bajorath, 2011) or
“artificial enrichment bias™: active compounds and decoy
compounds often display differences in their respective
structural complexity since active compounds are often
optimized compounds extracted from large series in the
scientific and patent literature, which is not necessarily the
case for the structures of pseudo-randomly selected decoy
compounds.

The “false negative bias” (Vogel et al., 2011; Bauer et al,
2013) lies in the presence of active compounds in the decoy
set. Unlike the analogous and complexity biases, it induces
an underestimation of the performance of the VS methods
that could be particularly dramatic for the evaluation of LBVS
methods (Irwin, 2008).

The need for less biased benchmarking databases to
objectively evaluate VS methods favored the emergence of new
strategies to eradicate or at least minimize those biases. Two
decoys selection strategies arose from benchmarking databases
improvement attempts: (1) the use of highly refined decoys
selection strategies and (2) the integration of true negative
compounds in the decoy set.

Highly Refined Putative Inactive

Compounds Selection

The reported biases pointed out that the composition of both
active compounds and decoy compounds sets has a huge impact
on the evaluation of the performance of VS methods (Verdonk
et al., 2004; Good and Oprea, 2008). Therefore, particular efforts
were performed in the selection strategies for active compounds
and decoy compounds.

To address analogous bias, a strategy consists in modifying
the receiver operating characteristics (ROC) curves (i.e., the
fraction of actives among the top fraction x of the data set)
(Triballeau et al., 2005) by weighting the rank of each active
compound with the size of its corresponding lead series (Clark
and Webster-Clark, 2008). This allows an equal contribution of
each active chemotype to the ROC curve (rather than each active
compound). Another widely used method is to fine-tune the
active compounds dataset prior to screen to ensure an intrinsic
structural diversity. To this aim, the MUV datasets (Rohrer
and Baumann, 2009) were designed using the Kennard Jones
algorithm to obtain an optimal spread of the active compounds
in the decoy compounds chemical space while ensuring a balance
between the active compounds self-similarity and separation
from the decoy compounds. Despite these observations, the most
used strategy in the literature still consists in clustering ligands
based on 2D descriptors and retain only cluster representatives
in the final dataset (Good and Oprea, 2008; Mysinger et al., 2012;
Bauer et al., 2013).

To reduce artificial enrichment, efforts were made to match as
much as possible the physicochemical properties of the decoys
to the physicochemical properties of the active compounds.
To this aim, the Maximum Unbiased Validation database
(MUV) (Rohrer and Baumann, 2009) was designed to ensure
embedding of active compounds in the decoy compounds
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chemical space based on an embedding confidence distance cut-
off calibrated on multiple drug-like compounds banks™ chemical
space. Active compounds that were poorly embedded in the
decoy set were discarded. A way to ensure the availability of
potential decoy compounds for any ligand is to generate decoys
that ignore synthetic feasibility (Wallach and Lilien, 2011).
Other databases select decoys that match active compounds
in a multiple physicochemical properties space. The DEKOIS
2.0 (Ibrahim et al., 2015a) proposed a workflow that used 8
physicochemical properties while the DUD-E added net charge
to the 5 physicochemical properties already considered in the
original DUD.

To address the risk of including false negatives in the decoy set,
a common strategy is to select decoy compounds topologically
different to any active compound. For this purpose, Bauer et al.
introduced the LADS score to guide decoys selection (Vogel
etal, 2011). In the DUD-E, potential false decoys are avoided by
applying a stringent FCFP_6 fingerprints Tanimoto-based filter.
It is important to note that since the evaluation of LBVS methods
requires that decoy compounds should not be discriminated
using basic 2D-based similarity tools, the use of 2D-based
dissimilarity filters to avoid false negatives in the decoy set
makes the concerned databases inappropriate for the evaluation
of the performance of LBVS methods. Therefore, Xia et al.
developed a method to select adequate decoys for both SBVS and
LBVS (Xia et al.,, 2014) by favoring physicochemical similarity
as well as topological similarity between active compounds and
decoy compounds that passed a primary topological dissimilarity
filter.

With these improvements, the notion of decoys remained
the same—putative inactive compounds—but their selection
critically evolved. Ever since, the main progress achieved in
the literature lies in the diversification of the protein targets
represented in benchmarking databases. The growing need for
datasets dedicated to a given target led to (1) an increasing
diversity of targets in benchmarking databases [the DUD-E
(Mysinger et al., 2012) contains datasets against 102 targets while
the previous DUD (Huang et al., 2006) contained datasets only
for 40 targets] and (2) highly specialized benchmarking databases
focused on a particular class of targets. Such specialized datasets
exist for GPCRs [GPCR ligand library (GLL)/Decoy Database
(GDD) (Gatica and Cavasotto, 2012)], histone deacetylases
[maximal unbiased benchmarking data sets for HDACs—
MUBD-HDAGC:S (Xia et al., 2015)], or nuclear receptors [NRLiSt
BDB (Lagarde et al., 2014a)]. As a notice, DUD-E or DecoyFinder
(Cereto-Massagué et al., 2012) offer automated decoy set
generation tools based on the properties of active compounds,
enabling the community to easily design and tune their own
dataset for a particular target.

Toward True Negative Compounds

A common issue about decoys is the lack of data regarding their
potential bioactivity against the target. Most methods assume
that the absence of data means an absence of activity, which
may lead to include unknown active ligands into a decoy set.
To eliminate such false negatives from decoy sets, one solution
is to use referenced true negative compounds that can be

either true inactive or compounds displaying an undesirable
activity.

True inactive compounds, i.e., compounds that displayed
no experimental binding affinity against the target of interest,
can be used to identify binders. Inactive data is made available
in several public activity and/or affinity annotated compound
repositories and high throughput screening (HTS) initiatives
such as: ChEMBL (Bento et al, 2014), Drugbank (Wishart
et al, 2008) that provides annotations for approved drugs;
PDBBind (Wang et al., 2004, 2005), Binding MOAD (Benson
et al., 2008) and AffinDB (Block et al., 2006) that contain
binding affinity data for protein-ligand complexes available in
the Protein Data Bank (PDB) (Berman et al., 2000); PDSP
Ki database (Roth et al, 2000) that stores screening data
from the National Institute of Mental Health’s Psychoactive
Drug Screening Program; BRENDA (Placzek et al.,, 2017) that
provides binding constants for enzymes; IUPHAR (Southan
et al., 2016) that contains binding information for receptors
and ion channels; GLIDA (Okuno et al., 2006) and GPCRDB
(Munk et al,, 2016) that contains binding data for G-protein-
coupled receptors; D3R datasets (Drug Design Data Resource?)
that have been provided by pharmaceutical companies and
academia and contain affinity data for 7 proteins together with
inactive compounds; ToxCast™/Tox21 (Kavlock et al., 2012)
and PCBioAssay (Wang et al., 2017) that provide HTS data for
various targets.

As an example, the DUD-Enhanced (Mysinger et al., 2012)
(DUD-E) integrates some experimentally validated inactive
compounds extracted from ChEMBL in the decoy set in addition
to putative inactive compounds: an arbitrary 1 WM cutoff is
used to classify ligands in the active set while molecules with
no measurable activity at 30 uM or higher concentration were
classified into the decoy set. Similarly, the Maximum Unbiased
Validation (MUV) (Rohrer and Baumann, 2009) datasets are
composed of both active and inactive compounds collected from
the PubChem BioAssay annotated database.

Unwanted compounds, ie., compounds that display
unwanted activity or binding, can also be used as negatives. For
instance, a recent study used ligands of the NRLiSt BDB (Lagarde
et al., 2014a) either as active compounds or decoy compounds,
depending on their activity for each nuclear receptor; antagonist
(or agonist) ligands of a given nuclear receptor were used as
decoys to evaluate agonistic (or antagonistic) pharmacophores
(Lagarde et al., 2016, 2017). This strategy has shown successful
results in the past: Guasch et al. (2012) focused on PPAR vy
partial agonists to avoid side effects accompanying full receptor
activation and built an anti-pharmacophore model with known
full agonist compounds to remove all potential full agonist
compounds from their initial set of 89,165 natural products and
natural product derivatives. The authors screened the remaining
compounds on a partial agonist pharmacophore model and
identified 135 compounds as potential PPARy partial agonists
with good ADME properties among which 8 compounds with
new chemical scaffolds for PPARYy partial agonistic activity. After

2 Available at: drugdesigndata.org
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biological tests, 5 compounds were confirmed to be PPAR y
partial agonists.

SELECTED DATABASES

Maximum Unbiased Validation (MUV)

The MUV was designed to propose unbiased datasets in regard
to both artificial enrichment and analogous bias by proposing
a new approach gleaned from spatial statistics (Rohrer and
Baumann, 2009). The authors ensured homogeneity in actives-
actives similarity and actives-decoys dispersion in order to
reach a random-like distribution of active compounds and
decoy compounds in a physicochemical descriptors chemical
space. This implies that the molecular properties contained
no information about the bioactivities of active and decoy
compounds. Datasets were designed for 18 targets with a total
of 30 actives and 15,000 decoys for each target.

Initial Compounds Database

Potential active and decoy compounds were extracted from HTS
experiments available in PCBioAssay (June 2008) (PubChem
BioAssay®). In these assays, a primary screen was performed
in a large number of compounds (>50,000) and was followed
by a low throughput confirmatory screen. Compounds with an
experimental EC50 in the confirmatory screen were selected as
potential active compounds while inactive compounds from the
primary screen were selected as potential decoys.

Actives Selection

A two-step process was applied to rationally select final
active compounds for the MUV data sets. (1) Potential active
compounds were filtered to eliminate artifacts caused by
organic chemicals aggregation in aqueous buffers (“Hill slope
filter”), as well as off-targets, cytotoxic effects or interference
with optical detection methods [“frequency of hits filter”
and “autofluorescence (Simeonov et al., 2008) and luciferase
inhibition (Auld et al., 2008) filters”]. (2) A “chemical space
embedding filter” was applied to ensure that actives located in
regions of the chemical space devoid of decoys were eliminated
from the dataset (Figure1). Subsets of 30 actives with the
maximum spread per target were generated using a Kennard-
Jones algorithm. Selected active compounds were exchanged with
remaining potential active compounds until all datasets were
adjusted to a common level of spread.

Decoys Selection

To carefully match active and decoys physicochemical properties,
Rohrer et al. proposed that the level of self-similarity within the
active compounds set [measured using the “nearest neighbor
function” G (¢)] should be equal to the degree of separation
between the active compounds set and the decoy compounds
set [evaluated with the “empty space function” F (¢)] (Figure 1).
Following guideline, the data clumping should be null, ensuring
a random-like distribution of decoy and active compounds in
the overall chemical space. The distances were computed based
on 1D molecular properties (counts of all atoms, heavy atoms,
boron, bromine, carbon, chlorine, fluorine, iodine, nitrogen,

3 Available online at: http://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/sources#assay

oxygen, phosphorus, and sulfur atoms in each molecule as well
as the number of H-bond acceptors, H-bond donors, the logP,
the number of chiral centers, and the number of ring systems).
The level of separation between the decoy compounds and the
active compounds was adjusted to the same level of spread so that
the data clumping is null. In total, 500 decoys were selected per
selected active, resulting in 15,000 decoys per dataset.

The minimization of analog bias and artificial enrichment
makes the MUV datasets fitted for LBVS. The availability of
structures in the PDB (2008) for seven of the MUV targets makes
it suitable for SBVS as well (Lower et al., 2011). Thus, the MUV
constituted the first dataset that enabled comparative evaluations
of SB and LBVS methods and protocols.

Demanding Evaluation Kits for Objective in
Silico Screening (DEKOIS)

In 2011, Vogel et al. proposed a new generator of decoy
compounds sets called Demanding Evaluation Kits for Objective
In Silico Screening (DEKOIS) (Vogel et al., 2011). The authors
designed their tool to avoid the introduction of well-known and
described biases into the decoy sets, i.e., analog bias and artificial
enrichment. A first step in their workflow is subsequently to
closely match physicochemical properties of both ligand and
decoys to limit the analog bias. Then, to deal with the risk of
including false negative compounds in the decoy compounds set,
anew concept is applied to the decoys selection process: the latent
actives in the decoy set (LADS). Finally, the structural diversity
of the active and decoy compounds structures into the sets is
evaluated and maximized, and the embedding of the actives into
the decoys chemical is assessed. The whole workflow was further
improved in 2013 to produce the current version of this tool,
DEKOIS 2.0 (Bauer et al., 2013), and 81 ready-to-use (active
and decoys) benchmarking datasets for 11 target classes are
currently available through the DEKOIS website (www.dekois.
com/, accessed 10/23/2017).

Initial Compounds Database

Decoy compounds from the DEKOIS 2.0 benchmarking datasets
are selected from a subset of the ZINC database of 15 million
molecules. Eight physicochemical properties are evaluated:
molecular weight, octanol-water partition coefficient, hydrogen
bonds acceptor and/or donor, number of rotatable bonds,
positive and negative charges, and the number of aromatic rings.
For each physicochemical property, bins are defined, and all
possible combinations of bins are used to split the database
compounds into cells. The initial bins are defined so that each
bin is equally populated, and each final cell is characterized
by a set of 8 physicochemical properties. Each user-provided
active compound is associated with the closest cell (in terms
of physicochemical properties), and 1,500 decoys are randomly
preselected from this parent cell, or from the direct neighbor cells
if the parent cell is not populated enough to provide 1,500 decoy
compounds (Figure 1).

Decoys Selection

The two criteria for the refinement steps are the structural
diversity and the low rate of latent active in decoy set (LADS).
A physicochemical similarity score (PSS) and a LADpgigore are
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FIGURE 1 | Decoys selection in MUV and DEKOIS 2.0. (A) For each active of the MUV, a distance to the 500th nearest neighbor from 100 random samples from
multiple drug-like compounds collections was computed. The 90th percentile was recorded as the confidence distance for a good embedding (dgopf). Active
compounds were accepted only if the 500th nearest neighbor from the decoy compounds (dgecoys) set was within the dgon . (B) Selected active compounds
datasets from the MUV were adjusted to the same level of spread (£G ~ constant), and decoy compounds sets were, in turn, adjusted to this level of spread (ZF ~
>@). (C) The chemical space of both active and decoy compounds was divided into cells characterized by a set of 8 physicochemical properties. Each user-provided
compound is associated with its property matching cell, and 1,500 decoys are selected from the same cell, or direct neighboring cells if the parent cell is not

computed, normalized and combined to select the final 30 decoys
associated with each active ligand:

(1) The PSS score is the arithmetic mean of the normalized
distance between a decoy and the reference ligand, for each
physicochemical property.

(2) The avoidance of LADS relies on the fingerprints bit strings
shared by the active compounds: the fingerprint bit strings
of each preselected decoy compound is matched to the
fingerprint bit strings of all active compounds using the
following:

LADS score — Z?:l (N i(HeavyAtoms) 'fi(FCFPsfmgment)) )
NFCPCgfmgments

with #n the number of fingerprint bit strings shared by the
decoy and the active set, f; the frequency of fragment i in the
active set, N; the number of heavy atoms into fragment i, and
N the total number of FCPC_6 fragments into the decoy.
The weighting of the LADS score by the frequency of the
bit string and the size of the corresponding fragment was

3)

added in the second version of DEKOIS (Bauer et al., 2013)
to ensure that large bioactive substructures and substructures
frequently found exert a greater influence on LADS score
compared to smaller and rare functional groups.

The LADS and PSS scores are normalized and combined
into a consensus score to sort decoy compounds. The
subsequently best 100 decoys are selected. Finally, the
fingerprints are used to select the 30 most dissimilar decoys
for each active.

Using this enhanced protocol, Bauer et al. showed an
improvement of the “deviation from optimal embedding
score” (DOE score) (Vogel et al., 2011; Bauer et al., 2013) for
DEKOIS 2.0 compared to DEKOIS, and found a good (<0.2)
DOE score for 89% out of the 81 targets considered.

Dud-Enhanced (DUD-E)

Despite the extensive use of the DUD, several studies pointed
out that some scaffolds were over-represented in the active
sets, that the charge was not considered in property-matching

for

ligand selection, and that true ligands could be found

in the decoy sets (Good and Oprea, 2008; Hawkins et al.,
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FIGURE 2 | Example of Bemis-Murcko atomic frameworks clustering of Protein kinase C beta type (KPCB) ligands from the DUD-E.

2008; Irwin, 2008; Mysinger and Shoichet, 2010). Shoichet
et al. proposed the DUD-E (DUD-Enhanced) to address these
weaknesses in both the active and the decoy sets design in
the DUD, and extended the number of represented protein
families in the database. The DUD-E contains 102 proteins that
span diverse target classes. To address analogous bias, ligands
were clustered by their Bemis-Murcko atomic frameworks
(Bemis and Murcko, 1996) (Figure2), and a topological
dissimilarity filter was applied to avoid active compounds in the
decoy sets.

Initial Compounds Database

Active compounds assigned to each target of the DUD-E were
collected from the ChEMBL09 database if their activity/affinity
(Ki, Kd, IC50, EC50, or associated logP) was <1pM (Gaulton
et al., 2012). Additionally, 9,219 experimental decoys displaying
no measurable affinity up to 30 M were included in the
decoy sets.

Active Set Preparation

Active compounds were clustered based on their Bemis-Murcko
atomic frameworks. When more than 100 frameworks were
represented, the highest energy ligand from each cluster
is considered, while when less than 100 frameworks are
represented, the numbered of considered ligands was raised to
obtain more than 100 molecules. Even if this selection protocol
could have been optimized for sets with low frameworks
diversity, it ensures sufficient diversity and quantity of
compounds for the other sets.

Decoys Selection

The decoy compounds were extracted from the ZINC
database (Irwin and Shoichet, 2005) and selected by
narrowing or widening windows around 6 physicochemical
properties:  molecular  weight, octanol-water partition

coefficient, rotatable bonds, hydrogen bonds acceptors,
hydrogen bonds donors, and the net charge. To avoid active
compounds in the decoy sets, a topological dissimilarity
filter was applied. Molecules were sorted according to
their Tanimoto distance to any ligands using CACTVS
fingerprints, and the 25% most dissimilar decoy molecules
were retained. Finally, up to 50 decoys were randomly selected
for each ligand and pooled with the 9,219 experimental
decoys.

An automated tool was made available online to generate
decoys from user-supplied ligands using the same protocol
(http://decoys.docking.org). The possibility to generate decoy
sets for any target has been revealed successful and is now widely
used by the scientific community (Lacroix et al., 2016; Nunes
et al., 2016; Allen et al., 2017; Meirson et al., 2017).

Despite the success of the DUD-E, some weaknesses should be
corrected in the DUD-E benchmarking database. The 102 targets
are defined as a UniProt gene prefix (such as DRD3) and not a
full gene_species (such as DRD3_HUMAN or P35462), which
can bias the actives selection when the binding site composition
differs between species. Additionally, only one single structure
was considered for each protein while many docking studies
pointed out that the structure selection is crucial for screening
and docking, particularly for proteins that accommodate ligands
with different binding modes (May and Zacharias, 2005; Ben
Nasr et al., 2013; Lionta et al., 2014). A recent study has shown
that the ligand pharmacological profile should be considered
for both the active set design and the structure selection
(Lagarde et al., 2017). For instance, nuclear receptors (NR)
can be inhibited by antagonists or activated by agonists that
differ in their structure and properties: agonists should be
considered in the active set if the screening is performed on an
agonist-bound structure while antagonists should be used in the
active set if the screening is performed on an antagonist-bound
structure.

194

Frontiers in Pharmacology | www.frontiersin.org

January 2018 | Volume 9 | Article 11



Réau et al.

Decoys Selection in Benchmarking Datasets

Nuclear Receptors Ligands and Structures

Benchmarking Database (NRLiSt BDB)

The NRLiSt BDB (Nuclear Receptors Ligands and Structures
Benchmarking DataBase) was created to address the lack
of annotation information and pharmacological profile
consideration in existing NR databases.

Ligands Preparation

The NRLiSt BDB is composed of 9,905 active molecules targeting
27 nuclear receptors (NRs). Active compounds are divided into
2 datasets per target according to their agonist or antagonist
profile. All active compounds were extracted from the ChREMBL
database and included in the NRLiSt after a manual inspection of
the corresponding ligands bioactivity data in the original papers.
All inverse-agonists, modulators, agonists/antagonists, weak to
partial agonists, weak to partial antagonists and ligands with
unknown pharmacological profile were discarded.

In addition 339 human holo structures extracted from the
PDB are provided, among which 266 are agonists-bound, 17
are antagonists-bound and 56 are others-bound. Valid active
compounds extracted from literature were clustered using
chemical fingerprints, and a Tanimoto cut-off of 0.5.

Decoys Selection
In total 458,981 decoys generated with the DUD-E online tool
were provided, with a mean ratio of 1/51 for each dataset.

In further studies, Lagarde et al. integrated the anti-
pharmacological profile ligands in the decoy set to orient the
screening toward the desired pharmacological profile (Lagarde
et al., 2014b). For instance, antagonists were considered as the
decoy compounds set for agonists screening research, while
agonists were considered as the decoy compounds set for
antagonists screening research. In agreement, the corresponding
agonist- and antagonist-bound structures were used for SBVS,
when available. Results showed that the enrichment is better
when the pharmacological profile is considered prior to screening
and should therefore be systematically considered to avoid
artificially bad ligands enrichment.

Maximal Unbiased Benchmarking Data

Sets for HDACs (MUBD-HDACS)

So far, most of the decoy datasets [such as DUD-E (Mysinger
etal.,2012) and DEKOIS (Vogel etal., 2011; Bauer et al., 2013)] or
decoys generator [such as DecoyFinder (Cereto-Massagué et al.,
2012) or the DUD-E generator server] are designed for SBVS
purpose. Few databases [i.e., MUV (Rohrer and Baumann, 2009),
NRLiSt BDB] are intended to propose benchmarking datasets
for LBVS. Xia et al. thus proposed a workflow to fulfill this
need, and built up decoy datasets for LBVS targeting the histone
deacetylases protein family (HDACs).

Ligands Preparation

Active compounds were retrieved from the ChEMBL18 database
(Gaulton et al, 2012), among molecules annotated with
quantitative data (i.e., IC50), manually checked, and filtered
(exclusion of salts, molecules with more than 20 rotatable bonds
or with a MW of 600 or more). Finally, ligands displaying

a Tanimoto coefficient greater than 0.75 based on MACCS
fingerprints were removed to exclude analog molecules, and
6 physicochemical properties (MW, logP, HBAs, HBDs, RBs
and net Formal Charge-nFC) were computed for all HDACs
inhibitors (HDACIs).

Decoys Selection

The “All-Purchasable Molecules” subset of the ZINC database
was used as the initial set of molecules before a two-step
filtering:

(1) Compounds outside of the bounds of the HDACIs
physicochemical properties were removed, as well as
molecules with a Tanimoto coefficient (“similarity in
structure” or sims) greater than 0.75 to any active compounds
to circumvent the introduction of potential active structures
(false negatives) into the decoy set.

To retain only 39 decoys per HDACI, compounds were
further filtered to ensure similar physicochemical properties
and a random spatial distribution of the decoys around
the ligands. A specific metric was assigned to each step,
specifically the simp (“similarity in properties”) and the
simsdiff (“sims difference”). The simp is the Euclidian
distance of the physicochemical properties between a target
compound and a reference compound. The simsdiff between
a potential decoy and a query ligand is the average difference
between (a) the topological similarity sims between the
potential decoy and the remaining ligands and (b) the
topological similarity sims between the query ligands and
the remaining ligands. First, a cut-off is applied on the simp
to ensure properties similarity between ligands and decoy
compounds and second, the 39 lowest simsdiff decoys for
each ligand are selected.

)

Last, for each ligand, the PDB (Berman et al., 2000) structures
of the targeted HDAC isoform were prepared and provided for
SBVS data sets. Unlike DUD-E (Mysinger et al., 2012), only
Homo sapiens 3D-data were considered.

The MUBD-HDAC datasets for HDAC2 and HDACS
isoforms were compared to DUD-E (Mysinger et al., 2012)
and DEKOIS 2.0 (Ibrahim et al., 2015a) datasets, in terms of
structural diversity [Bemis-Murcko atomic frameworks (Bemis
and Murcko, 1996)], property matching and ligand enrichment
in SB- and LB-VS approaches. The MUBD-HDAC displayed
similar to better results in terms of structural diversity and
property matching and was more challenging as measured
by ligand enrichment using GOLD (Jones et al, 1997) or
fingerprints similarity search, in agreement with a higher
structural similarity. Finally, the MUBD-HDAC: sets displayed
small to great improvement in terms of nearer ligands bias (i.e.,
ligands that are more similar structurally to a ligand than to any
decoy), compared to DUD-E and DEKOIS 2.0, respectively. This
bias is known to produce artificially positive LBVS evaluation
outcomes (Cleves and Jain, 2008) and thus, should be minimized.

Of note, a similar work was done (Xia et al., 2014) on GPCRs
using the GLL/GDD database (Gatica and Cavasotto, 2012) as
ligands set, and also resulted in reduced artificial enrichment and
analog bias compared to the original GLL/GDD sets.

195

Frontiers in Pharmacology | www.frontiersin.org

10

January 2018 | Volume 9 | Article 11



Réau et al.

Decoys Selection in Benchmarking Datasets

DISCUSSION AND RECOMMENDATIONS
Ideal Benchmarking Database

The ideal VS benchmarking datasets composition should
mimic real-life cases, where a small number of diverse
active ligands is embedded into a much larger fraction of
inactive compounds. Moreover, both sets of molecules are
usually indistinguishable using simple descriptors like their
physicochemical properties and share common fragments or
functional chemical groups; such features should therefore be
transposed to benchmarking datasets design, so that the putative
inactive compounds constitute good “decoy” compounds in line
with the active compounds and ensure a robust evaluation of
the VS methods(Good and Oprea, 2008; Lagarde et al., 2015; Xia
etal., 2015).

Comparison of Decoys Selection Methods
for SBVS

Among the recent tools to help create benchmarking sets (MUYV,
DEKOIS, DUD-E, and MUBD), the main difference resides in the
strategy used to achieve their respective objectives: the DUD-E
and DEKOIS data sets are designed for evaluating SBVS methods
while MUV and MUBD are conceived for benchmarking LBVS
approaches. Following this basic distinction, the respective
algorithms to generate decoy datasets differ significantly. In
the former case, the topological dissimilarity between ligand
compounds and decoy compounds is maximized to avoid
inclusion of active compounds into decoy datasets. In the latter
case, the proper embedding of decoy compounds into the ligands
chemical space is of primary importance.

For the DUD-E, the final decoys were randomly selected from
the 25% most topologically dissimilar molecules compared to
the ligands to ensure unbiased selection of decoy compounds.
However, several studies pointed out that bias are still present
into DUD-E data sets. For instance, Chaput et al. recently
evidenced that the performance of four VS programs (Glide,
Gold, FlexX and Surflex) is biased (over-estimated) using the
DUD-E. Good performance (as measure by BEDROC curves)
could be achieved for all programs when original DUD-E datasets
were used, while only Glide was considered successful when
chemical library biases (i.e., datasets whose decoys and active
compounds differ for nine physicochemical properties) were
removed. While the DUD-E was successfully used for numerous
studies, this observation clearly showed that there is still place for
improvements.

Boeckler’s group proposed a similar workflow in DEKOIS and
DEKOIS 2.0. A physicochemical similarity over eight properties
(and represented by the physicochemical similarity score PSS)
is used and the topological dissimilarity between the active
compounds and the future decoy compounds is computed as
in the DUD-E. However, two main differences have to be
noted: (1) the topological dissimilarity was computed using
the more elaborated weighted LADS score rather than a 2D
fingerprint based Tanimoto coefficient filter and (2) the LADS
score was combined with the PSS prior to final selection of
the decoys. Therefore, the final decoys selection was balanced
by both parameters (physicochemical similarity and topological

dissimilarity) rather than using successive arbitrary (even if
widely used) thresholds, and was successfully used by Hamza
et al. (2014) for drug repurposing. This balance may come
at a cost, as evidenced by Xia et al.. DEKOIS datasets for
HDAC2 and HDAC8 were shown to be less efficient in terms
of property matching between the active compounds and the
decoy compounds (Xia et al., 2015). However, the DUD-E and
DEKOIS sets perform similarly in enrichment using Gold and
DEKOIS perform significantly worse than DUD-E using 2D
based similarity search approaches.

Comparison of Decoys Selection Methods

for LBVS

Both DUD-E and DEKOIS databases share the same overall
decoy selection procedure by combining topological dissimilarity
and physicochemical properties similarity. While adapted to
SBVS, this approach may hinder the objective evaluation of
LBVS that is very sensitive to topological difference between
active and decoy compounds. The MUV datasets (Rohrer and
Baumann, 2009) was designed to overcome this specific weakness
of the benchmarking datasets. The authors introduced the
notion that decoy compounds and active compounds should
be homogeneously spread in the chemical space rather than
decoy compounds should be topologically dissimilar to the active
compounds (as in the DUD-E for instance). The authors tested 18
datasets and claimed that MUV benchmarking datasets displayed
neither analogous bias nor artificial enrichment. Furthermore,
they noticed that their data sets were SBVS compliant and
compared advantageously to the biased DUD sets, leading to a
potential broader use of their sets. MUV sets were applied to the
evaluation of VS tools (Tiikkainen et al., 2009; Abdo et al., 2010),
the training of new QSAR models (Marchese Robinson et al.,
2017) or molecular graph convolutions (Kearnes et al., 2016).

As highlighted by Xia et al. “MUYV is restricted by the sufficient
experimental decoys (chemical space of decoys)” (Xia et al,
2015). Indeed, MUV relies on the availability of experimental
data and is restricted to well-studied targets. The authors
subsequently proposed the Maximum Unbiased Benchmarking
Data sets (MUBD, see section Benchmarking Databases) that
was applied to GPCRs (Xia et al., 2014), HDACs (Xia et al,,
2015; Hu et al., 2017) and Toll-like receptor 8 (Pei et al., 2015).
The MUBD-DecoyMaker algorithm relies on both a minimal
and required topological dissimilarity (sims) between decoy and
active compounds, but makes use of an additional criterion that
minimizes the simsdiff parameter, i.e., ensures that decoy and
active compounds are as similar as possible.

One should note that this additional step (the decoy-
actives similarity check) yield datasets also suitable for SBVS;
they seemed even more challenging in SBVS (for HDAC2
and HDACS) as they provided datasets with higher structural
similarity (Xia et al, 2015). Thus, these approaches are
particularly appealing as they provide benchmarking datasets
that (1) are adapted to LB and SB-VS approaches, (2)
subsequently allow comparative evaluations of the performance
of LB and SB-VS approaches, and (3) may be more challenging
for SBVS.
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Fine-Tuned Benchmarking Datasets

The quality of an evaluation lies in the consistency between
the retrospectively screened benchmarking datasets and the
prospectively screened compound collections as well as the target
binding site properties (Ben Nasr et al., 2013). The recent trend
to publish protein family-specific datasets or user-provided active
compounds dependent decoys generation tools paves the way for
a valuable and systematic use of benchmarking datasets prior to
prospective VS of large compound collections.

In SBVS, tuned datasets should be used to identify the
protocol, conformational sampling, and/or scoring methods that
induces the best enrichment in active compounds (Allen et al.,
2015, 2017; Lacroix et al., 2016; Li et al., 2016; Nunes et al.,
2016; Meirson et al., 2017). For instance, Allen et al. (2015, 2017)
evaluated different scoring schemes using DUD-E generated
decoys and successfully identified dual EFGR/BRD4 inhibitors.
In LBVS, the choice of the dataset is crucial to build a reliable
model that can be used to distinguish active compounds from
decoy compounds. For example, Ruggeri et al. (2015) used
DUD-E generated decoys to define and optimize pharmacophore
models that led to the identification of 2 dual competitive
inhibitors of P. Falciparum M1 (PfA-M1) and M17 (PfA-M17)
aminopeptidases.

Of note, when using automatic decoy datasets generation
tools, the provided active compounds should be carefully selected
to avoid the previously detailed biases.

Integration of True Inactive Compounds
Despite the open-data initiatives that should ease the access
to data in the near future, the low documentation about
negative data (inactive and/or non-binding) is still an open
issue. The inclusion of experimental data in a dataset requires
great attention since (1) publicly available databases may
present annotation errors that should be manually corrected
(Lagarde et al., 2014a), and (2) diversity in the type of
value and experimental conditions make some data barely
comparable. The selection and the use of negative compounds
(inactive and/or non-binding) in the evaluation/development
of methods is a delicate step that strongly influences the
quality of the resulting model. In agreement with Lagarde
et al. (2014a) and Kaserer et al. (2015), we recommend
that:

(1) Interaction data should be extracted from receptor binding
or enzymatic activity assays on isolated or recombinant
protein; cell-based assays should be avoided because of the
many factors that can influence the outcome of the assay
(non-specific binding...).

(2) Low binders or high IC50/EC50 should not be included in
the active set and could be either classified as “inactive,” as
negative data or discarded.

(3) Experimental bias should be minimized by (a) considering
the measured affinity/activity confidence based on the
number of documented repeated assays and/or convergent
values in different studies and (b) filtering compounds
which measured activity/affinity may be an artifact caused by
organic chemicals aggregation in aqueous buffers, off-targets

effects, cytotoxic effects or interference with optical detection
methods (auto-fluorescence and luciferase inhibition).

(4) The origin of the protein used in the assay should be
considered, favoring 100% identity with the reference.

(5) Attention should be paid to the ligand binding-site,
particularly for proteins that possess more than one binding
site, and for multiple conformation binding sites.

One should note that the integration of inactive/non-binding
compounds comes with new basics for datasets design. This
case is particularly challenging since the inactive/non-binding
compounds are usually extracted from the same chemical
series as the active compounds. In this case, small fragments
modification can induce important bioactivity loss or gain,
thus, clustering active compounds to guarantee diversity and
minimize analogous bias would have no meaning. Since the
final objective of using such data is to harshly evaluate ability
of VS methods to discriminate active from inactive compounds
based on small signals, the proximity between active and
inactive compounds within a chemotype should be conserved,
as well as the similarity within the active compounds of
a chemotype. However the over representation of a given
chemotype could hinder the evaluation of VS method by masking
the enrichment of low populated chemotypes. We suggest
that a work should be made to equally represent chemotypes
and/or to weight the resulting ROC curve (Ibrahim et al,
2015b).

CONCLUSION

Benchmarking databases are widely used to evaluate virtual
screening methods. They are particularly important to compare
performance of virtual screening methods and therefore
to select appropriate protocol prior to large compounds
collections screening, and to estimate the reliability of the
results of a screening. The characterization of the weaknesses
of the first published databases helped designing improved
benchmarking datasets with minimized bias. The rational
selection of decoy compounds is particularly important to
avoid artificial enrichment in the evaluation of the different
methods. The diversification of public datasets gathering both
active and decoy compounds for a given protein family, and
the publication of online decoys generation tools contributed
to the democratization of the use of benchmarking studies to
help identifying protocols adapted for the query/target system
under study. Nowadays, experimental data are being integrated
in the decoy compounds set to look for a specific activity or to
identify methods fitted for highly similar binders/non binders
discrimination. Experimentally validated decoys selection
requires careful attention to minimize experimental biases that
may arise.

AUTHOR CONTRIBUTIONS

All authors listed have made substantial, direct and
intellectual contribution to the work, and approved it for
publication.

197

Frontiers in Pharmacology | www.frontiersin.org

January 2018 | Volume 9 | Article 11



Réau et al.

Decoys Selection in Benchmarking Datasets

REFERENCES

Abdo, A., Chen, B., Mueller, C., Salim, N., and Willett, P. (2010). Ligand-based
virtual screening using Bayesian networks. J. Chem. Inf. Model. 50, 1012-1020.
doi: 10.1021/ci100090p

Allen, B. K., Mehta, S., Ember, S. W., Schonbrunn, E., Ayad, N., and Schiirer,
S. C. (2015). Large-scale computational screening identifies first in class
multitarget inhibitor of EGFR kinase and BRD4. Sci. Rep. 5:srepl6924.
doi: 10.1038/srep16924

Allen, B. K., Mehta, S., Ember, S. W. ], Zhu, J.-Y., Schonbrunn, E., Ayad,
N. G, et al. (2017). Identification of a novel class of BRD4 inhibitors by
computational screening and binding simulations. ACS Omega 2, 4760-4771.
doi: 10.1021/acsomega.7b00553

Auld, D. S., Southall, N. T., Jadhav, A., Johnson, R. L., Diller, D. J., Simeonov,
A, et al. (2008). Characterization of chemical libraries for luciferase inhibitory
activity. J. Med. Chem. 51, 2372-2386. doi: 10.1021/jm701302v

Bauer, M. R,, Ibrahim, T. M., Vogel, S. M., and Boeckler, F. M. (2013). Evaluation
and optimization of virtual screening workflows with DEKOIS 2.0 - a public
library of challenging docking benchmark sets. J. Chem. Inf. Model. 53,
1447-1462. doi: 10.1021/ci400115b

Bemis, G. W., and Murcko, M. A. (1996). The properties of known drugs. 1.
Molecular frameworks. J. Med. Chem. 39, 2887-2893. doi: 10.1021/jm9602928

Ben Nasr, N., Guillemain, H., Lagarde, N., Zagury, J.-F., and Montes, M.
(2013). Multiple structures for virtual ligand screening: defining binding site
properties-based criteria to optimize the selection of the query. J. Chem. Inf.
Model. 53,293-311. doi: 10.1021/ci3004557

Benson, M. L., Smith, R. D., Khazanov, N. A., Dimcheff, B., Beaver, J., Dresslar, P.,
et al. (2008). Binding MOAD, a high-quality protein-ligand database. Nucleic
Acids Res. 36, D674-D678. doi: 10.1093/nar/gkm911

Bento, A. P., Gaulton, A., Hersey, A., Bellis, L. J., Chambers, J., Davies, M., et al.
(2014). The ChEMBL bioactivity database: an update. Nucleic Acids Res. 42,
D1083-D1090. doi: 10.1093/nar/gkt1031

Berman, H. M., Westbrook, J., Feng, Z., Gilliland, G., Bhat, T. N., Weissig,
H., et al. (2000). The protein data bank. Nucleic Acids Res. 28, 235-242.
doi: 10.1093/nar/28.1.235

Bissantz, C., Bernard, P., Hibert, M., and Rognan, D. (2003). Protein-based
virtual screening of chemical databases. II. Are homology models of G-Protein
Coupled Receptors suitable targets? Proteins 50, 5-25. doi: 10.1002/prot.10237

Bissantz, C., Folkers, G., and Rognan, D. (2000). Protein-based virtual screening of
chemical databases. 1. Evaluation of different docking/scoring combinations. J.
Med. Chem. 43, 4759-4767. doi: 10.1021/jm0010441

Block, P., Sotriffer, C. A., Dramburg, L, and Klebe, G. (2006). AfinDB: a freely
accessible database of affinities for protein-ligand complexes from the PDB.
Nucleic Acids Res. 34, D522-D526. doi: 10.1093/nar/gkj039

Braga, R. C., and Andrade, C. H. (2013). Assessing the performance of 3D
pharmacophore models in virtual screening: how good are they? Curr. Top.
Med. Chem. 13,1127-1138. doi: 10.2174/1568026611313090010

Brozell, S. R., Mukherjee, S., Balius, T. E., Roe, D. R, Case, D. A, and Rizzo, R. C.
(2012). Evaluation of DOCK 6 as a pose generation and database enrichment
tool. J. Comput. Aided Mol. Des. 26, 749-773. doi: 10.1007/s10822-012-9565-y

Cereto-Massagué, A., Guasch, L., Valls, C., Mulero, M., Pujadas, G., and Garcia-
Vallvé, S. (2012). DecoyFinder: an easy-to-use python GUI application
for building target-specific decoy sets. Bioinformatics 28, 1661-1662.
doi: 10.1093/bioinformatics/bts249

Clark, R. D., and Webster-Clark, D. J. (2008). Managing bias in ROC curves. J.
Comput. Aided Mol. Des. 22, 141-146. doi: 10.1007/s10822-008-9181-z

Cleves, A. E., and Jain, A. N. (2008). Effects of inductive bias on computational
evaluations of ligand-based modeling and on drug discovery. J. Comput. Aided
Mol. Des. 22, 147-159. doi: 10.1007/s10822-007-9150-y

Cummings, M. D., DesJarlais, R. L., Gibbs, A. C., Mohan, V., and Jaeger, E. P.
(2005). Comparison of automated docking programs as virtual screening tools.
J. Med. Chem. 48, 962-976. doi: 10.1021/jm049798d

Diller, D. J., and Li, R. (2003). Kinases, homology models, and high throughput
docking. J. Med. Chem. 46, 4638-4647. doi: 10.1021/jm020503a

Eldridge, M. D., Murray, C. W., Auton, T. R,, Paolini, G. V., and Mee, R. P. (1997).
Empirical scoring functions: I. The development of a fast empirical scoring
function to estimate the binding affinity of ligands in receptor complexes. J.
Comput. Aided Mol. Des. 11, 425-445. doi: 10.1023/A:1007996124545

Empereur-mot, C., Guillemain, H., Latouche, A. Zagury, J.-F., Viallon, V.,
and Montes, M. (2015). Predictiveness curves in virtual screening. J.
Cheminformatics 7:52. doi: 10.1186/s13321-015-0100-8

Gatica, E. A., and Cavasotto, C. N. (2012). Ligand and decoy sets for docking to G
protein-coupled receptors. J. Chem. Inf. Model. 52, 1-6. doi: 10.1021/¢i200412p

Gaulton, A, Bellis, L. J., Bento, A. P., Chambers, J., Davies, M., Hersey, A., et al.
(2012). ChEMBL: a large-scale bioactivity database for drug discovery. Nucleic
Acids Res. 40, D1100-D1107. doi: 10.1093/nar/gkr777

Good, A. C., and Oprea, T. I. (2008). Optimization of CAMD techniques 3. Virtual
screening enrichment studies: a help or hindrance in tool selection? J. Comput.
Aided Mol. Des. 22, 169-178. doi: 10.1007/5s10822-007-9167-2

Guasch, L., Sala, E., Castell-Auvi, A., Cedd, L., Liedl, K. R,, Wolber, G, et al.
(2012). Identification of PPARgamma partial agonists of natural origin (I):
development of a virtual screening procedure and in vitro validation. PLoS ONE
7:¢50816. doi: 10.1371/journal.pone.0050816

Hamza, A., Wagner, J. M., Wei, N.-N., Kwiatkowski, S., Zhan, C.-G., Watt, D. S,
et al. (2014). Application of the 4D fingerprint method with a robust scoring
function for scaffold-hopping and drug repurposing strategies. J. Chem. Inf.
Model. 54, 2834-2845. doi: 10.1021/¢i5003872

Hawkins, P. C., Warren, G. L., Skillman, A. G., and Nicholls, A. (2008). How to
do an evaluation: pitfalls and traps. J. Comput. Aided Mol. Des. 22, 179-190.
doi: 10.1007/s10822-007-9166-3

Hu, H., Xia, J., Wang, D., Wang, X. S., and Wu, S. (2017). A thoroughly validated
virtual screening strategy for discovery of novel HDAC3 inhibitors. Int. J. Mol.
Sci. 18, 137. doi: 10.3390/ijms18010137

Huang, N., Shoichet, B. K., and Irwin, J. J. (2006). Benchmarking sets for molecular
docking. J. Med. Chem. 49, 6789-6801. doi: 10.1021/jm0608356

Ibrahim, T. M., Bauer, M. R, and Boeckler, F. M. (2015a). Applying
DEKOIS 2.0 in structure-based virtual screening to probe the impact of
preparation procedures and score normalization. J. Cheminformatics 7:21.
doi: 10.1186/s13321-015-0074-6

Ibrahim, T. M., Bauer, M. R., Dérr, A., Veyisoglu, E., and Boeckler, F. M. (2015b).
pROC-Chemotype plots enhance the interpretability of benchmarking results
in structure-based virtual screening. J. Chem. Inf. Model. 55, 2297-2307.
doi: 10.1021/acs.jcim.5b00475

Irwin, J. J. (2008). Community benchmarks for virtual screening. J. Comput. Aided
Mol. Des. 22,193-199. doi: 10.1007/s10822-008-9189-4

Irwin, J. J., and Shoichet, B. K. (2005). ZINC-a free database of commercially
available compounds for virtual screening. J. Chem. Inf. Model. 45, 177-182.
doi: 10.1021/ci049714+

Jain, A. N., and Nicholls, A. (2008). Recommendations for evaluation
of computational methods. J. Comput. Aided Mol. Des. 22, 133-139.
doi: 10.1007/s10822-008-9196-5

Jones, G., Willett, P., Glen, R. C,, Leach, A. R., and Taylor, R. (1997). Development
and validation of a genetic algorithm for flexible docking. J. Mol. Biol. 267,
727-748. doi: 10.1006/jmbi.1996.0897

Kaserer, T., Beck, K. R., Akram, M., Odermatt, A., and Schuster, D. (2015).
Pharmacophore models and pharmacophore-based virtual screening: concepts
and applications exemplified on hydroxysteroid dehydrogenases. Mol. Basel
Switz. 20, 22799-22832. doi: 10.3390/molecules201219880

Kavlock, R., Chandler, K., Houck, K., Hunter, S., Judson, R., Kleinstreuer, N.,
et al. (2012). Update on EPA’s ToxCast program: providing high throughput
decision support tools for chemical risk management. Chem. Res. Toxicol. 25,
1287-1302. doi: 10.1021/tx3000939

Kearnes, S., McCloskey, K., Berndl, M., Pande, V., and Riley, P. (2016). Molecular
graph convolutions: moving beyond fingerprints. J. Comput. Aided Mol. Des.
30, 595-608. doi: 10.1007/s10822-016-9938-8

Kellenberger, E., Rodrigo, J., Muller, P., and Rognan, D. (2004). Comparative
evaluation of eight docking tools for docking and virtual screening accuracy.
Proteins 57, 225-242. doi: 10.1002/prot.20149

Kuntz, I. D., Blaney, J. M., Oatley, S. J., Langridge, R., and Ferrin, T. E. (1982).
A geometric approach to macromolecule-ligand interactions. J. Mol. Biol. 161,
269-288. doi: 10.1016/0022-2836(82)90153-X

Lacroix, C., Fish, I, Torosyan, H., Parathaman, P., Irwin, J. J., Shoichet, B. K,,
et al. (2016). Identification of novel smoothened ligands using structure-based
docking. PLoS ONE 11:e0160365. doi: 10.1371/journal.pone.0160365

Lagarde, N., Ben Nasr, N., Jérémie, A., Guillemain, H., Laville, V., Labib,
T., et al. (2014a). NRLiSt BDB, the manually curated nuclear receptors

198

Frontiers in Pharmacology | www.frontiersin.org

13

January 2018 | Volume 9 | Article 11



Réau et al.

Decoys Selection in Benchmarking Datasets

ligands and structures benchmarking database. J. Med. Chem. 57, 3117-3125.
doi: 10.1021/jm500132p

Lagarde, N., Delahaye, S., Jérémie, A., Ben Nasr, N., Guillemain, H., Empereur-
Mot, C,, et al. (2017). Discriminating agonist from antagonist ligands of the
nuclear receptors using different chemoinformatics approaches. Mol. Inform.
36:1700020. doi: 10.1002/minf.201700020

Lagarde, N., Delahaye, S., Zagury, J.-F., and Montes, M. (2016). Discriminating
agonist and antagonist ligands of the nuclear receptors using 3D-
pharmacophores. J. Cheminformatics 8:43. doi: 10.1186/s13321-016-
0154-2

Lagarde, N., Zagury, J.-F., and Montes, M. (2014b). Importance of the
pharmacological profile of the bound ligand in enrichment on nuclear
receptors: toward the use of experimentally validated decoy ligands. J. Chem.
Inf. Model. 54, 2915-2944. doi: 10.1021/ci500305¢

Lagarde, N., Zagury, J.-F., and Montes, M. (2015). Benchmarking data sets for
the evaluation of virtual ligand screening methods: review and perspectives. J.
Chem. Inf. Model. 55, 1297-1307. doi: 10.1021/acs.jcim.5b00090

Li, J., Wang, H., Li, J., Bao, J., and Wu, C. (2016). Discovery of a potential HER2
inhibitor from natural products for the treatment of HER2-positive breast
cancer. Int. J. Mol. Sci. 17:1055. doi: 10.3390/ijms17071055

Lionta, E., Spyrou, G., Vassilatis, D. K., and Cournia, Z. (2014). Structure-
based virtual screening for drug discovery: principles, applications
and recent advances. Curr. Top. Med. Chem. 14, 1923-1938.
doi: 10.2174/1568026614666140929124445

Lorber, D. M., and Shoichet, B. K. (2005). hierarchical docking of databases
of multiple ligand conformations. Curr. Top. Med. Chem. 5, 739-749.
doi: 10.2174/1568026054637683

Lower, M., Geppert, T., Schneider, P., Hoy, B., Wessler, S., and Schneider, G.
(2011). Inhibitors of helicobacter pylori protease HtrA found by ‘virtual
ligand’ screening combat bacterial invasion of epithelia. PLoS ONE 6:¢17986.
doi: 10.1371/journal.pone.0017986

Marchese Robinson, R. L., Palczewska, A., Palczewski, J., and Kidley, N. (2017).
Comparison of the predictive performance and interpretability of random
forest and linear models on benchmark data sets. J. Chem. Inf. Model. 57,
1773-1792. doi: 10.1021/acs.jcim.6b00753

May, A., and Zacharias, M. (2005). Accounting for global protein deformability
during protein-protein and protein-ligand docking. Biochim. Biophys. Acta
1754, 225-231. doi: 10.1016/j.bbapap.2005.07.045

McGaughey, G. B., Sheridan, R. P., Bayly, C. L, Culberson, J. C., Kreatsoulas,
C., Lindsley, S., et al. (2007). Comparison of topological, shape, and
docking methods in virtual screening. J. Chem. Inf. Model. 47, 1504-1519.
doi: 10.1021/¢i700052x

McGovern, S. L., and Shoichet, B. K. (2003). Information decay in molecular
docking screens against holo, apo, and modeled conformations of enzymes. J.
Med. Chem. 46, 2895-2907. doi: 10.1021/jm0300330

Meirson, T., Samson, A. O., and Gil-Henn, H. (2017). An in silico high-
throughput screen identifies potential selective inhibitors for the non-
receptor tyrosine kinase Pyk2. Drug Des. Devel. Ther. 11, 1535-1557.
doi: 10.2147/DDDT.S136150

Meng, E. C, Shoichet, B. K., and Kuntz, I. D. (1992). Automated docking
with grid-based energy evaluation. J. Comput. Chem. 13, 505-524.
doi: 10.1002/jcc.540130412

Meyer, K. (2007). WOMBAT—A tool for mixed model analyses in quantitative
genetics by restricted maximum likelihood (REML). J. Zhejiang Univ. Sci. B 8,
815-821. doi: 10.1631/jzus.2007.B0815

Muegge, I., and Martin, Y. C. (1999). A general and fast scoring function for
protein-ligand interactions: a simplified potential approach. . Med. Chem. 42,
791-804. doi: 10.1021/jm980536j

Munk, C,, Isberg, V., Mordalski, S., Harpsoe, K., Rataj, K., Hauser, A. S., et al.
(2016). GPCRdb: the G protein-coupled receptor database — an introduction.
Br. J. Pharmacol. 173, 2195-2207. doi: 10.1111/bph.13509

Mysinger, M. M., Carchia, M., Irwin, J. J., and Shoichet, B. K. (2012). Directory
of useful decoys, enhanced (DUD-E): better ligands and decoys for better
benchmarking. J. Med. Chem. 55, 6582-6594. doi: 10.1021/jm300687e

Mysinger, M. M., and Shoichet, B. K. (2010). Rapid context-dependent ligand
desolvation in molecular docking. J. Chem. Inf. Model. 50, 1561-1573.
doi: 10.1021/ci100214a

Neves, M. A., Totrov, M., and Abagyan, R. (2012). Docking and scoring with ICM:
the benchmarking results and strategies for improvement. J. Comput. Aided
Mol. Des. 26, 675-686. doi: 10.1007/s10822-012-9547-0

Nunes, R. R, Costa, M. D., Santos, B. D., Fonseca, A. L., Ferreira, L. S,
Chagas, R. C,, et al. (2016). Successful application of virtual screening and
molecular dynamics simulations against antimalarial molecular targets. Mem.
Inst. Oswaldo Cruz 111, 721-730. doi: 10.1590/0074-02760160207

Okuno, Y., Yang, J., Taneishi, K., Yabuuchi, H., and Tsujimoto, G. (2006). GLIDA:
GPCR-ligand database for chemical genomic drug discovery. Nucleic Acids Res.
34, D673-D677. doi: 10.1093/nar/gkj028

Pei, F., Jin, H., Zhou, X,, Xia, J., Sun, L., Liu, Z., et al. (2015). Enrichment assessment
of multiple virtual screening strategies for Toll-like receptor 8 agonists based
on a maximal unbiased benchmarking data set. Chem. Biol. Drug Des. 86,
1226-1241. doi: 10.1111/cbdd.12590

Placzek, S., Schomburg, I, Chang, A., Jeske, L., Ulbrich, M., Tillack, J., et al. (2017).
BRENDA in 2017: new perspectives and new tools in BRENDA. Nucleic Acids
Res. 45, D380-D388. doi: 10.1093/nar/gkw952

Rarey, M., Kramer, B., Lengauer, T., and Klebe, G. (1996). A fast flexible
docking method using an incremental construction algorithm. J. Mol. Biol. 261,
470-489. doi: 10.1006/jmbi.1996.0477

Repasky, M. P., Murphy, R. B., Banks, J. L., Greenwood, J. R., Tubert-Brohman, I.,
Bhat, S., et al. (2012). Docking performance of the glide program as evaluated
on the Astex and DUD datasets: a complete set of glide SP results and selected
results for a new scoring function integrating WaterMap and glide. J. Comput.
Aided Mol. Des. 26, 787-799. doi: 10.1007/s10822-012-9575-9

Rognan, D., Lauemoller, S. L., Holm, A., Buus, S., and Tschinke, V. (1999).
Predicting binding affinities of protein ligands from three-dimensional models:
application to peptide binding to class I major histocompatibility proteins. J.
Med. Chem. 42, 4650-4658. doi: 10.1021/jm9910775

Rohrer, S. G., and Baumann, K. (2009). Maximum unbiased validation (MUV)
data sets for virtual screening based on PubChem bioactivity data. J. Chem. Inf.
Model. 49, 169-184. doi: 10.1021/ci8002649

Roth, B. L., Lopez, E., Patel, S., and Kroeze, W. K. (2000). The multiplicity of
serotonin receptors: Uselessly diverse molecules or an embarrassment of riches?
Neuroscientist 6, 252-262. doi: 10.1177/107385840000600408

Ruggeri, C., Drinkwater, N., Sivaraman, K. K., Bamert, R. S., McGowan, S., and
Paijardini, A. (2015). Identification and validation of a potent dual inhibitor of
the P. falciparum M1 and M17 aminopeptidases using virtual screening. PLoS
ONE 10:¢0138957. doi: 10.1371/journal.pone.0138957

Simeonov, A, Jadhav, A., Thomas, C. J., Wang, Y., Huang, R., Southall, N. T, et al.
(2008). Fluorescence spectroscopic profiling of compound libraries. J. Med.
Chem. 51, 2363-2371. doi: 10.1021/jm701301m

Sliwoski, G., Kothiwale, S., Meiler, J., and Lowe, E. W. (2014).
Computational methods in drug discovery. Pharmacol. Rev. 66, 334-395.
doi: 10.1124/pr.112.007336

Southan, C., Sharman, J. L., Benson, H. E., Faccenda, E., Pawson, A. J., Alexander,
S. P, et al. (2016). The IUPHAR/BPS guide to PHARMACOLOGY in 2016:
towards curated quantitative interactions between 1300 protein targets and
6000 ligands. Nucleic Acids Res. 44, D1054-D1068. doi: 10.1093/nar/gkv1037

Spitzer, R, and Jain, A. N. (2012). Surflex-dock: docking benchmarks
and real-world application. J. Comput. Aided Mol. Des. 26, 687-699.
doi: 10.1007/s10822-011-9533-y

Stumpfe, D., and Bajorath, J. (2011). “Applied virtual screening: strategies,
recommendations, and caveats,” in Virtual Screening: Principles, Challenges, and
Practical Guidelines, ed C. Sotriffer (Weinheim: Wiley-VCH Verlag GmbH and
Co. KGaA), 291-318. doi: 10.1002/9783527633326.ch11

Tanrikulu, Y., Kriiger, B., and Proschak, E. (2013). The holistic integration
of virtual screening in drug discovery. Drug Discov. Today 18, 358-364.
doi: 10.1016/j.drudis.2013.01.007

Tiikkainen, P., Markt, P., Wolber, G., Kirchmair, J., Distinto, S., Poso, A., et al.
(2009). Critical comparison of virtual screening methods against the MUV data
set. J. Chem. Inf. Model. 49, 2168-2178. doi: 10.1021/¢i900249b

Triballeau, N., Acher, F., Brabet, I, Pin, J.-P., and Bertrand, H.-O. (2005).
Virtual screening workflow development guided by the “receiver operating
characteristic” curve approach. Application to high-throughput docking on
metabotropic glutamate receptor subtype 4. J. Med. Chem. 48, 2534-2547.
doi: 10.1021/jm049092j

199

Frontiers in Pharmacology | www.frontiersin.org

14

January 2018 | Volume 9 | Article 11



Réau et al.

Decoys Selection in Benchmarking Datasets

Verdonk, M. L., Berdini, V., Hartshorn, M. J., Mooij, W. T., Murray, C. W,,
Taylor, R. D., et al. (2004). Virtual screening using protein-ligand docking:
avoiding artificial enrichment. J. Chem. Inf. Comput. Sci. 44, 793-806.
doi: 10.1021/¢i034289q

Vilar, S., Karpiak, J., and Costanzi, S. (2010). Ligand and structure-based models for
the prediction of ligand-receptor affinities and virtual screenings: development
and application to the 2-adrenergic receptor. . Comput. Chem. 31, 707-720.
doi: 10.1002/jcc.21346

Vogel, S. M., Bauer, M. R,, and Boeckler, F. M. (2011). DEKOIS: Demanding
evaluation kits for objective in silico screening—a versatile tool for
benchmarking docking programs and scoring functions. J. Chem. Inf. Model.
51, 2650-2665. doi: 10.1021/ci2001549

von Korff, M., Freyss, J., and Sander, T. (2009). Comparison of ligand- and
structure-based virtual screening on the DUD data set. J. Chem. Inf. Model. 49,
209-231. doi: 10.1021/¢i800303k

Wallach, I, and Lilien, R. (2011). Virtual decoy sets for molecular docking
benchmarks. J. Chem. Inf. Model. 51, 196-202. doi: 10.1021/ci100374f

Wang, R, Fang, X, Lu, Y., and Wang, S. (2004). The PDBbind database:
collection of binding affinities for protein-ligand complexes with known three-
dimensional structures. J. Med. Chem. 47, 2977-2980. doi: 10.1021/jm0305801

Wang, R, Fang, X, Lu, Y., Yang, C.-Y., and Wang, S. (2005). The PDBbind
database: methodologies and updates. J. Med. Chem. 48, 4111-4119.
doi: 10.1021/jm048957q

Wang, R, Liu, L., Lai, L., and Tang, Y. (1998). SCORE: a new empirical method for
estimating the binding affinity of a protein-ligand complex. Mol. Model. Annu.
4, 379-394. doi: 10.1007/5008940050096

Wang, Y., Bryant, S. H., Cheng, T., Wang, J., Gindulyte, A., Shoemaker, B. A., et al.
(2017). PubChem BioAssay: 2017 update. Nucleic Acids Res. 45, D955-D963.
doi: 10.1093/nar/gkw1118

Warren, G. L., Andrews, C. W., Capelli, A.-M., Clarke, B., LaLonde, J., Lambert,
M. H., et al. (2006). A critical assessment of docking programs and scoring
functions. J. Med. Chem. 49, 5912-5931. doi: 10.1021/jm050362n

Wei, B. Q., Baase, W. A., Weaver, L. H., Matthews, B. W., and Shoichet, B. K.
(2002). A model binding site for testing scoring functions in molecular docking.
J. Mol. Biol. 322, 339-355. doi: 10.1016/5S0022-2836(02)00777-5

Wishart, D. S, Knox, C., Guo, A. C., Cheng, D., Shrivastava, S., Tzur,
D., et al. (2008). DrugBank: a knowledgebase for drugs, drug actions
and drug targets. Nucleic Acids Res. 36, D901-D906. doi: 10.1093/nar/
gkm958

Xia, J., Jin, H., Liu, Z., Zhang, L., and Wang, X. S. (2014). An unbiased method to
build benchmarking sets for ligand-based virtual screening and its application
to GPCRs. J. Chem. Inf. Model. 54, 1433-1450. doi: 10.1021/ci500062f

Xia, J., Tilahun, E. L., Kebede, E. H., Reid, T.-E., Zhang, L., and Wang, X.
S. (2015). Comparative modeling and benchmarking data sets for human
histone deacetylases and sirtuin families. J. Chem. Inf. Model. 55, 374-388.
doi: 10.1021/¢i5005515

Conflict of Interest Statement: The authors declare that the research was
conducted in the absence of any commercial or financial relationships that could
be construed as a potential conflict of interest.

Copyright © 2018 Réau, Langenfeld, Zagury, Lagarde and Montes. This is an open-
access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution
License (CC BY). The use, distribution or reproduction in other forums is permitted,
provided the original author(s) or licensor are credited and that the original
publication in this journal is cited, in accordance with accepted academic practice.
No use, distribution or reproduction is permitted which does not comply with these
terms.

200

Frontiers in Pharmacology | www.frontiersin.org

15

January 2018 | Volume 9 | Article 11



1.3 Conclusion et perspectives

Les banques de données d’évaluation ont évolué selon 2 axes principaux : 1) I’intégration de
decoys rationnels et 1’intégration de molécules expérimentalement validées comme inactives,
et 2) la multiplication des cibles couvertes par les banques de référence et la possibilité de
générer des decoys adaptés a un jeu de molécules actives fournis par 1’utilisateur. Par exemple,
la DUD-E possede des jeux de données pour 102 protéines issues de 8 familles protéiques
différentes et propose un outil de génération de decoys a partir de molécules actives fournies
par [lutilisateur. La DUD-E et la MUV intégrent des molécules inactives extraites
respectivement de la ChEMBL® et de données de HTS issus de la PCBioassay® en complément
des decoys. La NRLiSt BDB offre une possibilité nouvelle dans I’évaluation de méthodes de
criblage : I’utilisation de ligands présentant un profil pharmacologique non désirés comme
molécules inactives. Lorsqu’une molécule agoniste est recherchée, les molécules antagonistes
peuvent étre introduites dans le jeu de données inactives. Des études de la NRLiSt BDB ont
montré I’importance de I’annotation des profils pharmacologiques des ligands des récepteurs
nucléaires pour conduire des études robustes de criblages basés sur la structure ou le ligand. En
effet, les antagonistes et les agonistes présentent des modes de liaisons différents qui impliquent
des changements structuraux du récepteur nucléaire ciblé. Les molécules antagonistes ne
peuvent donc pas servir pour construire un modéle permettant d’identifier des molécules
agonistes, tout comme les structures antagonistes-liées ne peuvent pas étre utilisées pour
I’identification de molécules agonistes.

La sélection des decoys a donc évolué au cours du temps vers une sélection rationnelle et vise
a étre partiellement substituée par I’intégration de molécules inactives (en termes d’affinité et/

ou d’activité) qui apportent des informations complémentaires.
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2 Construction d’une banque de données incluant des

donné¢es d’inactivité : Nuclear Receptors Database

Including Negative Data (NR-DBIND)

2.1 Introduction

Les récepteurs nucléaires sont une famille de protéines impliquées dans de nombreux processus
physiologiques humains (Cf 6.1). Leur implication dans des maladies et leur modulation non
désirée par des petites molécules expliquent le large intérét porté par la communauté
scientifique aux récepteurs nucléaires. L’objectif de notre laboratoire ¢étant d’étudier
I’importance de I’intégration de données d’inactivité dans les modéles de criblage vitruel, nous
avons choisi de concentrer notre étude sur cette famille de protéine. Les récepteurs nucléaires
ayant été I’objet de multiples études, de nombreuses données sont disponibles dans les banques
de donnees publiques comme la ChEMBL qui contient des données d’inactivité. Une étude de
2014 a cependant révélé qu’environ 30% des entrées associ€es aux récepteurs nucléaires dans
la ChEMBL contiennent des erreurs®. Nous avons donc construit la Nuclear Receptor DataBase
Including Negative Data (NR-DBIND) pour collecter des données d’interaction fiables incluant
des données d’inactivité recensées dans la littérature. La ChEMBL a été utilisée pour recenser
les publications mentionnant des interactions entre une petite molécule et un récepteur
nucléaire, et chaque information a été collectée et corrigée manuellement depuis la publication
d’origine de sorte a s’assurer de la qualité des données. Une interaction a été inclue dans la NR-
DBIND dés lors qu’une affinité était mentionnée dans la littérature. Les molécules pour
lesquelles une affinité faible ou nulle pour la cible étudiée est mentionnée ont également été
inclues dans la NR-DBIND. Lorsque des données d’activité étaient disponibles, elles ont été
ajoutées aux données d’affinité¢ de sorte & fournir une annotation des petites molécules selon
leur profil pharmacologique (ex: agoniste, antagoniste, etc.). La NR-DBIND possede
également un volet « protéine » dans lequel sont listées des structures PDB holo et apo de 28
récepteurs nucléaires ne possédant pas de mutation. Les structures holo sont annotées en
fonction du profil pharmacologique du ligand associé. La NR-DBIND est disponible

gratuitement a I’ensemble de la communauté scientifique (http://nr-dbind.drugdesign.fr).
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ABSTRACT: Nuclear receptors (NRs) are transcription factors that regulate gene expression in various physiological processes
through their interactions with small hydrophobic molecules. They constitute an important class of targets for drugs and
endocrine disruptors and are widely studied for both health and environment concerns. Since the integration of negative data
can be critical for accurate modeling of ligand activity profiles, we manually collected and annotated NRs interaction data
(positive and negative) through a sharp review of the corresponding literature. 15 116 positive and negative interactions data are
provided for 28 NRs together with 593 PDB structures in the freely available Nuclear Receptors Database Including Negative
Data (http: // nr—dbind.drugdesign.fr). The NR-DBIND contains the most extensive information about interaction data on NRs,
which should bring valuable information to chemists, biologists, pharmacologists and toxicologists.

B INTRODUCTION

Nuclear receptors (NRs) are transcription factors that regulate
the expression of genes involved in key physiological processes
such as reproduction, development, and metabolism' through
their interactions with hydrophobic molecules. They have been
proven to be key therapeutic targets™ that “may be important
on—off switches for specific physiological states”."

Most of the 48 identified human members of the NR family
(Table 1) are regulated by endogenous ligands including
steroids, vitamins, bile acids, fatty acids, and hormones.* The
remaining ones have not yet been associated with any ligands
and are classified as orphan receptors.®

NRs use distinct strategies in achieving their complex
control of gene regulation:® in the absence of an agonist ligand,
(1) type I/III NRs (e.g, androgen receptor (AR), estrogen
receptors (ERs), glucocorticoid receptor (GR), mineralocorti-
coid receptor (MR), and progesterone receptor (PR)) are
maintained inactive by interacting with chaperone proteins in
the cytosol, while (2) type II NRs (e.g,, thyroid hormone
receptors (TRs), retinoic acid receptors (RARs)) are located in
the nucleus where they are bound to DNA response elements
along with co-repressors.

Upon binding of an agonist ligand, NRs ligand binding
domains (LBDs) are subjected to conformational changes that
induce dissociation of either (1) the chaperone protein, which

W ACS Publica‘tions © 2018 American Chemical Society

2894

leads to transduction into the nucleus and recruitment of
coactivators for type I/IIl NRs, or (2) the co-repressors, to
promote coactivator recruitment for type II NRs.

Depending on the pharmacological profile of the bound
ligand, different types of activities are elicited. Antagonist
compounds block NRs in their inactive conformation by
impeding the recruitment of coactivators and favoring
interactions with co-repressors; inverse agonist compounds
trigger the opposite physiological response compared to
agonist compound binding; ie., they inhibit NRs basal
unbound transcriptional activity; partial agonist or partial
antagonist compounds are associated with an incomplete
physiological response.

Many epidemiological and experimental studies have
highlighted that NRs are also targeted by endocrine disrupting
chemicals (EDCs) that mimic and replace the endogenous
ligands.”~"* Inappropriate exposures to EDCs can impair key
physiological functions and lead to dramatic impact on human
and wildlife health."’

A major focus in the current studies of NRs is to identify
selective modulators for specific NRs'*™'® and to evaluate
EDCs’ potential.*™** In this context, it is important to
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Table 1. Summary of the 48 Human NRs”

Thyroid hormone
receptor

Retinoic acid receptor

Peroxisome
proliferator-activated
receptor

Rev-ErbA

RAR-related orphan
receptor

Liver X receptor-like

Vitamin D receptor-like

Hepatocyte nuclear
factor 4

Retinoid X receptor

Testicular receptor
TLX/PNR

COUP/EAR

Estrogen receptor

Estrogen related receptor

3-Ketosteroid receptor

NGFIB/NURRI/NORI1

SF1/LRH1

GCNF
DAX/SHP

abbreviation

TRa

TRS
RARa
RARS
RARy
PPARa

PPARfS/6
PPARy
Rev-ErbAa
Rev-ErbAf
RORa

RORS
RORy
LXRa
LXRp
FXR
VDR
PXR
CAR
HNF4a

HNF4y
RXRa
RXRf
RXRy
TR2

TR4

TLX

PNR
COUP-TFI

cour-
TFII

EAR-2
ERa
ERf
ERRa
ERR/
ERRy
GR
MR
PR

AR
NGFIB
NURRI1
NORI1
SF1
LRH-1
GCNF
DAX1

SHP

NRNC holo apo
name symbol UniProt representative ligand  structures structures
Thyroid hormone receptor a NRI1A1 P10827 thyroid hormones 4 0
Thyroid hormone receptor f NR1A2 P10828 13 0
Retinoic acid receptor a NRIBI1 P10276 vitamin A N 0
Retinoic acid receptor f NRI1B2 P10826 3 0
Retinoic acid receptor y NRI1B3 P13631 9 0
Peroxisome proliferator-activated receptor a NRIC1 Q07869  fatty acids, 17 0
prostaglandins
Peroxisome proliferator-activated receptor-f/6 NR1C2 Q03181 34 1
Peroxisome proliferator-activated receptor y NR1C3 P37231 131 4
Rev-ErbAa NRID1 P20393 heme
Rev-ErbAa NR1D2 Q14995
RAR-related orphan receptor a NRIF1 P35398 cholesterol ATRA 3 0
RAR-related orphan receptor f§ NRI1F2 Q92753
RAR-related orphan receptor y NRIF3 P51449 41 2
Liver X receptor a NRIH3 QI3133  oxysterols 7 0
Liver X receptor NRIH2 P55055 12 0
Farnesoid X receptor NR1H4 Q96RI1 49 0
Vitamin D receptor NRI1I1 P11473 vitamin D 23 0
Pregnane X receptor NRI1I12 075469  xenobiotics 15 4
Constitutive androstane receptor NR113 Q14994 androstane
Hepatocyte nuclear factor 4a NR2A1 P41235 fatty acids
Hepatocyte nuclear factor 4y NR2A2 Q14541
Retinoid X receptor a NR2B1 P19793 retinoids 54
Retinoid X receptor f§ NR2B2 P28702 2
Retinoid X receptor y NR2B3 P48443 0
Testicular receptor 2 NR2C1 P13056
Testicular receptor 4 NR2C2 P49116
Homolog of the Drosophila tailless gene NR2E1 Q9Y466
Photoreceptor cell-specific nuclear receptor NR2E3 QIYSX4
Chicken ovalbumin upstream promoter-transcription ~ NR2F1 P10589
factor 1
Chicken ovalbumin upstream promoter-transcription ~ NR2F2 P24468
factor II

V-erbA-related NR2F6 P10588
Estrogen receptor NR3A1 P03372 estrogens 32 0
Estrogen receptor f NR3A2 Q92731 28 0
Estrogen-related receptor a NR3B1 P11474 1 1
Estrogen-related receptor /3 NR3B2 095718
Estrogen-related receptor y NR3B3 P66258 10 N
Glucocorticoid receptor NR3C1 P04150 cortisol 0 0
Mineralocorticoid receptor NR3C2 P08235 aldosterone 3 0
Progesterone receptor NR3C3 P06401 progesterone 18 0
Androgen receptor NR3C4 P10275 testosterone 44 0
Nerve growth factor IB NR4A1 P22736
Nuclear receptor related 1 NR4A2 P43354
Neuron-derived orphan receptor 1 NR4A3 Q92570
Steroidogenic factor 1 NRSA1 Q13285  phosphatidylinositols 1
Liver receptor homolog 1 NRSA2 000482 9 3
Germ cell nuclear factor NR6AL Q15406

Dosage-sensitive sex reversal, adrenal hypoplasia NROB1 P51843
critical region, on chromosome X, gene 1

Small heterodimer partner NROB2 Q15466

“The NRs described in the NR-DBIND are highlighted in bold, and the number of PDB structures included in the NR-DBIND is indicated.

understand and predict how molecules selectively bind NRs databases are devoted to NRs: Androgen Receptor gene
and how their binding triggers a specific activity. To mutations DataBase>> (ARDB) dedicated to AR mutations;
supplement existing molecular and cellular technologies, one Nuclear Receptor Resource”* (NRR) provides information on
may extract experimental data from the literature or NRs- the nuclear receptor superfamily; Hormone Receptor Target
specific databases. To the best of our knowledge, six available Binding Loci Database” (HRTBLDb) contains information
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about the NR binding sites on mammalian genomes;
Hmrbase™® provides curated information about hormones
and their receptors; Orphan Nuclear Receptor Ligand
DataBase”” (ONRLDB) gathers information on small
molecules targeting orphan receptors; International Union of
Basic and Clinical Pharmacology DataBase”®*’ (IUPHAR-DB)
is dedicated to pharmacological data on major therapeutic
target families including a specific section for NRs. The gold
standard for small molecules/protein interaction data is the
ChEMBL database. However, 30% of annotation errors were
quantified®® in the NR-related ChEMBL entries. Since data
quality is required to generate reliable models, the Nuclear
Receptors Ligands and Structures Benchmarking DataBase™
(NRLiSt BDB) was designed. This database mainly contains
activity values (ICg, and ECyg) collected through a manual
literature review, including their corresponding “agonist” or
“antagonist” pharmacological profile annotation.

This database constitutes a robust basis for in silico NRs
research but can still be improved to provide a NR-dedicated
database more suitable for compound profiling, rational
chemical library design prior to screening campaign, model
calibration, and/or selection in computer aided drug design
protocols. In the present work, we thus propose the Nuclear
Receptors Database Including Negative Data (NR-DBIND), a
new database including (1) negative data that are crucial to
understand what impedes ligand binding and (2) consistent
pharmacological profile annotations that rely on activity data.
This database is an exhaustive compilation of binding affinity
data for the compounds described in the literature that have
been experimentally tested on NRs (positive and negative
results) and of the Protein Data Bank (PDB) structures that
are fit for structure-based studies.

All details about the collected data are summarized in a
database freely accessible at http://nr-dbind.drugdesign.fr. The
objective of the NR-DBIND is to provide a robust raw basis for
the development of NRs ligand- and structure-based models
for (1) structure—activity relationship and structure—property
relationship studies (SAR and SPR) and (2) machine learning
methods training and evaluation. Here, we detail the
composition of the NR-DBIND and discuss how it is
annotated.

B METHODS

Protein Collection and Annotation. The apo and holo PDB
structures associated with the UNIPROT identifiers of the 48 human
nuclear receptors (Table 1) were retrieved. Structures with mutations
or associated with unpublished articles were discarded. Each holo
structure was manually annotated based on its bound-ligand activity.
Note that an unusual “inverse antagonist” bound annotation is
provided for several liver receptor homolog 1 (LRH-1) PDB
structures which corresponds to compounds capable of inhibiting
inverse agonist compounds according to the authors.”'

Ligand Collection. On the basis of NRs UNIPROT identifiers, all
interactions data from ChEMBL23*” involving one of the listed NRs
were collected, and all studies related to these interactions were
reviewed to correct, complete, and extend the interaction annotations.
We focused on compounds associated with binding affinity data: each
reported interaction is documented with the corresponding references
from the literature, the ligand identification key, SMILES, TUPAC
name, and additional identifiers (ZINC, CHEMBL), the protein
UNIPROT ID, and when available, its associated activity and affinity
assay types and values, the percentage of activity and the associated
pharmacological profile. A logarithmic transformation was applied to
all binding affinity data.
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Binding Annotations. Ligands were annotated as binders (“B”) if
their associated pICgy or pK; is >7, as nonbinders (“NB”) if their
associated pICg, or pK; is <5. Other ligands are considered in the
2 log margin (S5 < pK/pICsy < 7) that is commonly used to
discriminate binders from non/low binders>>** and that is used here
to avoid classification errors (see Figures S1 and S2). Of note, pICs,
and pK; values are provided, and the annotation cutoffs can be
customized for convenience.

Ligand Pharmacological Profile Annotation. Two pharmaco-
logical profile annotations were provided according to the nature of
the related biological assay.

A first classification referred to as the IECS0 classification is based
on ICy, and/or ECg activity data. A compound is classified as (1)
“agonist” if a finite ECsy has been experimentally measured in an
agonistic activity evaluation assay, (2) “antagonist” if it is a finite ICg,
in an antagonistic activity evaluation assay, or (3) “agonist/
antagonist” if both have been measured. This classification is
indicative and displays different limits that are further developed in
the Discussion section.

A second classification, the maximum activity set, accounts for the
experimentally measured percentage activity as compared to a
reference compound (p.ar.) when it reaches a plateau on the
dose—response curve. In agonist mode, ligands displaying >75 p.a.r.
are classified as “agonists”; those displaying between >25 and <75
p.ar. are classified as “partial agonists”, and those displaying <—25
p-ar. are classified as “inverse agonists”. Similarly, in antagonist mode,
ligands displaying >75 p.a.r. are classified as “antagonists”, and those
displaying between >2S and <75 p.ar. are classified as “partial
antagonists”. Data displaying between —2S and 25 p.a.r. were not
annotated because of their weak activity. When several activities are
observed for a single ligand/NR pair, both are conserved. Again, raw
data are provided to allow customization.

Ligands and Proteins Structures Preparation. For each
ligand, the majority of protonated microspecies at pH 7.4 was
computed using Marvin 17.22.0, 2017, ChemAxon (http://www.
chemaxon.com). The corresponding 3D conformation was generated
using iCon as implemented in LigandScout35 (version 4.2). Basic
physicochemical descriptors (molecular weight, number of hydrogen
bonds donor/acceptors, number of rotatable bonds, number of
aromatic rings, octanol—water partition coefficient, and topological
polar surface area) and Bemis—Murcko scaffold-based clusters were
computed using RDKIT (version 2016.09.1).>

Protein structures were protonated at pH 7 using PDB 2PQR
(version 2.1.1).”” PDB files were stripped to conserve only the chain
interacting with the bound ligand.

B RESULTS

NR-DBIND Overall Content. The NR-DBIND gathers
data for 28 NRs and contains $93 protein structures (568 holo
and 25 apo) and 7593 small molecules, with a total of 15116
affinity data for 13 566 unique interactions. Among the 13 566
small molecule/NR unique pairs, we provide up to 47 binding
values extracted from different studies for a single pair.
Included proteins have at least one resolved structure
associated except for GR and retinoid X receptor y (RXRy)
for which only mutated structures are available on the PDB.
They were nonetheless included in the NR-DBIND due to the
abundance of available binding data.

Pharmacological profile is defined for 545 holo structures
(378 agonist-bound, 33 antagonist-bound, 47 partial agonist-
bound, 48 modulator-bound, 26 inverse agonist-bound, 4
inverse antagonist-bound, and 4 weak agonist-bound struc-
tures), and 5362 and 2734 small molecules/NR interactions
are annotated with IEC50 and maximum activity pharmaco-
logical profile annotations, respectively.

NR-DBIND Subsets. Since the IC, or ECy, measurements
are assay-dependent and the K; values are assay-independent,
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we propose to split up those data into pICsy and pK; subsets. A
logarithmic transformation was applied to all binding affinity
data. A total of 9866 binding data are reported in the pICg,
subset, among which 8995 pairs are unique. In the pK; subset,
4061 binding data are reported (Figure 1), among which 3693
pairs are unique.
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Figure 1. Number of unique ligands per subset and per NR.

Different distributions of pICy, and pK; values are observed
among NRs and can be subdivided according to the type of
experiment that was performed to measure the affinities
(Figure S3 and Figure S4).

NR-DBIND Binding and Nonbinding Molecules. Bind-
ing annotations were assigned to interaction pairs (B or NB for
binders and nonbinders, while no annotation was provided for
ambiguous ligands as detailed in the Methods section). Figure
1 summarizes the number of unique B and NB ligands
collected per NR (numeric details are found in Table S1). In
total, 1544 NBs are reported, representing a tenth of the
database content, with an average of 34.8 NBs per protein data
set with at least 1 NB and a maximum of 190 NBs for PPAR«a
in the pICs, set.

NR-DBIND Annotations per Subset. In the pICs, subset,
3870 and 1991 interaction data (3569 and 1749 unique
interaction pairs) are annotated with IECS0 and maximum
activity pharmacological profile respectively, with 1958 and
1139 unique interactions involving binders.
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In the pK; subset, 1855 and 1124 interaction data (1735 and
991 unique interaction pairs) are annotated with IECS0 and
maximum activity pharmacological profile, respectively, with
1224 and 749 unique interactions involving binders.

For convenience, we provide Figure 2 and Figure 3 that give
a quick overview of the different pharmacological profile ratio
within the portion of annotated content per protein.

More details about the number of ligands associated with
each pharmacological profile per protein are provided in
Supporting Information (Tables S2 and S3). Of note, when
more than one pharmacological profile was associated with a
unique ligand/NR interaction pair, all profiles were considered.

Bemis—Murcko Representatives. Bemis—Murcko (BM)
scaffold clustering was performed to have an overview of the
number of representative chemotypes contained in the data
sets (Table 2, Table S4).

In the pK; subset, populated data sets have a varying number
of representative BM scaffolds: less than 10 gy clusters are
found in 6 protein data sets (estrogen-related receptor a
(ERRq), liver X receptor a (LXRa), LXRf, RAR-related
orphan receptor @ (RORa), RORy, and vitamin D receptor
(VDR)), while 10—122 yy clusters are found in the 17 other
protein data sets (AR, ERa, ERf, GR, MR, peroxisome
proliferator-activated receptor @ (PPARa), PPARS, PPARy,
PR, RARa, RARS, RARy, RXRa, RXRS, RXRy, TRa, and
TRp). Globally, more representative scaffolds are observed in
the pICs, subset: 6 protein data sets (ERRy, LRH-1, pregnate
X receptor (PXR), RXRa, steroidogenic factor 1 (SF-1), VDR)
are described by less than 10 ) scaffolds, and 19 protein data
sets (AR, ERa, ERf3, ERRa, farnesoid X receptor (FXR), GR,
LXRa, LXRS, MR, PPARa, PPARS, PPARy, PR, RARa,
RARJ, RARy, RORy, TRa, TRf) are described by 10—216 gy,
clusters.

Low diversity is observed in the pICs, and pK; maximum
activity sets in terms of BM scaffolds (Table S4). Among all
the BM scaffolds associated with agonist and antagonist
annotation in all sets, 14% are common to both activities.

NR-DBIND Web Site. Our manually curated and annotated
database is freely available at http://nr-dbind.drugdesign.fr.
Different subsets can be selected and retrieved depending on
the protein or affinity/activity annotation as described
previously. Dynamic tables allow custom selection, download,
and visualization of data (Table S5).

B DISCUSSION

In the present study, we describe an exhaustive NR-focused
database that includes curated and comprehensive binding and
affinity data with detailed pharmacological profile. This
database is, to our knowledge, the largest database dedicated
to NRs. It is to note that the volume of data described in the
literature for each NR is variable. As expected, we observe a
large amount of data available for the PPAR family’** for
which several drugs are commercialized with indications for
diabetes (rosiglitazone)z‘o_42 and hyperlipidemia (bezafibrate,
gemfibrozil)*** and for the GR receptor that is highly studied
for the treatment of inflammatory diseases and targeted by a
plethora of synthetic glucocorticoids (i.e., dexamethasone,
cortisol).** At the opposite very few data were collected for
SF-1 that is an orphan receptor.

Integration of Negative Data. A key feature of our
database is the integration of inactive compounds. Focusing on
affinity data allows the collection of low- to no-affinity data that
carry as much information as binding molecules, particularly
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when both share common scaffolds. In the NR-DBIND, we
thus found that 30 of the 1311 gy scaffolds are common to
both NB and B sets (Table S4).

Negative data are published in two forms in the literature:
either no binding is detected, without any information on the
highest tested concentration, or the highest tested concen-
tration is provided. If both data can provide knowledge, the
second one should be privileged. It is reasonable to fix a
threshold value to delineate molecules considered as non-
binders to those considered as binders. The highest tested
concentration should exceed this threshold to limit the
introduction of bias (i, false negatives). Of note, affinity
values can be influenced by experimental conditions and
human or material errors and measurements might differ from
one lab to another. Therefore, a margin should be established
between the “binders” inclusive threshold and the “non-
binders” exclusive threshold. In the present work, we
established a 2 log margin®**’ between our pK,/ICs, < 7
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inclusive threshold and our pK;/ICy, > S exclusive threshold
that should minimize the classification errors. Modifying these
thresholds would rebalance the risk of misclassification and the
quantity of excluded data. We recommend optimizing the
threshold for specific NR studies, taking into account the
binding data distribution. For instance, when a bimodal
distribution is observed (as in pICg, values for PPARp)
(Figures S3 and S4), the thresholds should be defined as the
intersection of the two distributions. Also, very high affinity
ligands have been identified for TR receptors (pICs, and/or
pK; > 9) as compared to other receptors for which the maximal
affinities barely reach pK;/pICs, values of 9 (RXRa, RORy);
adapted margin thresholds should therefore be defined if the
aim of the study is to look for a specific range of aflinity values
or to reach affinities comparable to the best ones identified so
far.

Negative data are informative in understanding what makes
a ligand unable to bind a studied protein. In the NR-DBIND,
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“inverse antagonists”, “synergistic agonists”, “covalent agonist/binders”, and undefined pharmacological profiles. See color legend in Figure 2.

we show that large affinity variations (up to 4 logs in both the
pK; and pIC, sets) can be observed within a chemotype
(Figure 4 and Figure S). These particular cases, which could be
referred as activity cliffs (ACs), are particularly informative to
reveal chemical changes that determine structure—activity
relationships (SARs).*”*°

Such discontinuity within the affinity or activity values
associated with a single chemotype is particularly valuable at
the early stage of drug design to calibrate nonlinear activity
prediction methods and to refine active compound profiling.*’

Pharmacological Profile Annotation. When studying a
specific activity on a given biomolecular target, it is important
to rely on accurate ligand annotations.”’ A difficulty lies in the
definition of the pharmacological profiles. Activity values such
as EC;, or IC, may indicate that an agonist or an antagonist
activity is detected, but it may not be sufficient to determine
the pharmacological profile of a ligand. A molecule may display
a low ECy, but have only a partial efficacy. This case is
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particularly complex since the molecule could be considered as
a partial agonist if it competes with an antagonist compound or
as a partial antagonist if it competes with an agonist
compound. Typical examples to illustrate the complexity in
compounds annotations are the selective androgen receptor
modulators (SARMs), the selective estrogen receptor modu-
lators (SERMs), and the selective progesterone receptor
modulators (SPRMs) that can elicit different tissue-selective
pharmacological activities.”**

Another information in the profile assignment is brought by
percentage activity measurement as compared to a reference
compound (p.a.r.). This value measures the biological response
triggered by a query molecule as a percentage of the biological
response triggered by a reference molecule when a plateau is
reached in the dose—response curve. Percentage activity values
must be carefully interpreted since it is fully relative to the
reference compound used. Ideally, only percentage activity
values obtained with the same reference compound should be
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Figure 5. Example of large target affinity variation within a BM
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compared, particularly when distinction between partial and
full (ant)agonism is intended.

In the NR-DBIND, we propose a curated set in which all
annotations are supported by percentage activity data
(maximum activity data set). When available, the reference
compound and its concentration are displayed so that the user
can select homogeneous subsets.

Applications of the NR-DBIND. The NR-DBIND can be
used as a reliable source of data for researchers from different
fields trying to understand and modulate NRs functions. The
NR-DBIND data sets are notably suited for in silico studies
using structure- and ligand-based methods.

Since X-ray structures are provided for most of the proteins
considered in the database, structural studies can be
conducted; hypothetical compounds binding modes can be
generated and used to identify physicochemical and conforma-
tional details that might be critical for compound potency and
SARs.*” For NRs such as AR for which no antagonist structure
is available, molecular dynamics simulations can be used to
generate structures of the human AR prior to apply docking
methods to select the structure that enrich antagonist
molecules the most.*®

An example of ligand-based application is for NR selective
pharmacophore modeling: to look for ERa agonists, agonist
molecules should be used to build pharmacophore models, and
compounds with a different activity annotation (i.e., inverse
agonists, antagonists, etc.) plus compounds displaying low to
no affinity for ERa should be used as negative compounds to
evaluate and refine the model. The recent work of Vogt™*°
that proposes a protocol to predict compound profile from
machine learning methods and the Métivier et al.’’
pharmacophore network analysis that helps identify relations
between chemical series and understanding of the influence of
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a chemical feature on activity or affinity are perfect examples of
what could be performed using the annotations provided in the
NR-DBIND.

B CONCLUSION

To the best of our knowledge, the NR-DBIND is the most
exhaustive database that contains small molecules affinity and
activity data for NRs that have been extracted from thorough
manual literature reviewing. The NR-DBIND contains both
positive and negative affinity data and therefore represents a
robust basis to conduct SAR/SPR studies, to evaluate both
ligand- and structure-based methods, and to refine ligand-
based models. The NR-DBIND can be used to assist scientists
from various research fields in selecting ligands for NR in drug
design campaign or in understanding EDCs mode of action.

The pharmacological profile annotation provided is solely
based on collected activity values (ICs, ECg, for one
classification or percentage activity compared to reference
compounds for the other) and the associated type of assay,
allowing the application of a unique definition for each activity
profile (agonist, antagonist, partial agonist, partial antagonist,
inverse agonist, inverse antagonist) regardless of the studies
activity profile definition. Despite the difficulty of homogeniz-
ing the experimental values due to the many external
parameters they rely on, the use of a unique definition
increases the reliability of the annotation. The NR-DBIND
provides manually curated and annotated, transparent and
customizable data sets that are freely available online at http://
nr-dbind.drugdesign. fr.

B ASSOCIATED CONTENT

© Supporting Information

The Supporting Information is available free of charge on the
ACS Publications website at DOI: 10.1021/acs.jmed-
chem.8b01105.

Figure S1 showing observed uncertainty in binding
values from the pICs,; Figure S2 showing observed
uncertainty in binding values from the pK;; Figure S3
showing distribution of the pICy, affinity values; Figure
S4 showing distribution of the pK; affinity values; Table
S1 listing overall content of the NR-DBIND database;
Table S2 listing content of the IECS0 annotations data
set; Table S3 listing content of the maximum activity
annotations data sets; Table S4 listing mumber of BM
scaffold in the entire data set and the maximum activity
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annotated subsets; Table S5 listing NR-DBIND column
names and descriptors (PDF)
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AC, activity cliff; AR, androgen receptor; BM, Bemis—Murcko;
B, binder; CADD, computer aided drug design; EDC,
endocrine disrupting chemical; ERa, estrogen receptor «;
ERp, estrogen receptor ff; ERRa, estrogen-related receptor «;
ERRy, estrogen-related receptor y; FXR, farnesoid X receptor;
GR, glucocorticoid receptor; IECS0, combination of ICy, and
ECj, information; LBD, ligand binding domain; LRH-1, liver
receptor homolog; LXRa, liver X receptor a; LXRp, liver X
receptor f#; MR, mineralocorticoid receptor; NB, nonbinder;
NR, nuclear receptor; NR-DBIND, Nuclear Receptors Data-
base Including Negative Data; p.ar, percentage activity
compared to a reference; PPARa, peroxisome proliferator-
activated receptor a; PPARS, peroxisome proliferator-activated
receptor ff; PPARy, peroxisome proliferator-activated receptor
7; PDB, Protein Data Bank; PR, progesterone receptor; PXR,
pregnate X receptor; RARa, retinoic acid receptor a; RARS,
retinoic acid receptor ff; RARy, retinoic acid receptor y; RORq,
RAR-related orphan receptor @; RORfS, RAR-related orphan
receptor ff; RORy, RAR-related orphan receptor y; RXRa,
retinoid X receptor @; RXRp, retinoid X receptor f; RXRy,
retinoid X receptor y; SAR, structure—activity relationship;
SARM, selective androgen receptor modulator; SERM,
selective estrogen receptor modulator; SF-1, steroidogenic
factor; SPR, structure—property relationship; TRa, thyroid
hormone receptor @; TRf, thyroid hormone receptor ; VDR,
vitamin D receptor
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2.3 Conclusion et perspectives

2.3.1 Contenu de la NR-DBIND

Au total, la banque de données NR-DBIND recense 15116 données d’affinités, parmi lesquelles
9866 et 4061 sont respectivement renseignées en plIC50 et en pKi. Environ 10% des données
collectées (1544) sont des données d’inactivités. 5364 interactions, correspondant a 3192
couples molécule/protéine uniques, sont annotées via des données d’IC50 et d’EC50 extraites
de test d’activité et 2732 interactions, correspondant a 1840 couples molécule/protéine uniques,
sont annotées via des données de pourcentage d’activité mesurés par rapport a un ligand de

référence.

2.3.2 Informations regroupées dans la NR-DBIND

La NR-DBIND recense des informations brutes directement extraites de la littérature, ainsi que
leur version formatée, de sorte a simplifier I’exploration de la banque de données (Tableau 15).
Des descripteurs simples (le poids moléculaire des atomes lourds (HAMW), le poids
moléculaire total (MW), le nombre de donneurs et d’accepteurs de liaison hydrogene
(HBA/HBD), le nombre de liaisons rotatives (rotabonds), le nombre de cycle aromatiques
(ArRings) le coefficient de partition octanol/cau (cLogP) et I’aire de la surface polaire (TPSA))
ont été pré-calculés avec RDKIT. Des annotations déduites des donnees récoltées sont
proposees (binder/non-binder ; agoniste/antagoniste/agoniste partiel/antagoniste partiel etc.).

Elles peuvent cependant étre modifiées selon les critéres de ’utilisateur.

Tableau 15 Ensemble des informations répertoriées dans la NR-DBIND

ID Unique ligand identifier
pubmed_ID PubMed identifier
cpd_key Compound key as referred in the reference paper
- Protein Protein abbreviation
Identifiers i i
Organism Organism
International Union of Pure and Applied Chemistry
IUPAC )
chemical nomenclature
CHEMBLID CHEMBL identifier
Agonist_assay Agonist assay performed
Raw data i i
Antagonist_assay Antagonist assay performed
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Binding_assay

Binding assay performed

Binding_assay_value

Raw binding assay value

Activity

Percentage activity as compared to a reference

type_activity_test

Nature of the test performed for percetage activity

Formatted data

measurement
ag_type Type of agonist activity measured (pIC50, pKi)
ag_eq >, =or<
ag_val Agonist activity value
ag_unit Agonist activity unit
antag_type Type of antagonist activity measured (pIC50, pKi)
antag_eq > =or<
antag_val Antagonist activity value
antag_unit Antagonist activity unit
binding_eq > =or<

p_binding_value

Binding value in logarythmic scale

p_binding_type

Binding value type (pKi, pIC50 or RBA (Relative
Binding Affinity))

binder_nonbinder

Binder (pValue < 7), margin (7 <= pValue < 5), non
binder (5 < = pValue)

activity val

Percentage activity if measured

binding_assay_type

Type of binding assay performed (homogenised)

canonical_smile

Canonical smile

Topological i
) ) BM Bemis Murcko scaffold
information
Bmcluster Bemis Murcko cluster
HAMW Heavy Atom Molecular Weight
MW All Atom Molecular Weight
numHdon Number of hydrogen donor(s)
Computed numHacc Number of hydrogen acceptor(s)
descriptors Rotabonds Number of rotatable bonds
ArRings Number of aromatic rings
logP logP
TPSA Topological Polar Surface Area

Annotations

IEC50_based annotation

Activity annotation deduced from pIC50 or pEC50

values in the corresponding paper

perc_based_annotation

Activity annotation deduced from percentage activity

217




values in the corresponding paper

All activity annotation(s) deduced from plC50 or
transfered IEC50_annot ] o ) ] )
pPEC50 for a unique protein/ligand interaction pair

All activity annotation(s) deduced from percentage
transfered_perc_annot o ] o ) ) )
activity for a unique protein/ligand interaction pair

2.3.3 Mise en ligne de la NR-DBIND

La NR-DBIND est accessible gratuitement en ligne (nr-dbind.drugdesign.fr)(Figure 48). La
page internet offre la possibilité de télécharger la base de données dans son intégralité ou sous
forme de sous-jeux de données découpés par :

- Récepteur nucléaire

- Type de d’affinité mesurée (pIC50/pKi)

- Type de données utilisées pour 1’annotation du profil pharmacologique (données d’IC50 ou

d’EC50/ pourcentage d’activité par rapport a une molécule de référence).

NR-DBIND
Nuclear Receptors DataBase Including Negative Data
» Proteins | Ligands 4
Supp. Info

Contact | About us|

The NR-DBIND (Nuclear Receptors DataBase Including Negative Data) is a non-commercial manually curated benchmarking database dedicated to the
Nuclear Receptor(NR) ligands and structures binding data and pharmacological profiles.

The NRs form a superfami a S 3 X ivided into s f: s (NRO to NR6). The NRs are involved

in a wide range of physiological key fur

function etc. They are also targetted by e Endocrinien Discruptor Chemicals (EDCs)

The NR-DBIND provides a quasi ive list of binding data on 27 nuclear receptors that have been reported in the
litterature.
The NR-DBIND includes NEGATIVE data.
Additional information is provided about the ligands pharmacological profil, including activity data and percentage activity (compared to a reference
ligand) when available. The goal of the NR-DBIND is to provide customisable and hoi
Drud Design tools, ligand profiling, toxicity prediction etc. The entire NR-DBIND and pre-cleaned subsets of the NR-DBIND are available in the Download
section.
Q
oQ @
o P-®ed DI
® o0 ©
Ligands (15116 affinity data) Proteins

Figure 48 Page d'accueil du site nr-dbind.drugdesign.fr

Des onglets « Protéines » et « Ligands » permettent d’accéder rapidement aux données extraites
des structures protéiques recensées et des interactions ligand/protéine extraites de la littérature.
Dans chacun des onglets, un tableau interactif permet a 1’utilisateur de filtrer les données et de
les exporter. La NR-DBIND se veut modulable de sorte a ce que les données collectées puissent

étre facilement filtrées, téléchargées et exploitées par 1’utilisateur.
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2.3.4 Discussion : Biais de publication

Le pourcentage de molécules inactives recensées dans la NR-DBIND est moindre en
comparaison des taux observées lors d’études de HTS*%%4! (Figure 49). ldéalement, le ratio de
composés actifs/inactifs d’une banque de données devrait se rapprocher de ceux observés dans
les expériences de HTS, qui présentent des taux de succés faibles (0,1 & 4%**). Ce ratio est
généralement respecté dans les banques de données incluant des decoys. Dans la NR-DBIND,
I’inclusion de molécules inactives expérimentalement validées bouleverse ces ratios : des ratios
entre 0.05 et 2,90 sont observés selon le récepteur nucléaire (Tableau 16). Ces ratios élevés
illustrent le biais de publication : le systéme de publication actuel tend a favoriser la publication
de résultats positifs et a sous-estimer 1’apport des résultats négatifs. Un des effets néfastes du
traitement préférentiel des données positives est 1’absence de publication de séries chimiques
n’ayant aucune affinité pour la cible et la négligence de I’information apportée par ces résultats
négatifs. Cette tendance, largement observée en recherche clinique, limite 1’¢laboration de
modeles de prédiction robustes. Des initiatives comme la PubChem Bioassay, qui regroupe
environ 230 millions de données de bio-activités issues de HTS fournies par des laboratoires
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Figure 49 Illustration du biais de publication : seulement 10.2% des molécules collectées dans
la banque de données NR-DBIND et extraites de la littérature ne présentent pas ou peu
d’affinité pour la cible. Lorsque le profil pharmacologique est pris en compte, ce pourcentage
augmente principalement a cause de la diminution de la quantité de données considérée. Ces
valeurs sont nettement inférieures aux pourcentages de molécules inactives observés dans les

résultats de HTS primaires et confirmatoires.
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académiques et privés et qui inclut des données d’inactivité, doivent étre encouragees. La
publication massive de données d’inactivité fiables devrait permettre d’améliorer les

performances des modeles de criblages.
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3 Analyse de la capacité de discrimination des
molecules actives et inactives de différents protocoles
de docking, comparaison avec 1’utilisation de decoys

genéres a partir de la DUD-E

3.1 Introduction

Les approches de criblage in silico sont largement utilisées en phases précoces de recherche de
médicament afin d’identifier, a partir de chiomiothéques virtuelles, ceux qui sont capable
d’interagir avec la cible d’étude et de moduler son activité. Il n’existe pas de méthode consensus
pour identifier ces molécules appelées « hits » et les performances des outils de drug design
assisté par ordinateur (CADD) présentent des performances variables selon 1) les données
d’interaction protéine/ligand et les structures protéiques disponibles ainsi que leur qualité, 2)
I’espace chimique étudié et 3) les propriétés physicochimiques et géométriques du site de
liaison de la protéine d’étude. Pour ces raisons, les études de criblage virtuel débutent avec une
¢tape d’évaluation, dite rétrospective, des différents protocoles de CADD sur une banque de
données de réference (banque d’évaluation) appropriée avant d’appliquer le protocole optimal
sur une plus large chiomiothéques*24°34%4372 - Afin de reproduire les conditions des études
prospectives, les banques de données d’évaluation sont composées d’un ensemble de données
actives et d’un ensemble de données inactives. Idéalement, toutes ces données devraient étre
sélectionnées a partir de résultats expérimentaux confirmant ’activité ou I’inactivité d’une
molécule. Cependant, du fait du manque de publication des molécules expérimentalement
prouvées comme inactives, des molécules supposées inactives, appelées decoys, sont
utilisées38145445,393.1.4.45 | & mode de sélection des decoys, les biais inhérents & leur sélection
et les stratégies adoptées pour minimiser ces biais sont décrits en partie 5.1.2 et Résultats 1. Les
performances observées sur les banques de données d’évaluation sont cependant peu
reproduites lors des protocoles de criblages prospectifs de nouvelles chimiothéques. Une
explication possible réside dans les méthodes de sélection des decoys qui, pour minimiser

I’intégration de biais dans les modéles, imposent une similarité physicochimique et une distance
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topologique avec les molécules actives. Or d’autres molécules actives peuvent répondre a ces
critéres tout comme une molécule inactive peut partager une forte similarité structurale avec les
molécules actives. Pour mieux appréhender les études prospectives, et grace a la multiplication
de données inactives publiées dans la littérature, plusieurs banques de données comme la MUV
4% et la NR-DBIND?! (Cf Résultats 2) imposent la validation expérimentale comme critére
d’inclusion des molécules actives et inactives. Les composés supposés inactifs, ou decoys, sont
donc substitués par des molécules expérimentalement validées comme étant inactives.
Cependant, I'utilsation de decoys reste encore une pratique courante puisqu’il peuvent étre
générés rapidement a 1’aide d’outils de génération (semi-) automatiques de decoys!®.
L’introduction de molécules inactives nécessite, quant a elle, une étape minutieuse et
chronophage de revue de la littérature scientifique (Cf Résultats 1 et 2). Par ailleurs, le biais de
publication, c¢’est-a-dire tendance a favoriser la publication de resultats positifs par rapport aux
résultats négatifs*>”4%8, se traduit par des ratios de molécules actives/inactives recensés qui
restent trés élevés en comparaison des ratios molécules actives/decoys communément utilisés
et des résultats observés en chimie médicinale (Cf Résultats 2.3.4) et qui nécessitent une
interprétation adaptee.
Il existe peu d’études s’intéressant a 1’impact de Iintégration de données d’inactivité
expérimentalement validées dans les jeux données sur 1’évaluation des performances des
protocoles de CADD**170.211 Dans la présente étude, nous tentons de fournir des réponses aux
interrogations suivantes :

1) Sommes-nous capables de discriminer les molécules actives des molécules inactives avec des

outils de docking disponibles gratuitement ?
2) Existe-t-il des conditions de docking qui favorisent cette discrimination ?
3) Les performances observées en utilisant des molécules expérimentalement validées comme
inactives reflétent-elles celles obtenues via I’utilisation de decoys ?

Pour cette étude, nous avons choisi de comparer deux outils de criblage basés respectivement
sur des algorithmes d’optimisation locale et d’optimisation de colonies de fourmis et libres
d’acces : VINA?Y et PLANTS*, Les études ont été conduites sur 10 récepteurs nucléaires en
considérant I’ensemble des structures issues de la NR-DBIND ne présentant pas de résidus
manquant a proximité du site de liaison. Les résultats par structure, et combinés par ensemble
de 2 et 3 structures ont été comparés. Il faut noter que I’intégration de molécules inactives
nécessite d’établir une définition claire. Dans cette étude, les molécules ne présentant pas
d’affinité pour la cible étudiée (« non-binders ») et celles capables de provoquer une activité

contraire a celle recherchée sont considérées inactives. Par exemple, dans le cas de recherche
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de molécules agonistes, les molécules non-binders et les molécules antagonistes sont inclues
dans le jeu de données inactives. Dans un second temps, des decoys générés avec 1’outil de
génération de decoys de la DUD-E ont été dockés afin de comparer les performances obtenues

selon la composition du jeu de données « inactives ».

3.2 Matériel et méthodes

3.2.1 Sélection et préparation des petites molécules

Les petites molécules et les protéines ont été extraites de la NR-DBIND. La NR-DBIND fournit
des données d’affinité pour des petites molécules expérimentalement testées contre au moins
un récepteur nucléaire, incluant des résultats négatifs et des annotations en termes de profil
pharmacologique de I’interaction testée lorsque des données d’activité sont disponibles.
Dans cette étude, nous avons utilisé les molécules classées « binders » (pIC50 > 7 ou pKi > 7)
et « non —binders » (pIC50 <5 ou pKi<5) selon la NR-DBIND. Il faut noter que la NR-DBIND
recense des molécules pour lesquelles les données d’affinité sont fournies sous forme de pIC50
ou de pKi ; dans cette étude, nous avons combiné I’ensemble des molécules pour étoffer au
maximum le jeu de données. Parmi les « binders », 1) les molécules dépourvues d’annotation
quant a leur profil pharmacologique ont été rejetées, 2) les molécules annotées « agonistes » et
jamais annotees « antagonistes » ont été considerées dans le jeu de molécules agonistes, et 3)
les molécules annotées « antagonistes » et jamais « agonistes » ont été classées dans le jeu de
molécules antagonistes. Pour chaque récepteur nucléaire, deux jeux de donnees ont été
construits :

- Le jeu Ag/AntNB : les molécules agonistes constituent le jeu de données actives et les

antagonistes et non-binders constituent le jeu de données inactives
- Le jeu Ant/AgNB : les molécules antagonistes constituent le jeu de données actives et les
agonistes et non-binders constituent le jeu de données inactives

Pour chaque jeu de données, des decoys ont été généreés via le générateur de decoys de la DUD-
E : 50 decoys ont ainsi été générés pour chaque molécule du jeu de données actives.
L’ensemble des petites molécules a été extrait de la NR-DBIND et de la DUD-E au format
SMILES. L’état de protonation majoritaire & pH7.4 a été calculé avec Marvin 17.22.0, 2017,

ChemAxon (http://www.chemaxon.com). La conformation de plus basse énergie selon iCon

(implémenté dans LigandSCout 4.2) a été générée et exportée au format SDF. MGTools a été

utilisé pour convertir les molécules du format SDF au format PDBQT requis comme format
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d’entrée d’AutoDock Vina en assignant les charges partielles de Gasteiger et les types d’atomes
adéquats.

L’empreinte moléculaire MACCS a été généerée pour chaque molécule et les distances de
Tanimoto entre les molécules actives et molécules inactives ont été calculées. Cette méme
procédure a été appliquée aux molécules définies par leur squelette de Bemis Murcko fourni
par la NR-DBIND.

3.2.2 Sélection et préparation des structures

Binders Non-binders

Agonistes

molécules annotées
antagonistes et jamais
agonistes d’aprés les
annotation de la NR-
DBIND (IEC50 et perc)

Figure 50 Organisation des données extraites de la NR-DBIND et conservées pour l'étude.
Parmi les molécules capables d'interagir avec les NRs ("binders", pKi> 7 ou pIC50 > 7), seules
les molécules strictement annotées « agonistes » ou « antagonistes » sont considérées. Les non-
binders (pKi < 5 ou pIC50 < 5) sont systématiquement considérés inclues dans le jeu de

données inactives.

Les protéines ont été sélectionnées selon les recommandations proposée par Lagarde et. al*’* :
les structures co-cristallisées des NRs AR, ERa, ERB, FXR, PPARa, PPARpB, PPARYy, PR,
RXRo et TRP répertoriées dans la NR-DBIND ont été extraites, et seules les structures
agonistes-liées et antagonistes-liées ont été conservées et assignées respectivement aux jeux de
données Ag/AntNB et Ant/AgNB. Les sites de liaison des petites molécules ont été estimés
avec FPocket et CASTP qui calculent également un ensemble de descripteurs des cavités
estimées (Cf Annexe 6). Les deux logiciels se basent sur une tesselation de Voronoi pour
estimer les volumes des cavités (Cf 4.2.2). Les parametres par défaut ont été utilisés pour ces
deux logiciels, excepté le rayon maximal des sphéres alpha de FPocket qui a été élevé a 6.5A
afin de mieux estimer les larges poches enfouies et localement plates. Les structures présentant
des atomes manquants au niveau du site de liaison estimé par FPocket et CASTP ont été
écartées. Les structures restantes ont été protonées a pH 7.4 avec PDB2PQR (Version 2.1.1).

Les molécules d’eau et les hétéroatomes ont été omis.
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3.2.3 Docking

Le docking a été réalisé avec AutoDock VINA 1.1.22%% et PLANTS*®. Dans les deux cas, le
solvant a été omis.
AutoDock VINA

AutoDock VINA génere des poses de docking via un algorithme qui consiste en une succession

d’étapes de mutations stochastiques et d’optimisations locales qui tendent a minimiser la
somme des énergies intra- et intermoléculaires et une sélection de pose basée sur un critére de
Metropolis. A chaque étape, I’algorithme Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) est
utilisé pour I’optimisation locale. AutoDock VINA évalue les poses avec sa propre fonction de
score apprise sur des données d’interactions preférentielles entre les couples ligand/protéine
(données basées sur la connaissance) et des mesures d’affinité expérimentales (données
empiriques). Cette fonction de score simplifiee ne posséde pas de terme electrostatique,
assimile les potentiels de liaisons hydrogenes a des sphéres symétriques et considere les
hydrogenes de facon implicite. Les paramétres par déefaut ont été utilisés (exhaustiveness = 8)

et 20 poses par molecule ont été générées.

PLANTS

PLANTS génere les poses de docking en utilisant un algorithme de colonies de fourmis (ACO).
Pour chaque degré de liberté i du ligand (translations (3), rotations (3), et torsions (x)), un
vecteur discrétisé Ti comprenant autant de points que de valeurs j adoptables est construit (360
valeurs pour les angles de rotation et de torsion et un nombre de valeurs variable et dépendant
de la taille du site de liaison pour les libertés de translation). La fourmi (virtuelle) construit un
ensemble de possibilités en choisissant une valeur j par degré de liberté avec une probabilité
initialement dépendante d’informations heuristiques, ou piste de phéromone. A noter que les
informations heuristiques initiales ont été retirées des dernieres versions de PLANTS du fait de
leur faible influence sur les performances finales d’échantillonage. Chaque solution (pose) est
optimisée avec 1’algorithme de recherche locale simplexe, et la meilleure solution a l'issue de
chaque itération sont acceptée si un critére de diversité et de score parmi les meilleures solutions
proposées est rencontré. La solution de chaque itération permet d’augmenter la valeur de
phéromone des composentes de la solution (degres de liberté i choisis par la fourmi) et de
diminuer les valeurs associées aux autres solutions non retenues. L’algorithme converge vers

différentes solutions aprés plusieurs itérations. PLANTS évalue les poses avec sa propre
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fonction de score empirique inspirée de PLP*! pour modéliser les interactions stériques
intramoléculaires, de CHEMSCORE (GOLD) pour les interactions hydrogénes, ainsi que d’une
fonction d’énergie intramoléculaire prenant en compte les clashs stériques et les potentiels de
torsion.

Le site de liaison est défini par une sphére de rayon et de centre arbitrairement imposé par
I’utilisateur. Nous avons imposé un rayon de 20A et la génération de 20 poses distantes de
minimum 2A les unes des autres. Les paramétres par défaut ont été utilisés (fonction de score :

chemplp).

Approches structure unigue (single docking) vs ensemble de structures (ensemble docking)

Nous avons étudié I’importance de la considération de la flexibilité des NRs en comparant les
résultats de docking obtenus sur une structure seule aux résultats obtenus sur un ensemble de 2
a 3 structures. Pour ce faire, toutes les combinaisons de 2 a 3 structures de chaque jeu de
données ont été considérées. Pour chaque combinaison, le meilleur score observé entre une
molécule et I'une des structures de I’ensemble a été consideré. L’aire sous la courbe ROC

(AUC) a été utilisee comme métrique de performance.

3.2.4 Comparaison de [utilisation de molécules inactives validées

experimentalement et de decoys générés par la DUD-E

Les résultats obtenus en docking sur structure seule en utilisant les jeux de données issus de la
NR-DBIND et ne comportant que des molécules inactives expérimentalement validées ont été
comparés aux résultats obtenus en suivant le méme protocole mais en remplacant les molécules
inactives par des decoys issus de la DUD-E. Les ratios molécules actives/inactives observés
dans les données de la NR-DBIND étant trés éloignés de ceux observés dans la DUD-E, deux
stratégies ont été adoptées :
1) Les ratios des jeux de données de la NR-DBIND ont été conservés : les AUCs ont été calculées
en remplagant chaque molécule inactive validée expérimentalement par un de decoy de la DUD-
E. Pour cela, nous avons généré n decoys par molécules active qui ont été regroupés en éliminant
les redondants. Un protocole de tirage aléatoire a ensuite été réalisé afin d’obtenir exactement
le méme nombre de decoys que de molécules inactives : 25 tirages ont été effectués par
bootstrap et I’AUC moyenne sur ces 25 tirages a été retenue de sorte a éviter I’introduction de
biais lié au faible nombre de molécules choisies.
2) Les ratios de la DUD-E ont été conservés : une AUCs a été calculée en considérant le jeu de

données d’actifs et le jeu de données d’inactifs constitué de decoys générés avec 1’outils de
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génération de la DUD-E (50 decoys par molécule active), puis une autre AUCs a été calculée

en remplagant m decoys dans le jeu de données d’inactifs par les m inactifs expérimentalement

validés issus de la NR-DBIND.
Pour chacune des méthodes, une AAUC a été calculé, correspondant a la différence d’AUC obtenu
par structure sur le jeu de données contenant exclusivement des decoys et celui contenant des
molécules inactives validées expérimentalement dans le jeu d’inactifs. Une valeur de AAUC
positive signifie que I’utilisation de decoys conduit a de meilleures performances que 1’utilisation
de molécule inactives, alors qu’une valeur négative signifie que 1’utilisation de decoys conduit a de
moins bonnes performances que I’utilisation de molécule inactives. Une 4AUC a été calculée,

représentant la moyenne des AAUC obtenues sur 1’ensemble des structures d’un NR.

3.2.5 Comparaison des espaces chimiques des jeux de données issus de la NR-
DBIND et des decoys génerés par la DUD-E
Une analyse en composantes principales (ACP) a été realisée sur les molécules des jeux de
donnees issus de la NR-DBIND et les decoys généres par la DUD-E, tous décrits par 11
descripteurs (poids moléculaire, nombre de donneur de liaison hydrogéne, nombre d’accepteur
de liaison hydrogene, cLogP, surface accessible au solvant, indice de flexibilité moléculaire,
indice de complexité moléculaire, nombre de liaison rotatives, nombre de cycles aromatiques,
nombre d’atomes impliqués dans un cycle aromatique, surface polaire accessible au solvant).

Les descripteurs et I’ACP ont été calculés avec DataWarrior.(Version 4.7.2).

3.3 Résultats

3.3.1 Contenu de la banque de données traitée

Tableau 16 Contenu des jeux de données extraits de la NR-DBIND.

Ratios molécules

Molécules Structures PDBs -
actives/inactives
Agonistes | Antagonistes |Non- Tota | Agonistes- | Antagonistes- |  Ag/ Ant/
binders |1 lices liées AntNB | AgNB
AR 224 451 137 812 |29 0 0,38 1,25
ERa 18 160 180 358 |4 2 0,05 0,81
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ERB 73 101 69 243 |18 0 0,43 0,72
PPARa |135 0 226 361 |4 1 0,60 -
PPARB |175 8 141 324 |13 0 1,17 -
PPARy |383 0 170 553 |24 0 2,25 -
PR 195 156 98 449 |5 5 0,77 0,53
FXR 17 1 35 53 |22 0 0,47 -
TRB 32 10 1 43 |10 0 2,91 0,30
RXRa |27 63 19 109 |32 1 0,33 1,37
VDR 2 7 1 10 |14 0 - -

La NR-DBIND a été filtrée de sorte a en extraire des molécules agonistes, antagonistes et non-
binders. Les annotations proposées par la NR-DBIND et extraites de tests de bio-activité ont
permis d’inclure les molécules capables de se fixer au récepteur étudié¢ (pIC50 > 7 ou pKi >7)
et estimees agonistes ou antagonistes. Les modulateurs des NRs pouvant exercer une activité
tissus-dépendante, certaines molécules possedent la double annotation « agoniste » et
« antagoniste » dans la NR-DBIND. Ces molécules jugées ambigues ont été retirées de 1’étude.
Pour chaque NR étudié, les structures répertoriees dans la NR-DBIND ont été télechargees
depuis la PDB et nettoyées de sorte a exclure les structures présentant des résidus manquant a
proximité du site de liaison. Le nombre de molécules et de structures conservées dans cette
étude est détaillé dans le Tableau 16. Les ratios molécules actives/inactives ont été calculés
pour chaque jeu de données Ag/AntNB et Ant/AgNB comportant plus de 10 molécules actives.
Dans les banques de données d’évaluation classiqguement utilisées (DUD-E, MUV et DEKOIS),
les ratios varient de 0.002 a 0.03. Dans cette étude, des ratios plus élevés compris entre 0.05 et
2.91 et entre 0.30 et 2.33 sont observeés respectivement dans les jeux Ag/AntNB et Ant/AgNB.
Les ratios utilisés étant censés étre représentatifs des ratios observes dans des cas réels (de
’ordre de 0,1 a 4%*%), seul le jeu de données Ag/AntNB de ERa semble étre adapté a une étude
robuste. Afin d’étoffer I’étude nous avons arbitrairement choisi de considérer tous les jeux de
données présentant des ratios inférieurs a 1. Ce premier critére combiné a la nécessité d’avoir
au minimum 1 structure pour effectuer le docking réduit le jeu de données global a 7 jeux
Ag/AntNB (AR, ERa, ERB, FXR, PPARa, PR, RXRa) et 2 jeux Ant/AgNB (ERa, PR).
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3.3.2 Comparaison des performances de VINA et PLANTS

3.3.2.1 Distribution des scores en fonction du profil pharmacologique du ligand co-cristallisé

Selon la petite molécule avec laquelle ils interagissent, les NRs adoptent des conformations

différentes (Cf 6.5). Par conséquent les sites de liaison observés dans les structures agoniste-

liées et antagoniste-liées different en termes de volume, d’ouverture et de propriétés

physicochimiques et il est important de les distinguer lors d’études de docking. Dans un premier

temps, nous avons souhaité étudier la capacité de AutoDock VINA et PLANTS a associer de
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Figure 51 Distributions des scores de docking obtenus pour les structures antagonistes-liées en
utilisant PLANTS (4 graphiques du haut) et AutoDock VINA (4 graphiques du bas). Chaque

courbe représente la distribution des scores de docking pour un type de molécule

(antagonistes : rouge, agonistes : vert, et non-binders : bleu) et pour I’ensemble des structure

(haut) ou pour chaque structure (bas).
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meilleurs scores aux petites molécules de méme profil pharmacologique que le ligand co-
cristallisé dans la structure utilisée. Les objectifs étaient 1) de s’assurer que les molécules
agonistes et antagonistes sont correctement discriminées et 2) d’observer si les outils sont
capables de discriminer les non-binders.

Les distributions des scores par structure et par protéine montrent que ni AutoDock VINA ni
PLANTS ne discriminent de maniére stricte les molécules agonistes des molécules antagonistes
aussi bien dans les structures agonistes-liées qu’antagonistes-liées (Figure 51 et Figure 52).
Néanmoins, les scores moyens attribués aux agonistes en utilisant des structures agonistes-liées
sont meilleurs que ceux attribués aux antagonistes pour 3 NRs/7 (AR, ERpP et FXR) avec
AutoDock VINA. Les scores moyens attribués aux antagonistes en utilisant des structures
antagonistes-liées sont meilleurs que ceux attribués aux agonistes pour 1 NR/2 (ERa) avec
PLANTS et AutoDock VINA. Dans les structures agonistes-liées, les non-binders sont associes
a de moins bons scores moyens que les agonistes dans 2 cas avec AutoDock VINA (AR et
FXR) et 1 seul cas avec PLANTS (RXRa). Dans les structures antagonistes-liées, les non-
binders sont associés a de moins bons scores moyens que les antagonistes avec AutoDock
VINA et PLANTS dans les structures de ERa seulement. Ces résultats montrent une difficulté
a discriminer les molécules de profil pharmacologique identique au ligand co-cristallisé des
autres molécules. La prise en compte du profil pharmacologique du ligand co-cristallisé n’est
donc pas suffisante pour discriminer les molécules actives des molécules inactives dans les jeux
Ag/AntNB et Ant/AgNB.

3.3.2.2 Performances globales obtenues en docking sur structure seule

Le docking a été réalisé sur chacune des structures retenues dans 1’étude. Les performances de
PLANTS et de AutoDock VINA ont été évaluées en terme d’AUC maximale et d’AUC
moyenne obtenue pour chaque protéine et chaque jeu de données (Ag/AntNB et Ang/AgNB)
(Tableau 17). Concernant les jeux Ag/AntNB, dans 5/7 cas (AR, ERa, ERB, FXR et RXRa)
AutoDock VINA permet d’obtenir de meilleures AUCs maximales et moyennes que PLANTS.
Dans les 2/7 cas restants, PLANTS présente de meilleures performances en terme d’AUCs
maximales et moyennes (PPARa, PR). Concernant les jeux Ant/AgNB, PLANTS présente de
meilleures performances pour ERa alors que AutoDock VINA présente de meilleures
performances pour PR. En considérant les meilleures performances atteintes pour chacune des
protéines avec AutoDock VINA et PLANTS, des AUCs comprises entre 0.59 et 0.95 sont
obtenues pour les jeux de Ag/AntNB avec une moyenne de 0.74, et des AUCs comprises entre

0.70 et 0.90 sont obtenues pour les jeux de Ant/AgNB avec une moyenne de 0.8. Au total des
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AUCs > 0.7 sont obtenues pour 5/7 protéines sur les jeux Ag/AntNB et pour 2/2 protéines sur
les jeux Ant/AgNB. Dans deux cas (PR-Ag/AntNB et PR-Ant/AgNB), les structures associées

a ’AUC maximale selon AutoDock VINA et PLANTS sont les mémes.

Tableau 17 Performances de criblage obtenues avec PLANTS et AutoDock VINA en docking

sur structure seule en termes d'AUC. La structure pdb associée a I'AUC maximale obtenue est

indiquée (max : AUC maximale, min : AUC minimale, mean : AUC moyenne, std : écart-type)

PLANTS AutoDock VINA

max | pdb | min | mean std | max | pdb | min | mean std

AR 0,69 | 1xow | 0,43 | 0,56 0,06 |0,72 | 2pir | 052 [0,66 0,05

ERa 0,56 | 2yja | 0,42 |0,49 0,06 | 0,59 | 1x7e | 0,45 | 0,53 0,07

ERpB 0,46 | 1x76 | 0,27 | 0,38 0,07 | 0,76 | 4j24 0,32 |0,63 0,11

23;\' FXR 0,87 | 5g1d | 0,08 | 0,62 0,26 | 0,95 |5q0o | 0,38 [0,77 0,21
B ZPAR 0,75 |2p54 | 0,71 |0,73 0,02 | 0,67 | 4bcr |0,6 0,63 0,03
PR 0,63 | 1sr7 0,36 | 0,42 0,12 | 0,43 | 1sr7 |0,26 | 0,32 0,06

RXRa [ 0,66 |2zxz | 0,31 | 0,41 0,08 [0,79 | 1fby | 0,46 | 0,67 0,09

Ant/ ERa 0,90 | 1xpl | 0,89 | 0,89 0,01 |0,63 |1xpl | 0,61 | 0,62 0,01
AgNB | PR 0,56 | 3zra | 0,35 |0,46 0,08 | 0,70 | 3zra | 0,49 [ 0,59 0,10
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Figure 52 Distributions des scores de docking obtenus pour les structures agonistes-liées, en utilisant les logiciels AutoDock VINA (14 graphiques
du haut) et PLANTS (14 graphiques du bas). Chaque courbe représente la distribution des scores de docking pour un type de molécules

(antagonistes : rouge, agonistes : vert, et non-binders : bleu) et pour ’ensemble des structure (haut) ou pour chaque structure (bas).
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3.3.2.3 Comparaison du docking sur structure seule avec le docking d’ensemble

Les résultats du docking sur structure seule ont été comparés aux résultats obtenus sur les
ensembles de 2 a 3 structures (Tableau 18, Figure 53 et Figure 54). Le docking d’ensemble avec
PLANTS ne permet d’améliorer les performances de docking que dans 1/9 cas (FXR-
Ag/AntNB). Dans ce cas précis, I’AUC est améliorée de +0.02 avec le docking d’ensemble sur
2 et 3 structures par rapport au docking sur structure seule. Avec AutoDockVINA, le docking
d’ensemble permet d’améliorer les performances dans 5/9 (AR/ERB/FXR/RXRa-Ag/AntNB ;
ERo-Ant/AgNB). Dans ces 5 cas, I’AUC est améliorée de +0.03 a +0.11 avec une moyenne de
+0.07. Dans 2/5 cas seulement le docking d’ensemble sur 3 structures améliore les
performances obtenues en docking d’ensemble sur 2 structures (AR-Ag/AntNB : +0.02 et
RXRo-Ag/AntNB : +0.03). Les moyennes des AUCs obtenues avec AutoDock VINA
augmentent entre le docking sur 1 structure et le docking sur 3 structures dans 7/9 cas
(AR/ERa/ERB/FXR/PR/RXRo-Ag/ANtBN : +0.02 a +0.12 ; ERo-Ant/AgNB: +0.05) et
diminuent faiblement dans 2/9 cas (PPARa-Ag/AntBN : -0.01 et PR-Ant/AgNB : -0.03) alors
que I’écart type diminue dans 8/9 cas (excepté pour PR-Ag/AntNB : +0.00). Si le docking sur
structure seule permet d’obtenir de meilleures AUCs que le docking d’ensemble dans 2/9 cas,
le docking d’ensemble apparait 1égérement plus performant en utilisant AutoDock VINA. Avec
PLANTS, le docking d’ensemble améliore rarement la moyenne des AUCs obtenues (3/9 cas) ;
I’écart type diminue en revanche avec le nombre de structures utilisees.

Nous avons ensuite cherché si quelques descripteurs simples permettaient d’orienter vers un
choix de structures assurant de bonnes performances. Pour cela, un ensemble de descripteurs
des sites de liaison de chaque protéine a été calculé avec les outils FPocket et CASTP (Cf
Annexe 6). Les structures ont été classees en 3 groupes selon la valeur du descripteur étudié
(groupe 1: x < valeur moyenne — écart type, groupe 2 : valeur moyenne — écart type < x <
valeur moyenne + écart type, groupe 3 : X > valeur moyenne — écart type). Nous avons comparé
les distributions des AUCs de chaque groupe. Les résultats (Cf Annexe 7) n’ont pas permis
d’identifier des descripteurs communs aux différents NRs et associés a de bonnes performances.
Néanmoins, les structures d’AR ayant les plus grandes surfaces accessibles au solvant selon
CASTP (Vol_sa) sont associées a de meilleure AUC avec AutoDock VINA ; les structures
d’ERA associées a de gros volumes (Volume/Volume moyen des spheres alpha/Densité des
sphéres alpha — Fpocket, VVol_sa — CASTP) ont de meilleures AUCs avec AutoDock VINA et
celles avec de nombreuses sphéres alpha et chargées (Nombre de sphére alpha/ score de charge

— FPocket) ont de meilleures AUCs avec PLANTS ; les structures de FXR associées a peu de
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spheres alpha exposées au solvant et a une faible flexibilité ont de meilleures AUCs avec
AutoDock VINA et PLANTS.
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Tableau 18 Performances de criblage obtenues avec PLANTS et AutoDock VINA en docking sur structure seule et en docking d’ensemble (2 et 3

structures) et données en terme d’AUC.

PLANTS AutoDock VINA

max pdb min | mean | std max pdb min | mean | std
single 0,69 1xow 0,43 | 0,56 0,06 |0,72 2pir 0,52 | 0,66 0,05
AR ensemble_2 | 0,69 1xow, 2ama 0,47 | 0,56 0,06 | 0,76 1t5z, 2piw 0,6 0,71 0,03
ensemble_3 | 0,68 1xow, 1xj7, 2ama 0,46 | 0,56 0,05 | 0,78 2piq, 2pip, 2amb 0,64 |0,73 0,02
single 0,56 2yja 0,42 | 0,49 0,06 | 0,59 1x7e 0,45 | 0,53 0,07
ERa ensemble_2 | 0,52 2yja, 1x7e 0,42 | 0,46 0,04 | 0,59 1a52, 1x7e 0,48 | 0,55 0,04
ensemble_3 | 0,49 1950, 2yja, 1x7e 0,42 (0,45 0,03 | 0,58 1a52, 2yja, 1x7e 0,55 | 0,56 0,01
single 0,46 1x76 0,27 | 0,38 0,07 | 0,76 4j24 0,32 | 0,63 0,11
ERpB ensemble 2 | 0,45 1x76, 1zaf 0,25 | 0,35 0,05 |0,81 3oll, 4j24 0,43 | 0,7 0,07
:g/AntN ensemble 3 | 0,44 1x76, 1u9e, 1zaf 0,24 | 0,34 0,05 | 0,81 1zaf, 3oll, 4j24 0,46 | 0,72 0,06
single 0,87 5qgld 0,08 | 0,62 0,26 | 0,95 5q0o 0,38 | 0,77 0,21
FXR |[ensemble 2 [0,89 |[5q12, 5q1d 01 [072 |017 [098 |5qla 5qlh 029 [ 085 |0,16

ensemble_3 | 0,89 5012, 3ruu, 5q1d 0,12 | 0,75 0,12 | 0,98 591a, 5912, 5g1h 0,29 | 0,89 0,1
single 0,75 2p54 0,71 10,73 0,02 | 0,67 4bcr 0,6 0,63 0,03
PPAR ensemble_2 | 0,75 4bcr, 2p54 0,71 10,73 0,02 | 0,66 4bcr, 2p54 0,6 0,63 0,02
* ensemble_3 | 0,74 4bcr, 3etl, 2p54 0,71 10,73 0,01 | 0,63 4bcer, 1k71, 2p54 0,61 | 0,62 0,01
PR single 0,63 1sr7 0,36 | 0,42 0,12 | 0,43 1sr7 0,26 | 0,32 0,06
ensemble 2 | 0,6 1a28, 1sr7 0,34 | 0,44 0,1 0,4 1sqn, 1sr7 0,25 | 0,32 0,07
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ensemble_3 | 0,54 1zuc, 1a28, 1sr7 0,34 (0,45 0,08 | 0,39 1e3k, 1sqn, 1sr7 0,26 | 0,34 0,06
single 0,66 2zxz 0,31 | 041 0,08 |0,79 1fby 0,46 | 0,67 0,09
RXRa | ensemble_2 | 0,67 3e94, 2zxz 0,27 |0,38 0,05 | 0,87 4pp5, 1Imv9 05 |0,69 0,08
ensemble_3 | 0,65 3e94, 4oc7, 2zxz 0,26 | 0,36 0,04 |09 1fby, 3oap, 1mv9 05 |07 0,07
single 0,90 1xpl 0,89 | 0,89 0,01 |0,63 1xpl 0,61 | 0,62 0,01
ERa ensemble 2 | 0,90 1xp9, 1xpl 0,90 | 0,90 0,67 1xp9, 1xpl 0,67 | 0,67 0,00
Ant/AgN ensemble_3 | - - - - - - - - - -
B single 0,56 3zra 0,35 | 0,46 0,08 | 0,70 3zra 0,49 | 0,59 0,10
PR ensemble 2 | 0,54 3zra, 3zrb 0,38 | 0,45 0,05 | 0,67 3zra, 3zrb 0,49 [ 0,55 0,05
ensemble_3 | 0,49 3zra, 3zrb, 2ovh 0,40 (0,45 0,03 | 0,58 3zra, 3zrb, 2ovm 0,49 | 0,53 0,03
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1xp1

3.3.3 Comparaison de I’utilisation d’inactifs validés et de decoys générés par la
DUD-E

Afin de comparer les performances obtenues en évaluant les performances sur les jeux
Ag/AntNB et Ant/AgNB a celles obtenues en utilisant des decoys de la DUD-E, nous avons
adopté deux stratégies. La premiere consiste a remplacer les inactifs issus de la NR-DBIND par
des decoys (Ag/Decoys et Ant/Decoys) en respectant les ratios des données issues de la NR-
DBIND (Ag/AntNB et Ant/AgNB). La seconde stratégie consiste a conserver les ratios
actifs/decoys de la DUD-E (Ag/Decoys-dude et Ant/Decoys-dude). Faute de temps, cette étude
n’a été conduite qu’avec AutoDock VINA qui a montré de meilleures capacites discriminatoires

sur les jeux de données issus de la NR-DBIND.

3.3.3.1 Meéthode 1
Les AUCmoy Obtenues en utilisant des decoys issus de la DUD-E (Ag/Decoys et Ant/Decoys)

ont été compareées a celles obtenues avec les jeux de données Ag/AntNB et Ant/AgNB (Figure
56 et Figure 55). Les AUCs obtenues dans les structures de 5/7 jeux Ag/AntNB et 1/2 jeu

Ant/AgNB sont comparables avec les AUC moyennes obtenues avec les jeux Ag/Decoys et
protein = ERA protein = PR
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max_vina_decoys
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Figure 55 Comparaison des AUC moyennes obtenues en utilisant les 25 jeux de decoys genérés par la
DUD-E par NR (correspondant aux 25 tirages) en respectant les ratios molécules actives/inactives
observés dans la NR-DBIND (vert) a I’AUC maximale obtenue parmi les 25 tirages (orange) et a I’AUC
obtenue en utilisant les jeux Ant/AgNB issus de la NR-DBIND.

Ant/Decoys. Pour chaque NR, la moyenne AAUC des AAUC obtenues sur chacune des
structures est toujours comprise entre -0.1 et < 0.1 ; une valeur de AAUC positive signifiant
que I'utilisation de decoys conduit a de meilleures performances que 1’utilisation des molécules

issues de la NR-DBIND, et des valeurs de AAUC négatives signifiant que I’utilisation de decoys
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conduit & de moins bonnes performances que I’utilisation des molécules issues de la NR-
DBIND (4AUC - AR(Ag) = -0.02, AAUC - ERa(Ag) = +0.06, AAUC - ERB(Ag) = +0.05,
AAUC - FXR(Ag) = -0.03, AAUC- PR(Ant) = -0.05). Dans 2/9 cas, de meilleures performances
sont atteintes en utilisant les decoys (AAUC - PPARa(Ag) = +0.16, MoyAAUC - PR(AQ) =

+0.12), alors que dans 2/9 de meilleures performances sont atteintes en utilisant les molécules
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Figure 56 Comparaison des AUC moyennes obtenues en utilisant les 25 jeux de decoys générés par la

DUD-E par NR (correspondant aux 25 tirages) en respectant les ratios molécules actives/inactives

observés dans la NR-DBIND (vert) a I’AUC maximale obtenue parmi les 25 tirages (orange) et a I’AUC

obtenue en utilisant les jeux Ag/AntNB issus de la NR-DBIND.
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issues de la NR-DBIND (4AUC - RXRa(Ag) = -0.13, AAUC - ERa(Ant) = -0.11). Si les AAUC
sont systématiquement > -0.13 et < 0.16, des AAUC plus importants sont observées par
structure (ex. AAUC - ERB(Ag-30mo) = -0.16, AAUC - PPARAx(Ag-1k71) = +0.18, AAUC -
RXRa(Ag-40¢7) = -0.36, AAUC - PR(Ant-3zrb) = +0.29).

3.3.3.2 Meéthode 2

Les AUC obtenues en utilisant I’ensemble des decoys issus de la DUD-E (Ag/Decoys-dude et
Ant/Decoys dude) ont été comparées a celles obtenues avec les jeux de données Ag/AntNB-
Decoys-dude et Ant/AgNB- Decoys-dude (Figure 58 et Figure 57). Des différences d’AUC
négligeables sont observées pour chaque structure de chaque NR. Il est a noter que les jeux de
données Ag/AntNB- Decoys-dude et Ant/AgNB- Decoys-dude possedent des ratios
AgNB/decoys et AntNB/decoys tres faibles (< 0.7, excepté pour ERA(Ag) = 0.61).
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Figure 57 Comparaison des AUC obtenues en utilisant des decoys générés par la DUD-E par NR en
respectant les ratios molécules actives/inactives observés dans la DUD-E (orange) a I’AUC obtenue en

utilisant les jeux Ant/ AQNB-Decoys (bleu).
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Figure 58 Comparaison des AUC obtenues en utilisant des decoys généres par la DUD-E par NR en
respectant les ratios molécules actives/inactives observés dans la DUD-E (orange) a I’AUC obtenue en

utilisant les jeux Ag/ AntNB-Decoys (bleu).

3.4 Discussion

3.4.1 Capacité de discrimination des molécules actives et inactives par PLANTS
et AutoDock VINA

Les informations d’affinité, d’activité et de structure sur 28 récepteurs nucléaires contenus dans
la NR-DBIND nous ont permis d’étudier la capacité¢ de discrimination Ag/AntNB pour 7

récepteurs nucléaires et de discrimination Ant/AgNB pour 2 récepteurs nucléaires, les données
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étant peu abondantes pour les autres récepteurs. Les résultats de docking montrent que
AutoDock VINA et PLANTS ne sont pas plus capables de discriminer les molécules agonistes
des molécules antagonistes que les molécules agonistes des molécules inactives dans les jeux
Ag/AntNB. Il en est de méme dans les jeux Ant/AgNB. Dans 8/9 cas (6/7 Ag/AntNB ; 2/2
Ant/AgNB), les meilleurs résultats obtenus avec PLANTS présentent des AUCs > 0.56 ; ’AUC
moyenne n’étant > 0.5 que dans 4/9 cas (3/7 Ag/AntNB ; 1/2 Ant/AgNB). Avec AutoDock
VINA, dans 8/9 cas, les meilleurs résultats présentent des AUCs > 0.59 (6/7 Ag/AntNB ; 2/2
Ant/AgNB) ; ’AUC moyenne étant > 0.5 dans 8/9 cas (6/7 Ag/AntNB ; 2/2 Ant/AgNB).
AutoDock VINA présente donc de meilleures performances globales que PLANTS dans la
discrimination de molécules actives/inactives. Le docking d’ensemble améliore peu les
performances obtenues aves les deux outils ; avec AutoDock VINA, il permet toutefois
d’obtenir des AUCs moyennes légeérement supérieures au docking sur structure seule ainsi que
des écart types plus faibles. L’utilisation de plusieurs structures n’est donc pas
systématiquement optimale, mais dans un cas de docking a I’aveugle sur un nombre restreint
de structures, le docking d’ensemble permet d’avoir des résultats plus fiables que le docking

sur structure seule.

3.4.2 Recommandations de docking par protéine

Aucune tendance aussi bien dans le choix de I’outil et du protocole de docking que dans les
propriétés des sites de liaison ne permet d’orienter vers un protocole et un choix de structure
qui favorise systématiquement la discrimination de molécules actives et inactives pour
I’ensemble des NRs. Si le docking d’ensemble avec AutoDock VINA semble globalement plus
adapté dans la majorité des cas, il présente de faibles performances dans 2 cas (ERa -
Ag/AntNB : AUCs < 0.59, PR - Ag/AntNB : AUCs < 0.43). Dans 1/2 cas, PLANTS permet
d’améliorer ces performances (ERa - Ag/ANtNB : AUC = 0.63 (+0.20)). Il faut noter que le
faible gain de performance apporté par le docking d’ensemble dans certains cas ne refléte pas
une nécessité formelle de prendre en compte la flexibilit¢ des NRs lors du docking des
molécules issues de la NR-DBIND. Les conditions pour obtenir les meilleures AUCs par
protéine sont regroupées dans le Tableau 19. On observe des AUCs > 0.70 dans 7/9 cas, ce qui
révele que les outils dont nous disposons sont globalement capables de discriminer les

molécules de actives des molécules inactives issues de la NR-DBIND.
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Tableau 19 Conditions de docking associées aux meilleures performances obtenues par jeu de

données.

ERa VINA 0,59 1a52, 1x7e
Agonistes vs.  ERPB VINA 0,81 3oll, 4j24
Antagonistes + FXR VINA 0,98 5g1a, 5qglh
inactifs PPARa Plants 0,75 4bcr, 2p54
PR Plants 0,63 1sr7
RXRa VINA 0,90 1fby, 3oap, 1mv9
Antagonistes vs. ERa Plants 0,90 1xp9, 1xpl

Agonistes +
inactifs PR VINA 0,70 3zra

3.4.3 Similarité des molécules actives/inactives

Dans cette étude, nous modifions le schéma classique qui oppose des molécules actives a des
molécules inactives, et qui ne prends en compte que des données d’affinité sans considération
de I’activité biologique de la molécule. Ici, le jeu de molécules actives est composé de molécule
agonistes (Ag/AntNB) ou de molécules antagonistes (Ant/AgNB) et les molécules de profil
pharmacologique opposées sont considérées dans le jeu de données inactives. Ce dernier
contient aussi les molécules n’ayant montré aucune capacité a interagir avec la cible lors de
tests d’affinité expérimentaux (les non-binders, NB). Par ailleurs, contrairement a 1’utilisation
de decoys, L’inactivité dans cette étude n’est plus hypothétique ; elle est définie comme
I’incapacit¢ a stimuler une activit¢ donnée (agonisme (Ag/AntNB) ou antagonisme
(Ant/AgNB)). Cette définition peut étre appliquée a d’autres familles de protéines comme les
récepteurs couplés aux protéines G (GPCRS) qui peuvent aussi étre modulés par des molécules
agonistes et des molécules antagonistes*?,

Nous observons qu’au-deld de I’importance du choix de I'outils de docking adapté aux
récepteurs nucléaires, et au choix de structure(s), une explication a la difficulté d’atteindre de
bonnes performances de docking en utilisant les données de la NR-DBIND réside dans les
similarités observées entre les molécules agonistes et antagonistes ainsi qu’entre les molécules

actives (agonistes et antagonistes) et les non-binders (Tableau 20).
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Tableau 20 Tableau de similarité entre sous-jeux de données. Pour chaque récepteur, le nombre
de molécules du jeu de données A ayant un coefficient de Tanimoto > 0.8 avec une molécule
du jeu de données B ainsi que le nombre de squelettes de Bemis Murcko du jeu de données A
possédant un coefficient de Tanimoto de 1 avec un squelette de Bemis Murcko du jeu de

données B sont donnes en pourcentage.

AR Era ERpB FXR PPARa PR RXRa.
o o o o o o o
N N N A A AN A
O (&) (&) (&) (&) (&) (&)
~ — ~ — ~ — — — = — ~ — ~ —
—_ 1 —_ 1 —_ 1 —_ I —_ I —_ 1 —_ 1
o o o o o o o
> > > > > > >
= o = m = m 2 m = m = m = m
Ele [Efle|E e |2 e |2 e |2 e |B |e
Antagonis
482 | 34,0 333 | 214 82 | 125 58,0 | 21,4 | 333 | 41,7
ts
Agonist
Non-
. 0.0 80| 444 | 214 | 356 83| 941 | 16,7 | 778 | 22,8 6,7 71
binders
Agonists 215 | 134 | 199 6,5 | 20,6 | 10,0 - - - - | 41,7 17,3 | 66,2 | 40,0
Antagoni
st Non-
. 18,0 79 | 304 6,5 | 39,2 0.0 - - - -1 321 19,2
binders
Non- .
. Agonists 0.0 57 6,1 35| 246 6,4 | 114 50| 30,1 | 165 4,1 57
binders
Ag AntNB 482 | 34,0 | 722 | 428 | 425 | 208 | 941 | 16,7 | 77,8 | 228 | 585 | 26,2 | 333 | 41,7
AntNB Ag 16,5 99 | 126 46 | 22,2 80 | 111 48 1 301 | 165 | 272 | 11,3 | 531 | 353
Ant AgNB - - | 491 ] 13,0 - - - - - - | 62,8 346
AgNB Ant - - 9,6 6,2 - - - - - - 423 174

3.4.3.1 Similarités entre molécules agonistes et antagonistes

L’analyse des structures cristallographiques des NRs a révélé que le déclenchement d’une
activité agoniste ou antagoniste est intimement lié a la position de I’hélice H12 du récepteur.
Dans un état non lié, I’hélice H12 est déplacée du site de liaison et expose ainsi le site de liaison
des co-represseurs*®3464373465 T *interaction d’un ligand agoniste avec le site de liaison induit un
repliement de I’hélice H12 vers le site de liaison, formant une cavité enfouie obstruant le site
de liaison des corépresseurs et structurant le site d’interaction des co-activateurs du NR. Les
ligands antagonistes empéchent la fixation de co-activateurs en perturbant le repliement de
I’hélice H12 vers le site de liaison. Le mécanisme moléculaire entrant en jeu dans cette

perturbation reste peu compris (Cf 6.5). Jusqu’a maintenant, malgré les tentatives pour tenter
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de prédire le caractére agoniste ou antagoniste d’un ligand*®®467468 [a frontiere entre les
molécules agonistes et antagonistes des NRs reste opaque. Lagarde et al. ont généré des
pharmacophores 3D sélectifs des composés agonistes des NRs ou sélectifs des composés
antagonistes des NRs!’®. Afin d’atteindre cette sélectivité pour les agonistes et pour les
antagonistes, jusqu’a respectivement 52 et 64 pharmacophores basés sur le ligand et sur la
structure ont été nécessaires, ce qui souligne la difficulté a comprendre leur mode de liaison.
Des différences de propriétés physicochimiques ont néanmoins été observées entre les
pharmacophores sélectifs des agonistes et ceux sélectifs des antagonistes ; les pharmacophores
sélectifs des agonistes posseédent significativement moins d’accepteurs de liaisons hydrogénes,
de groupements hydrophobes, de cycles aromatiques, de charges positives et de charges
négatives que les modeles de pharmacophores sélectifs des antagonistes pour respectivement
9,54, 2¢et1NR(s).

En accord avec la littérature, nous observons des similarités structurales entre les agonistes et
les antagonistes (Tableau 20) : en moyenne 37.2% des molécules agonistes partagent un Tc >
0.8 avec les molécules antagonistes, et 46.7% des molécules antagonistes partagent un Tc > 0.8
avec les molécules agonistes. On note notamment des squelettes trés proches entre les deux
jeux de donneées (21.8% de squelettes de Bemis Murcko du jeu de molécules agonistes sont
communs aux squelettes de Bemis Murcko du jeu de molécules antagonistes ; 17.4% de
squelettes de Bemis Murcko du jeu de molécules antagonistes sont communs aux squelettes de
Bemis Murcko du jeu de molécules agonistes). 1l faut noter que les distances structurales
imposées dans les sélections de decoys pour éviter ’intégration de faux négatifs tendent a

exclure les molécules similaires.
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TR - ICs0 = 230 nM (63% activity) - antagonist
PubMed ID = 17254783
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H
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ICs0 = 11 nM (55% activity) - antagonist
PubMed ID = 10230629
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TR - ECso = 49 nM (76% activity) - agonist
PubMed ID = 17254783

HO NN N
H
AR - CHEMBL436344
ECso = 10 nM (92% activity) - agonist
PubMed ID = 10340624

Figure 59 Exemple de molécules topologiquement similaires présentant des

profils pharmacologiques différents.

3.4.3.2 Similarité entre molécules agonistes et non-binders/ antagonistes et non-binders

Des similarités structurales sont également observées entre les molécules actives (agonistes et
antagonistes) et les non-binders (Tableau 20) ; en moyenne 43.2% et 35.1% des agonistes et
antagonistes partagent des coefficients de Tanimoto > 0.80 avec des non-binders, et 17.2% et
13.3% des non-binders partagent des coefficients de Tanimoto > 0.80 avec les molécules

agonistes et antagonistes respectivement.

3.4.4 Comparaison a I’utilisation de decoys

Dans cette étude, AutoDock VINA permet d’obtenir des résultats comparables avec Iutilisation
de decoys et de molécules expérimentalement validées comme inactives dans la majorité des
cas. Dans certains cas, les decoys sont plus facilement discriminés que les molécules inactives
(PPAR« (Ag) et PR(AQ)). Il faut noter que 77.8% des agonistes (Ag) de PPARa partagent un
Tc > 0.80 avec au moins une molécule du jeu AntNB et que 30.1% des de ces des molécules
AntNB partagent un Tc > 0.80 avec au moins un agoniste. De fortes similarités sont également
observées entre les molécules agonistes et AntNB de PR, avec 58.5% des molécules AntNB
partageant un Tc > 0.80 avec au moins un agoniste et 27.7% des agonistes partageant un Tc >
0.80 avec au moins une molécule. Ces fortes similarités peuvent expliquer une plus grande

difficulté a discriminer les Ag/AntNB que les Ag/Decoys. Par ailleurs, ces jeux de données
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comptent parmi les 3 (PPARa (Ag), PR(AQ) et RXRa (Ag)) partageant le plus de similarité
structurales Ag/AntNB. Dans d’autres cas, les decoys sont moins facilement discriminés que
les molécules inactives (RXRa (Ag) et ERa (Ant)). Dans le cas d’ERa (Ant), les molécules du
jeu de molécules inactives (AgNB) présentent le taux de similarité avec les molécules actives
(Ant) le plus bas (9,6% des AgNB possedent un Tc > 0.80 avec au moins un antagoniste), ce

CHs
r
AN
. CHs

N CHs

H
CHEMBL92750 - PR : pKi = 8.45 - antagoniste
PUBMED ID: 9873612

CHs

s
. CHs
N

CHs
H

Br

CH3

CHEMBL327918 - PR : pKi < 5 - non-binder
PUBMED ID: 9873612

Figure 60 Exemple de molécules topologiquement

similaires présentant des affinités différentes pour le

récepteur PR
qui peut expliquer la plus grande capacité a discriminer les Ant/AgNB que les Ant/Decoys. Les
résultats obtenus sur RXRa s’expliquent particllement par le faible recouvrement de I’espace
chimique des molécules actives et des molécules inactives, malgré les similarités structurales
observées entre les molécules du jeu Ag/AntNB de RXRa (Cf annexe 8).
Les différences de performances observées entre ’utilisation de decoys et de molécules
inactives dépendent majoritairement de la similarité entre les molécules actives et inactives.
L’utilisation de molécules inactives facilite la discrimination lorsque les molécules sont
structurellement différentes des molécules actives et la complexifie lorsque les molécules
partagent des similarités avec les molécules actives. De la méme fagon que pour les decoys, il
est important de s’assurer de ’espace chimique couvert par les molécules actives et inactives
pour interpréter les résultats obtenus. Les molécules inactives restant rares, 1’information
qu’elles apportent couvrent souvent une faible espace chimique en comparaison aux decoys (Cf

Annexe 8). Les deux approches peuvent apporter des informations complémentaires dés lors
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que des molécules similaires sont observées entre le jeu de molécules active et inactives. Dans
ce cas précis, la sélection d’une ou plusieurs structures pour des études de criblage devrait
découler d’un score dérivé des AUCs obtenues en utilisant des molécules inactives et des
decoys de fagon indépendante. Il reste cependant difficile de définir un seuil de recouvrement
des espaces chimiques nécessaire pour juger les informations complémentaires et dans le cas
ou les molécules inactives sont trés différentes des molécules actives, il convient d’étudier
davantage la structure des molécules pour comprendre ce qui confére I’activité ou I’inactivité

aux molécules.

3.5 Conclusion

A notre connaissance, cette étude est la premicre a ce jour a évaluer la capacité d’outils de
docking a discriminer des molécules actives de molécules inactives validees
expérimentalement. Dans cette étude, nous proposons de définir I’inactivité comme 1’absence
de Pactivité recherchée, incluant ainsi les non-binders et les molécules affines pour la cible
déclenchant une activité non souhaitée. Les performances de deux outils de docking, PLANTS
et AutoDock VINA en docking sur structure seule et sur des ensembles de 2 et 3 structures ont
été comparées.

Les résultats de cette etude montrent que les outils de docking PLANTS et AutoDock VINA
discriminent avec difficulté les molecules actives des molécules inactives, mais permettent
toutefois d’obtenir des AUCs maximales > 0.7 dans 7/9 cas, AutoDock VINA montrant de
meilleures performances sur I’ensemble des données. L’étude des conditions de docking
favorisant ces discriminations n’a pas permis d’identifier une régle commune a I’ensemble des
NRs. L’¢tude révele qu’avec AutoDock VINA, le docking d’ensemble reproduit ou améliore
les performances observées en docking sur structure seule. Les faibles gains d’AUCs observés
soulignent que la prise en compte de la flexibilité n’est pas essentielle pour les NRs étudiés, en
revanche, ’utilisation d’au moins 2 structures améliore la moyenne des AUCs observées avec
AutoDock VINA, et minimise ainsi le risque d’obtenir de faibles performances dii & un mauvais
choix de structure. Enfin, nous observons que les performances obtenues avec AutoDock VINA
en utilisant des molécules inactives et des decoys sont dans la majorité des cas comparables.
Les différences d’AUC les plus importantes sont observées dans les jeux de données partageant
le plus de similarité entre les molécules constituant le jeu de données d’actifs et le jeu de
données d’inactifs, ou a I’inverse, partageant le moins de similarité. Dans le premier cas, les
meilleures performances sont associées aux jeux de données contenant des decoys dans la

majorité des cas (2NRs/3). Dans le second cas, les meilleures performances sont associées aux
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jeux de données contenant des molécules inactives pour 1 NRs/2). Nous suggérons que
I’information apportée par I'utilisation des molécules inactives n’est pas suffisante du fait des
ratios de molécule actives/ molécule inactives observés et que, par conséquent, la sélection
d’une ou plusieurs structures pour des études de criblage devrait découler d’un score dérivé des
AUCs obtenues en utilisant des molécules inactives et des decoys de fagon indépendante. Nous
notons finalement que le réel défi dans 1’évaluation de la capacité des méthodes a discriminer
les molécules actives des molécules inactives validées expérimentalement réside dans la
disponibilité et la diversité des données. Nous suggérons que I’intégration de davantage de
molécules inactives partageant ou non des structures similaires avec les molécules actives
devrait faciliter et rationnaliser I’interprétation des résultats de docking, et devrait améliorer la
construction de modéles fiables dans de nombreux domaines de recherche. Des initiatives

favorisant I’acces libre a des données d’inactivité fiables devraient étre activement supportées.
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4 Construction de modeles de pharmacophores sélectifs

du récepteur nucléaire AR

4.1 Introduction

Un pharmacophore est défini selon 'TUPAC comme un « ensemble d’éléments stériques et
¢lectroniques d’une molécule nécessaire pour assurer une interaction supramoléculaire avec
une cible biologique et pour déclencher ou bloquer une réponse biologique »°. L identification
d’un pharmacophore est donc tres complexe : il est tres difficile d’identifier I’ensemble des
interactions essentielles entre une petite molécule et une protéine ainsi que leur arrangement
spatial. Ceci revient a identifier les éléments de mode(s) de liaison de petites molécules qui sont
a Porigine de Dactivité déclenchée. Comme détaillée en partie 3.1.3 et en partie 4.4.1, les
pharmacophores peuvent étre modeélisés a partir de données structurales des ligands d’une
proteine ou de la structure tridimensionnelle de la protéine complexée ou non a un ligand. Les
modeéles de pharmacophores basés sur les ligands sont généralement construits a partir de
molécules actives, et éventuellement optimisés a I’aide d’informations sur les molécules
inactives. Dans cette étude, nous avons tiré profit des molécules actives et inactives sur AR
avec l’objectif de construire des modéles de pharmacophores adaptés a la prédiction de
modulateur potentiellement non-désirés d’AR. Nous nous sommes, pour cela, focalisés sur la
modélisation de pharmacophores bases sur les ligands sélectifs des molécules agonistes du
récepteur aux androgeénes. La prédiction de modulateurs potentiellement non-désirés nécessite
une maximisation de la sensibilité de sorte a correctement identifier un maximum de vrai
positif. Nous avons donc construit des modeles de pharmacophores a partir de molécules actives
avec LigandScout, puis les avons optimisés de sorte a les rendre plus sensibles, tout en
contrélant leur spécificité grace aux informations apportées par les molécules inactives.

L’objectif de ce projet est d’étudier la faisabilité de la modélisation de pharmacophores dédiés
a la prédiction de modulateurs potentiellement non-désirés. Les modeles de pharmacophores
ont donc été construits sur un jeu de données propre extrait de la NR-DBIND, puis ils ont été

testés sur des données issues de la Tox21.
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4.2 Matériel et méthodes

4.2.1 Sélection et préparation des données

NR-DBIND

Dans cette étude, nous avons utilisés les molécules classées « binders » (pIC50 > 7 ou pKi>7)
et « non —binders » (pIC50 < 5 ou pKi < 5) selon la NR-DBIND. La NR-DBIND recense des
molécules pour lesquelles les données d’affinité sont fournies sous forme de pIC50 ou de pKi ;
dans cette étude, ils ont été séparés en deux jeu de données indépendants. Parmi les « binders »,
1) les molécules dépourvues d’annotation quant a leur profil pharmacologique ont été rejetées,
2) les molécules annotées « agonistes » et jamais annotées « antagonistes » ont été considérées
dans le jeu de molécules agonistes, et 3) les molécules annotés « antagonistes » et jamais
« agonistes » ont éte classés dans le jeu de molécules antagonistes. Les molécules agonistes
constituent le jeu de données actives tandis que les antagonistes et les non-binders constituent
le jeu de données inactives. Pour chaque molécule, 1’état de protonation majoritaire a pH 7.4 a

été calculé avec Marvin 17.22.0, 2017, ChemAxon (http://www.chemaxon.com). 50

conformations ont eté générees avec iCon (implémenté dans LigandSCout 4.2) et exportées aux
formats SDF et LDB.

Tox21

Un autre jeu de molécules a été constitué a partir de résultats de HTS effectué sur le récepteur
AR dans le cadre du projet Tox21 (AID 743053, données modifiées le 2014-08-20,

https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay/743053). Les molécules ont été testées dans un test

d’activité agoniste effectué sur des cellules AR-bla, possédant la protéine AR humaine, et des
tests d’auto-fluorescence ont permis d’éliminer les faux positifs. Les molécules ont été extraites
au format SMILES et ont été préparées suivant le méme protocole que celles de la NR-DBIND.
Les molécules agonistes ont été considérées dans le jeu de données actives, et les antagonistes
et molécules ne présentant pas d’activité pour AR ont été considérées dans le jeu de données
inactives. Au total, les structures 3D de 7087/7125 molécules inactives et 232/262 molécules

actives ont pu étre générées, faute de structures disponibles pour les autres.

4.2.2 Comparaison des espaces chimiques des jeux de données issus de la NR-
DBIND et de la Tox21

Une analyse en composantes principales (ACP) a été réalisée sur les molécules des jeux de

données issus de la NR-DBIND et de la Tox21, toutes décrites par 11 descripteurs (poids
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moléculaire, nombre de donneur de liaison hydrogéne, nombre d’accepteur de liaison
hydrogéne, cLogP, surface accessible au solvant, indice de flexibilité moléculaire, indice de
complexité moléculaire, nombre de liaison rotatives, nombre de cycles aromatiques, nombre
d’atomes impliqués dans un cycle aromatique, surface polaire accessible au solvant). Les

descripteurs et I’ ACP ont été calculés avec DataWarrior.(Version 4.7.2).

4.2.3 Protocole de génération des pharmacophores

Les jeux de données de pKi et de pIC50 ont été considérés séparément pour construire des
pharmacophores indépendants. Pour chaque jeu de données (pKi et de pIC50), les molécules
actives et les molécules inactives ont été divisées en jeu d’apprentissage (~2/3) et jeu de test
(~1/3) ; 25 tirages aléatoires avec remise ont éte réalisés et ont servi de points de départ a un
protocole de génération de pharmacophores. Nous avons ensuite appliqué un protocole en 4
étapes (Figure 61) :

1) Les molécules actives du jeu d’apprentissage ont été clusterisées avec LigandScout (paramétres
par défaut) ;

2) Des modeéles de pharmacophore dits « combinés », c’est-a dire qui possedent des points
pharmacophoriques communs a minimum 10% des molécules actives, ont été générés ; 10
modeéles de pharmacophore ont été générés par cluster de molécules actives ;

3) Les molécules actives et inactives du jeu d’apprentissage ont été criblées en autorisant un
maximum de points pharmacophorigues omis ;

4) L’AUC et le facteur d’enrichissement a 25% (EF25) ont été calculés

4.2.3.1 Sélection des modeles de pharmacophores

Afin de sélectionner un ensemble de modeles de pharmacophores a optimiser, nous avons
sélectionné les modeles de pharmacophores présentant les meilleurs EF25. Les molécules
issues de la NR-DBIND étant clusterisées en fonction de leur squelette de Bemis Murcko, nous
avons choisi, parmi cette premiere sélection, le modéle de pharmacophore criblant le plus de
squelettes de Bemis Murcko dans les premiers % de la chimiothéque. Pour ceci, nous avons
généré des repréesentations graphiques des courbes ROC informant sur le type de molécules
retrouvées (agonistes/antagonistes/non-binders ; squelette de Bemis Murcko ; molécule
appartenant ou non au cluster sur lequel a été construit le pharmacophore) par un modéle de
pharmacophore et classées selon le score attribué (Figure 62). Parmi les 25 jeux de données
réalisés, seul le jeu de données correspondant aux meilleures performances (plus grand nombre
de pharmacophores associés a des bons EF25) est conservé pour les prochaines étapes, de sorte

a conserver un jeu d’apprentissage et un jeu de test indépendants. Le modéle de pharmacophore
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retenu a été optimisé puis, le second modéle de pharmacophore permettant de retrouver le plus
de molécules supplémentaires parmi les 25% les mieux classées a été a son tour sélectionné et
optimisé. Ce cycle a été répété jusqu’a ce que 1’ajout d’un modele de pharmacophore n’induise

aucune amélioration de sensibilité et de spécificité.

4.2.3.2 Optimisation des modeéles de pharmacophores

L’optimisation de chaque mod¢le de pharmacophore a été faite en 3 étapes :

1) Les molécules actives et inactives du jeu de données d’apprentissage ont été de nouveau criblées
en diminuant le nombre de points pharmacophoriques omis autorisé. Cette étape a été reproduite
plusieurs fois et ce, tant que le modeéle de pharmacophore criblait des molécules actives
présentant un minimum 2 squelettes de Bemis Murcko différents et jusqu’a ce que le modéle de
pharmacophore ne crible plus de molécules inactives ou que le nombre de molécules inactives
criblé ne diminue plus.

2) Le modele de pharmacophore a ensuite été modifié en déplacant 1égérement la position dun
point pharmacophorique, sa sphére de tolérance ainsi que leur poids et en ajoutant des volumes
d’exclusion, de sorte a améliorer le nombre de molécules actives criblées, tout en limitant le
nombre de molécules inactives criblées ; le nombre de points pharmacophoriques omis autorisé
a été augmenté lorsqu’il n’influait pas sur le nombre de molécules inactives criblées ; une
modification permettant de cribler un squelette jusqu’alors jamais criblé a été acceptée malgré
I’inclusion de nouvelles molécules inactives

3) L’optimisation prend fin lorsque les nouvelles modifications proposées ne permettent de cribler
aucune molécule active supplémentaire sans inclure davantage de molécules inactives ; il est a
noté que plusieurs modéles de pharmacophores peuvent étre dérivés d’un méme modéle de
pharmacophore initial

Ces étapes ont nécessité des modifications manuelles qui limitent la reproduction a I’identique

et ’automatisation du protocole.

4.2.4 Calcul des performances

La sensibilité et la spécificit¢ de I’ensemble des modeles de pharmacophores retenus ont
finalement été calculées sur le jeu d’apprentissage et le jeu de test. Les modeles de
pharmacophores issus des données de pKi ont également été testés sur le jeu de pIC50, et
inversement, les modeéles de pharmacophores issus du jeu de pIC50 ont été testées sur le jeu de
pKi. Afin d’évaluer les performances des pharmacophores modélisés, nous les avons testés sur

les données extraites de la Tox21.
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Figure 61 Schéma du protocole de génération et d’optimisation de pharmacophore.1 1) les
molécules sont divisées en jeu d’apprentissage et de test, 2) les molécules actives du jeu
d’apprentissage sont clusterisées avec LigandScout 4.2, 3) pour chaque cluster, 10 modeles d
pharmacophores sont générés, 4) les performances en terme d’EF25, de sensibilité et de
spécificité sont calculés sur le jeu d’apprentissage, 5) les pharmacophores sont classés en
fonction de leur EF25, et parmi les meilleurs, celui enrichissant plusieurs squelettes de Bemis
Murcko est sélectionné pour 5) étre optimisé a partir des molécules actives et inactives du jeu
d’apprentissage. Enfin, 6) les performances du pharmacophore optimisé sont évaluées sur le

jeu d’apprentissage et le jeu de test
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4.3 Résultats

4.3.1 Performances des modeles de pharmacophores optimisés

Suivant le protocole explicité ci-dessus, 9 modeles de pharmacophores optimisés ont été dérivés
de 3 modéles de pharmacophores générés a partir du jeu de pIC50, et 9 modeles de
pharmacophores optimisés ont été dérivés de 4 modeles de pharmacophores générés a partir du
jeu de pKi (Tableau 21). La Figure 62 illustre les résultats du criblage primaire effectué avec
un nombre de points pharmacophoriques omis autorisé maximal.

Les modeles de pharmacophores optimisés générés a partir du jeu de pKi permettent d’atteindre
des sensibilités de 0.95 et 0.80 et des spécificités de 0.88 et 0.89 sur le jeu d’apprentissage et
de test respectivement (Tableau 22, A). En comparaison avec le criblage effectué sur les
modeéles de pharmacophores primaires dans les mémes conditions, les optimisations ont permis
de réduire considérablement le nombre de molécules inactives criblées et ainsi d’améliorer la
specificité du modéle (+0.70) tout en conservant une bonne sensibilité (-0.10) (85/89 molécules
actives et 21/182 molécules inactives criblées dans le jeu d’apprentissage ; 43/48 molécules
actives et 18/90 molécules inactives criblées dans le jeu de test). Les modeéles de
pharmacophores optimisés générés a partir du jeu de pIC50 permettent quant a eux d’atteindre
des sensibilités de 0.95 et 0.74 et des spécificités de 0.94 et 0.91 sur le jeu d’apprentissage et
de test respectivement. Les modeéles de pharmacophores optimisés ont cette fois-ci permis de
cribler davantage de molécules actives et ainsi d’améliorer la sensibilité (+0.38) tout en

conservant une bonne spécificité (+0.00).
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Figure 62 Courbes ROC du criblage du jeu de données d’apprentissage avec les modéles de pharmocophores
initiaux (non optimisés) construits a partir du jeu de données de pIC50 (1,2,3) et du jeu de données de pKi
(4,5,6,7) changer la numérotation sur le graphe). Les 3 colonnes a droite de la courbe de ROC permettent de
représenter les molécules du jeu de données triées selon leurs scores de criblage (la molécule associée au
meilleure score correspond a la ligne la plus basse) avec 3 codes couleur : dans la colonne de gauche chagque
squelette de Bemis Murcko des molécules criblées est affiché avec une couleur différente, dans la colonne du
centre, les molécules du cluster a partir duguel le pharmacophore a été généré sont indiquées en rouge et dans
la colonne de droite les molécules agonistes sont indiquées en rouge, les molécules antagonistes sont indiquées

en gris et les molécules inactives sont indiquées en noir.



Tableau 21 Liste des modéles de pharmacophores optimisés retenus, du modéle de pharmacophore primaire duquel ils ont été dérivés, et des

résultats des criblages réalisés sur les jeux d’apprentissage et de test

Avant optimisation Aprés optimisation
nombre de pharmacophore initial | Jeu d’apprentissage Jeu d’apprentissage Jeu de test
Pharmac point(s) nom Agonistes | Autres Agonistes | Autres | Agonistes Autres
ophore pharmacop (pKi: 89 ;| (pKi: (pKi: 89; [ (pKi: (pKi: 48; (pKi: 90;
horique(s) pIC50: 58) | 182; pIC50: 182; | pIC50:34) | pIC50:
omis pIC50: 58) plC50: 107)
autorisé 216) 216)

1 train_0_cluster-5 5 15 1 10 2

2 1 train_0_cluster-5 5 81 142 33 3 16 3

3 train_0_cluster-5 5 32 4 16 4

4 2 train_0_cluster-6_6 83 160 40 3 21 4
pharmacophores | 5 1 train_0_cluster-6_6 83 156 31 3 19 2
pKi 6 train_0_cluster-5_6 22 3 12 1

7 1 train_0_cluster-5_6 82 136 21 0 10 0

8 train_0_cluster-5_6 39 13 21 12

9 0 train_0_cluster-3_8 7 3 7 1 1 0

1 0 Train_0_cluster-6_6 20 2 26 4 9 0
pharmacophores 2 0 Train_0_cluster-6_1 33 5 10 2
pIC50 14 1

3 0 Train_0_cluster-6_1 7 1 7 0
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4 0 Train_0_cluster-6_1 19 1 9 2
5 1 Train_0_cluster-4_2 16 1 24 1 5 4
6 1 Train_0_cluster-4 2 31 0 6 0
7 1 Train_0_cluster-4_2 5 0 1 0
8 0 Train 0 cluster-4 2 30 11 6 1 6 1
9 1 Train 0 cluster-4 2 16 1 7 0 3 1
Total
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Tableau 22 Performances obtenues en termes de sensibilité, de spécificité et de facteur d’enrichissement, lors du criblage des jeux de données

d’apprentissage (train) et de test (test) pKi et pIC50, et des jeux de données de validation externe pKi-pIC50 et Tox21 avec les modéles de
pharmacophores pKi, pIC50 et la combinaison des deux.

A

Sensibilité spécificité EF Sensibilité spécificité EF | Sensibilit | spécificité EF
é
pKi Train: 0.95 Train: 0.88 Train: 2.44 0.23 0.87 1.22 - - -
Test: 0.80 Test: 0.89 Test: 2.03
pIC50 0.61 0.62 1.4 | Train: 0.98 Train: 0.94 Train: 3.45 - - -
3 Test: 0.74 Test: 0.91 Test: 3.08
pKi-pIC50 0.78 0.73 1.90 0.53 0.89 2.33 0.92 0.68 1.88
B
Tox21 (<1uM) 0.07 0.95 1,37 0.19 0.90 1,94 0.21 0.88 1,72
Tox21 0.09 0.95 1,87 0.32 0.90 3,28 0.33 0.88 2,74
(<100nM)
Tox21 0.14 0.95 2,71 0.38 0.90 4,01 0.38 0.88 3,24
(<10nM)
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4.3.2 Performances des modeles de pharmacophores optimisés en criblages
Croisés
Le jeu de données de pKi a été criblé avec les modéles de pharmacophores pIC50 et le jeu de
données de pIC50 a été criblé avec les modéles de pharmacophores pKi. Les performances
obtenues avec ce criblage croise sont inférieures a celles obtenues sur le jeu de données initial :
des sensibilités de 0.23 et de 0.61 et des spécificités de 0.87 et de 0.62 sont obtenues avec les
modeles de pharmacophores pKi et pIC50 respectivement (Tableau 22, A). Le criblage de
I’ensemble des données (pKi-plC50) avec les modéles de pharmacophore pKi-pIC50 permet

d’atteindre une forte sensibilité (0.92) et une spécificité de 0.68.

4.3.3 Criblage de la Tox21

Les données issues de la Tox21 (Cf annexe 9) ont été criblees avec les modeles de
pharmacophore pKi et pIC50 ; 3 jeux de données ont été considérés, chacun ayant un jeu de
donneées actives respectivement constitué de :

1) Toutes les molécules annotées agonistes d’AR et ayant une AC50 < 1uM (232 molécules) ;

2) Les molécules annotées agonistes d’AR et ayant une AC50 < 100nM (106 molécules) ;

3) Les molécules annotées agonistes d’AR et ayant une AC50 <1nM (44 molécules) ;
les autres molécules (antagonistes et molécules ne déclenchant aucune activité biologique) sont
considérées dans le jeu de données inactives (7087). Les modeéles de pharmacophores pKi
permettent de retrouver peu de molécules agonistes (16/232, 10/106 et 6/44), et présentent de
faibles sensibilités (de 0.07 a 0.14) (Tableau 22, B). De meilleures sensibilités (0.21 a 0.38)
sont retrouvées avec les modeles de pharmacophores plC50 (44/232, 34/106 et 17/44), mais
restent néanmoins tres faibles par rapport aux résultats obtenus sur les données issues de la NR-
DBIND. Les mode¢les de pharmacophores pKi et pIC50 permettent tous les deux d’obtenir de
fortes spécificités (0.95 et 90 respectivement). Les performances obtenues avec I’ensemble des
modeéles de pharmacophore combinés (pKi-pIC50) montrent une sensibilité et une spécificité

comparables.

4.4 Conclusion et perspectives

Les modeéles de pharmacophores générés sur les jeux de données pKi et pIC50 extraits de la
NR-DBIND présentent de trés bonnes sensibilités et spécificités sur leur jeu d’apprentissage
respectif. Les performances sont légérement inférieures sur le jeu de test. Ces résultats montrent

que I’utilisation de molécules actives et inactives a permis de générer des pharmacophores
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capables de retrouver certains agonistes d’AR et d’éliminer de nombreux antagonistes et non-
binders sur les données extraites de la NR-DBIND. Appliqués sur des jeux de donnees
indépendant extraits de la Tox21, ces modeéles de pharmacophores montrent de faibles
sensibilités, mais conservent de bonnes spécificités. La comparaison des espaces chimiques des
molécules actives et inactives issues de la NR-DBIND et de la Tox21 montre que les molécules
de la Tox21 (actives et inactives) couvrent un espace chimique plus large, avec peu de
chevauchement (Cf Annexe 9). Cependant, de maniére intéressante, les molécules criblées de
la Tox21 ne coincident pas systématiquement avec I’espace couvert par les molécules de la NR-
DBIND, ce qui montre que I’approche utilisée ne se limite pas a ’espace appris. L’applicabilité
de ces modeles de pharmacophore a des fins de prédiction d’effet potentiellement non désirés
dépend donc des molécules sur lesquelles les modéles ont été appris mais ne se limitent pas a
cet espace chimique. Les spécificités atteintes sur les jeux de données issus de la Tox21
montrent une bonne capacité a rejeter les molécules antagonistes ou inactives. Les
pharmacophores semblent donc plus adaptés pour rejeter des vrais negatifs que pour accepter
I’ensemble des vrais positifs. Malgré les optimisations apportées pour augmenter la sensibilité
des modeles de pharmacophore tout en controlant la spécificité, les modeles construits ne
semblent pas suffisants pour étre utilisés seuls dans un objectif de prédiction de modulation
potentiellement non désirée d’AR. Les résultats sont en revanche tres encourageants quant a

I’utilisation de ces modeles dans un objectif de recherche de molécules thérapeutiques.
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5 Application de protocoles de criblage virtuel

Parallelement aux travaux de these présentés ci-avant, des études de criblage virtuel ont été
conduites sur 3 cibles protéiques différentes (FXR, NRP-1 et TNFa). Ces travaux, issus de
collaborations et d’une participation a un challenge de drug design in silico, sont présentés dans
cette partie, exceptés les travaux concernant le TNFa qui fait I’objet d’un accord de

confidentialité.

5.1 Predicting the affinity of Farnesoid X Receptor ligands through a

hierarchical ranking protocol: a D3R Grand Challenge 2 case study

5.1.1 Introduction

Le D3R Grand Challenge est un défi annuel hébergé par I’'université de La Jolla en Californie
et organise par le Pr Mickael K. Gilson. L’objectif est de prédire le mode de liaison de petites
molécules dans le site de liaison d’une protéine donnée, puis de classer un nombre plus grand
de petites molécules en fonction de leur affinité pour la cible. La participation de nombreux
laboratoires privés et académiques permet de comparer les performances de différents
protocoles et différents outils sur le systéeme d’étude. En 2016, nous avons participé au D3R
Grand Challenge 2 (D3R GC2), dont la cible d’intérét était le récepteur nucléaire Farnesoid X
receptor (FXR). FXR est une protéine impliquée dans le métabolisme des lipides et fait parties
des cibles étudiées pour leur potentiel thérapeutique dans les diabetes et les hyperlipidémies.
Le challenge GC2 s’est divisé en 2 étapes : la premiére consistait a prédire le mode de liaison
de 36 ligands sur FXR et de classer 102 ligands (66+36) en fonction de leur affinité pour FXR,
la seconde consistait a affiner le classement suite a la publication des structures co-cristallisées
de FXR avec les 36 ligands de la premiére étape. Nous nous sommes focalisés sur la seconde
étape du challenge et nous avons proposé un protocole hiérarchique de classement des
molécules: 1) dans un premier temps, les structures des ligands proches des structures co-
cristallisées publiées ont été générées manuellement par édition des co-cristaux, et dockées en
paralléle avec AutoDock 4 ; 2) les poses obtenues par ces deux méthodes ont été scorées avec
HYDE ; 3) pour chaque molécule, la pose associée a la meilleure affinité prédite par HYDE a

été retenue ; 4) les molécules ont été classées selon ce score, puis 5) les molécules ayant le
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méme score HYDE ont été départagées par I’énergie libre de liaison estimée par MM/GBSA.
Ce protocole nous a permis d’obtenir un coefficient de kendall T de 0.41 nous classant 5/77
dans la catégorie des protocoles basés sur la structure. Les résultats ont été valorisés dans une
publication qui détaille le protocole appliqué, les résultats obtenus et présente une approche
alternative automatisée dépourvue d’étape manuelle qui a permis d’atteindre des performances
similaires (kendall T = 0.44).

5.1.2 Article
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Abstract The Drug Design Data Resource (D3R) Grand
Challenges are blind contests organized to assess the state-
of-the-art methods accuracy in predicting binding modes
and relative binding free energies of experimentally vali-
dated ligands for a given target. The second stage of the D3R
Grand Challenge 2 (GC2) was focused on ranking 102 com-
pounds according to their predicted affinity for Farnesoid
X Receptor. In this task, our workflow was ranked 5th out
of the 77 submissions in the structure-based category. Our
strategy consisted in (1) a combination of molecular docking
using AutoDock 4.2 and manual edition of available struc-
tures for binding poses generation using SeeSAR, (2) the
use of HYDE scoring for pose selection, and (3) a hierar-
chical ranking using HYDE and MM/GBSA. In this report,
we detail our pose generation and ligands ranking protocols
and provide guidelines to be used in a prospective computer
aided drug design program.
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Introduction

The Drug Design Data Resource (D3R) organizes each year
a blind prediction challenge that represents a unique oppor-
tunity to evaluate and validate computer-aided drug design
workflows [1]. The D3R community provides a set of ligands
as input and asks participants to blindly predict their relative
binding affinities for a given target, and finally compares
predicted ranking to experimental data.

For its second edition, the Grand Challenge 2 (GC2), the
D3R community focused on the Farnesoid X receptor (FXR)
and provided a set of 102 ligands [2]. For Stage 1, partici-
pants were asked to classify the 102 ligands based on their
predicted affinity for FXR, and to predict the binding pose
of a subset of 36 ligands (S1 set). By the end of Stage 1,
co-crystallized X-ray structures of the S1 set were released,
allowing participants to refine their pose prediction protocol
and to focus on the ligands relative affinities ranking for
the GC2 Stage 2. The 66 ligands for which no co-crystal
structures were available are subsequently referred to as the
S2 set. In the present report, we describe our participation
to Stage 2 using the S1 set structural data provided at the
end of Stage 1.

In GC2, a key issue was to account for the flexibility of
the FXR ligand binding site (LBS) [3]. Several methods
are used to apprehend flexibility in docking procedures,
starting either from a single or from an ensemble of pro-
tein conformations. The former case comprises induced-fit
docking that typically allows only restricted motions of
LBS side chains. The ensemble approach uses PDB struc-
tures or molecular dynamics (MD) simulation snapshots
to either perform docking on each receptor conformation,
or merge the energetic contribution of individual pro-
tein conformations into a potential grid used as receptor

for the docking. While the former method could explore
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extensively LBS local motions, the ensemble approach
is likely to better account for large ligand-induced con-
formational changes in the LBS, such as loop motion. In
the present report, we took advantage of the availability
of diverse FXR structures co-crystallized with ligands of
the same chemical series as the D3R ligands to combine
two approaches to account for FXR LBS flexibility: (1)
using the available FXR X-ray structures, we manually
generated poses for the S2 set ligands based on S1 set
co-crystallized ligands from the same chemical series; (2)
using an ensemble docking approach with Autodock 4.2
[4] based on six FXR structures sampling the flexibility
of the FXR LBS. We merged the poses generated by both
protocols, and retained a single pose for each ligand of
the S2 set based on HYDE [5] scores. The selected poses
for S2 set ligands and X-ray structures of S1 set ligands
were pooled and ranked according to HYDE. The ex-aequo
compounds were re-ranked according to their binding free
energy estimated by MM/GBSA (Fig. 1).

The classification we submitted to the GC2 Stage 2
ranked our protocol 5th out of the 77 submissions in the
structure-based category. In the present report, we describe
our poses generation and ligands ranking protocol, and dis-
cuss potential improvements to be routinely applied in a
computer aided drug design pipeline.

Methods
Ligand preparation

The 102 small molecules provided by the D3R community
in 2D SDF format were converted to 3D and protonated at
pH 7.4 using Open Babel 2.3.2 [6]. Gasteiger partial charges
were attributed using AutoDockTools 1.5.6 [4].

Manual edition using SeeSAR

Among the 102 ligands of the GC2, 96 are derived from four
series (benzimidazoles, isoxazoles, spiros and sulfonamides)
and six are miscellaneous. Most of the ligands from S2 set
are very similar to the ligands from S1 set, whose co-crystals
were released by the end of Stage 1. We selected the struc-
turally closest compound from the S1 set for each compound
of the S2 set, and used the SeeSAR software [7] to modify
the corresponding ligand structure in the co-crystal. The
energy of the generated poses was minimized using a two-
step scheme: (1) the H-bond network within the protein and
at the protein—ligand interface was optimized using Protoss
[8]; (2) the ligand geometry was optimized using HYDE [5]
as implemented in SeeSAR [7].

@ Springer

Structures selection

All FXR structures available in the PDB [9], consisting of 25
agonist-bound and 1 antagonist-bound structures (PDB Set),
were retrieved and added to the 36 FXR structures provided
after Stage 1 (S1 Set). We performed a hierarchical clus-
tering of the PDB and the S1 Sets based on their pairwise
LBS RMSD to select a subset of structures that samples
experimentally observed FXR LBS flexibility. The LBS was
defined as the residues with at least one atom within 5 A of
a co-crystallized ligand. Pairwise RMSD were computed
using Pymol [10]. The structures were clustered accord-
ing to hclustin R 3.2.3 [11]. We selected the representative
structures based on three criteria: (1) we discarded isoxa-
zoles and miscellaneous bound structures since they were
not represented in the S2 set, (2) we selected at least one
structure for each cluster and (3) the co-crystalized ligand
shared a common scaffold with at least one of the 66 Stage
2 ligands. Selected FXR structures were protonated at pH
7.4 with Chimera [12] using the ProPKA [13] module and
Gasteiger partial charges were attributed using AutoDock-
Tools 1.5.6 [4]. Water molecules were not considered.

AutoDock 4.2

We ran AutoDock 4.2 [4] docking with default parameters
(250 GA runs) to sample near-native poses and clustered
the generated poses based on a 2 A RMSD criteria. We con-
sidered cluster representatives, i.e. the lowest score pose
of each cluster, for further scoring. S1 ligands predicted
poses versus S1 ligands binding mode symmetry-corrected
RMSD were computed using RDKit [14]. Ligand #33 was
not included into the dataset for the docking protocol since
the co-crystal showed an inconsistency in the ligand struc-
ture. A latter crystal structure provided by Roche allowed
the completion of the dataset and was further included for
the affinity ranking step.

Pose selection

For the ligands of the S1 set, we retained the crystallo-
graphic binding poses. For the ligands of the S2 set, refined
poses of manually edited structures and cluster representa-
tives of the predicted binding modes using AutoDock 4.2
were scored with HYDE; top score pose of each ligand was
retained for further analysis.

HYDE

The HYdrogen bond and DEhydration (HYDE) empirical
scoring function subsequently describes the energy bal-
ance between unfavorable hydrophilic dehydration and

favorable hydrogen bonding during the binding process [5].
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The essential feature of HYDE is the integrated use of log
P-derived atomic increments for the prediction of free dehy-
dration energy and hydrogen bonding energy. Taking the
dehydration of atoms within the interface into account shows
that some atoms contribute favorably to the overall score,
while others contribute unfavorably [15].

MM/GBSA approach

MM/GBSA estimates the binding-free energy of a ligand
to a target as the sum of the classical enthalpic contribu-
tions (bound, Van der Waals and electrostatic energies), the
solvation free energies, and the entropic contribution [16].
Ligands parameters were generated with Antechamber [17,
18]. Up to 100 steps of conjugate gradient minimization
of the complex were performed using NAMD [19] and the
GAFF/ff99SB force field [18, 20]. The OBC1 Generalized
Born (GB) model parameters [21] and the LCPO method
[22] were used to compute the polar contribution to the
solvation energy and the solvent-accessible surface area
(SASA), respectively. The entropic term was omitted.

Results
Pose generation
Manual edition

Among the 102 of the challenge, the co-crystals of the 36 S1
set molecules were made available after GC2 Stage 1. Since
the 66 S2 set molecules share high structural similarity with
the S1 set ligands (average MACCS fingerprint Tanimoto
= 0.94), we generated poses for the S2 ligands by editing

Fig. 1 Schematic representa-
tion of the protocol used to
predict ligands relative affinities

1. Ligands
and proteins i
preparation |

Co-crystal selection
Ligand-based similarity

2. Poses
generation

3. Poses
selection

4. Scoring
and ranking

102 from GC2 S1 and S2 sets
Protonation - Gasteiger partial charges

Manual structure customization & minimization
SeeSAR - ProToss - Numerical optimization
algorithm

closely related co-crystallized ligands from the S1 set. We
edited the poses with the SeeSAR ligand editor. Poses were
then submitted to a two-step minimization protocol using
ProToss and HYDE as implemented in SeeSAR. The S2
ligands and their corresponding S1 co-crystallized ligands
are presented in Supplementary Table S1.

This pose generation procedure was not possible for the
compounds FXR #45 and #90 since steric clashes occurred
in the binding site. Hence, only the docking procedure was
used for these two ligands.

Docking

In order to cover the experimentally observed conforma-
tional variability of the FXR structures available in the PDB
and the S1 set, we performed a hierarchical clustering based
on their pairwise LBS RMSD. Overall, 1 structure from
the PDB (PDB ID: 30LF), and 5 structures from the S1
set (HQMF, YFIN, SJPR, KJYP and HVIH) were retained
(Fig. 2).

Predicted binding modes of the S1 and S2 ligands into
the six selected conformations of FXR were generated using
AutoDock 4.2. All generated poses were clustered according
to their relative RMSD and only the cluster representatives,
i.e. the lowest score member of each cluster, were retained.
For each ligand, up to 55 poses were retained. Since experi-
mental binding modes were available for the ligands of the
S1 set, the docking accuracy of our protocol was evaluated.
As presented in Table 1 and Fig. 3, for single structure dock-
ing, the best-predicted poses of the S1 ligands displayed
average RMSDs from 2.63 to 3.84 A. For the ensemble
docking, the best predicted binding modes of the S1 ligands
displayed an average RMSD of 1.62 A. Near native poses
(RMSD <2 A) could be retrieved for single structure and

Proteins
26 PDBs + 36 GC2 S1 set structures
Protonation - Gasteiger partial charges

Ligands

Structures selection
RMSD-based hierarchical clustering

Sampling / Docking
AutoDock 4.2

Co-crystals (S1 set) - HYDE Score (S2 set)

SOOI, A.5dert A SOOI OUU
HYDE - MMW/GBSA - Hierarchical score
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Fig. 2 a LBS RMSD based
multidimensional scaling of
FXR available structures with

(a)

Metric MDS

hclust clusters coloration. No
protein on the left of the dashed 0
lines is bound to D3R like

ligands. b Superimposition of oo
30LF (grey) and SJPR (green)
and c local structural changes
between JSPR (green) and
HVIH (blue)

Coordinate 2
-5
|

-10

(b)

Table 1 Mean RMSD values

. Structures 30LF SJPR KJYP HVIH HQMF YFEIN Ensemble
and number of near native poses
retrieved by the single structure  AytoDock 4.2 mean  2.63 3.16 321 3.05 3.84 2.85 1.62
docking approach and the RMSD (A)
ensemble docking approach Retrieved near 19 4 7 3 18 28
native poses_
(RMSD<2 A)

ensemble docking for respectively 19 and 28 out of the 36
S1 ligands (Fig. 4).

According to the chemotype classification of the
ligands of the S1 set provided by the D3R, the ensemble
docking approach displayed a better performance on the
benzimidazoles, spiros and sulfonamides compared to the
isoxazoles and miscellaneous compounds (Fig. 4).
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Pose selection
S1 set

Since the experimental binding modes were provided by the
D3R for the S1 ligands, the performance of the HYDE scor-
ing function as implemented in SeeSAR in retrieving their
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density

Structure
+ Ensemble
—- 30LF
—= SJPR
—— KJYP
—= HVIH
~1- HaMF
~= YFUN

Fig. 3 RMSD distribution for ensemble docking (red), and single structure docking. Dashed lines represent the mean RMSD for each distribu-
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Fig. 4 Ensemble docking—best RMSD per ligand and per chemotype. The dashed line represents the near-native threshold (2 A RMSD)

experimental binding mode among the retained docking
poses generated with AutoDock 4.2 was evaluated.

For 27 out of the 35 S1 ligands, the top score provided
by the HYDE scoring function corresponded to the experi-
mental binding mode. For the remaining S1 ligands, one
near native pose (RMSD <2 A) was retrieved as a top score.

For the next step, experimental binding modes were
retained.

S2 set

For the ligands of the S2 set, the poses generated using the
manual edition and the docking protocols were scored using
HYDE,; the top score poses were selected. The poses gen-
erated using the docking approach (FXR ligands #39, 40,
41, 43-45, 50, 53, 55, 56, 60-64, 66, 68, 72, 73, 80, 90, 93
and 98) and using the manual edition approach (remaining
ligands) were selected for the next step.

Relative affinity prediction

The S1 and S2 retained ligands were pooled and ranked
according to HYDE. In case of similar scores, notably

for the predicted high affinity ligands, the ex-aequo com-
pounds were re-ranked according to their binding free
energy estimated by MM/GBSA.

The final ranking of the pooled S1 and S2 compounds
was submitted as our prediction for the D3R GC2 under
the alias dh2du.

Discussion
Chemical series dependent sampling variations

As presented in Fig. 4, AutoDock 4.2. allowed to retrieve
near-native poses for the benzimidazoles, sulfonamides
and spiros compounds using the ensemble docking
approach. This observation is probably due to the pres-
ence of these chemotypes in the structures selected in the
ensemble docking approach. For the miscellaneous class
of compounds (for which no co-crystal was selected in the
ensemble), no near-native poses could be retrieved. Since
the FXR LBS conformation depends on the bound ligand
(Fig. 2, helix H2 and H6), it should be taken into consid-
eration in the selection of structures for docking studies.
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Scoring
Relative affinity prediction

By the end of GC2 Stage 2, the D3R disclosed the experi-
mental ICy, of the ligands of the S1 and the S2 sets. The
Kendall correlation factor T between the ranking of the S1
and the S2 ligands set according to (1) their experimental
ICs, (experimental ranking) and (2) their predicted relative
affinities was computed to evaluate the performance of the
different GC2 participants protocols in terms of ranking
accuracy. The ranking we submitted to the D3R GC2 led
to Kendall T coefficients of 0.35 and 0.41, respectively, on
the S1 ligands set and the S14 S2 ligands set. Our ranking
was classified as the 5th best predictive result out of the 77
submissions in the structure-based scoring category; the best
Kendall T coefficient of this category for the S1+S2 ligands
set being 0.46, and the best Kendall t of the ligand-based
category being 0.38.

To complete our observations, we evaluated the indi-
vidual performance of the HYDE, MM/GBSA and the
combinaison of HYDE and MM/GBSA ranking schemes
by assessing the Kendall T correlation coefficients between
their associated rankings on either the S1 set or the
S1+4S2 set, and the experimental ranking (Table 2). On
the S1 set, the MM/GBSA and HYDE ranking schemes
displayed similar performance (t=0.38). On the S1+ S2
set, the HYDE and HYDE-MM/GBSA ranking schemes

displayed a better correlation with the experimental data
than the MM/GBSA ranking scheme with respective t of
0.42, 0.41 and 0.35 (Table 2).

It is to note that the maximum predicted affinity for
a given ligand with HYDE is <1073 nM, which led to
ex-aequo ranks for several ligands of the S1 and the
S2 set that strongly impacted the Kendall T correlation
coefficients.

We then plotted the predicted ranking against the experi-
mental ICs, values for the compounds of the ST+ S2 sets
(Fig. 5). According to the binding free energies obtained
with MM/GBSA, the spiros compounds were ranked before
the benzimidazole compounds (Fig. 5a) whereas the scores
obtained with HYDE resulted in the opposite trend (Fig. 5b),
which is in better accordance with experimental data.

Considering the ranking of the most populated chemo-
types, benzimidazoles and spiros were predicted with
respective Kendall factors t of 0.38 and 0.41 by MM/GBSA
(Table 2). MM/GBSA outperformed HYDE score for the
spiros family (t=0.41 vs. t=0.16, Table 2). Benzimida-
zoles rankings were better predicted by HYDE (1=0.46).
Sulfonamides rankings were predicted by both methods with
7 of —0.1 for HYDE and —0.09 for MM/GBSA. Other chem-
otypes (isoxazoles and miscellaneous compounds) were not
sufficiently populated for a significant interpretation.

The MM/GBSA approach is widely used to approximate
ligand—protein binding free energy [16]. In the present
work, we used an unique MM/GBSA calculation on each

Table 2 Kendall correlation

fact for the S1. S1+.S2 S1+S2 sets S1 set Benzimidazoles Spiros Sulfonamides
actor 7 for the S1,
ss}slts and their most populated Compounds 102 36 47 22 23
;%E‘yf&?é%’&“i ;"the HYDE 0.42 038 0.46 0.16 -0.10
hierarcilical ranking MM/GBSA 0.35 0.38 0.38 0.41 —-0.09
Hierarchical ranking 0.41 0.35 0.37 0.17 —0.11
MM/GBSA ranking HYDE ranking HYDE-MM/GBSA ranking
100 4 \ X
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Fig. 5 Theoretical rankings against the experimental ICs, values as predicted by MM/GBSA (a), HYDE (b), and HYDE-MM/GBSA (c)
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individual pose. Better results could be obtained using MM/
GBSA free energies averaged over a set of MD simulations
snapshots or an ensemble of X-ray crystal structures since
(1) the dynamics of the complex influences the binding free
energy and (2) the accuracy of the results can be statistically
assessed [16]. However, these benefits come with a signifi-
cantly higher computational cost hardly compatible with a
high-throughput pipeline. We only applied few minimization
steps to reduce the steric clashes and computed the binding
free energies from a single ligand—protein structure, imply-
ing a strong dependence between the predicted binding free
energies and the predicted binding modes.

Protocol automation

For the D3R GC2, a lot of structural data were available
since many X-ray structures were (1) provided by the organ-
izers and (2) available in the PDB. Since structural data were
not always available for the chemotypes that are structurally
close to the compounds studied in a drug discovery program,
we performed a retrospective evaluation of a fully automated
procedure using AutoDock 4.2 [4] and AutoDock VINA [23]
for the binding mode prediction step (Fig. 6) and HYDE for
the pose selection and ranking steps.

We used the ensemble docking protocol we applied in
the D3R GC2 with the 36 ligands from the S1 set. Auto-
Dock VINA displayed a slightly better performance than
AutoDock 4.2 in retrieving near-native poses (RMSD <2 A)
(30 and 28 out of 36 ligands, respectively) with respective
average RMSD of 1.32 and 1.62 A (Fig. 6). HYDE score
allowed to retrieve most of the AutoDock VINA generated
near-native poses (23 out of 30) which was not the case with
the AutoDock 4.2 generated near-native poses (14 out of 28).

In terms of ranking, the automated protocol using Auto-
Dock VINA and HYDE score displayed similar results com-
pared to the strategy we used in the D3R GC2, with respec-
tive T values of 0.44 and 0.40 on the S1+ S2 set and the S1
set, respectively. This automated protocol should be favored
in a prospective CADD program.

0.6+

Tool
AutoDock 4.2
VINA

047/

density

0.24

Fig. 6 RMSD distribution for ensemble docking with AutoDock 4.2.
and AutoDock VINA

Conclusion

In the present report, we described our structure-based
hierarchical ranking protocol that was ranked 5th out of the
77 submissions in the structure-based category of the D3R
GC2. This protocol strongly relied on experimental data
since we used a manual edition of co-crystallized ligands
and numerous target structures through an ensemble dock-
ing approach. However, we also described a fully automated
approach to overcome the manual edition step that displays
similar results (Kendall T of 0.41 and 0.44, respectively).
Scoring and ranking using the HYDE scoring function is
adapted for high to low affinity ligands and can be routinely
applied for medium size compounds collections. HYDE dis-
played a good performance in estimating the relative affinity
of the FXR ligands in the datasets provided by the D3R.
However, since ties can be obtained with ligands display-
ing similarly theoretical high affinities, a strict ranking can-
not always be performed. Advanced rescoring at the cost of
computational time using methods such as polarizable force
field and molecular mechanics could bring a higher degree
of accuracy for binding free energy prediction.
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5.1.3 Conclusion et discussion

Le protocole proposé lors du D3R GC2 pour classer les molécules selon leur affinité pour FXR
a montré de bonnes performances en comparaison aux autres protocoles proposés par la
communauté scientifique (Figure 63). Cependant, la génération de poses repose partiellement
sur une édition manuelle, ce protocole n’est pas automatisable et nécessite une connaissance du
mode de liaison des molécules étudiées. Nous avons donc travaillé sur ’automatisation du
protocole en générant des poses par docking avec les outils AutoDock 4.2 et AutoDock VINA.
L’échantillonnage proposé par AutoDock VINA a permis de retrouver des poses proches des
co-cristaux (<2A) pour davantage de molécules que AutoDock 4.2 (30/36 contre 28/36). Par
ailleurs, HYDE a classé ces poses en top 1 dans 23/30 cas pour les poses AutoDock VINA et
14/28 cas pour les poses AutoDock 4.2. Nous avons donc opté pour une automatisation du
protocole avec AutoDock VINA, ce qui nous a permis d’obtenir des résultats légerement
meilleurs que le protocole initial (kendall T = 0.44 contre kendall T = 0.41). Les performances
atteintes nous ont permis de valider le protocole de docking communément utilisé au sein du

laboratoire avec les outils dont nous disposons.

Grand Challenge 2
Structure-Based Scoring (Stage 2) - Kendall's Tau ™

05

41

0.3+

Kendall T = 0.41

0.2

0.1+

Kendall's Tau

40

.14

0.2

.34

Figure 63 Graphique des corrélations de Kendall obtenues entre les classements des molécules
soumis lors du stage 2 du a Grand Challenge 2 et les données expérimentales. Le protocole
adopté au sein de notre laboratoire nous a permis d’obtenir une corrélation de Kendall T = 0.41

(cercle rouge).
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5.2 Influence or Neuropilin-1 species on VEGF-A1es/NRP-1 platform

screening of small inhibitory molecules exerting —CHs variation

5.2.1 Introduction

La Neuropiline 1 (NRP1) est un co-récepteur de I’isoforme a du facteur de croissance de
I'endothélium vasculaire 165 (VEFGiesa) avec le récepteur VEGF-R2 (Figure 64)%°. Elle
représente une cible thérapeutique importante puisqu’elle est surexprimée dans divers cancers
et est directement impliquée dans la migration et la survie des cellules cancéreuses, ainsi que
dans I’angiogenése*’0471472473  Sa surexpression est notamment corrélée avec le potentiel
métastatique de la tumeur. Biologiquement, 1’interaction de NRP1 avec VEFGiesa permet de
renforcer I’interaction de cette derniére avec VEGF-R2, de promouvoir la transduction du
signal et d’induire la vasodilatation, la survie cellulaire ainsi que la prolifération et la migration

des cellules. Si NRP1 n’est pas essentielle a I’interaction de VEFG1esa avec VEGF-R2, sa

VEGFR-2» « Neuropilin-1

SIGNAL TRANSDUCTION

PERMEABILITY @

Figure 64 Schéma du complexe formé entre NRP-1, VEGF-R2 et
VEGF. L’activation de VEGF-R2 VEGF-dépendante est

J

G’RATION

i
ANGIOGENESIS

amplifiée en présence de VEGF. Le signal transduit favorise la
perméabilité de la cellule, la vasodilatation, la survie, la

prolifération et la migration cellulaire. D’apres “8

présence multiplie par 4 voire 6 les interactions VEFG1ssa/VEGF-R2 en comparaison aux
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cellules ne possédant que VEGF-R2474. Plusieurs biothérapies ont été développées dans le but

d’inhiber I’interaction protéine-protéine NRP1/ VEFGiesa (Tableau 23), parmi lesquels des

anticorps, des peptides et des pseudo-peptides ont été développés*>476477.478419 ' Cependant, la

production d’anticorps reste colteuse et les peptides et pseudo-peptides présentent des

problémes de stabilité in vivo. Le développement de nouvelles alternatives thérapeutiques revét

donc un intérét majeur.

Tableau 23 Exemples de thérapie anti-VEGF approuvées par la FDA

Nom Type de | Cible biologique Stade  de | Compagnie
molécule développem
ent
Ranibizumab Fragment Tous les isoformes de | Approuvé Novartis
d’anticorps VEGF-a
monoclonal
humanisé
Pegaptanib Aptamer ARN VEGF165-a Approuvé Bausch& Lomb
Bevacizumab Anticorps Tous les isoformes de | Approuve Genentech
monoclonal VEGF-a
humanisé
Aflibercept Anticorps Tous les isoformes de | Approuve Regeneron
monoclonal VEGF-a Pharmaceuticals
humanisé

Les laboratoires GBCM (Cnam), CiTCoM (CNRS), PSB, INSERM UMR 1163, CNRS ERL

8254, la faculté de chimie de Varsovie et l'institut Imagine travaillent conjointement a

I’identification de petites molécules capable d’inhiber I’interaction VEFGiesa/VEGF-R2. En
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Figure 65 Structure des molécules NRPa-47 et NRPa-48. La NRPa-47 posséde un

groupement méthyle en position 2 du benzene qui est absent dans NRPa-48.

276



2014, la collaboration mise en place a permis d’identifier deux hits, NRPa-47 et NRPa-48
(Figure 65) a partir de la combinaison de criblage in silico et in vitro, via un test d’inhibition
du complexe NRP1/VEFGissa-biotinylé*®. L unique différence entre les molécules NRPa-47
et NRPa-48 réside dans la présence d’un groupement méthyle en position 2 du benzéne sur le
NRPa-47. La faible qualité des VEFG1gsa-biotinylés ne permettait cependant pas d’obtenir des
résultats reproductibles. Une nouvelle plateforme de criblage été mise en place depuis, et le
VEFGigsa acheté chez Bio-Techne*®! a permis d’obtenir des résultats reproductibles. L’affinité
de NRP-47 et NRP-48 pour des NRP1 issues de I’homme (h-NRP1), du rat (r-NRP1) et de la
souris (MNRP1) a été évaluée. Les résultats montrent que NRP-47 et NRP-48 présentent des
affinités du méme ordre de grandeur pour h-NRP1 (IC50 = 21.5+/-3.9 uM et IC50 = 11.4+/-1.7
uM respectivement). Des affinités du méme ordre sont retrouvées lorsque NRPa-47 est testé
sur le r-NRP1 et m-NRP1, cependant des variations de 4 a 6.2 fois I’'IC50 sont observées lorsque
NRPa-48 est testée sur des NRP1 non humains. Nous avons réalisé des études de docking avec
les molécules NRPa-47 et NRPa-48 pour comprendre ces résultats et nous avons effectué une
analyse de population des poses obtenues pour étudier la stabilité des modes de liaison predits.
L’étude a été soumise a la publication sous le format d’un article court dans lequel les sections
classiques (introduction, matériel et meéthode, résultats, discussion et conclusion) sont

confondues.

5.2.2 Article
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Abstract

Neuropilin-1 proved to be a relevant target to inhibit angiogenesis and tumor growth; we
identified its firsts small-sized organic antagonists (NRPas) active in vivo thanks to an in vitro
screening procedure. We report herein a more sensitive and efficient screening platform,
allowing the evaluation of these NRPas on NRP-1 issued form different species, which is
mandatory for further in vivo assay. This assay validates unambiguously NRPa-47 on NRP-1
issued from human, mouse and rat, conversely to NRPa-48 which appears sensitive to species
change. This is reliable to small structural changes between the NRPas, as illustrated by a

complementary docking study.
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In this decade, the VEGF-Aies receptor Neuropilin-1 has emerged as a promising
pharmacological target since it is over-expressed in several cancers and promotes tumour cell
migration and survival [1]. More importantly, its over-expression also correlates with
metastatic potential and poor prognosis in different cancer types [2][3]. In this way,
antibodies, peptides and pseudo-peptides have been developed to antagonize VEGF-
Ays5/NRP-1 protein-protein interaction [4-11].

However, humanized antibody development is very costly and peptidic and/or pseudo-
peptidic compounds rarely provide pharmacological agents due to their in vivo instability. For
these raisons, we have initiated the development of small-sized and fully organic inhibitors
targeting the VEGF-A16s/NRP-1 protein-protein interaction. In 2014, we characterized for the
first time [12, 13] a family of Neuropilin-antagonist (NRPa), among them the two hit
compounds, so-called NRPa-47 and NRPa-48, exerting in vivo anti-tumour efficiency on
breast tumour cells xenografted mice. These molecules have been identified using a structure-
based virtual ligand screening performed on 429623 molecules of the ChemBridge database
followed by a screening of 1317 selected compounds on a VEGF-A55/NRP-1 protein-protein
interaction platform, as previously described. These molecules were evaluated as specific
inhibitors of biotinylated (bt)-VEGF-A16s/NRP-1 binding. However, in that time, commercial
(bt)-VEGF-A¢s showed a poor quality and was unstable, since it was provided at low
concentration and as a part of a kit. Consequently, the biological activities seemed to be
“batch dependent” (R&D-Systems®, NFVEO Kkit). Nowadays, high quality and amount of
(bt)-VEGF-A g5 can be purchased from Bio-Techne® with reproducible batch activity. Thus,
we have performed new tests using this (bt)-VEGF-Aygs reference to improve our precedent
results obtained with our synthesized and characterized NRPa-47 and NRPa-48 inhibitors [12,
13]. As reproductive, sensitive and rapid screening platform in this field is crucial, we have

optimized our precedent protocol and proposed this following one.
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In the first step, we have sequentially changed time exposures to develop our new high
sensitive and reproducible screening platform assay as depicted below. A 96-well plate
surface was coated overnight at 4°C with 100uL PBS containing 2 ug/mL of recombinant
human-NRP-1 (h-NRP-1) (Bio-Techne®, France). Then, 3 washes with PBS 0.5% Tween 20
(buffer A), saturation with PBS 0.5% BSA (Sigma-Aldrich®, France) 1h at room temperature
(R.T.) were done. Plates were subsequently incubated with different concentrations of each
inhibitor in solution in DMSO (final DMSO concentrations between 0.1 to 0.5%, vol/vol,
Sigma-Aldrich®) in presence of 50uL of (bt)-VEGF-Aes (400 ng/mL) (Bio-Techne®,
France) supplemented with 4 pg/mL heparin (Sigma-Aldrich®) during 1h30 at R.T. Then, 3
washes with buffer A were done before the addition of 100uL of AMDEX streptavidin
horseradish peroxidase (Amersham®, USA) diluted at 1:8000 in buffer A into each well.
After 45 min. in darkness at R.T., plates were washed 3-times with buffer A and 100uL of
SuperSignal West Pico Chemiluminescent Substrate (Pierce®, USA) were added.
Chemiluminescence was immediately quantified with an EnVision™ 2101 Multilabel reader
(Perkin Elmer®, USA). Data were analysed using the nonlinear regression function in Prism
(GraphPad Software, USA). In summary, the new protocol technic might be performed in
3h15 in contrast to 5h before. The results obtained with this new version of our screening
platform are closed similar to these obtained previously with the NRPa-47 and most sensitive
for NRPa-48. Briefly, NRPa-47 1Cs is 21.5+/-3.9 vs 34+/- 3 uM and NRPa-48 ICx is 11.4+/-
1.7 vs 38+/-2 uM (Table 1 and sup Table 1).

In a second step, the study of NRPas in the cancer field requires the development of in vivo
cancer model xenografted on mice and or rat. More importantly, the toxicity study of
druggable compounds needs also in vivo tests to investigate potential side effects. Thus,
taking together, we have tested NRPas on the new NRP-1 platform using different

commercial recombinant NRP-1 specie origins as referenced in sup Table 2 to answer to these
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crucial questions. To compare results with our platform described above, we didn’t change
the protocol excepted for the recombinant NRP-1 origins i.e. mouse (m-NRP-1) or rat (r-
NRP-1) produced using NSO or SF21 cell models provided by Bio-Techne® (France), which
are coated at the same amount concentration of proteins (sup Table 2). The validation of this
NRP-1 species platform has been performed using Tuftsin binding inhibition. Independently
of NRP-1 origins, Tuftsin similarly inhibits VEGF-A¢/NRP-1 binding (h-NRP-1, 53.3+/-1.2
uM; r-NRP-1/SF21, 45.1+/-2.3 uM; r-NRP-1/NSO, 42.5+/-2.8 uM; m-NRP-1, 48.7+/-1.4
uM) (sup Table 3). As shown in Table 1, efficiency of NRPa-47 is closed similar for all NRP-
1 species (ICs values: h-NRP-1, 21.5+/-3.9 uM; r-NRP-1/SF21, 18.2+/-4.0 uM; r-NRP-
1/NSO, 8.8+/-1.4 uM; m-NRP-1, 28+/-1.0 uM). In details, a barely variation of 1Csy value
may be observed for NRPa-47 comprise between 0.4- to 0.85-fold increase for r-NRP-1
inhibition and 1.3-fold decrease for m-NRP-1 inhibition. In contrast, significant changes in
ICso values may be highlighted with NRPa-48, depending on the NRP-1 species (ICs values:
h-NRP-1, 11.4+/-1.7 uM; r-NRP-1/SF21, 71.0+/-3.4 uM; r-NRP-1/NSO, 56.2+/-4.3 uM; m-
NRP-1, 46.6+/-1.4 uM). Thus, NRPa-48 showed an ICsy variation comprise between 4- to
6.2-fold decrease for non h-NRP-1. Taken together, both NRPa-47 and NRPa-48 may be used
in human model, however only NRPa-47 may be used in mouse and/rat model to compare
investigation in human biology. The difference of efficiency of these NRPas is exclusively
reliable to the difference in their chemical structures, i.e. the presence (NRPa-47) or the
absence (NRPa-48) of a methyl group on the central aromatic ring [12, 13]. To explain this
result, we performed a new and substantial docking analysis of both antagonists.

We prepared NRPa-47 and NRPa-48 structures for docking as follow. The majority
protonated micro specie at pH=7.4 (physiological) was computed with Marvin 17.22.0, 2017,

ChemAxon (http://www.chemaxon.com), the lowest energy 3D conformation generated by

iCon as implemented in LigandScout 4.3 was retained, and Gasteiger partial charges were
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assigned using MGTools. The PDB structures of h-NRP-1 (2qgm), r-NRP-1 (2orz) and m-
NRP-1 (49z9) were selected and protonated at physiological pH with PDB2PQR (Version
2.11). Water molecules and heteroatoms were removed. The docking was performed using the
gold standard AutoDock VINA within the known binding site of the Tuftsin and generated
poses were re-scored with HYDE as implemented in SeeSAR 5.4 that consistently accounts
for the hydrogen bonding, the hydrophobic effect and desolvation. Since VINA has proven
good performances in ranking correctly native-like poses and HYDE scoring function brings
more accuracy in affinity estimation, a consensus ranking of docked poses was performed
giving the same weight to each method. We performed a population analysis of the top 5%
and top 10% ranking poses: the similar poses (< 2 A) were clustered using the Butina
algorithm from RDKIT and the number of poses as well as the minimum HYDE score per
cluster were retained. Of note, similar poses were obtained using the 3 structures, mostly
because they share high structural similarity nearby the binding site (Figure 1A). The results
on the h-NRP-1 structure (2qqm) illustrated in Figure 1B reveal that the best affinity score
obtained is associated with a cluster of NRPa-47 poses that is also the most populated in the
top 5%. Interestingly, the most similar pose for NRPa-48 (RMSD = 1,13 A) also belongs to
the highest populated cluster at 5% and 10%, nonetheless it is associated with lower affinity
scores. Looking at the representative poses for each cluster at 5% (Figure 1C), we observe
more variations in the best-ranked poses for NRPa-48 than NRPa-47. We suggest that the
presence of a methyl group in NRPa-47 as compared to NRPa-48 could help driving the
compound in a favourable position in the h-NRP-1 (Figure 1C, 1D), either because of its
favourable interaction within the hydrophobic cavity of the NRP-1 binding site (Figure 1D),
or because of its inherent steric constraints that could be responsible for a lower negative
entropic contribution to the binding event, or both. In addition, the only residue laying the

binding side that differs among species across species, S298 in the h-NRP-1 (G298 in the rat
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and mouse), seems to stabilize the interaction with the top 1 pose of NRPa-47 (Figure 1D).
The absence of both the methyl group plus the absence of this stabilizing interaction could
explain the 1Csq loss observed with NRPa-48 on the r-NRP-1 and m-NRP-1 as compared to
the human and to NRPa-47 on all species.

Taking together, it is of utmost interest to validate the small-sized organic NRPas on NRP-1
issued from different specie, since we report herein that minor structural changes in the
NRPas, such as a methyl group, modify in a relevant manner their binding with NRP-1. Thus,

in future, study of this influence should be investigated on cell signalling regulation.
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Table 1: NRP-1/VEGF-A ;45 binding inhibition sensitivity.
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Figure 1. A- Superimposition of the human (2ggm - green), rat (2orz - blue) and mouse (49z9
- magenta) NRP-1 structures show that the S298 residue from the human NRP-1 is the only
that differs among species nearby the Tuftsin binding site. Results of the docking of NRPa-47
and NRPa-48 performed on the h-NRP-1 structure (2qgm). B- Each cluster is represented as
the number of poses it represents in function of the minimum SeeSAR affinity score
associated to the cluster for the first 5% and 10% ranked poses. C- The representative poses




of each cluster display more variations for the ligands NRPa-48 than NRPa-47. D- The atomic
contribution for top 1 ranking pose of NRPa-47 computed with SeeSAR displays favorable
contribution of the methyl group within the hydrophobic NRP-1 binding site and of the 1-4
dioxane with the S298 of h-NRP-1.
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Sup Table 3: Tuftsin peptide efficiency on NRP-1 from different species

(0/;)4‘94{
Q 5,7 Human Rat Rat Mouse
"y \_ Oy (NSO) (NSO) (SF21) S
JUnSi §33+12 | 425:28 | 451%23 | 487%14

(100 puM)




5.2.3 Conclusion et discussion

200 poses de NRPa-47 et NRPa-48 ont été générées par docking dans le site de liaison de la
Tuftsin sur la h-NRP1 avec AutoDock VINA. L’étude de population de poses a permis
d’identifier les poses redondantes parmi les 5% et 10% les mieux scorées selon un score
concensus AutoDock VINA/HYDE. Les poses similaires (<2A) ont été clusterisées et la pose
associée au meilleur score du cluster a été retenue comme pose « représentative » du cluster ;
seul le score de la pose représentative est retenu pour chaque cluster. Cette stratégie, en accord
avec les travaux de Chang*?, repose sur I’hypothése que la fréquence des poses retrouvées
donne une information sur le paysage énergétique de I’interaction, et qu’une haute fréquence
est associee a une entropie de liaison favorable. Le cluster de poses le plus peuplé de NRPa-47
a 5% correspond également a celui associé au meilleur score. Le cluster le plus peuplé pour
NRPa-48 & 5% correspond & une pose proche (RMSD : 1.3A), mais en revanche il est associé
a un score inférieur. La superposition des poses représentatives de NRPa-47 et NRPa-48 montre
une certaine constance dans les poses prédites de NRPa-47, ce qui n’est pas le cas pour NRPa-
48 pour laquelle on observe d’importantes rotations de la molécule. Cette observation tend a
conforter le mode de liaison associé au meilleur score de la NRPa-47. La superposition des
structures h-NRP1 (PDB ID : 2qgm), r-NRP1 (PDB ID : 2orz) et m-NRP1 (PDB ID : 20rz)
révele par ailleurs un résidu qui differe selon les especes a proximité du site de liaison de la
Tuftsin (h-NRP1 : S298, r-NRP1 et m-NRP1 : G298), et qui semble stabiliser la meilleure pose
de NRPa-47 chez ’'Homme. Une hypothése est que la présence du méthyl sur NRPa-47 aide a
guider la molécule dans le site de liaison grace a son interaction favorable avec la cavité formée
par la Y297, le W301 et la Y353. La molécule est aussi stabilisée une liaison hydrogéne établie
entre le 1,4-benzodioxine de NRPa-47 et la chaine latérale de la S298 de la h-NRP1. L ’absence
combinée de I’interaction avec la S298 qui est substituée par une G298 sur r-NRP1 et m-NRP1
et du groupement méthyle semble responsable d’une baisse d’affinité pour la cible.

Cette étude a permis d’établir des hypothéses pour expliquer le changement d’affinité des
molécules NRPa-47 et NRPa-48 sur les r-NRP1 et m-NRP1, malgré leur forte similarité
structurale. L’étude sera poursuivie avec des test de signalisation cellulaire afin d’étudier le

comportement in vitro de ces deux molécules.
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Au cours de cette étude, nous avons étudié¢ I’'importance de 1’intégration de molécules inactives
dans la construction et I’évaluation de modéles de criblages virtuels. Nous avons focalisé notre
étude sur la famille des récepteurs nucléaires, pour laquelle nous disposons de nombreuses
références dans la littérature, et qui présente un intérét thérapeutique et de santé publique. En
effet, les récepteurs nucléaires sont impliqués dans de nombreuses maladies et sont la cible de
composés capables de (dé)réguler le systéme endocrinien. Nous avons créé la banque de
données NR-DBIND qui recense des données d’affinité et d’activité entre des petites molécules
et des récepteurs nucléaires et qui inclut des données d’inactivité (nr-dbind.drugdesign.fr). Les
données recensées dans la NR-DBIND présentent 1’avantage d’avoir fait I’objet d’un contrdle
manuel minutieux via une relecture de chacun des articles associés a la banque, ce qui assure la
qualité du contenu. Si la publication massive de données devrait permettre, a moyen terme, de
gommer le bruit inhérent a la fiabilité des données (marge d’erreurs des outils de mesure, erreur
humaine, faux positif, faux négatif etc.), la qualité des données se révéle critique des lors
qu’elles ne sont pas nombreuses. Le travail de vérification et de nettoyage est néanmoins tres
couteux en temps ; ¢’est la raison pour laquelle nous avons souhaité mettre la NR-DBIND a la
disposition de la communauté scientifique gratuitement. Son exploitation aussi bien par des
chémoinformaticiens que des toxicologues ou biostatisticiens devrait constituer une source

importante d’information dans la recherche thérapeutique et de santé publique.

Dans le cadre de mes travaux de thése, la NR-DBIND a été exploitée pour répondre a la
problématique initiale, qui pose la question de I’importance de I’intégration de données

négatives dans la construction et I’évaluation de modéles.

En premier lieu, nous avons constaté que le pourcentage de molécules actives recensées dans
la NR-DBIND est trés élevé (5 a 74%) en comparaison aux études de HTS*%4 (0,1 a 4%**) et
illustre le biais de publication qui tend a promouvoir la publication de résultats positifs et a
sous-estimer 1’information apportée par des résultats négatifs. Cette premiére observation
présente une limite majeure aux travaux réalises puisque le faible espace chimique couvert par
les molécules inactives n’est pas représentatif d’un cas d’étude prospective et biaise donc
in¢luctablement I’interprétation des résultats. Seule la publication massive de données inactives
devrait partiellement pallier ce probleme. Nous avons décidé de porter ce discours aupres de la
communauté de chimistes lors des journées Young Research Fellows Meeting organisés par la

Société de Chimie Thérapeutique.
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Afin d’amoindrir le biais intégré dans I’interprétation de nos résultats, nous avons conservé 9
jeux de données issus de la NR-DBIND pour lesquels au moins une molécule inactive est
disponible par molécule active et une structure disponible. Nous avons effectué une étude
comparative des outils de docking AutoDock VINA et PLANTS. Ces outils sont gratuits,
applicables a haut débit et reposent sur des algorithmes de génération de poses tres différents :
le premier est basé sur un algorithme consistant en une succession de mutations stochastiques
et d’optimisation locale alors que PLANTS utilise un algorithme d’optimisation de colonie de
fourmis. L’évaluation des outils de docking a montré que PLANTS et AutoDock VINA ont des
difficultés globales a discriminer les molécules actives des molécules inactives, mais présentent
néanmoins des résultats satisfaisants avec des AUCs maximales et moyennes > 0.7 dans 7/9 cas
dans les conditions de docking optimales (docking sur structure seul/socking d’ensemble ;
PLANTS/AutoDock VINA). Aucune condition de docking n’a été associée a un gain de
performance pour I’ensemble des récepteurs, ce qui souligne la singularit¢ de chacun des
systemes et la nécessité de les étudier au cas par cas. En revanche, le docking d’ensemble avec
AutoDock VINA tend a minimiser le risque de s’orienter vers des structures non adaptées. La
comparaison de I'utilisation de molécules inactives a I’'utilisation de decoys dans le jeu de
données d’inactifs révele que des performances différentes sont obtenues, particulierement
lorsque les molécules inactives partagent peu de similarité structurale avec les molécules
actives, ou au contraire, en partagent beaucoup. Si les molécules inactives permettent de
s’affranchir du risque d’intégration de molécules actives dans le jeu de données d’inactifs, leur
faible ratio n’empéche pas I’introduction de biais d’analogie. Nous en avons conclu que
I’information qu’elles apportent peut étre couplé a I’'information apportée par les decoys qui
couvrent un espace chimique plus large afin de sélectionner un modeéle présentant de bonnes
performances avec les deux jeux de données lors d’étude prospective, ce qui tend a minimiser
I’impact des biais inhérents a chaque jeu de données. A terme, il conviendra d’étudier quelles
combinaisons de métriques d’évaluation de la performance basée sur 1’utilisation de molécules
actives/inactives et actives/decoys permettent d’atteindre des performances optimales sur un

jeu de données externe.

Par ailleurs, I’étude ici conduite sur la NR-DBIND gagnerait & étre validée sur des jeux de
données externes comportant idéalement de nouvelles molécules actives accompagnées de
molécules inactives. Des données de HTS sont déja disponibles pour certains récepteurs

nucléaires (ex : AR, GR, PR, ERa/p) et pourront étre exploitées.
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L’intégration de molécules inactives dans notre protocole de modélisation de pharmacophores
des agonistes d’AR nous a permis d’augmenter la sensibilité des modeéles en les simplifiant,
tout en contr6lant leur spécificité en limitant le criblage de molécules inactives. Les modeles
de pharmacophore générés montrent de bonnes performances sur leurs jeux de données
d’apprentissage et de test issus de la NR-DBIND, cependant ces performances ne sont pas
reproductibles sur des jeux de données externes pour lesquelles la spécificité est conservée mais
la sensibilité chute. Les modeles générés sont donc plus adaptés a la recherche de molécules
thérapeutiques qu’a la prédiction d’effets indésirables pour laquelle une haute sensibilité est
cruciale. Cette étude souligne que [I’utilisation de molécules inactives est porteuse
d’information mais n’est a ce jour pas suffisante du fait du peu de données dont nous disposons
dans le cas des récepteurs nucléaires. L intégration de molécules inactives dans I’évaluation et
la construction de modele de criblage gagnera en impact avec la publication de données

d’inactivité plus nombreuses et plus diverses.

En ce sens, la NR-DBIND devrait étre enrichie par 1’apport de données issues de HTS publiées
sur des sites comme PubChem Bioassay pour lesquelles un nettoyage des données en vue d’une
utilisation en criblage virtuel présente un atout majeur. La quantité et la diversité des données
testées lors de campagnes de HTS devraient permettre d’améliorer les performances des
modeéles entrainés sur un jeu d’apprentissage comme les modéles de pharmacophore utilisés au
cours de cette these, ou le développement de modeles QSAR. L’étude du récepteur AR a
notamment révélé que 1’espace couvert par les molécules actives issues de données de HTS
(Tox21) est plus large que celui couvert par la NR-DBIND. Nous avons initié des recherches
prenant en compte I’ensemble de ces données dans le but de développer des modé¢les de

prédiction des modulateurs des récepteurs nucléaires plus entrainés.

Ce projet de thése conduit sur les récepteurs nucléaires est une ouverture a I’utilisation de
molécules inactives dans 1’évaluation et la construction de modeles de criblage virtuel qui
devrait s’étendre a d’autres familles protéiques. Bien qu’il s’agisse d’une famille fortement
étudiée, nous déplorons un mangue de publication des données les concernant et
particulierement celles associés a des résultats dit « négatifs ». Cette tendance a publier les
résultats positifs et par conséquent jugés plus valorisables constitue un biais de publication qui
limite le progres dans le développement de modéles de prédiction. Pour contrer ce biais, la
valorisation d’une étude devrait non plus se baser uniquement sur le caractére positif de ses

résultats mais bien sur la fiabilité du protocole et I’innovation liée aux recherches effectuées,
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indépendamment du résultat. Si certains laboratoires conservent précieusement ces données
pour des questions de confidentialité, de propriété intellectuelle et économiques, il existe des
initiatives pour aider a la publication de données négatives pour ceux qui cherchent a les
valoriser. Par exemple, le Journal of Pharmaceutical Negative Results, encourage la soumission
d’études ayant conduit a un échec dans le domaine de la recherche pharmaceutique. Des sites
de dépdt de données libres sont également disponibles, mais les données répertoriées ne font
pas I’objet d’une relecture par les pairs. Une autre solution serait d’ajouter les tests ayant
conduit a des échecs dans les informations supplémentaires liées a des publications relatant des
résultats positifs ou encourageants.
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Annexe 1 Tests dépendants de ligands labellisés

Transfert d’énergie entre molécules fluorescentes (FRET)

La méthode de transfert d’énergie entre molécules fluorescente s’appuie sur les propriétés optiques des
fluorophores : chaque fluorophore posséde son propre spectre d’excitation et d’absorption. Si le spectre
d’émission d’un fluorophore donneur (A) recouvre le spectre d’excitation d’un fluorophore accepteur
(B), alors un transfert d’énergie de fluorescence aura lieu entre les fluorophores A et B a proximité I’un
de I’autre (< 10nM), permettant & B d’émettre. Dans le cas des interactions ligand/protéine, chaque entité
biologique est marquée par un fluorophore soit donneur, soit accepteur. Suivant le principe expliqué ci-
dessus, la mesure de I’émission du fluorophore accepteur permet d’évaluer les interactions

ligand/protéine ayant lieu.

Donneur Accepteur
Ex Em Em
o)
=
[72]
c
Q
ot
c
| T
A exc. A ém.

Longueurs d’ondes (nm)

Figure 66 Représentation du phénomene de transfert
énergétique exploité par la méthode FRET. Un fluorophore
donneur est excité a une longueur d’onde Aexc €t émet a une
longueur d’onde recouvrant le spectre d’excitation du
fluorophore accepteur, qui émet a une longueur d’onde Aem.

D’aprés Damien Maurel

Analyse de la scintillation par proximite

L’analyse de la scintillation par proximité, plus communément appelé Scintillation Proximity Assay
(SPA), est utilisée aussi bien pour I’analyse d’interactions petite molécule/protéine, protéine/peptide, ou
ADN/protéine.

La mesure de I’affinité d’un ligand pour une protéine par SPA se fait par compétition*®®

. Dans un premier
temps un ligand de référence est radio-marqué en utilisant des radio-isotopes (ex : 3H, 14C, 32P, 35S

ou 125I) et des billes de métal scintillant sont recouvertes de protéines. Les protéines sont fixées sur les
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billes par I'intermédiaire de couple substrat/enzyme tels que le couple glutathion/glutathion S-
transférase, ou streptavidin/biotine, le premier membre ayant une affinité pour le métal, ’autre étant
attaché aux protéines étudiées. Lorsque les ligands radio-marqués se lient aux protéines, le métal
scintillant est excité et émet un photon qui est capté par un détecteur de scintillation. L’ajout d’une
molécule compétitrice non radio-marquée vient perturber ces interactions et diminuer le signal

lumineux. Cette différence de signal permet de mesurer 1’ICso de la molécule compétitrice.

B emission
‘/_\
>
Receptor Radioligand

»— %
f -l

Inhibitor

Figure 67 Illustration du principe du test de scintillation par proximité par
compétition d’aprés %22 Lorsque le ligand de référence radio-marqué interagit
avec son récepteur, le rayonnement gamma qu’il émet excite la bille en métal
scintillant et entraine I’émission d’un signal lumineux. Une molécule d’une
molécule compétitrice va déplacer tout ou partie des ligands radio-marqués et

engendrer une diminution du signal lumineux.
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Polarisation de Fluorescence (FP)

La polarisation de fluorescence part du principe que le degré de polarisation d’un fluorophore est
directement lié a son mouvement de rotation*®*(Figure 74). Un fluorophore en rotation rapide dévie la
lumiére et engendre une forte dépolarisation, alors qu’une rotation lente entraine une plus faible

dépolarisation.

Polarization
Slow rotation filter

. (@m2™

Emitted light remains polanzod

i (gt
Depolarized Polarized Rapid rotation Iii 1l
excitation excitation
light light %
Compound
Emitted light is dapolanzad
Enzym

Figure 68 Illustration du principe de la polarisation de fluorescence. Lorsqu’un ligand libre est

excité par une lumiére polarisée, sa rotation rapide engendre une forte dépolarisation. S’il se fixe
sur la protéine d’intérét, sa vitesse de rotation diminue et on observe une plus faible

dépolarisation. D’apres

Dans le cas de I’interaction ligand/protéine, ¢’est le ligand qui est marqué avec un marqueur fluorescent
et placé dans un milieu homogéne ou il est excité par une lumiere polarisée et dans lequel on ajoute la
protéine d’intérét. Si le ligand reste libre dans le solvant, sa rotation rapide engendre une forte
dépolarisation. S’il se fixe sur la protéine d’intérét, sa vitesse de rotation diminue et on observe une

faible dépolarisation.
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Annexe 2 Tests indépendants de ligands labellisés

Résonance des plasmons de surface (SPR)

La résonance des plasmons de surface se base sur les propriétés des matériaux : lorsque des métaux
comme ’or ou I’argent sont en contact avec 1’eau, I’air, ou un milieu biologique, une onde de surface
(plasmon de surface) se forme a I’interface. Cette onde peut étre excitée par un faisceau lumineux.
Lorsque la surface métallique subit une variation de propriétés physiques, I’onde de surface va subir des
changements d’amplitude et de phase qui vont se répercuter sur ’indice de réfraction de la lumicre
réfléchie.

Dans le cadre de la mesure des liaisons ligand/protéine, la protéine d’intérét est adsorbée sur la surface
métallique. La fixation d’un ligand sur la protéine va entrainer une modification de la phase et de
I’amplitude de 1’onde, et par conséquent 1’angle de réfraction. Le faisceau réfléchi est capté par un
détecteur qui permet de quantifier le taux d'association (kon) et de dissociation (Koff), ainsi que la

constante de dissociation (kd).
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Annexe 3 Liste des jeux de données disponibles sur la
ChEMBL.

D’apres 8+
Source | Nombre de Nombre Nombre de
Nom COmposés d’essais données
d’activité
LITERATURE Scientific Literature 967 242 963 186 5635 084
PUBCHEM_BIOASSAY PubChem BioAssays 489 575 2937 7 559 601
Gates Library 68 490 2 69 444
GATES_LIBRARY )
compound collection
BINDINGDB BindingDB Database 68 149 1317 99 061
GSK_TCMDC GSK Malaria Screening 13 467 6 81198
St Jude Leishmania 13 422 6 42 105
ST_JUDE_LEISH _
Screening
USP Dictionary of 11 356 0 0
USAN and
USP/USAN ]
International Drug
Names
Drugs for Neglected 7053 233 14 452
DNDI Diseases Initiative
(DNDiI)
AstraZeneca Deposited 5799 15 11 687
ASTRAZENECA
Data
Novartis Malaria 5614 6 27 888
NOVARTIS _
Screening
ORANGE_BOOK Orange Book 2016 0 0
Deposited 1786 13 4817
SUPPLEMENTARY Supplementary
Bioactivity Data
CANDIDATES Clinical Candidates 1633 0 0

354




St Jude Malaria 1524 16 5456
ST_JUDE _
Screening
TP-search Transporter 1434 3592 6765
TP_TRANSPORTER
Database
DRUGMATRIX DrugMatrix 930 113678 350 929
Curated Drug 828 0 0
METABOLISM )
Metabolism Pathways
GSK Tuberculosis 826 15 1814
GSK _TB _
Screening
WHO-TDR Malaria 740 16 5853
WHO_TDR _
Screening
GSK Kinetoplastid 592 13 7235
GSK_TCAKS _
Screening
MMV_MBOX MMV Malaria Box 400 138 45 158
MMV_PBOX MMV Pathogen Box 400 0 0
Gene Expression Atlas 398 0 0
ATLAS
Compounds
DRUGS Manually Added Drugs 378 0 0
GSK Published Kinase 366 456 169 451
GSK_PKIS o
Inhibitor Set
Open Source Malaria 211 22 344
OSM _
Screening
WITHDRAWN Withdrawn Drugs 192 0 0
TG_GATES Open TG-GATEs 160 158 199 158 199
Sanger Institute 137 714 73 169
SANGER Genomics of Drug
Sensitivity in Cancer
FDA Approval 43 1386 1387
FDA_APPROVAL
Packages
Harvard Malaria 37 4 111

HARVARD

Screening
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Annexe 4 Différentes chimiotheques disponibles

Database Type No. Cpds (20/03/2019) Website Type de
chimiothéque
ZINC15° Publique 750 millions http://zinc15.docking.org/ En vente
eMolecules Semi-publique | 7 millions http://www.emolecules.com En vente
ChemSpider Publique 71 millions http://www.chemspider.com En vente Chimiotheque
ChemBridge Commerciale 1.3 millions http://www.chembridge.com En vente commerciale
Asinex Commerciale 286 342 http://www.asinex.com En vente
Enamine Publique > 700 millions https://www.enaminestore.com/search | En vente
Maybridge Commerciale 53 000 http://www.maybridge.com En vente
Pubchem Publique 252 300 934 http://pubchem.ncbi.nim.nih.gov Synthétisables
(biologiquement Chimiothéque
testées) de molécules
DrugBank (version | Publique 12 108 http://www.drugbank.ca Synthétisables e
5.1.2, released 2018- (biologiquement
12-20) testees)
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http://zinc15.docking.org/
http://www.emolecules.com/
http://www.chemspider.com/
http://www.chembridge.com/
http://www.asinex.com/
https://www.enaminestore.com/search
http://www.maybridge.com/
http://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/
http://www.drugbank.ca/

ChEMBL Publique 1 828 820 (15 207 914 | http://www.ebi.ac.uk/chembldb/index.p | Synthétisables
activités) hp (biologiquement
testées)
SCUBIDOO Publique ~21 millions 7,805 | http://kolblab.org/scubidoo/index.php | Synthétisables
« building-blocks »
commercialement
disponible combinant 58
réactions.
SAVI Publique ~283 millions de molécules | https:/cactus.nci.nih.gov/download/sav | Synthétisables oL
. . _ i download/ Chimiotheques
synthétisables & partir de | -20WNI0aCl _
o statiques de
« building-blocks » )
' ' _ COMPOSES
disponibles chez  Sigma )
) virtuels
Aldrich
CHIPMUNK Publique ~95 millions de molécules | http://www.cch.tu-dortmund.de/ag- Synthétisables

synthétisables a partir de
« building-blocks » issus de
la ZINC, de Molecules et de
MolPort

koch/chipmunk/
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Annexe 5 Bases de données de toxicité

D’aprés 128129

Database | Website Comments
http://www.fda.gov/Drugs/
GuidanceComplianceRegul ]
) ) Adverse Effects Reporting system (FAERS) of
atorylnformation/Surveillan )
FAERS y post-market safety surveillance for all approved
ce
drug and therapeutic biologic products
AdverseDrugEffects/default
.htm
ACToR (Aggregated Computational Toxicology
Resource) is EPA's online warehouse of publicly
ACTOR http://actor.epa.gov/actor/face available chemical tOX|C|ty data. ACToR pt‘OVIdeS
0
s/IACToRHome.jsp the numerical data on over 50000 environmental
chemicals searchable by chemical name and/or by
chemical structure
State of California EPA Toxicity. User can obtain
S http://mww.oehha.ca.qov/risk/ | Information about CAS number, use, list of
a
ChemicalDB/index.asp synonyms, and a group of criteria for risk
assessment of a wanted substance
Chemical carcinogenesis research information
system (CCRIS). The numerical data on various
http://toxnet.nim.nih.gov/cgi- . . . .
CCRIS _ p_ doveed carcinogenic  endpoints (mice, rats, ames
bin/sis/htmlgen?CCRIS
salmonella typhimurium, and human) for over
8000 compounds
University of California Berkeley carcinogenic
CPDB http://potency.berkeley.edu/ potency database contains long-term animal cancer
tests on 1547 chemicals
Information about brand name and generic
Drugs@F | ntp://www.fda.gov/Drugs/Infor .
_ prescription and over-the-counter human drugs and
DA mationOnDrugs/ ucm135821.htm
biological therapeutic products
SET http://Mmww.epa.qov/ncct/dssto | USer can obtain data on toxicity represented by
0X
x/index.html PDF SDF or XLS files
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http://www.fda.gov/Drugs/
http://actor.epa.gov/actor/faces/ACToRHome.jsp
http://actor.epa.gov/actor/faces/ACToRHome.jsp
http://www.oehha.ca.gov/risk/ChemicalDB/index.asp
http://www.oehha.ca.gov/risk/ChemicalDB/index.asp
http://toxnet.nlm.nih.gov/cgi-bin/sis/htmlgen?CCRIS
http://toxnet.nlm.nih.gov/cgi-bin/sis/htmlgen?CCRIS
http://potency.berkeley.edu/
http://www.fda.gov/Drugs/InformationOnDrugs/
http://www.fda.gov/Drugs/InformationOnDrugs/
http://www.epa.gov/ncct/dsstox/index.html
http://www.epa.gov/ncct/dsstox/index.html

User can use quick and/or advanced database

ECOTO ) ) _
. http://cfpub.epa.gov/ecotox/ query. There is an user guide. There are links to
other databases on toxicity
EXTOX | http://extoxnet.orst.edu/ghinde | University-based database of issues related to
NET x.html pesticide toxicology
FDA _
) US FDA/CFSAN database with references to
PoIsonou | pttp://www.accessdata.fda.gov NP - . .
_ _ scientific literature describing studies of the toxic
S Plant | /scripts/plantox/index.cfm )
properties of plants
Database
Gene- http://toxnet.nlm.nih.gov/cai- US NLM Peer-reviewed genetic toxicology test
Tox bin/sis/htmlgen?GENETOX data for over 3000 chemicals
Human and Environmental Risk Assessment on
skAssessment.cfm toxicity and risk data on ingredients supplied and
formulated by European manufacturers
Househol _ )
This database contains over 12000 consumer
d http://hpd.nim.nih.gov/ ] ) o ]
brands with numerical criteria their health effects
Products
Integrated Risk Information System; a compilation
of electronic reports on environmental substances
http://cfpub.epa.gov/ncealiris/i . .
IRIS DACTDD. 2D JOVINCEATNIST | and their potential to cause human health effects.
ndex.cfm
User can obtain PDF file with description of
toxicological review of a substance in detail
Database of human health risk values and cancer
ITER http://www.tera.org/iter/ classifications for over 600 environmental
chemicals
Japanese Ministry of Health Labour and Welfare
http://dra4.nihs.go.jp/mhlw_da . . . . .
JECDB Chemical Toxicity Database; toxicity data for 369
ta/jsp/SearchPageENG.|sp
chemicals
Lazy structure—activity relationships database;
LAZAR | http://www.in-silico.de/ provides QSAR predictions for liver toxicity

mutagenicity and carcinogenicity
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http://cfpub.epa.gov/ecotox/
http://extoxnet.orst.edu/ghindex.html
http://extoxnet.orst.edu/ghindex.html
http://www.accessdata.fda.gov/scripts/plantox/index.cfm
http://www.accessdata.fda.gov/scripts/plantox/index.cfm
http://toxnet.nlm.nih.gov/cgi-bin/sis/htmlgen?GENETOX
http://toxnet.nlm.nih.gov/cgi-bin/sis/htmlgen?GENETOX
http://www.heraproject.com/RiskAssessment.cfm
http://www.heraproject.com/RiskAssessment.cfm
http://hpd.nlm.nih.gov/
http://cfpub.epa.gov/ncea/iris/index.cfm
http://cfpub.epa.gov/ncea/iris/index.cfm
http://www.tera.org/iter/
http://dra4.nihs.go.jp/mhlw_data/jsp/SearchPageENG.jsp
http://dra4.nihs.go.jp/mhlw_data/jsp/SearchPageENG.jsp
http://www.in-silico.de/

MR

http://www.atsdr.cdc.gov/mrls/i

ndex.html

User can obtain data on minimal risk (MR) levels
for hazardous substances represented in this
database

N-Class
database,
Keml

http://apps.kemi.se/nclass/

Using special interface user can define a wanted
compound. The system provides information on
large list of different endpoints related to this

compound

NPIC

http://npic.orst.edu

National Pesticide Information Center through
Oregon State University and US EPA provides
science-based information about pesticides
including toxicity. In fact the database is online

encyclopedia for pesticides

NTP

http://ntp.niehs.nih.gov/

US NIH/NIEHS National Toxicology Program
testing status and information of agents registered
in the US of public health interest. User can obtain
documents related to different substances and
protocols of definition of different toxic endpoints
as well as information on other aspects of

toxicology in general

PAN

Pesticide

http://www.pesticideinfo.org/

Pesticide Action Network North America; data on
6500 pesticides insecticides and herbicides
including toxicity, water pollution, ecological
toxicity uses and regulatory status. In fact the

database is a digest of pesticides

Riskline,

kemi

http://apps.kemi.se/riskline/

Contains information on both environment and
health Useful for classification and labelling.
Provides links to references associated with a
chemical. User can obtain a set of abstracts related

to indicated substance

STITCH

http://stitch.embl.de/

Search Tool for Interactions of Chemicals
(STITCH). Knowledge database to explore known
and predicted interactions between proteins and

small-molecule chemicals for understanding of
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http://www.atsdr.cdc.gov/mrls/index.html
http://www.atsdr.cdc.gov/mrls/index.html
http://apps.kemi.se/nclass/
http://npic.orst.edu/
http://ntp.niehs.nih.gov/
http://www.pesticideinfo.org/
http://apps.kemi.se/riskline/
http://stitch.embl.de/

molecular and cellular functions. Over 68000
chemicals are represented

The University of Tennessee Institute of

TEXTRA | http://mww.vet.utk.edu/TETRA | Agriculture. A collection of aquatic toxic potency

TOX TOX/index.php data for more than 2400 industrial organic
compounds
Databases on toxicology hazardous chemicals
environmental health and toxic releases. User can

TOXNE obtain data on toxic endpoint related to different

http://toxnet.nim.nih.gov/ .

T animals and human as well as data on
physicochemical endpoints such as boiling points,
water solubility, logP (octanol-water) etc.

US EPA relational database of standard toxicity
test results for pesticides and other environmental

ToxRefD | nhttp://mww.epa.gov/ncetitoxref | chemicals including acute, subchronic, chronic,

B db/ reproductive, and developmental toxicity in
support of the ToxCast program. User can obtain
data represented by XLS files
ToxCast has data for approximately 1,800
chemicals from a broad range of sources including

hitps://www.epa.govichemical- | j,q,,strial and consumer products, food additives,

ToxCast | research/toxicity-forecaster- ) )
and potentially green chemicals that could be safer

toxcasttm-data
alternatives to existing chemicals. They are screen
in more than 700 HTS assays
200,000 ADMET annotated data points for about

admetSA | hitp://Immd.ecust.edu.cn/adm .

96 thousands of unique compounds have been

R etsar2
manually curated from large literatures

o ~ | Chemical Toxicity databases from Istituto
http://www.iss.it/ampp/dati/ _ ) » _
. Superiore di Sanita (ISS), Italy, designed to be
cont. . .. . .
) ) usable for SARs studies for toxicity prediction: (i)
ISSTox | php?id=233&Ilang=1&tipo=

7

long-term carcinogenicity bio- assay on rodents
(rat and mouse) (ISSCAN), (ii)
typhimurium mutagenesis (Ames test) (ISSSTY),

in vitro S.
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http://www.vet.utk.edu/TETRATOX/index.php
http://www.vet.utk.edu/TETRATOX/index.php
http://toxnet.nlm.nih.gov/
http://www.epa.gov/ncct/toxrefdb/
http://www.epa.gov/ncct/toxrefdb/
https://www.epa.gov/chemical-research/toxicity-forecaster-toxcasttm-data
https://www.epa.gov/chemical-research/toxicity-forecaster-toxcasttm-data
https://www.epa.gov/chemical-research/toxicity-forecaster-toxcasttm-data
http://lmmd.ecust.edu.cn/admetsar2
http://lmmd.ecust.edu.cn/admetsar2
http://www.iss.it/ampp/dati/cont
http://www.iss.it/ampp/dati/cont

(iii) in vivo mutagenesis (micronucleus test)
(ISSMIC), (iv) Cell Transformation Assays
(ISSCTA) and (v)  Mutagenicity and
Carcinogenicity of Biocides (ISSBIOC)

Ames
Mutageni ) ) )
) 6500 nonconfidential compounds (available as
city https://doc.ml.tu- . . .
_ SMILES strings and SDF) together with their
Benchma | berlin.de/toxbenchmark
biological activity
rk Data
Set
>3600 common toxic substances along with
detailed information on their chemical properties,
T3DB www.t3db.ca descriptions, targets (>2000), toxic effects, toxicity
thresholds, sequences (for both targets and toxins),
mechanisms and references
The Tox21 Phase 11 library contains approximately
Tox21 https://ntp.niehs.nih.gov/result | 10,000 (10K) compounds and assays focused

s/tox21/index.html

initially focused on nuclear receptor and stress

response pathway
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https://doc.ml.tu-berlin.de/toxbenchmark
https://doc.ml.tu-berlin.de/toxbenchmark
http://www.t3db.ca/
https://ntp.niehs.nih.gov/results/tox21/index.html
https://ntp.niehs.nih.gov/results/tox21/index.html

Annexe 6 Descripteurs de poches calculés par les logiciels

FPocket et CASTP

Descriptor Definition Logiciel
SASA Total SASA Fpocket
PolarSASA Polar SASA Fpocket
ApolaSASA Apolar SASA Fpocket
Volume Volume Fpocket
MLHD Mean Local Hydrophaobic density Fpocket
HydScore Hydrophobicity score Fpocket
VolScore Volume score Fpocket
PolarityScore Polarity score Fpocket
ChargeScore Charge score Fpocket
PPA Proportion polar atoms Fpocket
Flexibility Flexibility Fpocket
N_mth Number of mouths CASTP
Area_sa Area of the solvent accessible surface (Richards' surface) CASTP
Area_ms Area of the molecular surface model (Connolly's model) CASTP
Vol_sa Volume of the solvent accessible surface (Richards' surface) CASTP
Vol_ms Volume of the solvent accessible surface (Richards' surface) CASTP
Area_sa_mouth Area of the solvent accessible surface (Richards' surface) CASTP
Area_ms_mouth Area of the molecular surface model (Connolly's model) CASTP
Len_sa_mouth length of the solvent accessible surface (Richards' surface) CASTP
Len_ms_mouth lenght of the solvent accessible surface (Richards' surface) CASTP

Figure 69 Liste des descripteurs de poches calculés par FPocket et CASTP pris en compte lors de I’étude

présentée en Résultats 1.3.
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Annexe 7 Etude de la capacité des descripteurs FPocket et
CASTP a discriminer les structures d’un NR associé¢ aux

meilleures AUCs de celles associées aux moins bonnes AUCSs

Descripteur Définition logiciel AR ERA ERB FXR PPARA PPARA PR RXRA
NAS Mumber of alpha sphere Plants +

SASA Total SASA VINA +

PolarSASA Polar SASA

ApolaSAsa Apolar SASA

Volume Volume WVINA +

MLHD Mean Local Hydrophobic density Plants +

MASR Mean alpha sphere radius VINA +

MASSA Mean alpha sphere solvent access :fllilr: :‘
AASP Apolar apha sphere proportion EECEEEt

HydScore Hydrofobicity score

VolScore Volume score VINA +
PolarityScore  Polarity score

ChargeScore Charge score zll:‘nl;s:, Vina +
PPA Proportion polar atoms

ASD Alpha sphere density VINA +

Flexibility Flexibility ::;“‘: i
N_mth Number of mouths

Area of the solvent accessible surface
[Richards' surface)

Area of the molecular surface model
(Connolly's model)

Area_sa

Area_ms

Vol sa vo.lume ml‘ the solvent accessible surface VINA + VINA +
[Richards' surface)

volume of the solvent accessible surface

VL [Richards' surface)

Length CASTP
Area_sa_mou Area of the solvent accessible surface

th [Richards' surface)

Area_ms_mo  Area of the molecular surface model

uth [Connolly's model)

Len_sa_mout length of the solvent accessible surface

h [Richards' surface)

Len_ms_mout lenght of the solvent accessible surface

h [Richards' surface)

Ntri_mouth MNumber_triangle

Etude de la capacité des descripteurs FPocket et CASTP & discriminer les structures d’un NR
associé aux meilleures AUCs de celles associées aux moins bonnes AUCs. Les structures de
chaque NR ont été classées en 3 groupes selon la valeur du descripteur étudié (groupe 1 : x <
valeur moyenne — écart type, groupe 2 : valeur moyenne — écart type < x < valeur moyenne +

écart type, groupe 3 : x > valeur moyenne — écart type). La comparaison des distributions des
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AUCs de chaque groupe a permis d’identifier les descripteurs discriminant les meilleures AUCs
des moins bonnes avec VINA et PLANTS. Un signe « - » indique que les plus faibles valeurs
du descripteur sont associees au meilleures AUCSs, un signe « + » indique que les plus hautes

valeurs du descripteur sont associées aux meilleures AUCs
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Annexe 8 Analyses en composantes principales des jeux de

données de molécules actives et inactives de la NR-DBIND et

des decoys générés par la DUD-E

= =

0 2 4 6 8 10
pcl

Dataset Name @ AR_ago_NRDBIND @ AR_ina_NRDBIND @ decoys

pe2

Dataset Name © ERB_ago_NRDBIND

@ERB_ina_NRDBIND @ decoys

e |,
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pcl
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Dataset Name O KXRA_ago NRDEND @ RXRA_ina NRDEND @ decoys

Analyse en composantes principales des jeux de données issus de la NR-DBIND (molécules
actives (agonistes (vert)) vs. molécules inactives (antagonistes et non-binders (rouge))) et des
decoys générés par la DUD-E (bleu). La variabilité représentée par les deux axes principaux de
I’ACP varie selon la cible étudiée (AR : PC1 = 30%, PC2 = 20% ; ERa : PC1 = 48%, PC2 =
16% ; ERpB : PC1 = 44%, PC2 = 18%; FXR : PC1 = 29%, PC2 = 21%; PPARa : PC1 = 31%,
PC2 =19%; PR : PC1 = 39%, PC2 = 21%). Dans les cas de ERa, ERB et RXRa, les espaces

chimiques des molécules inactives et des decoys sont peu recouvrants.
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Outaset Nome © ERA_AgoNAJRDIND. @ ERA anago MIDRND. © decoys OutasetName OPR_agoNS.NADBND @ PR_antage MDBNO @ decors
Analyse en composantes principales des jeux de données issus de la NR-DBIND (molécules
actives (antagonistes (vert)) vs. molécules inactives (agonistes et non-binders (rouge))) et des
decoys générés par la DUD-E (bleu). La variabilité représentée par les deux axes principaux de
I’ACP varie selon la cible étudiée (ERa : PC1 = 39%, PC2 = 19% ; PR : PC1 = 43%, PC2 =
15% ). Les decoys couvrent un espace chimique plus large que les molécules inactives des jeux
de données.
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Annexe 9 Analyses en composantes principales des jeux de
données issus de la NR-DBIND et de la Tox21 pour le récepteur
AR
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Analyse en composantes principales des données d’activité (vert) et d’inactivité (rouge) issues
de la NR-DBIND (gauche, couleurs pales) et de la Tox21 (droite, couleurs vives). Les axes
principaux de la PCA représentent respectivement 41% et 21% de la variabilité. Les molécules
actives des deux jeux de données sont partiellement recouvrantes. Les molécules inactives sont
chavauchantes, les données issues de la Tox21 englobant I’espace chimique représenté par
celles de la NR-DBIND.
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L’analyse en composante principale est Ci-dessus représentée en n’affichant que les molécules

criblées par I’ensembles des modéles de pharmacophore pKi-plIC50. L’espace chimique des

molécules actives de la Tox21 criblées est partiellement chevauchant avec celui des molécucles

actives issues de la NR-DBIND, soulignant que le criblage de pharmacophore est dépendant du

jeu d’apprentissage mais que son application ne se limite pas strictement a ce dernier. Les

molécules inactives criblées partagent globalement un espace chimique proche ; cependant la

majorité des molécules partageant le méme espace chimique que les molécules actives du jeu

de données issus de la NR-DBIND est éliminée.
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Importance des données inactives
dans les modeles

Application aux méthodes de criblage virtuel
en santé humaine et environnementale

Résumeé

Le criblage virtuel est utilisé dans la recherche de médicaments et la construction de modéle de prédiction de
toxicité. L application d’un protocole de criblage est précédée par une étape d’évaluation sur une banque de
données de référence. La composition des banques d’évaluation est un point critique ; celles-ci opposent
généralement des molécules actives a des molécules supposées inactives, faute de publication des données
d’inactivité. Les molécules inactives sont néanmoins porteuses d’information. Nous avons donc creé la banque
NR-DBIND composee uniquement de molécules actives et inactives expérimentalement validees et dédiees aux
récepteurs nucléaires. L’exploitation de la NR-DBIND nous a permis d’étudier I’importance des molécules
inactives dans 1’évaluation de modeéles de docking et dans la construction de modeles de pharmacophores.
L’application de protocoles de criblage a permis d’¢lucider des modes de liaison potentiels de petites molécules
sur FXR et NRP-1.

Mots clés : Molécules inactives, modeéles, criblage virtuel, docking, pharmacophores, récepteurs nucléaires,
banque de donneées, benchmark, FXR, NRP-1.

Résumé en anglais

Virtual screening is widely used in early stages of drug discovery and to build toxicity prediction models.
Commonly used protocols include an evaluation of the performances of different tools on benchmarking
databases before applying them for prospective studies. The content of benchmarking tools is a critical point;
most benchmarking databases oppose active data to putative inactive due to the scarcity of published inactive
data in the literature. Nonetheless, experimentally validated inactive data also bring information. Therefore, we
constructed the NR-DBIND, a database dedicated to nuclear receptors that contains solely experimentally
validated active and inactive data. The importance of the integration of inactive data in docking and
pharmacophore models construction was evaluated using the NR-DBIND data. Virtual screening protocols were
used to resolve the potential binding mode of small molecules on FXR and NRP-1.

Keywords: Inactive molecules, models, virtual screening, docking, pharmacophores, nuclear receptors,
database, benchmarking, FXR, NRP-1.
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