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Résumé 

Le criblage virtuel est utilisé dans la recherche de médicaments et la construction de modèle 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 à 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 l’importance 

des molécules inactives dans l’évaluation de modèles de docking et dans la construction de 

modèles de pharmacophores. L’application de protocoles de criblage a permis d’élucider des 

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

 

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

récepteurs nucléaires, banque de données, benchmark, FXR, NRP-1. 
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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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de base pour la recherche ou la conception de molécule plus grandes. D’après 81 .......... 59 

Figure 5 Médicaments retrouvés parmi les composés virtuels de la GDB-17 associés à des 

isomères jamais répertoriés dans des bases de données. D’après 44 ................................ 61 

Figure 6 Exemple de tautomères de QPT-1 dockés dans un site de liaison entre d'ADN gyrase 

et l'ADN. Les différents tautomères sont dockés de la même manière mais impliquent des 

interactions différentes. D’après 87 ................................................................................ 63 

Figure 7 Exemples d'erreurs de géométrie introduites par les générateurs de conformations 3D 

de molécules. Les conformations expérimentales sont représentées à gauche, celles 

générées informatiquement à droite. On observe a) une mauvaise planéité du cycle 

aromatique généré (JD5, PDB : 4NFK) et b) avec Balloon DG (FHC, PDB : 2OPA), c) 

une mauvaise planéité du cycle aromatique et une mauvais longueur de liaison 

interatomique (XMM, PDB : 2JE7) avec RDKIT, d) un mauvais angle au niveau du 

carbone sp3 (ZBF, PDB : 4OPN) avec RDKIT ETKDG et e) une mauvaise longueur de 

liaison interatomique (264, PDB : 2RBN) avec Frog2. D’après 110 ................................ 65 

Figure 8 Structures des époxydes (1), des aziridines (2) et des nitroalkènes (3) retirés des 

données HTS utilisé pour la caractérisation de PAINS. D’après 129 ............................... 72 

Figure 9 Illustration des différentes distances utilisées pour calculer la similarité entre deux 

empreintes moléculaires (a indique le nombre de propriétés propres à la molécule A, b 
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indique le nombre de propriétés propres à la molécule B, c le nombre de propriétés 

communes aux deux molécules et m =ab) ..................................................................... 74 

Figure 10 Exemple simplifié d’empreinte moléculaire basé sur des sous-structures à 10 bits. 

Les 3 bit-index correspondant aux groupements entourés en rouge prennent la valeur de 1. 

D’après 144 .................................................................................................................... 75 

Figure 11 Exemple simplifié d’empreinte moléculaire basé sur des chemins à 10 bits. Les bit-

index correspondant aux chemins intramoléculaires partant du groupement hydroxy- 

entouré de rouge prennent la valeur de 1. D’après 144 .................................................... 75 

Figure 12 Schéma de la méthode Ultrafast shape recognition (USR). La distribution des 

distances entre chaque atome et 4 points de référence (le centroïde de la molécule (ctd), 2) 

l’atome le plus proche du centroïde (cst), l’atome le plus éloigné du centroïde (fct) et celui 

le plus éloigné du fct (ftf)) est calculée. La moyenne, la variance et l’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’après 152 ........................................ 77 

Figure 13 Illustration du calcul de la similarité de forme selon le logiciel ROCS. Deux 

molécules sont superposées de sorte à maximiser le recouvrement des volumes. Une 

distance de Tanimoto ou de Tversky permet de quantifier la similarité (Oa et Ob 

correspondent aux volumes non chevauchant de la molécule a et b respectivement, Oa,b 

représente le volume chevauchant). D’après 99 .............................................................. 78 

Figure 14 Illustration de la génération de descripteur CATS. 1) La structure moléculaire est 

réduite à un graphe moléculaire ; 2) à chaque atome est assigné des types de fonction (R= 

aromatique, L = lipophile/hydrophobe, A = accepteur de liaison hydrogène, D = donneur 

de liaison hydrogène) ; 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’après 158 ............. 79 

Figure 15 Représentations du paracétamol sous forme de graphe réduit. Des nombres différents 

de nœuds peuvent être obtenus en fonction de la nature et du niveau de détail encodé dans 

chaque nœud. D’après 151 .............................................................................................. 80 

Figure 16 Exemple de Feature Tree. Les cercles de couleurs montrent les atomes qui sont 

condensés en un nœud. Le Feature Tree en découlant est représenté en dessous avec les 

propriétés correspondant aux nœuds : hydrophobe (vert), donneur de liaison hydrogène 

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

161 ................................................................................................................................. 82 
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Figure 17 Illustration des points pharmacophoriques implémentésdans LigandScout, 

DiscoveryStudio, MOE et PHASE. D’après 165 ............................................................. 85 

Figure 18 Schéma général d’un protocole QSAR. La première étape consiste à diviser les 

données initiales en un jeu de données d’apprentissage et un jeu de données tests. Des 

modèles sont ensuite générés et appliqués au jeu de données tests pour être évalués et 

éventuellement validés. Parfois, les descripteurs associés aux molécules sont aléatoirement 

redistribués afin de comparer la performance d’un modèle de aléatoirement générés aux 

autres modèles générés. Daprès 179 ................................................................................ 92 

Figure 19 Histogramme du nombre de structures recensées dans la PDB de 1976 au 08/04/2019.

 ..................................................................................................................................... 99 

Figure 20 Illustration des grandes étapes de la cristallographie aux rayons X. D’après 216 ... 100 

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

215 ............................................................................................................................... 100 

Figure 22 Illustration de différents niveaux de résolution obtenus par cristallisation aux rayons 

X. D’après 215 ............................................................................................................. 101 

Figure 23 Illustration de l’évolution de la résolution et de la taille des structures protéiques 

résolues par cryo-EM (< 4,5 Å). D’après 223 ................................................................ 103 

Figure 24 Exemple de paysage énergétique d’une protéine. D’après 225 .............................. 105 

Figure 25 Représentation schématique de la modélisation par homologie. D’après le cours en 

ligne « Homology modelling and threading » de Dr. Peer Mittl ................................... 106 

Figure 26 Illustration de l’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’après 269 ........................ 110 

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

définies comme la différence entre l'enveloppe convexe et l'alpha shape. D’après 269 .. 111 

Figure 28 Illustration de l’algorithme de détection de cavités de VolSite. La protéine est placée 

dans une grille 3D, et une sonde est placée à chaque point de la grille. Si la sonde est à 

moins de 2.5Å d'un atome de la protéine, elle est considérée IN (à l'intérieur). 120 rayons 

de 8Å partant de chaque sonde “IN” sont ensuite générés, et le nombre de rayons croisant 

une autre sonde “IN” est calculé : s’il est en deçà d’un certain seuil, la sonde sera 

considérée « OUT » (à l’extérieur). Chaque sonde « IN » se voit ensuite attribuée une 

propriété qui est l’image négative de son environnement à la surface de la protéine. 

D’après 268 .................................................................................................................. 113 
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Figure 29 Courbe de titrage de l’histidine. L’histidine possède 3 pKa (pK1 = 1.82, pK2 = 6.0 

et pK3 = 9.17). A pH < 6.0 l’histidine est chargée positivement, à pH > 6.0 l’histidine est 

neutre. D’après Dr Mohammed Saadeh ....................................................................... 115 

Figure 30 Pharmacophore du complexe ligand/protéines impliquant le ligand OLF et la protéine 

FXR (PDB : 3OLF) modélisé avec LigandScout 4.3 ................................................... 118 

Figure 31 Schéma du protocole de modélisation de pharmacophore focalisé sur la structure 

implémenté dans T2F. D’après 300. .............................................................................. 119 

Figure 32 Représentation schématique de l'algorithme d'AutoDockFR. AutoDockFR effectue 

un docking avec la petite molécule et les chaînes latérales des résidus du site de liaison 

flexibles. La flexibilité de ces deux derniers est encodée dans le « chromosome » de 

l’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’après 318 .................................................................................. 124 

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’à la reconstruction complète du ligand (D et 

E). D’après 100 ............................................................................................................. 125 

Figure 34 Schéma de l’algorithme de docking rigide implémenté dans l’une des premières 

versions de DOCK. La première version de l’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 était caractérisé 

comme critique dans l’établissement d’une interaction et/ou le déclenchement d’une 

activité. D’après 354 ..................................................................................................... 132 

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 considère les parties dissimilaires 

comme différentes alternatives lors du docking. D’après 399 ........................................ 136 

Figure 36 Schéma du cycle thermodynamique de liaison d’une petite molécule à une protéine. 

L’enthalpie libre de liaison dans le solvant ΔGsolventbind est équivalente à 

ΔGvacuumbind + (ΔGsolv(C) - [ΔGsolvR +  ΔGsolv(L)]). D’après Olivier Kuhn ...... 137 

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). 
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La spécificité correspond au nombre de Vrais Négatifs retrouvés par rapport au nombre 

total d’inactifs (VN+FP). ............................................................................................ 154 

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

actives sont identifiés dans la fraction précoce du classement : l’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 l’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 l’aléatoire 

(diagonal), et l’AUC associée est proche de 50%. Lorsque l’AUC est inférieur à 50%, la 

méthode utilisée à un pouvoir de discrimination des molécules actives inférieur à 

l’aléatoire et n’a donc pas de pouvoir prédictif. D'après Stéphanie Glen ...................... 155 

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

de docking réalisés sur 3 modèles différents de noradrenaline transporter en suivant un 

protocole unique et à partir d’une même chimiothèque. 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’après 414 ..................................................... 156 

Figure 40 Illustration du problème de prise en compte de la symétrie dans le calcul de la RMSD. 

La pose cristallographique est représentée en grise et deux poses dockées inversées l’un 

par rapport à l’autre selon leur axe de symétrie sont représentées en orange. Les valeurs de 

RMSD sont indiquées en Å. D’après 417 ...................................................................... 159 

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 Å, la RMSD de correspondance optimale 

est indiquée entre parenthèses. Pour chacun de ces exemples, la distance entre la pose de 

référence (rouge) et la pose prédite (vert) est optimisée grâce à la méthode de RMSD de 

correspondance optimale qui prend en compte la symétrie de composés. D’après 418... 161 

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 
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un changement de composition. Les RMSD sont calculées sur les atomes en commun en 

Å. D’après 418 ............................................................................................................. 162 

Figure 43 Exemple de cas ou la pose de docking serait considérée mauvaise selon un critère 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 à la carte de densité électronique expérimentale. La valeur élevée de RMSD 

associée au ligand docké (3.7 Å) est due à un mouvement d’un groupement pour lequel la 

densité électronique n’est pas claire. La valeur de RSRn (1.46) est principalement calculée 

sur la partie du ligand pour laquelle une densité électronique est observée. L’image(c) 

constitue un deuxième exemple ou la pose dockées possède une RMSD élevée par rapport 

au modèle de référence (3.4 Å) et un RSRn acceptable (1.46) et propose deux liaison 

hydrogènes supplémentaires par rapport au modèle. D’après 451 .................................. 164 

Figure 44 Les densités électroniques théoriques sont calculées à partir des coordonnées 

cartésiennes du modèle cristallographique (jaune) et de la pose issue du docking (bleu). 

Ces cartes de densité électroniques sont corrélées avec la carte de densité expérimentale, 

donnant RSRc  et RSRd. D’après 451. ........................................................................... 164 

Figure 45 Classification des récepteurs nucléaires............................................................... 166 

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

 ................................................................................................................................... 168 

Figure 47 Structure cristallographique du récepteur ERα : l’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’après 428 ................................................ 169 

Figure 48 Page d'accueil du site nr-dbind.drugdesign.fr ...................................................... 218 

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 à 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. .................... 219 

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. ..................................................................... 224 
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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 l’ensemble des 

structure (haut) ou pour chaque structure (bas). ........................................................... 229 

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 l’ensemble 

des structure (haut) ou pour chaque structure (bas). ..................................................... 232 

Figure 53 Distributions des AUCs obtenues avec PLANTS et AutoDock VINA sur les 

différents jeux Ag/AntNB. .......................................................................................... 237 

Figure 54 Distributions des AUCs obtenues avec PLANTS et AutoDock VINA sur les 

différents jeux Ant/AgNB. .......................................................................................... 237 

Figure 55 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) à l’AUC maximale obtenue parmi les 

25 tirages (orange) et à l’AUC obtenue en utilisant les jeux Ant/AgNB issus de la NR-

DBIND. ...................................................................................................................... 238 

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) à l’AUC maximale obtenue parmi les 

25 tirages (orange) et à l’AUC obtenue en utilisant les jeux Ag/AntNB issus de la NR-

DBIND. ...................................................................................................................... 239 

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) 

à l’AUC obtenue en utilisant les jeux Ant/ AgNB-Decoys (bleu). ............................... 240 

Figure 58 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) 

à l’AUC obtenue en utilisant les jeux Ag/ AntNB-Decoys (bleu). ............................... 241 

Figure 59 Exemple de molécules topologiquement similaires présentant des profils 

pharmacologiques différents. ...................................................................................... 246 

Figure 60 Exemple de molécules topologiquement similaires présentant des affinités différentes 

pour le récepteur PR ................................................................................................... 247 
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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 

modèles 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) être optimisé à 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 ................................ 255 

Figure 62 Courbes ROC du criblage du jeu de données d’apprentissage avec les modèles de 

pharmocophores initiaux (non optimisés) construits à 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 à 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 à la ligne la plus basse) avec 3 codes couleur : dans la colonne de gauche 

chaque squelette de Bemis Murcko des molécules criblées est affiché avec une couleur 

différente, dans la colonne du centre, les molécules du cluster à partir duquel 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. ................................................. 257 

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 τ = 

0.41 (cercle rouge). ..................................................................................................... 273 

Figure 64 Schéma du complexe formé entre NRP-1, VEGF-R2 et VEGF. L’activation de 

VEGF-R2 VEGF-dépendante est 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’après 468 .................................................................................. 275 

Figure 65 Structure des molécules NRPa-47 et NRPa-48. La NRPa-47 possède un groupement 

méthyle en position 2 du benzène qui est absent dans NRPa-48. ................................. 276 

Figure 72 Représentation du phénomène de transfert énergétique exploité par la méthode FRET. 

Un fluorophore donneur est excité à une longueur d’onde λexc et émet à une longueur 

d’onde recouvrant le spectre d’excitation du fluorophore accepteur, qui émet à une 

longueur d’onde λem. D’après Damien Maurel ............................................................. 350 
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Figure 73 Illustration du principe du test de scintillation par proximité par compétition d’après 

522 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 l’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. ..... 351 

Figure 74 Illustration du principe de la polarisation de fluorescence. Lorsqu’un ligand libre est 

excité par une lumière polarisée, sa rotation rapide engendre une forte dépolarisation. S’il 

se fixe sur la protéine d’intérêt, sa vitesse de rotation diminue et on observe une plus faible 

dépolarisation. D’après 524 .......................................................................................... 352 

Figure 75 Liste des descripteurs de poches calculés par FPocket et CASTP pris en compte lors 

de l’étude présentée en Résultats 1.3. .......................................................................... 364 
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Liste des équations 

Équation 1 Formule de l’équation de Newton utilisée pour calculer la position d’un atome i 

dans un intervalle de temps 
d2ri

dt2  en fonction de la masse de l’atome mi et de l’ensemble 

des forces qui lui sont appliquées Fi ............................................................................ 126 

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

hydrogènes, 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. ........................................................................ 128 

Équation 3 Formule générale de l’expression d’un champ de force. Les 3 premiers termes 

correspondent aux contributions intramoléculaires à l’énergie totale du système. Les deux 

autres décrivent les interactions intermoléculaires via l’énergie de van der Waals et 

l’énergie électrostatique. Ici l’énergie de van der Waals est décrite par la formule du 

potentiel de Lennard-Jones 12-6 et l’énergie électrostatique est décrite par la loi de 

Coulomb. .................................................................................................................... 129 

Équation 4 Formule générale des fonctions de score basées sur la connaissance. Le score (A) 

est calculé comme la somme des potentiels statistiques wij(r) entre les atomes du ligand 

et de la protéine........................................................................................................... 130 

Équation 5 Formule du potentiel statistique wij(r). Ce potentiel dépend de la densité numérique 

des paires i-j à une distance r (ρij(r)), et de la densité numérique de la paire d’atome dans 

une banque de référence où les interactions interatomiques sont supposées nulles. ...... 130 

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

l’empreinte FCPC6 partagé par le decoy et le jeu de molécules actives, fi(FCPC6 fragments) est 

la fréquence du fragment i  dans le jeu de molécules actives, Ni(fragments) est le nombre 

d’atomes dans le fragment i  et NFCPC6 fragments  est le nombre total de fragment FCPC6 

dans le decoy. ............................................................................................................. 145 

Équation 7 Formule du coefficient de Kendall, τ . τ  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. .................................. 153 

Équation 8 Formule du coefficient de Spearman, Rs. Rs dépend de l’ensemble des distances de 

rang au carré di
2 entre un variable X et une variable Y. n représente le nombre d’individus 

dans chaque variable. .................................................................................................. 153 



 28 
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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 

l’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 régulières et satisfaisantes 

sur l’intégralité des systèmes biologiques étudiés. Les études de criblages sont donc très 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 être menées de deux 

manières ; 1) le protocole de criblage est testé sur un ensemble varié de cibles protéiques, 

l’objectif étant de s’assurer de ses performances globales, ou bien 2) le protocole de criblage 

est testé sur un système proche de celui étudié, l’objectif étant d’identifier l’outil le plus adapté 

à une étude prospective précise. Dans les deux cas, des banques de données de référence, 

communément appelées banque de données d’évaluation peuvent être utilisées. Certaines 

banques de données comme la Database of Useful (Docking) Decoys — Enhanced (DUD-E)1, 

la Maximum Unbiased Validation database (MUV)2, et la Demanding Evaluation Kits for 

Objective In Silico Screening (DEKOIS)3 possèdent des données couvrant plusieurs familles 

protéiques. D’autres banques de données sont dédiées à une seule famille de protéines, comme 

la GPCR Ligand (GLL)/Decoys Database (GDD)4, la Nuclear Receptors Ligands and 

Structures Benchmarking DataBase (NRLiSt BDB)5, Maximal Unbiased Benchmarking Data 

sets for Histone Deacetylases (MUBD-HDAC)6 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 très souvent de pair avec l’introduction de biais qui doit impérativement 

être 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 très souvent 

substituées partiellement ou complètement par des molécules supposées inactives appelées 

leurres ou decoys. La sélection de ces molécules peut conduire aussi bien à la surestimation 

qu’à la sous-estimation des performances d’un outil de criblage. La surestimation peut être due 

à une facilité de discrimination des données actives et des decoys liée à un faible recouvrement 

de l’espace chimique entre les deux jeux de données, ou bien à une complexité globalement 

plus élevée chez les molécules actives que chez les decoys. La sous-estimation peut être liée à 

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 phénomènes de gain ou de perte 

d’affinité dus à de faibles changements structuraux qui sont observés lors d’études de 

pharmaco-modulation de petites molécules. Seule l’intégration de molécules 

expérimentalement validées comme inactives peut pallier ce manque et apporter une 

information supplémentaire à l’utilisation de decoys dans l’évaluation et la calibration de 

méthode de criblage. Afin d’étudier l’importance de l’utilisation de molécules inactives dans 

l’évaluation et la construction de modèles 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 l’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 Résultats 2), (3) comparé les performances d’outils de criblages virtuels en se basant 

uniquement sur des données expérimentalement validées et comparé ces performances en 

remplaçant les molécules inactives par des decoys (Cf Résultats 3), et enfin (4) construit des 

modèles de pharmacophore en tirant profit de l’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 première partie est une 

introduction sur l’utilisation du criblage virtuel en recherche médicale et en santé publique. Elle 

est suivie d’une partie concernant les chimiothèques existantes dans laquelle les étapes de 

préparation des petites molécules sont présentées, de deux parties faisant l’état de l’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 

dernière partie concerne la famille des récepteurs nucléaires qui a été étudiée dans le cadre de 

ce projet de thèse, et les enjeux de son étude. Enfin, les objectifs de cette thèse concluent cette 

introduction. La partie résultat regroupre l’ensemble des études conduites dans le cadre de ce 

projet de thèse 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 

médicale et en santé 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 piqûres 

d’insectes, les infections etc. Les traces de médication les plus anciennes datent de 5000 ans av J.-C. ; 

12 recettes de remèdes faisant appel à 250 plantes différentes ont été découvertes sur une dalle d’argile 

Sumérienne à Nagpur, au cœur de l’Inde7. Si aujourd’hui la plupart des médicaments utilisés sont issus 

de l’industrie chimique, la nature a très longtemps été la première ressource de molécules thérapeutiques. 

Les plantes8,9, les algues10,11, les micro-organismes12,13 ainsi que les animaux possèdent une multitude 

de molécules complexes jouant un rôle dans leur protection et leur survie. Leur utilisation chez l’Homme 

s’est avérée bénéfique dans de nombreux cas14. Dioscorides a énuméré dès 77 av J.-C. un ensemble de 

Figure 1 Extrait d’une copie de Materia Medica – 

schéma de l’Aigremoine vulgaire 
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944 remèdes préparés à partir de 657 plantes dans un ouvrage de référence appelé « De Materia Medica » 

utilisé jusqu’à la Renaissance.  

Pendant très longtemps, les découvertes des propriétés médicinales ont découlé d’observations directes 

et de tests sur l’Homme, non sans risques. Aujourd’hui, le développement de médicament, allant de la 

conception d’une molécule active jusqu’à sa mise sur le marché, est un processus complexe soumis à de 

nombreuses réglementations. Il se décompose en 6 grandes étapes15 : l’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 à l’égard des maladies humaines ou animales, ou s'il peut être utilisé ou administré en 

vue d’établir un diagnostic médical » d’après l’Agence nationale de sécurité du médicament et des 

produits de santé (ANSM). La recherche de médicament doit donc débuter par l’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 intérêt thérapeutique. Une cible est adaptée à l’étude si 1) son activité peut être quantifiée 

de manière 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 prouvée. La 

modulation de différentes cibles biologiques comme l’ADN, l’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 être identifiées par des méthodes biochimiques (ex : 

spectrométrie de masse16), biologiques (ex : utilisation d’anticorps, mesure de l’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 systèmes). Les méthodes biochimiques, biologiques, génétiques sus-citées permettent 

également de valider l’intérêt de la cible en s’assurant de l’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 être 

délétère pour l’organisme. Un ultime critère non négligeable à la sélection d’une cible est sa 

« druggabilité » c’est-à-dire sa capacité à interagir avec une molécule thérapeutique. Cette notion reste 

complexe à évaluer expérimentalement et des méthodes de prédictions virtuelles sont de plus en plus 

utilisées17,18.  

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.  



 45 

1.1.1.2 Recherche de « hits » 

La seconde étape de la recherche de médicament consiste à identifier une touche, appelée « hit », c’est-

à-dire une molécule capable de se lier et de moduler l’activité de la cible étudiée. Des molécules sont 

généralement qualifiées « hits » lorsqu’elles atteignent une concentration inhibitrice médiane (IC50) de 

l’ordre de 10 μM19. Elles sont généralement identifiées via des méthodes de criblage in vitro, comme le 

criblage à haut débit, des méthodes in silico, comme le criblage virtuel (Cf 3 et 4), ou encore par 

repositionnement, c’est-à-dire en utilisant un médicament existant ayant déjà 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 l’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 « têtes de série » ou « leads ». Une molécule est généralement qualifiée de lead 

lorsque son affinité pour la cible est de l’ordre du nM19. 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 l’affinité pour la cible, la sélectivité et les propriétés ADME/Tox des 

nouveaux composés est mesurée et permet de guider de manière rationnelle la génération de lead. Des 

méthodes informatiques permettent d’assister l’analyse des études de SAR. Les leads obtenus sont 

ensuite optimisés de manière à améliorer des paramètres nécessaires à l’administration d’un 

médicament, à 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 à l’interaction avec des cibles 

secondaires. 

1.1.1.4 Études précliniques 

L’étude préclinique constitue une étape fondamentale d’évaluation de l’efficacité et de la toxicité de la 

molécule candidate sur des modèles animaux (in vitro et in vivo), avant de l’administrer à l’Homme. 

C’est au cours de cette étape que la faisabilité synthétique à grande échelle des composés, les problèmes 

liés à leur formulation, leur pharmacologie et leur toxicologie sont évalués. En particulier, le mode 

d’action du composé est caractérisé grâce à des tests biologiques et biochimiques. Les tests 

toxicologiques permettent quant à eux d’évaluer les effets secondaires possibles (mutagénèse, 

cancérogénèse, etc.), la dose létale (DL 50, dose à laquelle 50 % des animaux sont tués), la dose à 

laquelle la molécule n’a aucun effet (NOEL, no effect level) et la dose à laquelle la molécule n’a aucun 

effet secondaire (NOAEL, no adverse effect level). Cette étape constitue l’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 Études cliniques 

Les études cliniques représentent l’étape la plus sensible du développement d’un médicament ; il s’agit 

de tester sur l’Homme une molécule jusqu’alors uniquement testée in vitro ou in vivo sur des modèles 

animaux. Les études cliniques se divisent en 4 phases consécutives et dépendantes de la réussite de la 

phase précédente. La phase 1 correspond à l’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 à l’étude de l’efficacité et de la relation 

dose-effet chez un nombre limité de patients malades. La phase 3 s’étend à 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 à qui le médicament sera destiné. C’est au cours de ces deux dernières phases 

que les médicaments sont comparés à 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 l’intérêt de l’indication de la molécule testée en comparaison 

des traitements de référence. Une demande d’AMM est effectuée auprès de ANSM pour les composés 

ayant franchi avec succès les 3 étapes des études cliniques. En cas d’autorisation, l’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 l’AMM. Elle correspond à un suivi du médicament commercialisé 

notamment pour surveiller l’efficacité du médicament et la déclaration d’éventuels effets secondaires. 

Au total, le développement d’un médicament s’étend sur 6 à 15 ans20,21 et atteint des coûts astronomiques 

de l’ordre du milliard d’euros21. L’utilisation de méthodes in silico, moins coûteuses que les méthodes 

expérimentales, vise à réduire ces coûts et le temps de développement en intervenant lors de la phase de 

découverte de molécules actives. Outre leur utilisation pour l’identification de hits, elles servent 

également à modéliser la cible thérapeutique en cas d’absence de structure expérimentale, à simuler son 

comportement in vivo pour comprendre des mécanismes d’action, ou encore à anticiper la toxicité des 

molécules ainsi que leurs effets secondaires. Dans ce manuscrit, nous nous intéresserons 

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

Généralement, un médicament a fait l’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 possède en moyenne 6 cibles protéiques22. Cette pluralité des cibles est responsable d’effets 

secondaires. Dans certains cas, les effets secondaires peuvent être bénéfiques, et amplifier l’action d’une 

molécule thérapeutique. Par exemple, la communauté scientifique a récemment commencé à mettre à 

profit cette non sélectivité des médicaments pour développer des molécules capables d’agir 

simultanément sur plusieurs cibles thérapeutiques d’intérêt ; cette discipline s’appelle la poly-

pharmacologie. Dans d’autre cas, elle peut avoir un impact délétère 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 

être liés à des molécules exogènes d’origine naturelle ou artificielle (produits issus de l’industrie 

chimiques, les pesticides, les additifs alimentaires, et autres polluants) issues de l’environnement d’un 

individu. C’est le cas des perturbateurs endocriniens définis par l’Organisation mondiale de la santé 

(OMS) comme « des substances ou mélanges de substances, qui altèrent les fonctions du système 

endocrinien et de ce fait induisent des effets néfastes dans un organisme intact, chez sa progéniture ou 

au sein de (sous)- populations ».  

1.2.1 Effets indésirables des médicaments  

En 2009, les effets secondaires des médicaments constituaient la 4ème cause de mortalité aux États-Unis, 

avec environ 2 millions de patients affectés et 100 000 décès chaque année23. 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 l’ensemble des effets secondaires pour plusieurs raisons : 1) de 

nombreuses protéines liées au effets secondaires observés n’ont pas été caractérisées24, 2) certains effets 

secondaires ne sont décelables que lors d’expositions prolongées à un traitement, 3) les résultats de tests 

de toxicité sur modèles animaux ne sont pas systématiquement transposables à l’homme25, 4) les mêmes 

effets secondaires peuvent différer d’un organisme à l’autre au sein d’une même espèce. La stratégie la 

plus commune pour éviter la survenue de ces effets secondaires consiste à rechercher des médicaments 

capables d’agir sur leur cible à très faible dose, en espérant que cette forte affinité pour la cible lui 

confère de la sélectivité. Une autre stratégie consiste à mesurer l’affinité des leads sur un petit ensemble 

de récepteurs à risque avant de faire évoluer les molécules en phases précliniques26. 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 très peu accessible à la grande majorité des 

laboratoires si l’on considère 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 coûts. Parmi les 
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méthodes appliquées, nous retrouvons des méthodes de biologie des systèmes et de criblage virtuel qui 

ont déjà porté leurs fruits24,27. 

1.2.2 Les perturbateurs endocriniens  

Les perturbateurs endocriniens, quant à eux, font l’objet d’une attention particulière depuis le début des 

années 200028,29. 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 

immunitaires29 chez l’ensemble des êtres vivants a alerté la communauté scientifique et l’attention 

collective. La compréhension des mécanismes de perturbation est aujourd’hui au cœur des recherches 

de santé publique. L’historique de la recherche sur les perturbateurs endocriniens rappelle qu’il n’existe 

pas de relation linéaire entre l’exposition aux perturbateurs endocriniens et la déclaration d’un 

phénotype. Contrairement aux effets toxiques habituels, les perturbateurs endocriniens semblent avoir 

des effets plus néfastes à faible et forte dose qu’à des doses moyennes30. La faible connaissance de leur 

mode d’action explique la mise en place de travaux de recherche à échelles macroscopiques31 (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 à des expositions plus ou moins prolongées et à plus ou moins 

forte dose, afin de mettre en œuvre des solutions visant à minimiser ces risques. Parmi les initiatives 

émergentes, le programme « Toxicology in the 21st Century » (Tox21)32, qui résulte d’une collaboration 

entre l’agence américaine de protection de l’environnement (EPA) et l’institut national de santé (NIH), 

et l’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 composés chimiques 

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

outils comme l’Endocrine Disruptome33 et VirtualToxLab34 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.  

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


 49 

 

1.3 Généralités sur le criblage virtuel dans la recherche de médicament 

et la prédiction d’effets indésirables 

Le criblage virtuel peut être 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, à 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 

recherche de médicament. En 1981 le magazine Fortune titrait « Next Industrial Revolution: Designing 

Drugs by Computer at Merck », soulignant le potentiel de ces nouvelles approches35. Plus récemment, 

la capacité des méthodes de criblage virtuel à 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) à se lier à 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 à haut débit in vitro 

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

calcul59, et le développement de formations universitaires dédiées37, l’apparition du criblage à haut débit, 

Figure 2 Couverture du livre intitulé « Virtual 

Screening : Principles, Challenges, and Practical 

Guidelines » publié en 2011 chez Wiley VCH 



 50 

autrement nommé le High Throughput Screening (HTS) a dépassé les méthodes de prédiction 

informatique pour la recherche de molécules thérapeutiques38. Le HTS est une automatisation des essais 

de criblage in vitro pour un grand nombre de molécules (de l’ordre du millier voire du million39) qui 

vise à 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 

mois40. 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) 41, l’eltrombopag (Promacta®, GlaxoSmithKline) 42, et le 

BMS-790052 (Daclatasvir®, Bristol-Myers Squibb) 43). Le taux de succès, par rapport au nombre de 

molécules testées, reste néanmoins très faible (de l’ordre de 0 à 4%44) et la sélection sans a priori des 

molécules criblées, couvrant parfois un espace chimique très restreint, ou a contrario très large et éparse, 

fait l’objet de nombreuses critiques45. Ces observations ont mené à un regain d’intérêt pour les méthodes 

in silico qui ont à plusieurs reprises démontré un taux de succès supérieur aux méthodes HTS (de l’ordre 

de 10% à 70%46,47). Le potentiel des méthodes informatiques a été illustré de manière frappante par la 

recherche d’inhibiteur du facteur de croissance transformant TGFβ. En 2003, le laboratoire Eli Lilly a 

mis en place un protocole classique de HTS suivi d’une étude in vitro de relation structure/activité48 

alors que Biogen Idec a utilisé un protocole de criblage informatique49 basé sur la recherche de molécules 

partageant une similarité de forme et des points pharmacophoriques imposés avec un faible inhibiteur 

de référence, SB203580. Cette dernière méthode a permis d’identifier, parmi les 87 hits obtenus, un 

composé identique au meilleur inhibiteur potentiel retenu par Eli Lilly, tout en impliquant des coûts de 

recherche moindres.  

Le criblage virtuel apparaît 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 informatique50, en supplément des banque de 

composés commerciales51,52. Selon les données à 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 

être 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 être appliquées, et 2) la 

structure de la cible peut être 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 être 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 tridimensionnelles53.  
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1.3.2 Criblage virtuel basé sur la structure 

Le criblage basé sur la structure s’appuie essentiellement sur l’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 être 

déduit de données expérimentales, telles que la co-cristallisation d’une protéine avec un ligand 

connu54,55,56 et la mutagénèse dirigée, ou d’estimations informatiques17,57,58. La méthode de criblage basé 

sur la structure la plus communément utilisée est l’amarrage moléculaire, plus souvent appelé docking59. 

Le docking s’effectue en deux temps : une première étape consiste à échantillonner un ensemble de 

poses possibles d’une petite molécule dans le site de liaison de la protéine, la deuxième étape consiste à 

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 reflète l’affinité réelle de la petite molécule pour la cible étudiée. 

Cependant, les modèles et les fonctions de scores étant systématiquement simplifiés, il n’existe pas de 

score parfait ; l’objectif est d’avoir une fonction de score qui corrèle 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 cas60 ; elle a notamment permis l’identification d’un inhibiteur du 

TNFα possédant un mode d’action en deux temps avec Kd de Kd1 = 4.79 ± 1.12 μM and Kd2 = 2.31 ± 

1.03 nM, représentant la seule petite molécule anti- TNFα non toxique publiée à ce jour61. D’autres 

études de docking ont permis l’identification d’inhibiteurs de la 1-deoxy-D-xylulose-5-phosphate 

reductoisomerase (DXR) de Mycobacterium tuberculosis et du Plasmodium falciparum – protéine 

nécessaire à la survie des parasites – 

 dont le mode de liaison a été validé par cristallographie62,63 et dont l’optimisation a conduit à la synthèse 

de molécules possédant un Ki de l’ordre du nM64. Le docking montre également un intérêt grandissant 

dans la prédiction du risque perturbateur endocrinien65,66 (Endocrine Disruptome33, VirtualToxLab34) et 

dans la compréhension de leur mode d’action67. En 2008, Celik et al. ont ainsi décrit des modes de 

liaison probables de perturbateurs endocriniens (polychorobiphényles (PCBs), plastifiants, et pesticides) 

dans le récepteur ERα, révélant des affinités théoriques fortes et la susceptibilité d’ERα à être ciblé par 

nombre d’entre eux67. 

D’autres approches telles que la conception de pharmacophores basés sur la structure68,69,70, la 

conception de molécule de novo71 ou encore la dynamique moléculaire72,73 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 l’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 être 

identifiés par recherche de molécules analogues grâce à des méthodes de recherche par similarité de 

forme74, de structure75 ou de propriétés physicochimiques 1D, 2D ou 3D (ex : pharmacophore)7677. 
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Lorsque les données sont plus abondantes, des modèles de relation structure/activité peuvent être 

construits. Ces méthodes ont contribué à la découverte de nombreux inhibiteurs de protéines60; par 

exemple, un modèle de pharmacophore dérivé d’antagonistes connus du récepteur muscarinique M3 a 

permis d’identifier 172 antagonistes potentiels issus de la chimiothèque d’Astra Charnwood parmi 

lesquels plusieurs composés ont montré des affinités expérimentales de l’ordre du μM pour le récepteurs 

M378. 
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Figure 3 Les méthodes de recherche de médicament assistées par ordinateurs, 

communément appelées méthodes de Computer-Aided Drug Design (CADD) sont 

applicables dès 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 être privilégiées. 

Un criblage réussi aboutit à l’identification d’une « têtes 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’après Sliwoski, 2014  
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2  Les chimiothèques 

2.1 Les différentes chimiothèques  

Les collections de petites molécules, appelées chimiothèques, sont essentielles au criblage 

virtuel. Ce sont elles qui vont être criblées de sorte à 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 modèles. 

Les chimiothèques disponibles publiquement ou commercialement se divisent en 4 grandes 

classes : les chimiothèques de données bioactives qui recensent des données d’activité et/ou 

d’affinité de couples ligands/protéines issues de tests expérimentaux, les chimiothèques de 

molécules commerciales, les chimiothèques de fragment et les chimiothèques de composés 

virtuels (Cf Annexe 4). Les chimiothèques de données bioactives (ChEMBL79, PubChem80, 

NRLiSt BDB5, NR-DBIND81) sont utilisées pour la construction, l’évaluation et le calibrage de 

modèles de criblage aussi bien basés sur le ligand que sur la structure. Lors de l’étape de 

criblage, l’information sur la bioactivité n’est pas nécessaire et davantage de chimiothèques 

peuvent être utilisées (ZINC52, eMolecules, ChemSpider, ChemBridge, Asinex, Enamine, 

Maybridge). Le nombre de molécules « réelles », c’est à dire ayant déjà été synthétisées ou 

extraites de bioressources, recensées dans ces banques de données se rapproche du milliard5. 

Bien que cette quantité paraisse importante, la découverte de nouvelles molécules 

thérapeutiques stagne82. Une explication très discutée dans la communauté scientifique se 

trouve dans le manque de repréentativité de l’espace chimique connu (109 molécules) par 

rapport à l’espace chimique total qui serait composé de 10³³ molécules en se limitant aux 

molécules répondant à la règle de Lipinski83 (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. Il existe ainsi des chimiothèques de fragments qui 

offrent la possibilité de construire de nouvelles molécules en partant de points d’accroche, et 

des chimiothèques de composés virtuels. 
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2.1.1 Chimiothèques de molécules bioactives 

Les chimiothèques 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 : 

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

 Concentration nécessaire pour inhiber 50% de l’activité basale d’une protéine (IC50 : concentration 

inhibitrice médiane) ou pour stimuler une activité à mi-chemin entre l’activité basale et l’activité 

maximal d’une protéine (EC50 : concentration efficace médiane),  

 Pourcentage d’activité (%activité) par rapport à une molécule de référence ou par rapport à l’activité 

basale d’une protéine.  

La plupart des valeurs d’affinité 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 l’utilisation de gène 

rapporteur.  

2.1.1.1 Tests d’affinité ligand/protéine 

Les tests permettant de mesurer l’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 très fréquemment utilisés et faciles à mettre en place, certains 

d’entre eux requièrent cependant des ligands radio-marqués et font l’objet de discussions quant à 

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’énergie d’un fluorophore A excité à une 

fluorophore B 

Polarisation de 

fluorescence 

FP Fluorophores Polarisation des fluorophores - phénomène de 

dépolarisation lors de la rotation rapide d’un 

fluorophore/ polarisation lors de sa stabilisation  

Analyse de la 

scintillation par 

proximité 

SPA Radiomarqueurs 

(ex : 3H, 14C, 32P, 35S 

ou 125I) 

Adsorption de protéines sur un métal scintillant 

excité par proximité aux ligands radiomarqués 

Tests indépendants de ligands labellisés  

Résonance des 

plasmons de 

surface 

SPR - Protéines adsorbées sur une surface métallique - 

changement d’amplitude et de phase d’une onde de 

surface lors de la l’interaction de molécules avec les 

protéines adsorbées 

 

2.1.1.2 Tests d’activité ligand/protéine 

Il existe une très grande variété de test d’activité applicable selon le système d’étude. Parmi ces 

tests, le plus connu est l’utilisation de gène rapporteur. Un gène rapporteur dont l’expression est 

facilement quantifiable (ex : gène codant pour la protéine fluorescente verte (GFP), la luciférase, 

la β-glucuronidase ou la β-galactosidase) est placé à proximité du promoteur d’un gène 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’intérêt. La quantification de l’expression du 

gène rapporteur permet de mesurer l’activité de la protéine étudiée. Par exemple, la luciférase est 

une protéine bioluminescente ; son expression peut être mesurée par un photomètre et permet 

d’évaluer l’activité basale d’une protéine, son activité maximale, et la variation d’activité liée à 

l’interaction avec une petite molécule. On peut ainsi déduire l’IC50 ou l’EC50 d’un ligand, et son 

pourcentage d’activité basale ou d’activité maximale. 

2.1.1.3 Banques de données de référence 

Parmi ces chimiothèques de molécules bioactives existantes, la base de données ChEMBL, gérée 

par l'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 différents79,84. 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 élargie au fil des années avec des données 

issues de laboratoires académiques, d’institutions gouvernementales ou de l’industrie 

pharmaceutique. Par exemple, suite à un appel à 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 ChEMBL84 (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 ChEMBL 

ont été validées ou corrigées par inspection manuelle de leur publication d’origine. 

Les données de ces banques ne sont pas homogènes : la diversité des tests expérimentaux et des 

mesures (Ki, Kd, IC50, EC50, %activité) rend difficile la comparaison des données. Il est par 

exemple dangereux de comparer des valeurs d’affinité exprimées en Ki avec des valeurs exprimées 

en IC50. Le Ki représente une constante qui renseigne sur la capacité d’un ligand à se fixer sur sa 

cible et à y rester alors que l’IC50 dépend de la concentration de la protéine d’étude et du ligand de 

référence. Généralement l’IC50 est mesurée par des tests de compétition et peut être convertie en 

Ki grâce à l’équation de Cheng-Prusoff : 

 

𝐾𝑖 =
𝐼𝐶50

1 +
[𝑟𝑒𝑓]
𝐸𝐶50

 

 

où [ref] est la concentration en composé de référence utilisé pour la compétition et EC50 est la 

concentration du composé de référence qui déclenche 50% de l’activité maximale du récepteur. 

Bien que des études montrent que des IC50 comparables sont obtenues en utilisant des techniques 

expérimentales différentes comme la FRET, la SPA et la FP85, 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 homogènes et comparables possibles. C’est au 

Équation 2 Équation de Cheng-Prusoff permettant de convertir l’IC50 en Ki dans le cas d’un 

test de compétition 
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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 l’avantage d’être 1) nombreuses 

et 2) soumises à 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 l’agence américaine de protection de l’environnement (EPA), l’institut national de santé 

(NIH), et l’agence américaine des produits alimentaires et médicamenteux (FDA) qui a permis 

d’évaluer l’affinité et l’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 Chimiothèques de molécules commerciales  

La plupart des chimiothèques de molécules commerciales (Cf Annexe 4) sont mises à disposition 

gratuitement par les fournisseurs (ZINC52, ChemSpider, Enamine). L’avantage de cet accès libre 

est qu’il rend la recherche de médicament tangible pour tous52 et présente un argument commercial 

fort pour les vendeurs. Les molécules en question sont disponibles à l’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 possèdent des sous-jeux de données focalisés sur des familles de 

protéines qui contiennent des molécules sélectionnées par similarité avec leurs ligands (Enamine, 

ChemBridge, Asinex). Par exemple la banque ChemBridge contient des chimiothèques 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 grâce au site de liaison des protéines, à leurs ligands connus ou les deux.  
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2.1.3 Chimiothèques de fragments  

Les chimiothèques de fragments permettent d’augmenter l’espace chimique exploré86 ; par 

exemple, l’assemblage de 3 fragments permet d’obtenir un million de composés87. Leur criblage 

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

être assemblés en petites molécules par des approches de novo ou utilisés pour identifier des 

molécules « parentes » grâce à des recherches de sous-structures (Figure 4). L’analyse des hits 

obtenus grâce à des méthodes basées sur les fragments88 a permis de proposer une « règle de 3 » 

dérivée de la « règle de 5 » de Lipinski (Cf 2.2.3.1) pour guider la construction de banques de 

fragments. Cette règle de 3 exige : 

 Un poids moléculaire < 300 Da, 

 Un nombre de donneurs et d’accepteurs de liaison hydrogène ≤ 3,  

 Un coefficient de partage clogP ≤ 3, 

 Un nombre de liaisons rotatives ≤ 3,  

 Une aire de surface polaire (SASA) < 60 Å2.  

Chaque fournisseur possède sa banque de fragments (Prestwick Fragment Library, Asinex’s 

BioFragments, ChemBridge Fragment Library, OTAVA Fragment Library, Enamine Fragment 

Library, Maybridge Ro3 Library), disponible à l’achat pour réaliser des synthèses chimiques. Au 

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

sont dockés 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’après 81 
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contraire, la banque FDB-1789 propose plus de 10 millions de fragments virtuels extraits de la 

GDB-1750, dans l’objectif de sonder au maximum l’espace chimique explorable. 

2.1.4 Chimiothèques de composés virtuels 

Les chimiothèques de composés virtuels répondent à un besoin de représentativité de l’espace 

chimique explorable. L’ensemble de ces chimiothèques est listé dans l’Annexe 4. Elles se divisent 

en deux catégories :  

 Celles qui contiennent des molécules synthétisées à partir de building blocks et d’un 

ensemble de réaction chimiques connues (SCUBIDOO, SAVI, CHIPMUNK)  

 Celles qui énumèrent l’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 à 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 générés. Elle fournit ainsi plus de 21 millions de molécules ainsi que 

leur voie de rétro-synthèse théorique. 

Les molécules de la GDB-17 sont quant à elle générées via un algorithme issu de la théorie des 

graphes90,50 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 isomères 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 à des 

isomères jamais répertoriés dans des bases de données. D’après 44 

 



 62 

Il est à noter que l’exhaustivité de ces banques de molécules les rend inappropriées pour du criblage 

virtuel à haut débit rapide. Certaines banques comme la SCUBIDOO proposent donc des sous-

ensembles de données réduits qui couvrent le même espace chimique que la banque entière91. 

2.2 Préparation des chimiothèques  

Pour garantir la réussite d’un criblage virtuel, il est important de s’assurer des paramètres adéquats 

de chaque outil et de la qualité des données utilisées. En ce qui concerne les chimiothèques de 

criblage, elles doivent être minutieusement préparées en s’assurant de générer les différents états 

d’ionisation, les formes mésomères et tautomères et un nombre suffisant de conformères de chaque 

molécule. Les chimiothèques 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 à interagir avec de nombreuses cibles (Pan-assay interference 

compounds PAINS) mais aussi éventuellement pour restreindre la chimiothèque à des molécules 

répondant aux critères drug-like ou lead-like. Nous verrons dans les paragraphes suivant que le 

filtrage au sens large des données fait l’objet de nombreux débats et doit être appliqué à bon escient. 
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2.2.1 États d’ionisation, tautomérie, mésomérie  

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

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

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’hydrogène et d’une liaison π au sein d’une molécule (Figure 6). La considération de ces 

phénomènes 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’hydrogène ou d’un 

électron modifie la polarité locale et affecte positivement ou négativement l’établissement de 

liaisons entre la molécule et la cible étudiée (Figure 6)92. Une molécule peut adopter différentes 

propriétés en fonction du pH, de la température et du solvant. Dans certains cas, une forme est 

largement prioritaire à pH neutre ; c’est cette forme stable qui sera considérée pour les études de 

Figure 6 Exemple de tautomères de QPT-1 dockés dans un site de liaison entre d'ADN gyrase et 

l'ADN. Les différents tautomères sont dockés de la même manière mais impliquent des interactions 

différentes. D’après 87 
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criblage. Par exemple, l’acide carboxylique présente un pKa compris entre 4 et 5, à pH neutre 

(pH=7.4) il 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 être considérées pour les études de criblage.  

De nombreux outils in silico sont capables de prédire les différents tautomères possibles ainsi que 

les états d’ionisation des molécules à un pH donné (QuacPac93, ProtoPlex94, Pipeline Pilot95, 

TAUTOMER96, AGENT97, and LigPrep98, Protoss99, Epik100), mais seul Marvin (ChemAxon) 

prend en compte la stabilité des tautomères en estimant la constante d’équilibre entre deux formes 

tautomériques via des méthodes empiriques. Protoss énumère l’ensemble des tautomères possibles 

en respectant des combinaisons de valence chimiquement correctes99. 

2.2.2 Génération des conformères 

Lorsque des modèles 1D ou 2D basés 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 requièrent une conformation 3D de départ. Ces structures peuvent être 

générées par des approches stochastiques ou systématiques101 (Tableau 3).  

Parmi les méthodes stochastiques, la construction de molécules par Distance Géométrie (DG) est 

fréquemment utilisée. La méthode DG consiste à générer des points aléatoires pour chaque atome 

d’une molécule et à optimiser leurs positions relatives grâce à un ensemble de contraintes 

géométriques imposées. Des méthodes de dynamiques moléculaires, de modes normaux, de Monte 

Carlo ou encore des algorithmes génétiques (GA) sont parfois appliquées sur une conformation 

initiale déjà 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 énumèrent l’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)102, Cambridge Structural Database 

(CSD)103,104), 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 être générée pour une molécule 

unique. En fonction de l’utilisation finale, il peut être 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 être 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 (MMFF94105; OPLS106; CHARMm107, TRIPOS108) ou 3) la 

Figure 7 Exemples d'erreurs de géométrie introduites par les générateurs de conformations 3D 

de molécules. Les conformations expérimentales sont représentées à gauche, celles générées 

informatiquement à droite. On observe a) une mauvaise planéité du cycle aromatique généré 

(JD5, PDB : 4NFK) et b) avec Balloon DG (FHC, PDB : 2OPA), c) une mauvaise planéité du 

cycle aromatique et une mauvais longueur de liaison interatomique (XMM, PDB : 2JE7) avec 

RDKIT, d) un mauvais angle au niveau du carbone sp3 (ZBF, PDB : 4OPN) avec RDKIT 

ETKDG et e) une mauvaise longueur de liaison interatomique (264, PDB : 2RBN) avec Frog2. 

D’après 110 
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connaissance. Généralement, l’énergie électrostatique n’est pas considérée pour le calcul de 

l’énergie potentielle d’une conformation 3D puisqu’elle a tendance à favoriser un repliement de la 

molécule sur elle-même. La plupart des méthodes libres d’accès et sous licence (Cf Tableau 2) 

présentent des performances similaires en terme de temps de calcul, de nombre de conformations 

générées et de capacité à retrouver une pose proche des données de cristallographie (RMSD ≤ 2 

(Cf 5.3.1))109,110,111. 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 DG112, Balloon GA, RDKIT113 (DG et ETKDG114)) (Figure 7) 13. Lors de cette même 

étude, seuls les outils iCon115 et OMEGA116, qui par ailleurs présentent des performances très 

proches115, ont permis de générer 100% de conformations géométriquement correctes111. 

 

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’accès, les 

autres requièrent une licence.  

 Échantillonnage  Potentiel Composantes Optimisation 

Ballon GA GA MMFF94 Liaisons, van der 

Waals 

Oui  

RDKIT 

(ETKDG) 

DG + basé sur la 

connaissance 

Potentiel de 

torsion dérivé de 

CSD  

Angles de torsion  Oui 

Frog2 Monte Carlo MMFF94 Van der Waals  Oui 

RDKIT (DG) DG   Oui 

MCDOCK Force brute ; 

ancrage et 

agrandissement 

Amber Van der Waals et 

électrostatique  

Non 

OMEGA Basé sur la 

connaissance, 

énumération 

complète 

MMFF94 Pas de terme de van 

der Waals attractif et 

pas de potentiel 

électrostatique 

Oui 
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ConfGen Basé sur la 

connaissance 

OPLS Angles de torsion et 

van der Waals 

Oui 

iCon Basé sur la 

connaissance 

MMFF94s  Oui 

 

2.2.3 Filtrage des molécules   

2.2.3.1 Molécules drug-like et lead-like 

Lorsque le criblage virtuel est utilisé à des fins de recherche de médicament, les chimiothèques 

sont souvent filtrées pour répondre à la fameuse règle de 5 de Lipinski. Cette règle a initialement 

été mise en place pour essayer de garantir des composés 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 déjà franchi la phase I d’essais 

cliniques. En se basant sur l’analyse de plus de 2000 composés du WDI (World Drug Index) 

répondant à ces critères, Lipinski a identifié 4 propriétés communes, les Ro5, qui sont aujourd’hui 

largement utilisées pour qualifier une molécule de drug-like :  

 Poids moléculaire ≤ 500Da 

 Nombre de donneur de liaison hydrogène ≤ 5 

 Nombre d’accepteurs de liaison hydrogène ≤ 10 

 Coefficient de partition eau/octanol (ClogP) ≤ 5 

Les composés répondant à la règle de Lipinski sont supposés posséder une bonne biodisponibilité 

orale. A l’inverse, la violation de deux de ces critères suffit à rejeter une molécule comme non 

drug-like. Bickerton et al.117 jugent cette règle trompeuse puisque certaines molécules toxiques 

valident tous les critères alors que certains médicaments commercialisés ne seraient pas « drug-

like » selon ces critères. Ils ont donc proposé d’autres règles dérivées des Ro5, plus flexibles et 

plus robustes118, et prenant en compte des paramètres 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 à sa contribution à la drug-

likeliness. Ainsi, la violation de deux critères 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 »119. Le premier argument de cette contestation est son aspect trop contraignant qui tend 

à restreindre le nombre de molécules testées119. 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 à rejeter les molécules hit-like et lead-like qui sont 

moins complexes mais qui offrent néanmoins des points de départ pour le développement de 

médicament119. De nouveaux paramètres 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 à plusieurs reprises120,121,122,123,119, avec des 

prises en compte du nombre de donneur et d’accepteur de liaison d’hydrogène, de liaisons rotatives, 

de cycles aromatiques ainsi que la lipophilie (ClogP), les changements majeurs étant les poids 

moléculaire (≤ 460 Da) et un élargissement de la fenêtre d’inclusion du ClogP (-4 ≤ ClogP ≤ 

4.2)124,125. Ces règles présentent de moins en moins de succès auprès de la communauté scientifique 

malgré une constance remarquée dans le ClogP des médicaments approuvés avant 1983 et ceux 

approuvés 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’avérer 

d’intérêt 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 l’une des causes majeures 

et indiscutables d’abandons lors d’essais cliniques, un abandon si tardif du développement d’un 

médicament représentant un échec financièrement dramatique. Il existe une multitude de toxicités 

possibles selon la cible protéique affectée (toxicité sur les récepteurs nucléaires, sur le canal 

potassique human Ether-à-go-go-Related Gene (hERG) etc.), l’organe (hépatotoxicité, 

cardiotoxicité, néphrotoxicité, pneumotoxicité etc.) ou l’effet produit (carcinotoxicité, génotoxicité 

etc.). Des sources d’information, comme l’Adverse Outcome Pathways Knowledge Base (AOP-

KB) qui regroupe des informations de toxicité connues issues de laboratoires internationaux et 

modérés par l’OECD, permettent de centraliser la connaissance des risques et de les anticiper. 

L’analyse in silico des AOPs, qui associent un effet indésirable à un ensemble d’évènements clés 
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causés par une perturbation d’un état biologique stable via l’interaction d’une molécule, devrait 

permettre d’améliorer la prédiction des risques126. Par ailleurs, des outils de prédiction in silico ont 

été mis en place pour anticiper ces risques, c’est ce que l’on appelle la toxicologie in silico. Cette 

discipline répond notamment à la réglementation européenne REACH (Registration, Evaluation, 

Authorization and Restriction of Chemicals) qui vise à réduire l’utilisation de molécules chimiques 

dangereuses pour l’homme et l’environnement ainsi que les tests de toxicité exercés sur les 

animaux127. 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 modèles mathématiques associant des descripteurs 

physicochimiques et géométriques de molécules avérées toxiques avec leur toxicité expérimentale 

mesurée. La plupart des outils de prédiction de toxicité ont été construits à partir de données de 

toxicité expérimentales (Cf Annexe 5128,129), et nombres d’entre eux sont disponibles gratuitement 

(ex : ToxiPred130, DeepTox, admetSAR131, ToxiM132, VirtualToxLab34, OpenTox127, FAF-

Drug4133). Parmi ces outils, admetSAR présente 25 modèles QSAR pour prédire la toxicité d’une 

molécule (Tableau 4). Des études plus nombreuses encore ont permis de publier des modèles 

adaptés à des jeux de données réduits, peu appropriés à la prédiction sur des espaces chimiques 

différents, mais néanmoins très performants134. 

 

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

Class Model 

Drug Induced Toxicity 

 

Drug-Induced Liver Injury 

Human Ether-a-go-go-Related Gene (hERG) Inhibition 

Rat Acute Toxicity 

Skin Sensitivity 

Genomic Toxicity 

 

AMES Toxicity 

Carcinogens 

Aquatic & Terrestrial 

Toxicity 

 

Phytoplankton toxicity 

Fish (eg. Fathead Minnow) 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 α 

Estrogen Receptor β 

Androgen Receptor 

Peroxisome Proliferator-Activated Receptor γ 

Peroxisome Proliferator-Activated Receptor δ 

Farnesoid X Receptor 

Glucocorticoid Receptor 

Retinoid X Receptor α 

Thyroid Hormone Receptor β 

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 à des affinités significatives peu 

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

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

pour s’affranchir de toute ambiguïté de nomenclature135. On y trouve : 

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

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

mais qui interfèrent avec celle-ci de par leur réactivité 

 Des faux positifs qui comprennent :  

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

spécifique avec la cible, les détergents ou les molécules réactives 

o Les molécules qui interfèrent avec l’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 

l’activité de la cible. Ainsi, malgré tous les efforts déployés, l’optimisation de PAINS est vouée à 

l’échec135. Si certains mécanismes d’interférences sont connus, d’autres restent non élucidés. Par 

exemple, nous savons que des composés azo, des quinones, et des rhodanines absorbent la lumière 

à des longueurs d’ondes comprises entre 570 et 620 nm et interfèrent avec les signaux d’essais 

photométriques. En revanche, une étude montre que de nombreux PAINS n’interfèrent pas avec 

100% des essais de HTS faisant appel aux mêmes technologies, ce qui ne simplifie pas la 

compréhension du mécanisme135. Des essais de HTS ont permis de mettre en avant des sous-

structures impliquées dans ces interférences136,137,138,139,140. Des outils in silico ont été mis en place 

pour filtrer les PAINS en s’appuyant sur les données de la littérature141,142. Par exemple, FAF-

Drug143 possède un filtre qui inclut 326 frequent hitters (15 sous-structures différentes), des 

agrégateurs, des ligands dits « promiscuous » c’est à dire non sélectifs d’une ou quelques cibles, et 

enfin 511 sous-structures associées aux PAINS tels que décrit dans l’étude de Baell et Holloway136. 

Cependant, l’étude de Baell et Nissink précédemment mentionnée135 rappelle que l’identification 

expérimentale des PAINS utilisés pour la prédiction présente de nombreuses faiblesses : 

 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 à de mauvaises propriétés 

pharmacocinétiques tout comme il est incorrect d’associer un toxicophore à un PAIN 



 72 

 Les données de HTS utilisées pour la mise en place de prédicteurs de PAINS ont elles même 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 

 Un changement de plateforme de HTS ou de protocole avec une même plateforme de HTS peut 

induire de nouveaux modes d’interférences  

 Les molécules ont été testées à forte concentration (50μM) ce qui a tendance à amplifier le 

comportement négatif observé qui peut disparaître à faible dose 

 La présence de sous-structure qualifiées de PAINS dans une molécule n’implique pas 

systématiquement que la molécule est elle-même un PAIN144  

La bonne conduite à suivre selon les auteurs est d’être précautionneux quant à l’interprétation d’un 

hit : un hit ne devrait pas être 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 être amélioré. Les filtres de PAINS 

peuvent apporter de l’information sur la propension à donner des résultats de criblage anormaux 

mais l’interprétation doit tenir compte de la structure du PAINS identifié et de la cause de 

l’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 SMARTS135.  

 

Figure 8 Structures des époxydes (1), des aziridines (2) et des nitroalkènes (3) retirés 

des données HTS utilisé pour la caractérisation de PAINS. D’après 129 
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3 Criblage virtuel basé sur le ligand 

Dès lors que nous disposons d’au moins une molécule active sur la cible d’étude et d’une banque 

de données de molécules à tester, nous pouvons appliquer des méthodes de criblage basé sur le 

ligand. Il existe de nombreuses méthodes que l’on peut classer en fonction de la quantité de données 

nécessaire à leur application. Lorsqu’un seul ligand de la cible est connu, nous pouvons appliquer 

des méthodes de recherche de similarité qui s’appuient sur le principe que les molécules 

structurellement similaires ont des propriétés similaires74. Ces approches sont nombreuses et 

variées, la similarité pouvant être évaluées en comparant les molécules en termes de surface, de 

propriétés physicochimiques 2D (empreinte moléculaire, connectivité entre groupements 

fonctionnels), ou de propriétés dans un espace 3D (similarité de forme, modèles de 

pharmacophores)145. Des études de relation structure activité (SAR) peuvent être 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 très 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. Il faut cependant se 

méfier des redondances entre plusieurs molécules actives lorsqu’elles appartiennent à une même 

série chimique, ou des séries chimiques très proches. Dans ce cas précis, les redondances observées 

sont généralement liées au squelette de la série et non pas aux propriétés impliquées dans l’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 très subjectif ; établir un lien de similarité entre deux molécules dépend 

entièrement de la manière 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 requièrent 

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

Les empreintes moléculaires, ou fingerprints, sont les modèles de molécules les plus populaires et 

les plus développés. Il s’agit de chaînes 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 

l’environnement de chaque atome (empreinte moléculaire circulaire)145. Les empreintes 

moléculaires basées sur des sous-structures (MACCS146, PubChem fingerprints147, BCI 

fingerprints148, TGD et TGT fingerprints149) dépendent d’un ensemble de « clés structurales », ou 

sous-structures, répertoriées dans une liste propre à chaque outil. La longueur de la chaîne de bits 

dépend du nombre de clés de référence, et chaque bit renseigne sur la présence (1) ou l’absence (0) 

de la sous-structure (Figure 10). L’empreinte MACCS, qui fait partie des plus plébiscitées compte 

deux variantes, une avec 960 bits, l’autre avec 166 bits. C’est cette dernière qui est la plus souvent 

utilisée puisque les sous-structures qu’elle contient sont jugées suffisante pour décrire l’espace 

Figure 9 Illustration des différentes distances utilisées pour calculer la similarité 

entre deux empreintes moléculaires (a indique le nombre de propriétés propres 

à la molécule A, b indique le nombre de propriétés propres à la molécule B, c 

le nombre de propriétés communes aux deux molécules et m =ξ𝑎𝑏) 
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chimique des molécules destinées au criblage virtuel145. Les modèles basés sur des chemins sont 

très similaires aux empreintes moléculaires basées sur des sous-structures, à la différence que les 

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

longueur inférieure à une valeur limite imposée (Figure 11)150. Il arrive qu’un bit corresponde à 

plusieurs chemins, c’est ce que l’on appelle les collisions. Par exemple, les empreintes Daylight151 

possèdent 2048 bits qui énumèrent l’ensemble des chemins connectant au maximum 31 atomes (7 

par défaut) d’une molécule. Les empreintes circulaires, elles, stockent des informations sur 

l’environnement de chaque atome jusqu’à un rayon prédéfini (Molprint2D152,153, ECFP154,155).  

La description de molécules sous forme d’empreinte 2D a l’avantage d’être très rapide et de ne 

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

Figure 10 Exemple simplifié d’empreinte moléculaire basé sur des sous-

structures à 10 bits. Les 3 bit-index correspondant aux groupements 

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

Figure 11 Exemple simplifié d’empreinte moléculaire basé sur des chemins à 10 bits. Les bit-

index correspondant aux chemins intramoléculaires partant du groupement hydroxy- entouré de 

rouge prennent la valeur de 1. D’après 144 



 76 

s’affranchissant de l’étape de génération de conformation 3D et des erreurs de description qui 

peuvent apparaître avec la génération et la sélection de mauvaises conformations156. Une fois les 

empreintes moléculaires générées, elles sont comparées deux à deux via un calcul de distance. 

Parmi les différentes distances pouvant être mesurées (Figure 9), le coefficient de Tanimoto fait 

office de référence. Il représente le nombre de bits égaux à 1 communs à la molécule A et la 

molécule B divisé par le nombre de bits égaux à 1 des molécules A et B. Le coefficient de Tanimoto 

est donc compris entre 0 (aucune similarité entre les empreintes) et 1 (identité complète 

d’empreinte moléculaire). 

3.1.2 Représentations abstraites 

Les méthodes de recherche de similarité précédemment introduites partagent un même point 

commun : elles tendent à décrire de manière fidèle les configurations de molécules, c’est à dire leur 

enchaînement 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 conférer des activités similaires et 2) elles ne sont pas adaptées pour des 

études de scaffold hopping157, c’est à 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 

représentés dans un espace à 2 ou 3 dimensions.  



 77 

 

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.  

Figure 12 Schéma de la méthode Ultrafast shape recognition (USR). La distribution des 

distances entre chaque atome et 4 points de référence (le centroïde de la molécule (ctd), 2) 

l’atome le plus proche du centroïde (cst), l’atome le plus éloigné du centroïde (fct) et celui le 

plus éloigné du fct (ftf)) est calculée. La moyenne, la variance et l’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’après 152 
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Les méthodes basées sur les distances interatomiques décrivent une molécule comme un ensemble 

de distances entre 2 ou 3 atomes158,159. Ces méthodes s’affranchissent d’une étape d’alignement des 

molécules, ce qui la rend plus facilement applicable à de grands jeux de données. L’Utrafast shape 

recognition (USR)160,161 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 centroïde 

de la molécule (ctd), 2) l’atome le plus proche du centroïde (cst), l’atome le plus éloigné du 

centroïde (fct) et celui le plus éloigné du fct (ftf) (Figure 12)158. La moyenne, la variance et 

l’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 l’union de sphères 

dites « dures » 162, correspondant au rayon de van der Waals de chaque atome, ou de sphères (ou 

densités) gaussiennes. Le chevauchement maximal entre les volumes de deux molécules est calculé 

pour estimer la distance volumique entre ces molécules. Le très utilisé algorithme de Rapid Overlay 

Figure 13 Illustration du calcul de la similarité de forme selon le logiciel ROCS. Deux molécules 

sont superposées de sorte à maximiser le recouvrement des volumes. Une distance de Tanimoto 

ou de Tversky permet de quantifier la similarité (Oa et Ob correspondent aux volumes non 

chevauchant de la molécule a et b respectivement, Oa,b représente le volume chevauchant). 

D’après 99 
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of Chemical Structures (ROCS), par exemple, utilise des sphères gaussiennes de même rayon et 

ignore les atomes d’hydrogènes 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 grâce 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, très 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 intègre également des données physicochimiques (donneur de liaison 

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

similarité. 

Les méthodes basées sur la surface moléculaires reposent sur l’hypothèse que des molécules de 

surfaces similaires peuvent avoir des propriétés physiques et biologiques similaires. Les surfaces 

Figure 14 Illustration de la génération de descripteur CATS. 1) La structure moléculaire est 

réduite à un graphe moléculaire ; 2) à chaque atome est assigné des types de fonction (R= 

aromatique, L = lipophile/hydrophobe, A = accepteur de liaison hydrogène, D = donneur de 

liaison hydrogène) ; 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’après 158 
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moléculaires sont comparées à l’aide de descripteurs de surface parmi lesquels, l’IDSS (Inner 

Distance Shape Signature)163 qui présente l’avantage de ne pas être sensible à la flexibilité des 

molécules. 

3.1.2.2 Représentations 2D des groupements fonctionnels 

Les méthodes de représentation 2D des groupements fonctionnels s’affranchissent de la 

connectivité intramoléculaire. Ce mode de représentation considère comme équivalent l’ensemble 

des groupements chimiques présentant des propriétés physicochimiques similaires. Par exemple, 

une chaîne 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)164. 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 assignées (Figure 14). Certains 

Figure 15 Représentations du paracétamol sous forme de graphe 

réduit. Des nombres différents de nœuds peuvent être obtenus en 

fonction de la nature et du niveau de détail encodé dans chaque nœud. 

D’après 151 
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atomes n’apparaissent pas dans le descripteur final lorsqu’ils ne sont associés à aucune propriété 

fonctionnelle ou lorsqu’ils sont compris dans la propriété associée à l’atome voisin. Une approche 

similaire consiste à utiliser des graphes réduits pour décrire une molécule. La réduction de graphes 

consiste à condenser des sous-structures en des nœuds individuels tout en conservant la 

connectivité entre sous-structures157. Différentes représentations en graphes réduits du paracétamol 

sont illustrées Figure 15.  

L’Extended reduced Graph (ErG) développé par Stiefl et al165 est un exemple de graphe réduit. La 

procédure de construction du graphe est la suivante : les accepteurs et donneurs de liaison 

hydrogène ainsi que les groupements chargés sont encodés, les centroïdes des cycles sont 

positionnés, les atomes de fusion inter-cycles sont conservés, et chaque groupement retenu est 

connecté aux centroïdes 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 générique de la molécule initiale et permet de reconnaître une plus grande 

diversité de molécules que les méthodes faisant appel aux empreintes 2D. La méthode plus 

populaire est la méthode appelée Feature Tree166. Elle permet d’obtenir un graphe réduit avec deux 

informations supplémentaires ajoutées à chaque nœud : 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 

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

le calcul de distance (à l’aide du coefficient de Tanimoto ou d’autres métriques – comme dans 

CATS et ErG) ou être utilisées directement pour calculer la similarité entre deux molécules 

(Feature Tree166,167 ou DeCAF168). Les premières évaluations de l’algorithme de Feature Tree ont 

montré qu’il était aussi performant sinon plus que l’empreinte moléculaire DAYLIGHT pour 

l’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 l’IUPAC 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 bloquer une réponse biologique »169. En d’autres termes, le 

pharmacophore d’une molécule est un ensemble de propriétés physicochimiques localisées dans 

l’espace qui s’affranchit de toute notion de connectivité, et qui confère à une molécule sa capacité 

Figure 16 Exemple de Feature Tree. Les cercles de couleurs montrent les atomes qui sont 

condensés en un nœud. Le Feature Tree en découlant est représenté en dessous avec les 

propriétés correspondant aux nœuds : hydrophobe (vert), donneur de liaison hydrogène 

(rouge), accepteur de liaison hydrogène (bleu), pas d’interaction directe (jaune). D’après 161
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à interagir avec une cible et à moduler son activité. Identifier ces points clés représente le Graal 

non seulement dans la recherche de médicaments mais aussi pour prédire tous les phénomènes 

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 

même profil pharmacologique170 (ex : agoniste ou antagoniste) ou bien à 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 l’interaction. La quantité et diversité des données de départ sont néanmoins à étudier avec 

attention ; elles peuvent apporter ou faire perdre de l’information. La perte d’informat ion liée à la 

diversité des molécules peut être 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 

l’attribution de points pharmacophoriques à chaque molécule puis l’identification d’un modèle de 

pharmacophore commun qui constitue une étape clé et peu triviale : il s’agit de déterminer quel(s) 

modèle(s) de pharmacophore concorde(nt) au mieux avec les molécules actives connues. En 

général, ceci revient à déterminer un modèle de pharmacophore qui contient un maximum de points 

pharmacophoriques communs aux molécules actives lorsqu’elles sont dans des conformations de 

basse énergie171. L’étape finale consiste à associer un score à chaque modèle de pharmacophore 

généré. Le ou les modèles de pharmacophore retenus servent de base au criblage de chimiotèques. 

Il existe de nombreux logiciel qui automatisent l’élucidation d’un modèle pharmacophorique 

(DiscoveryStudio172, LigandScout173,174,175, MOE176, PHASE177,178, Pharmer179, PharmaGist180, 

QUASI) 

3.1.3.1 Préparation des molécules de départ 

La plupart des logiciels de génération de modèle 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 même site de liaison. 

Généralement, les molécules fournies possèdent des activités comparables pour la cible biologique 

étudiée ; dans ce cas le criblage du modèle de pharmacophore finalement généré aboutira à un 

classement binaire (active/inactive) des molécules criblées. Certains outils comme PHASE178 

offrent la possibilité de fournir des données d’activité, auquel cas un modèle de relation structure 
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activité 3D sera généré. Certains modèles acceptent également des molécules inactives dans le jeu 

d’apprentissage. Par exemple l’algorithme HipHop de Discovery Studio génère des modèles basés 

sur les molécules actives, aligne les molécules inactives sur le modèle généré, puis ajoute des 

volumes d’exclusion de sorte à exclure les molécules inactives. L’algorithme HypoGen de 

Discovery Studio quant à lui génère des modèles 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 modèle de pharmacophore doit être construit à 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 testés109,111. Si certains 

logiciels fonctionnent à partir de conformations 3D préalablement générées (HipHop, PHASE, 

LigandScout), d’autres les génèrent pendant la phase de génération du modèle de pharmacophore 

en utilisant des algorithmes génétiques (GASP, GALAHAD181). 



 85 

3.1.3.2 Représentation des points pharmacophoriques  

Chaque logiciel possède sa propre définition d’un point pharmacophorique qui peut être cruciale 

pour assurer la performance finale du modèle généré. Ces points pharmacophoriques possèdent un 

centre et une sphère de tolérance (Figure 17)171 ; ils contiennent 3 types d’information : le type de 

point pharmacophorique, sa position (coordonnées xyz) et un poids qui informe sur l’importance 

du point pharmacophorique171. Dans le cas des donneurs et accepteurs de liaison hydrogène un 

vecteur et une zone de tolérance indiquent généralement la direction du groupement 

complémentaire (LigandScout, DiscoveryStudio, PHASE). Il en est de même pour cycles 

aromatiques qui sont parfois représentés sous forme de tore (ou donut) avec un vecteur de direction. 

Le poids associé à chaque point pharmacophorique peut être calculé en fonction de la proportion 

de molécules actives qui le décrit et est utilisé au moment du criblage pour l’attribution d’un score.  

Figure 17 Illustration des points pharmacophoriques implémentésdans LigandScout, 

DiscoveryStudio, MOE et PHASE. D’après 165 
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3.1.3.3 Génération de modèles de pharmacophore  

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

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

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

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

mapping de pharmacophore157 : 

 La recherche systématique avec contraintes explore de manière systématique l’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 l’étape précédente, ce qui limite 

l’exploration des angles de torsion. Ainsi, lorsque l’algorithme arrive aux molécules les plus 

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

 La détection de clique, qui correspond à un sous-graphe connecté, fonctionne en 3 grandes étapes : 

1) toutes les paires de points pharmacophoriques possibles entre deux molécules sont générées, 2) 

une arête est créée entre toutes les paires pour lesquelles la distance entre les points 

pharmacophoriques est la même dans les deux molécules, 3) chaque ensemble de paires pleinement 

connectées (chaque paire doit être connectée à au moins deux autres paires) défini une clique qui 

correspond à 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 à prendre tour à tour chaque 

molécule active comme molécule de référence ainsi que ses conformations préalablement générées 

et à identifier l’arrangement spatial de ses points pharmacophoriques le plus fréquemment retrouvé. 

De nombreux modèles de pharmacophores sont ainsi générés et un score leur est attribué en fonction 

de la quantité de molécules mappées et de la rareté du modèle pharmacophorique. Selon les 

méthodes utilisées une sphère de tolérance plus ou moins large permet d’être plus ou moins stricte 

dans le mapping de pharmacophore. 
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 Les algorithmes génétiques consistent à 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 à des valeurs 

d’entiers comprises entre à et 255), l’ensemble des bytes formant un « chromosome ». L’ensemble 

des molécules est superposé à 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 l’énergie de van der Waals des 

conformations (GASP, GAMMA)182. 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 à chaque itération, chaque 

conformation mère 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’arrête après un nombre défini de cycles ou bien lorsqu’il 

converge vers une conformation qu’il n’arrive pas à optimiser davantage.  

Les différents outils qui intègrent 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 modèle de pharmacophore de sorte à ce 

qu’un modèle de pharmacophore très générique et peu spécifique des ligands de référence ne pas 

soit privilégié. Les algorithmes HipHop (DiscoveryStudio) et PHASE (Schrödinger) prennent en 

compte cette rareté. Il faut noter que lorsque beaucoup de molécules sont utilisées comme point de 

départ, il est possible que le modèle de pharmacophore résultant possède peu de points 

pharmacophoriques du fait de la difficulté à satisfaire l’ensemble des ligands de référence. Pour 

éviter ce genre de situation, il existe des logiciels qui permettent de générer des modèles 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 l’ensemble des points 
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pharmacophoriques observés au delà d’une certaine fréquence, les points les plus fréquents étant 

associés aux poids les plus forts173. La plupart des outils permettent également une customisation 

manuelle, ce qui permet d’intégrer l’expertise du chercheur à la conception d’un modèle de 

pharmacophore. 

3.1.3.3.1 Criblage de chimiothèques 

Une fois un modèle de pharmacophore généré, des collections de composés sont criblées afin 

d’identifier des hits, autrement dit des molécules présentant les mêmes propriétés 

pharmacophoriques et par conséquent, ayant des chances d’avoir une affinité pour la cible 

étudiée182. 

Il est extrêmement important de prendre en compte la flexibilité des molécules lors de l’étape de 

criblage : la prise en compte d’une seule ou de peu de conformations d’une molécule peut être 

insuffisante pour observer un alignement représentatif de la conformation bioactive de la molécule. 

Deux stratégies sont utilisées en ce sens, la première consistant à générer préalablement les 

conformations 3D des molécules (LigandScout173,175, CATALYST183), l’autre consistant à prendre 

en compte la flexibilité pendant le criblage en utilisant le modèle 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 paramètres 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 Å) avec iCon115.  

La phase de criblage s’effectue généralement en deux temps. Dans un premier temps, seules les 

molécules possédant le même nombre et type de points pharmacophoriques que le modèle de 

pharmacophore sont conservées, sans nécessité d’alignement. Il s’agit d’une étape rapide de filtrage 

qui permet d’éliminer rapidement des molécules assurément inadéquates avant l’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 à identifier les molécules ayant passé le premier filtre qui 

satisfont les critères du pharmacophore184. 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’arrête dès lors qu’un conformère répond à l’ensembles des 



 89 

contraintes du modèle de pharmacophore, dans d’autres cas, l’ensemble des conformères est évalué 

afin de trouver celui qui présente la meilleure superposition. Des scores sont attribués aux 

conformères 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 »)171 (Tableau 5). Une molécule est rejetée lorsqu’aucun de ses 

conformères ne répond aux contraintes du modèle 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’intérêt qui expliquent l’interaction entre 

une molécule et une cible donnée. Les modèles de pharmacophores peuvent donc être utilisés pour 

prédire la capacité d’autres molécules à interagir avec la même cible biologique, que ce soit pour 

identifier de nouvelles molécules (hits) thérapeutiques éventuellement structurellement différents 

des ligands connus (ce qui peut ouvrir la voie à des optimisations de nouvelles séries chimiques 

dans le cadre de la recherche de médicament) ou pour identifier les composés interagissant avec la 

cible de manière non désirée (ex : effets secondaires, perturbateurs endocriniens, etc.). 

Généralement, les modèle de pharmacophores ne permettent pas de détailler la contribution d’une 

propriété physicochimique à l’activité d’une molécule, contrairement aux modèles QSAR.  

Tableau 5 Liste des outils de génération de modèles de pharmacophores. D’après 171 

 Méthode d’attribution 

de score 

Fournisseur Type d’outils 

DiscoveryStudio 

(HipHop/ HypoGen/ 

HypoGenRefine) 

Recouvrement  Biovia (anciennement 

Accelrys) 

Logiciel  

LigandScout (espresso) Recouvrement  Inte:Ligand Logiciel  

MOE RMSD Chemical Computing Group Logiciel  

PHASE RMSD Schrödinger Logiciel  

GASP Recouvrement  Tripos (Certara) Logiciel  

DISCOTech RMSD Tripos (Certara) Logiciel  

Pharmer RMSD Camacho Lab Logiciel (gratuit) 
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3.2 Méthodes QSAR 

3.2.1 Généralités 

De manière 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) à leurs activités biologiques (ou propriétés chimiques), et de 

l’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 même 

principe : elles sont des applications de méthodes mathématiques ou statistiques qui visent à 

identifier la relation Pi = k̂(D1, D2, …,Dn) où Pi est l’activité biologique, D1, D2, …,Dn sont des 

propriétés calculées ou mesurées expérimentalement (descripteurs) et k̂ est une transformation 

mathématique empirique qui doit être appliquée à l’ensemble des descripteurs pour permettre de 

calculer l’activité biologique des molécules étudiées185 (Figure 18).  

 

Tableau 6 Liste des différentes méthodes QSAR. D’après 185 

Dimensio

ns 
Méthodes QSAR  Refs. 

0D-QSAR 
Modèles basés sur les descripteurs issus de la formule moléculaires des 

molécules (poids moléculaire etc.) 

186 

1D-QSAR 
Modèles basés sur les propriétés physicochimiques des structures 

moléculaires (solubilité, hydrophobicité etc.) 

187 

2D-QSAR 
Activité corrélée avec des motifs structuraux (topologie des molécules) 

sans considération de la structure 3D des molécules 

188 

3D-QSAR 
Activitée corrélée avec des propriétés structurales tridimensionnelles des 

ligands. 

189,190,191 

ZINCPharmer RMSD Camacho Lab Outils en ligne 

PharmaGist Recouvrement  Tel Aviv University Outils en ligne 

QUASI Recouvrement  DeNovo Pharmaceuticals Logiciel  
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4D-QSAR Plusieurs configurations d’un même ligand sont considérées 192,193,194,195 

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

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

 

Parmi les différences entre les nombreuses méthodologies QSAR existantes, la première réside 

dans le type d’activité/propriété cible (ou variable dépendante) qui représente un critère majeur 

dans le choix de la démarche à adopter et des descripteurs à sélectionner185. Cette activité/propriété 

cible peut être de type 1) quantitative – c’est le cas des données d’activité ou d’affinité de type IC50 

ou Ki –, 2) qualitative continue – les molécules peuvent être classées 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 caractère druglike par exemple. Les 

variables quantitatives orientent vers l’utilisation de modèles de régression linéaire, alors que les 

variables qualitatives orientent vers l’utilisation de méthodes de classification. Les descripteurs 

utilisés (variables indépendantes) varient aussi selon la méthode QSAR utilisée. Ils peuvent eux 

aussi être quantitatifs continus (ex : poids moléculaire, cLogP, volume etc.) ou quantitatifs discrets 

(nombre de groupement fonctionnels, nombre de liaisons rotatives etc.) et ils peuvent être issus de 

représentations 2D ou 3D des molécules, donnant lieu à 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 à d’autres descripteurs plus informatifs (ex : 

descripteur plus compréhensible, ou descripteur représentatif d’un ensemble de descripteurs 

corrélés). 
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On applique ensuite des méthodes permettant d’établir une corrélation entre l’ensemble des 

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 (ANNs), les 

arbres de décisions (DT), les forêts d’arbres de décision ou les machines à vecteur de support 

(SVMs))185. Généralement, la nature des données biologiques (variable dépendante), le choix des 

Figure 18 Schéma général d’un protocole QSAR. La première étape consiste à diviser 

les données initiales en un jeu de données d’apprentissage et un jeu de données tests. 

Des modèles sont ensuite générés et appliqués au jeu de données tests pour être évalués 

et éventuellement validés. Parfois, les descripteurs associés aux molécules sont 

aléatoirement redistribués afin de comparer la performance d’un modèle de 

aléatoirement générés aux autres modèles générés. Daprès 179 
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descripteurs moléculaires (variables indépendantes) et le choix de la technique appliquée sont 

interdépendants.  

3.2.2 Descripteurs moléculaires 

D’après A. Tropsha, les 3 éléments clés pour construire un bon modèle QSAR sont : les 

descripteurs, les descripteurs et les descripteurs185. Il existe une vaste variété de descripteurs 

pouvant être utilisés198 :  

- 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 

l’index de Wiener qui renseigne sur la somme des liaisons entre tous les nœuds du graphe 

moléculaire, ou encore l’indice de Randic qui renseigne sur la connectivité des nœuds.  

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

de liaison hydrogène, 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 fréquemment utilisés étant les charges atomiques, 

les énergies d’orbitales moléculaires, les densités d’orbitales frontières, la polarisabilité, les indices 

de moments dipolaires et de polarité. 

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

détaillé précédemment (Cf 3.1.1) 

Des logiciels comme CDK199, AFGen200, Vlife201et Dragon202 permettent de générer plusieurs 

milliers de descripteurs parmi ces catégories. Un bon choix de descripteurs est impératif pour 

construire le modèle 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 modèle. 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 à la qualité et la quantité des molécules de référence. Des 

descripteurs 3D n’apportent aucun intérêt 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’activité 

biologique entre les molécules s’expliquent souvent par des différences dans la forme et la force 

des champs d’interactions non covalentes entourant les molécules203. Ainsi les molécules étudiées 

sont virtuellement alignées et placées dans une grille. Des sondes correspondant à des carbone sp3 

et chargées +1 sont positionnées à chaque point de la grille189 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 à la construction d’un modèle. Ces descripteurs nécessitent un alignement des 

molécules et sont peu adaptables à des molécules structurellement différentes. 

3.2.3 Validation des modèles QSAR 

Les modèles 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 l’activité 

d’autres molécules. Dans un premier temps, le modèle est évalué sur le jeu d’apprentissage lui-

même. Plusieurs métriques sont utilisées : la sensibilité, la spécificité, l’exactitude et la précision 

pour les méthodes de classification, l’erreur absolue moyenne (MAE), l’erreur quadratique 

moyenne (RMSE), le coefficient de détermination (R2) pour les méthodes de régression. De 

nombreuses revues détaillent ces métriques204,205. Des méthodes de cross-validation sont utilisées 

pour vérifier la robustesse des résultats obtenus. Ceci consiste à retirer une ou plusieurs molécules 

du jeu de données d’apprentissage et de contrôler les performances sur ces sous-ensembles. Le 

Leave-One-Out (LOO), qui consiste à retirer une molécule du jeu d’apprentissage, le Leave-many-

Out, qui consiste à en retirer plusieurs, et le Bootstrap, qui consiste à ré-échantillonner le jeu 

d’apprentissage par le biais de tirages avec remise sont les plus utilisés. Les modèles sont ensuite 

appliqués aux jeux de tests voire à des jeux de données externes pour validation. Un modèle 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 l’affinité, afin de rester dans le domaine d’applicabilité du modèle.  
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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 être obtenues expérimentalement grâce à des méthodes 

comme la cristallographie aux rayons X, la Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) et la cryo-

Microscopie Électronique (cryo-EM). Lorsque la structure n’a pas été résolue expérimentalement, 

elle peut être modélisée via différentes techniques in silico qui seront expliquées dans ce chapitre. 

Certaines protéines possèdent des régions qui n’adoptent pas de conformation stable ; on appelle 

ceci des régions désordonnées. Ces régions sont plus ou moins longues et jouent un rôle majeur 

dans les interactions avec d’autres partenaires protéiques. L’existence de régions désordonnées à 

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 à partir de laquelle le criblage pourrait 

être mené et ce malgré les progrès considérables liés au couplage de méthodes expérimentales 

(SAXS et RMN) et de méthodes de dynamique moléculaire206. 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 l’identification du ou des sites les plus 

propices à accueillir un ligand. L’incapacité d’une protéine ciblée à interagir avec la molécule testée 

est un des facteurs responsables des ~60% d’échecs observés207 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 maladie17. Les sites d’interactions entre une petite molécule et une protéine 

se caractérisent le plus souvent par des cavités hydrophobes à 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 environnement208,209, de la présence de 

co-activateurs/ de co-répresseurs210, ou des propriétés du ligand211. Les changements 

conformationnels peuvent avoir lieu à une échelle locale (mouvement d’un ou plusieurs résidus qui 

ne modifie pas la structure globale du site de liaison) ou bien à une échelle globale, auquel cas on 

observe des changements de conformation du squelette de la protéine ou du domaine protéique. Il 
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est important de considérer cette flexibilité locale ou globale pour conduire des études rationnelles 

de criblage virtuel. De même 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, l’énergie nécessaire à 

la désolvatation du ligand et de la protéine joue un rôle majeur dans l’établissement d’une 

interaction212,213. Nous verrons que le solvant n’est pas simple à 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 l’amarrage moléculaire de fragments et de petites molécules. Très 

brièvement, le premier consiste à identifier des points d’ancrage à la surface du site de liaison 

impliqués dans l’établissement d’une interaction avec un ligand175, les autres consistent à 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 l’affinité biologique théorique entre ces deux entités214,215,216,217,218.  

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 être obtenues grâce à des méthodes expérimentales ou prédites par 

des méthodes in silico. 

4.1.1 Elucidation expérimentale des structures 3D 

La Protein Data Bank219 (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 à noter que si le nombre de structures résolues 

par RMN dépasse encore largement le nombre de structures résolues par EM, cette tendance tend 

à s’inverser depuis 2016 : l’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 Å), ce qui a notamment valu le prix Nobel de chimie au 

Pr Dubochet, au Pr Frank et au Dr. Henderson en 2017220. La cryo-EM qui permet de résoudre la 
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structure de macromolécules allant jusqu’à plusieurs milliers de résidus apparaît comme une 

nouvelle alternative à 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 

l’Adeno-associated virus serotype 2 variant (AAV2) contenant plus de 44000 résidus a été résolue 

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

 

4.1.1.1 Cristallographie aux rayons X 

La cristallographie aux rayons X de protéines est divisée en 4 étapes. 

Figure 19 Histogramme du nombre de structures recensées dans la PDB de 1976 au 08/04/2019. 
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Les deux premières 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’agrègent pour former un noyau solide stable. Pour réussir la nucléation d’une solution 

protéique, il faut identifier les paramètres 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 à dire que d’avantage de protéines vont venir 

former le noyau stable et un cristal va apparaître.  

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

vapeur, le microbatch, la micro-dialyse ou encore la diffusion à l’interface libre (Figure 21)221.  

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

D’après 215 

 

Figure 20 Illustration des grandes étapes de la cristallographie aux rayons X. D’après 216 
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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 à l’analyse de la 

densité électronique de la protéine (Figure 20222). In fine, une carte de densité électronique est 

obtenue. La protéine, qui consiste en un enchaînement connu d’acides aminés, va être 

informatiquement insérée dans le maillage de la carte de densité électronique et son positionnement 

va être optimisé. Selon la précision de la carte de densité électronique obtenue, les données 

tridimensionnelles de la protéine sont plus ou moins précises (Figure 22221).  

La cristallographie aux rayons X est très utilisée pour élucider la structure tridimensionnelle d’une 

protéine. Il est cependant important d’étudier de manière critique le modèle 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 modèles générés liées à une mauvaise estimation de la 

Figure 22 Illustration de différents niveaux de résolution 

obtenus par cristallisation aux rayons X. D’après 215 
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position d’atomes, de portion de protéines, ou de petites molécules. Ces anomalies sont dues à la 

basse résolution de la densité électronique obtenue qui ne permet pas de positionner avec certitude 

les atomes, et qui laisse place à une interprétation subjective. Par ailleurs, les régions flexibles des 

protéines, que ce soit un résidu adoptant plusieurs conformations ou une boucle mobile, sont 

difficiles à résoudre. Dans le cas d’un résidu flexible, plusieurs solutions sont parfois représentées 

dans le modèle 3D final lorsqu’une incertitude émerge ; les boucles flexibles sont quant à elles 

généralement tronquées. Il faut noter que les atomes d’hydrogène n’ont qu’un électron en 

gravitation, et ont donc un faible pouvoir de diffraction des rayons X. Par conséquent leur 

localisation est difficile à déterminer. Une récente étude conduite à l’institut de physique de 

l’académie Tchèque des Sciences et l’Université de Caen propose une méthode de cristallographie 

plus fine qui permettrait de résoudre le problème de la position des hydrogènes223. 

4.1.1.2 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 magnétique 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 liés) et les 

interactions dipolaires (interaction entre atomes séparés de maximum 5 Å) sous forme de spectres. 

Ces spectres sont ensuite analysés 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 à l’ensemble des contraintes collectées. Des conformations 

aléatoires sont proposées, puis des contraintes leurs sont imposées pour conduire à un repliement 

plausible. Plusieurs points de départs sont considérés afin de vérifier la convergence vers une seule 

et unique configuration finale. De nombreux logiciels permettent d’automatiser cette phase d’un 

haut niveau de complexité (ex : NMRFAM224, Mestre Nova225, TopSpin226,227). L’avantage de la 

RMN est qu’elle est réalisée sur un échantillon en solution aqueuse contrairement à la 

cristallographie aux rayons X. La protéine est donc moins contrainte et plusieurs conformations 

d’une même protéine peuvent être capturées à partir d’un seul échantillon. 

L’élucidation d’une structure tridimensionnelle par RMN est basée sur un processus de 

positionnement des atomes en fonction des contraintes physiques observées et de l’enchaînement 

connu des acides aminés de la protéine. Il faut noter que plus il y a d’atomes dans le système, 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 considère donc que cette 

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

4.1.1.3 Cryo-EM  

La cryo-EM est basée sur des propriétés optiques. La solution protéique est déposée sur une grille 

de microscopie électronique recouverte d’une membrane à 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 l’éthane liquide à -160°C ce qui permet la vitrification de l’eau. Chaque trou de la membrane 

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

microscope optique dans de l’azote liquide à -185°C228. Le microscope électronique permet de 

recueillir des milliers d’images des protéines orientées de manière aléatoire. Ces images sont 

Figure 23 Illustration de l’évolution de la résolution et de la taille des structures 

protéiques résolues par cryo-EM (< 4,5 Å). D’après 223 
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ensuite analysées, débarrassées du bruit, puis combinées pour reconstituer la structure 3D de la 

protéine.  

En comparaison à 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 très longtemps été utilisée pour résoudre la structure de gros systèmes biologiques 

telles que les capsides virales à des résolutions de l’ordre de 5 Å. L’optimisation de chacune des 

étapes du processus a permis d’accéder à des résolutions bien meilleures en deçà de 3 Å229 (Figure 

23). Par exemple la cryo-EM a permis de déterminer la structure de la glutamate déshydrogénase 

à une résolution de 1,8 Å230. De par sa capacité à déterminer la structure de protéines en milieu 

quasi-physiologique, sans contrainte de précipitation et sans contrainte de taille, elle représente une 

alternative prometteuse à la cristallographie et à la RMN 

4.1.2 Élucidation 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 espèce, par exemple, ou bien de modéliser la structure de 

cette protéine. La modélisation de la structure 3D peut alors être guidée par 2 principes distincts : 

les lois de la physique (modélisation ab initio) et la théorie de l’évolution (modélisation 

comparative et modélisation par enfilage). La modélisation ab initio nécessite des calculs 

complexes utilisant différents niveaux d’information (modèles en treillis ou modèles atomistiques) 

afin d’échantillonner au mieux les repliements possibles d’une protéine sans a priori structuraux. 

Les méthodes basées sur l’évolution, moins coûteuses 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 l’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 l’objet de nombreuses études. En 1969, Levinthal 

a fait le calcul suivant (qui ne prenait pas en compte l’intervention des protéines chaperonnes) : si 

une protéine possède une séquence de 100 acides aminés, alors elle peut théoriquement adopter 
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environ 1048 conformations différentes. Or, s’il fallait 10-11s pour passer d’une conformation à 

l’autre, il faudrait 1029 années pour explorer l’ensemble des conformations, ce qui est impossible 

en routine même avec les algorithmes les plus puissants. Plus tard, Anfisen a établi la théorie 

toujours largement acceptée, bien que challengée par les protéines intrinsèquement 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 protéines231 (Figure 24). Selon sa théorie, l’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 même. Elle est 

majoritairement utilisée sur de petites portions de protéines du fait de la complexité à atteindre ce 

minimum global sur des protéines entières, et elle fait appel à des méthodes de dynamique 

moléculaire. Grâce au développement de super-ordinateurs comme Anton, construit par D.E. Shaw 

Research, ou à des méthodes d’échantillonnages comme le Replica Exchange, des structures de 

protéines de plus de 100 acides aminées ont été retrouvées avec précision232,233,234. 

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 l’évolution. 

Figure 24 Exemple de paysage énergétique d’une protéine. D’après 225 
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Ainsi, des molécules qui possèdent une forte identité de séquence ont de fortes chances d’être 

structurellement très similaires. Les méthodes de modélisation comparative utilisent un protocole 

en 3 temps : premièrement, les protéines partageant des similarités de séquence ou de profils avec 

la protéine d’étude sont identifiées, deuxièmement, elles sont alignées à la séquence de la protéine 

d’étude, puis, troisièmement, les coordonnées des atomes du squelette des modèles sont transférées 

à la séquence de la protéine d’étude (Figure 25) ; les boucles ainsi que les chaînes latérales sont 

ensuite modélisées 

4.1.2.1.2.1 Identification de protéines similaires 

Des protéines similaires sont identifiées via des approches séquence-séquence (BLAST), profil-

séquence (PSI-BLAST235) ou profil-profil (HHSearch236, ORION237). Un profil est une matrice 

(PSSM) qui associe à chaque position d’une séquence protéique un score obtenu à partir de 

l’alignement de séquences homologues et qui renseigne donc sur la conservation d’un résidu au 

cours de l’évolution237. Certaines méthodes combinent des informations de séquence et des 

Figure 25 Représentation schématique de la modélisation par homologie. D’après le cours 

en ligne « Homology modelling and threading » de Dr. Peer Mittl 
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informations structurales en transformant les séquences en alphabets structuraux, chaque lettre 

correspondant à un motif d’acides aminés et ayant une probabilité de correspondre à un repliement 

ou à un autre. Le nombre de lettres encodées par chaque alphabet peut varier et apporter plus ou 

moins de précision quant à la structure locale probable237,238. Une protéine peut être acceptée 

comme modèle si elle partage au minimum 30% d’identité de séquence avec la protéine d’intérêt. 

En fonction de la valeur de l’identité de séquence entre la (ou les) protéine(s) modèle(s) et la 

protéine d’intérêt, un modèle de la structure 3D de la protéine peut être construit avec plus ou moins 

de confiance. En deçà de 30% d’identité de séquence, la similarité est trop faible pour assurer une 

conservation de structure au cours de l’évolution239, c’est ce que qu’on appelle la twilight zone. 

Certaines protéines ne partagent que des portions de séquence communes avec la protéine d’intérêt. 

Pour parvenir à modéliser une protéine entière, la considération de plusieurs protéines localement 

similaires en terme de séquence a montré de meilleures performances240,241,242,243. Ceci permet 

notamment d’éviter que le modèle soit biaisé par les variations spécifiques à chaque protéine 

(boucles, conformations des chaînes latérales etc.). Selon le sujet d’étude, il est important de 

considérer plusieurs critères pouvant influencer et valider le choix des protéines modèles avant de 

passer à l’étape de la modélisation : les conditions expérimentales de résolutions des structures 

similaires, la qualité de la structure, la famille protéique à laquelle elle appartient ainsi que sa 

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

4.1.2.1.2.2 Alignement et modélisation comparative 

Après avoir sélectionné les protéines modèles, l’étape suivante consiste à trouver l’alignement 

optimal de la séquence d’étude et du(des) modèle(s) qui est ensuite soumis à un programme de 

modélisation comparative dont le rôle est de transférer les coordonnées des protéines modèles à 

celle à modéliser. Généralement, le « cœur » de la protéine est déterminé en premier ; il s’agit de 

la partie structurellement très conservée entre protéines modèles (RMSD < 4 Å).  

4.1.2.1.2.3 Modélisation des boucles et des chaînes latérales 

Les boucles sont ensuite modélisées grâce au(x) modèle(s), à des banques de données de boucles 

(WLOOP244, MODLOOP245) ou à de la modélisation de novo par dynamique moléculaire et 

optimisation. Il est nécessaire de modéliser les chaînes latérales qui ont un rôle essentiel dans la 

stabilisation de la structure tridimensionnelle et dans la fonction de la protéine. Ces chaines 

latérales peuvent être modélisées par homologie ou bien à partir de banques de rotamères246. Les 
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modèles sont ensuite optimisés pour supprimer l’encombrement stérique des chaînes latérales et 

minimiser l’énergie globale. 

Des outils comme Modeller247 permettent d’effectuer de manière semi-automatique l’ensemble de 

ses étapes. D’autres, comme Robetta248, combinent la modélisation comparative et ab initio pour 

proposer le modèle le plus complet possible. 

4.1.2.1.3 Modélisation par enfilage 

La modélisation par enfilage est plus communément appelée threading. Elle consiste à « enfiler » 

la séquence de la protéine d’intérêt dans des structures connues. En d’autres termes, il s’agit de 

sélectionner des structures issues de bases de données structurales (PDB249, FSSP250, SCOP251 ou 

CATH252), 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 même que pour les méthodes 

précédentes, l’énergie des modèles finaux est minimisée pour obtenir un modèle de la plus basse 

énergie possible. 

4.1.2.1.4 Validation des modèles 

La validation des modèles est une étape cruciale de la modélisation comparative afin de s’assurer 

que les modèles construits sont biologiquement plausibles. Il est donc nécessaire de vérifier le 

repliement proposé (ex : disposition des acides aminées hydrophobes) et sa qualité (angles dièdres, 

longueurs des liaisons interatomiques, interactions électrostatiques etc.). Il faut ainsi s’assurer que 

le modèle minimise 1) les contraintes de torsion, 2) les cavités interstitielles, 3) les charges 

enfouies, 4) les clashs stériques et 5) l’énergie potentielle (énergie de Van der Waals et énergie 

électrostatique) et maximise 1) les liaisons hydrogènes, 2) l’enfouissement des groupements 

hydrophobes, et 3) l’exposition des groupements hydrophiles. Plusieurs serveurs automatisent cette 

vérification (PROCHECK253, ProSA-web254, VADAR255, WHAT IF256, DSSP257). 

4.2 Outils de prédiction de site de liaison  

Il existe deux manières de définir un site de liaison selon si la structure de la protéine a été résolue 

en complexe avec un ligand ou non. Si l’on dispose d’un complexe protéine-ligand, on utilise 

généralement le ligand comme référence et le site de liaison est défini autour de ce ligand258. Si 
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l’on cherche à cibler une zone de la protéine en dehors du site de liaison du ligand de référence, ou 

si l’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 l’énergie 

d’interaction. Il existe des approches qui combinent plusieurs de ces méthodes. Par exemple, 

MetaPocket combine 3 outils basés sur la géométrie (LIGSITE, PASS259, Surfnet) ainsi qu’un outil 

basé sur l’énergie (Q-SiteFinder260). 

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 méthodes de similarité de séquence reposent sur le fait que les séquences au niveau des sites 

de liaisons sont très conservées au cours de l’évolution, afin de conserver l’interaction avec leur(s) 

ligand(s) naturel(s)261 ; 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 PROSITE262 regroupant des informations sur des sites de 

liaison et la séquence associée sont généralement utilisées comme point de départ de la recherche 

de site(s) de liaison. Les méthodes de similarité de séquence tirent donc profit de cette abondance 

de données et recherchent les similarités de séquence avec des sites de liaisons connus (ex : 

ConfSurf263).  

Les méthodes de similarité structurale s’appuient sur l’hypothèse que l’espace des sites de liaisons 

est restreint (il pourrait être représenté par 1000 formes de poches264), et des similarités structurales 

sont observées entre les protéines exerçant des fonctions similaires. Ces méthodes nécessitent une 

première 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 (CavBase265, Patterns In Non-homologous Tertiary 

Structures (PINTS)266, SiteEngine267, eF-site268, ProFunc269) peuvent être utilisées. L’un des outils 

d’alignement structural le plus utilisé dans cette optique est TM-align270, qui peut également être 
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utilisé afin d’identifier des protéines holo similaires à la protéine d’étude, et en déduire un site de 

liaison potentiel. 

Il existe des outils tel que COFACTOR271, 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 à parcourir la surface de la protéine 

afin d’identifier des cavités, autrement nommées 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 (POCKET272, LIGSITE273 et son implémentation Pocket-Finder, VolSite274), celles qui 

utilisent des sondes sphériques représentant le solvant qui sont « roulées » à la surface de la 

protéines et celles qui utilisent les diagrammes de Voronoï. 

Par exemple, POCKET utilise une méthode basée sur une grille tridimensionnelle. Une fois la 

protéine passée dans une grille, une sonde sphérique de 3A longe chaque ligne de la grille dans la 

direction x, y et z (Figure 26275). Une cavité est définie lorsque la sonde interagit avec la protéine, 

c’est à dire pénètre le rayon d’un atome de la protéine, rencontre une zone vide puis, interagit de 

nouveau avec la protéine. Cette approche est très dépendante de l’orientation initiale de la protéine 

dans la grille. 

Figure 26 Illustration de l’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’après 269 
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Une manière de s’affranchir des limites d’exploration de surface liées à l’utilisation d’une grille est 

d’utiliser des sondes sphériques bombardées à la surface de la protéine ou des méthodes basées sur 

les diagrammes de Voronoï. Les méthodes de détections de zones concaves via l’utilisation de 

sondes sphériques sont multiples : parmi les stratégies adoptées, SURFNET276 identifie les clusters 

de sondes alors que PASS attribue un « facteur d’enfouissement » à chaque sphère – correspondant 

au nombre d’atomes de la protéine présents à une certaine distance de la sphère. Les méthodes 

basées sur les diagrammes de Voronoï peuvent être divisées en 2 catégories. Certaines méthodes 

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

définies comme la différence entre l'enveloppe convexe et l'alpha shape. D’après 269 
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(CAST277, APROPOS278) utilisent la tesselation de Voronoï et la triangulation de Delaunay pour 

définir une représentation α-shape de la protéine, de laquelle sont soustraits les sommets et les 

arrêtes de Voronoï qui se trouvent à l’extérieur de la protéine. Les zones soustraites correspondent 

alors aux cavités (Figure 27275). Sur le même principe, d’autres méthodes utilisent les sphères α 

(FPocket279), définies comme des sphères de diamètre variable au contact de 4 atomes mais ne 

recouvrant aucun atome, le positionnement de ces sphères α étant défini par la tesselation de 

Voronoï. Dans ce cas, les sphères α reflètent la courbure locale définie par les 4 atomes ; si la 

surface est concave, la sphère sera incluse dans un tétraèdre et sa taille sera relative à la distance 

interatomique ; si la surface est plane, la sphère sera de diamètre infini. Des critères de tailles sont 

ensuite appliqués afin d’éliminer les sphères de petites tailles qui correspondent aux zones 

inaccessibles au solvant (généralement fixé au radius de l’eau d’1.4Å), ainsi que les sphères de 

grandes tailles qui correspondent aux zones trop exposées. 

4.2.3 Outils de prédiction basés sur les énergies  

Les méthodes basées sur des critères 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 propriétés 

communes des petites molécules (hydrophobe, donneur/accepteur de liaison hydrogène) sont 

évaluées. Les outils appliquant cette méthode (AutoSite280, FTMap281, FTSite282, VolSite274) 

bombardent des sondes de différentes natures à la surface de la protéine. Les sondes de même 

natures situées à 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.283, 3 types de sondes sont utilisés (hydrophobe, donneur de liaison 

hydrogène (NH) et accepteur de liaison hydrogène C=O) contre 7 types pour VolSite 

(donneur/accepteur de liaison hydrogène, donneur de liaison hydrogène, accepteur de liaison 

hydrogène, chargé positivement, chargé négativement, aromatique, hydrophobe). 
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4.2.4 Évaluation de la druggabilité d’une cavité 

Avant de pouvoir développer un médicament pour une cible thérapeutique, il faut s’assurer que 

cette dernière possède des propriétés physicochimiques adéquates pour pouvoir être modulée par 

une petite molécule : c’est ce que l’on appelle l’étude de la druggabilité. La druggabilité d’une 

protéine est un terme devenu populaire en 2002 suite à la publication du « Druggable Genome » 

de Hopkins et Groom284. Elle est définie comme la capacité d’une protéine à « interagir avec une 

petite molécule ayant des propriétés physicochimiques appropriées et une affinité de liaison requise 

». Les « propriétés physicochimique appropriées » se réfèrent aux propriétés druglike du ligand (Cf 

2.2.3.1), et l’ « affinité de liaison requise » correspond généralement à une affinité de l’ordre du 

nM285. Certains chercheurs jugent ce terme trop vaste et proposent d’évaluer le « ligandability » 

ou « bindability » qui correspond à la capacité d’une protéine à se lier à une petite molécule peu 

importe son caractère 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 succès à celles 

Figure 28 Illustration de l’algorithme de détection de cavités de VolSite. La protéine est placée 

dans une grille 3D, et une sonde est placée à chaque point de la grille. Si la sonde est à moins de 

2.5Å d'un atome de la protéine, elle est considérée IN (à l'intérieur). 120 rayons de 8Å partant 

de chaque sonde “IN” sont ensuite générés, et le nombre de rayons croisant une autre sonde “IN” 

est calculé : s’il est en deçà d’un certain seuil, la sonde sera considérée « OUT » (à l’extérieur). 

Chaque sonde « IN » se voit ensuite attribuée une propriété qui est l’image négative de son 

environnement à la surface de la protéine. D’après 268 
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qui ont échouées avec des molécules druglike et reflète donc plus la druggabilité que la 

ligandabilité.  

Parmi les approches développées pour estimer la druggabilité d’une protéine, la première et 

également la plus simpliste, consiste à étudier la famille protéique à 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 à moduler avec des petites molécules286. 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 possèdent 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 peptide285. 

Il existe également des méthodes de prédiction expérimentale (ex : HTS287) et in silico. La majorité 

des méthodes in silico vise à associer des descripteurs physico-chimiques de poches (polarité, 

ouverture, surface accessible au solvant, nombre d’acide aminés polaire/ apolaire etc.)288 à leur 

druggabilité. Il a été remarqué, par exemple, que les cavités de plus grands volumes dans une 

protéine coïncident généralement avec le site de liaison de petites molécules. Ces approches in 

silico s’appuient sur des données d’affinité pour entraîner les modèles de prédiction : une cavité 

étant capable d’interagir avec une molécule avec une forte affinité est considérée druggable, une 

cavité pour laquelle un certain niveau d’affinité n’a jamais été observé est considérée non 

druggable. Cependant, il est extrêmement difficile de considérer une cavité comme non druggable 

du fait de la non-exhaustivité des tests réalisés expérimentalement et les jeux de données 

comportent donc de très 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)289. Il 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 (DrugPrep289, 

VolSite290, PockDrug291,292). Chaque modèle propose une combinaison de descripteurs plus ou 

moins nombreux pour prédire le caractère druggable d’un site de liaison, la druggabilité 

augmentant généralement avec l’augmentation de l’hydrophobicité et de l’enfouissement ; le 

volume d’hydrophilicité ayant tendance à la réduire285. De manière générale, de bonnes 

performances de prédiction de druggabilité sont atteintes avec un taux de succès 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 être utilisées telles quelles avec les méthodes de criblage basées sur la structure, 

il convient de la préparer correctement préalablement. La première étape consiste à vérifier si la 

structure est complète puisqu’il arrive que des atomes ou des résidus (pouvant constituer des 

portions entières de protéines) ne soient pas complètement 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, l’influence de leur absence sur les résultats sera nulle. En revanche, s’ils sont situés 

à des endroits clés, leur absence peut complètement modifier les résultats obtenus (volume de la 

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 complète de la protéine 

Figure 29 Courbe de titrage de l’histidine. L’histidine 

possède 3 pKa (pK1 = 1.82, pK2 = 6.0 et pK3 = 9.17). A 

pH < 6.0 l’histidine est chargée positivement, à pH > 6.0 

l’histidine est neutre. D’après Dr Mohammed Saadeh 
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lorsqu’elle existe ou dans le cas contraire de modéliser les parties manquantes avec un logiciel 

adapté (ex : MODELLER296,297, AMBER tleap298). La seconde étape de préparation de la structure 

de la protéine, également cruciale, est dédiée à 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’ionisation208299. C’est particulièrement le cas des histidines qui ont un pKa = 6, proche du pH 

physiologique qui peuvent être 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, MCCE300,301, UHDB302, PROPKA303)304. 

4.4 Outils de criblage basés sur la structure 

Le criblage virtuel basé sur la structure peut être 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 décrits dans cette partie. 

4.4.1 Modélisation de pharmacophores 

Comme mentionné précédemment (Cf 3.1.3), un modèle de pharmacophore est défini par l’IUPAC 

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 bloquer 

une réponse biologique »169. Il peut être modélisé à 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 modèle de 

pharmacophore peut être déduit à partir des interactions détectées entre le ligand et la protéine 

(modèle de pharmacophore basé sur le couple ligand/protéine). Les modèles de pharmacophore 

résultant de l’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 être générés lorsqu’aucune structure holo n’est disponible. 

Pour pallier ces limites, des méthodes de génération de modèles de pharmacophores focalisées sur 

la structure apo (modèle de pharmacophore basé 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 l’espace et déduire des contraintes. Ces méthodes 

reposent sur deux éléments : l’interprétation de la topologie du ligand puis l’identification et la 

classification d’interactions respectant des règles précises. 

Par exemple, le logiciel LigandScout procède en 6 étapes pour générer un modèle de 

pharmacophore basé sur le couple ligand protéine. Premièrement, le ligand est detecté et les acides 

aminés situé à une distance maximale de 7Å autour du ligand sont protonnés. Les états 

d’hybridation et les types de liaisons du ligands sont ensuite interprétés. Dans un troisième temps, 

des points pharmacophoriques sont assignés au ligand (accepteur de liaison hydrogène, donneur de 

liaison hydrogène, charge positive, charge négative, cycle aromatique, ion metallique) puis à la 

protéine. A chaque type de point pharmacophorique implémenté (point hydrophobe, groupe chargé 

positivement, groupe chargé négativement, donneur de liaison hydrogène, accepteur de liaison 

hydrogène) est associé un ensemble de règles à respecter qui peuvent être customisées par 

l’utilisateur. Dans une 5ème étape, les points pharmacophoriques sont ajoutés au modèle si des 

propriétés complémentaires sont observées localement entre le ligand et la protéine. Par exemple, 

LigandScout considère un groupement chargé comme point pharmacophorique si une charge 

opposée est située entre 1.5 et 5.6 Å de son centre305. Enfin, des volumes d’exclusion sont ajouté 

au modèle en opposition aux points pharmacophoriques hydrophobes du ligand. Pour un complexe 

ligand/protéine, un seul modèle de pharmacophore est généré. Il faut noter que plusieurs modèles 

de pharmacophore peuvent être fusionnés pour combiner les informations de plusieurs complexes 

résolus305. Les modèles de pharmacophores combinés peuvent regrouper les informations 
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communes à chaque modèle pris en compte, ou bien les points pharmacophoriques fréquemment 

observés, la fréquence d’observation seuil pouvant être imposée par l’utilisateur. 

4.4.1.2 Modèles 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-à-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 306. Trois grandes approches sont utilisées.  

1) Les méthodes basées sur l’alignement de séquence permettent la modélisation d’un 

pharmacophore basée sur des résidus clés du site de liaison qui sont identifiés par alignement de 

séquences307. Ces résidus clés peuvent être des résidus très conservés au cours de l’évolution (qui 

peuvent donc avoir un rôle 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 modèle de pharmacophore. Pour cela, le comportement de sondes 

chimiques (eau ou solvant organique) sur la surface flexible de la protéine308,309 est simulé. 

Cependant, l’utilisation de solvant organique pour la détection de région hydrophobe induit des 

changements de conformations locales qui sont peu probables in vivo306. 

Figure 30 Pharmacophore du complexe ligand/protéines impliquant le ligand 

OLF et la protéine FXR (PDB : 3OLF) modélisé avec LigandScout 4.3  
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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’intérêt de la protéine dans une grille tridimensionnelle afin 

d’identifier les points de la grille associés aux énergies les plus favorables306. 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 éloignés du 

site et ceux associés à des énergies jugées insuffisantes et enfin un clustering des points. Pour 

définir la position de la grille, certains outils autorisent l’utilisateur à définir des résidus faisant 

partie du site de liaison à étudier (Pocket v.2310) alors que d’autres possèdent un algorithme de 

détection de cavité (Ph4Dock311, LigandScout305, BioGPS312). Pour chaque type d’interaction, les 

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 à 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 être utilisé)306. Une grille d’énergie est ensuite générée pour chaque 

type de sonde (un carbone aliphatique pour identifier les contacts hydrophobes, un hydrogène pour 

identifier les accepteurs de liaison hydrogène, un oxygène pour identifier les donneurs de liaison 

Figure 31 Schéma du protocole de modélisation de pharmacophore focalisé sur la structure 

implémenté dans T2F. D’après 300. 
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hydrogène 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 à des énergies très favorables et d’éliminer les clashs stériques. Les points éloignés 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 à dissocier les points pharmacophoriques voisins. Un autre exemple est 

l’algorithme GRAIL qui repose sur une méthodologie similaire à la différence que les scores 

associés à 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 l’avantage d’être 

applicable à des dynamiques moléculaires où 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 à des méthodes basées sur des grilles. D’après 306 

Méthode 
Détermination 

de la cavité 
Approche 

Méthode de 

clustering 
Evaluation Année 

Ph4Dock311 

Détection de 

cavité 

(Triangulation 

de Delaunay/ 

sphères α) 

Interaction 

électrostatiques 

(MMFF94) 

d'atomes 

(leurre) chargés 

Single-linkage 

Jeu de 

validation 

CCDC/Astex  

2004 

Pocket V2310 

Grille définie 

autour du 

ligand (ou à 

partir de 

résidus 

renseignés par 

l'utilisateur) 

Grille (Score) Non renseignée 

CDK2, HIV1-

PR, ER, 17b-

HSD 

2006 

FLAP313 + BioGP

S312 

Grille définie 

autour du 

Grille (GRID 

software) 

Énergie 

minimum par 

Jeu de données 

de Patel, DUD 
2007 
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ligand ou 

detectée avec 

FLAPsite 

région 

Tintori et al.314 

Grille définie 

autour du 

ligand 

Grille (GRID 

software) 

Pas de grille 

(GRID minima 

+ interpolation) 

TrxR (MTB), 

HIV1 IN, HIV-

1 RT dimer 

2008 

Hydro-Pharm  

Grille définie 

autour du 

ligand (3 Å) 

Grille 

(ChemScore) + 

MD 

k-means 
HIV1-PR, 

DHFR, FXa 
2012 

PharmDock316 

Grille définie 

autour du 

ligand (3 Å) 

Grille 

(ChemScore) 
k-means 

PDB bind, 

DUD 
2014 

T2F-Pharm306 

Grille définie 

autour du 

ligand ou à 

partir d'un 

centre défini 

par l'utilisateur 

Grille 

(AutoDock) 
CNN 

Jeu de données 

de Patel + 

A2Areceptor 

2018 

 

4.4.2 Docking protéine-ligand 

Le docking est la méthode de criblage basée sur la structure la plus utilisée depuis les années 

198031759. Il peut être 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 fondamentaux59. Le processus de docking se 

divise en 2 étapes. La première étape appelée échantillonnage consiste à prédire la pose du ligand 

dans le site de liaison c’est-à-dire sa conformation ainsi que sa position, et la deuxième consiste à 

associer un score à chaque pose générée. Idéalement, l’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 

modèle d’interaction a été introduit par Fischer318 ; 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 suggère un mode 

de liaison entre deux corps rigides et a donné naissance à des méthodes de docking dites « rigides ». 

Plus tard, la notion d’ajustement induit a été introduite par Koshland319 pour décrire l’adaptation 

mutuelle (et donc des changements conformationnels) de la petite molécule et de la protéine lors 

de l’interaction. Les techniques de docking ont donc évolué pour tenter de prendre en compte la 

flexibilité du ligand et de la protéine59. La méthode la plus populaire et présentant le meilleur 

équilibre efficacité/temps de calcul est, à l’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 l’ensemble 

des modes de liaison possibles devient donc extrêmement coûteux en temps de calcul dès 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 problème : les algorithmes stochastiques 

et les algorithmes de construction incrémentale. 

4.4.2.1.1 Algorithmes stochastiques  

Les méthodes stochastiques sondent l’espace conformationnel en modifiant de façon aléatoire la 

conformation, la position et l’orientation d’un ligand. Les méthodes les plus communément 

utilisées sont les algorithmes de Monte Carlo (MC) et les algorithmes génétiques (GA). La méthode 

de Monte Caro génère différentes poses d’une petite molécule en faisant subir des rotations aux 

liaisons rotatives des petites molécules ainsi que des rotations et translations à la molécule rigide. 

Les poses obtenues sont ensuite conservées ou non pour de nouvelles étapes d’optimisation en 

fonction d’un critère de sélection semi-aléatoire basé sur leur énergie. Si l’énergie est favorable, la 

conformation en question a de fortes chances d’être conservée, si l’énergie est défavorable, ses 

chances sont plus faibles. La petite molécule subit ainsi plusieurs itérations jusqu'à ce que 1) le 

nombre d’itérations imposé ou maximal soit atteint, ou 2) jusqu’à ce que les énergies obtenues 

convergent. ICM320, QXP321 et Affinity322 utilisent cette méthode d’échantillonnage qui a 

l’avantage de sonder un espace conformationnel large et de permettre au ligand de franchir des 
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barrières énergétiques. Les algorithmes génétiques, quant à eux, se basent sur la théorie de 

l’évolution : les degrés de liberté sont encodés en tant que « gènes » et sont regroupés en ensemble 

ou « chromosome » correspondant à 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 gènes ou bien des recombinaisons (ou « crossover ») qui correspondent à des 

échanges de gènes avec un autre chromosome. Les nouvelles conformations générées sont 

conservées pour les prochaines itérations si elles dépassent un seuil d’affinité imposé. AutoDock323, 

AutoDockFR324 et GOLD325 utilisent cet algorithme. D’autres outils comme rDock combinent des 

algorithmes génétiques et de Monte Carlo. 
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D’autres outils comme rDock combinent des algorithmes génétiques et de Monte Carlo. 

Figure 32 Représentation schématique de l'algorithme d'AutoDockFR. AutoDockFR effectue un 

docking avec la petite molécule et les chaînes latérales des résidus du site de liaison flexibles. La 

flexibilité de ces deux derniers est encodée dans le « chromosome » de l’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’après 318 
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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 docking105. La petite molécule est fragmentée 

par rupture de ses liaisons rotatives et un fragment est sélectionné selon des critères dépendant du 

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

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 après 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 l’échantillonage326. Les méthodes de Multiple Copy 

Simultaneously Search308,327 (MCSS) et LUDI328 proposent des algorithmes similaires. MCSS 

place des milliers de copies d’un groupement fonctionnel dans le site de liaison et y associe un 

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’à la reconstruction complète du ligand (D 

et E). D’après 100 
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score. Des portions du site de liaison énergétiquement favorables pour le fragment sont identifiées. 

La démarche est répétée pour plusieurs fragments. Une molécule affine pour le site de liaison peut 

finalement être générée en reliant les fragments d’énergies favorables. LUDI se focalise sur les 

sites d’interactions capables de former des liaisons hydrogènes ou des interactions hydrophobes 

définis à partir de banques de données ou à partir de règles précises. Les fragments sont dockés 

dans ces sites d’interaction ; l’étape finale consiste à 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 l’équation du mouvement décrite par Newton (Équation 1) pour simuler 

l’évolution d’un système récepteur-ligand au cours du temps à l’échelle atomique. Une vitesse 

initiale est attribuée à chaque atome afin de débuter la simulation329,330. La position de chaque 

atome est recalculée à intervalle de temps très court en fonction des forces qui lui sont appliquées. 

Ces forces sont dérivées des énergies potentielles et cinétiques.  

𝑑2𝑟𝑖

𝑑𝑡2
=  

𝐹𝑖

𝑚𝑖
 

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 à 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 à franchir de hautes barrières énergétiques59 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 moléculaire59.  

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

un intervalle de temps 
𝒅𝟐𝒓𝒊

𝒅𝒕𝟐  en fonction de la masse de l’atome 𝒎𝒊 et de l’ensemble des forces qui 

lui sont appliquées 𝑭𝒊 
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4.4.2.2 Fonctions de score 

Les fonctions de score jouent un rôle majeur dans le docking en permettant le classement final des 

poses proposées lors de l’échantillonage. Une fonction de score idéale devrait permettre de calculer 

l’énergie libre de liaison d’une petite molécule sur une protéine. Or, l’énergie libre est très difficile 

à estimer notamment puisqu’elle prend en compte l’enthalpie et l’entropie du système et qu’elle 

est très sensible à la précision de la pose générée331. La plupart du temps des simplifications sont 

faites, l’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 l’affinité d’une molécule pour la cible étudiée 

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

bonnes poses des mauvaises et les molécules actives des inactives59. 

 

Tableau 8 Exemple de fonctions de score utilisées pour évalue une interaction petite 

molécule/protéine. 

Fonction de scores empiriques  Fonctions de score basées sur la 

connaissance  

Fonction de score basée sur les 

champs de force 

ChemScore333 ITScore334 DOCK335 

FlexX336 PMF337 AutoDock323 

GlideScore338 DrugScore339 GoldScore325 

LUDI328 KECSA340 COMBINE341 

ICM320  MedusaScore342 

Surflex218   

4.4.2.2.1 Fonctions de score empiriques  

Les fonctions de score empiriques tentent de reproduire les affinités de liaisons expérimentales. 

Elles peuvent être décrites comme des modèles de régressions linéaires prenant en compte un 

ensemble de termes énergétiques importants dans l’établissement d’une interaction protéine-

ligand343. Ces termes peuvent représenter par exemple, les liaisons hydrogènes, les interactions 

avec les ions métalliques et les contacts hydrophobes qui contribuent positivement au score final 

dans la fonction de ChemScore333 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 

(Équation 2).  

 

𝐶ℎ𝑒𝑚𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑆𝐻−𝑏𝑜𝑛𝑑 + 𝑆𝑚𝑒𝑡𝑎𝑙 +  𝑆ℎ𝑦𝑑𝑟𝑜𝑝ℎ𝑜𝑏𝑖𝑒 +  𝑃𝑙𝑖𝑎𝑖𝑠𝑜𝑛𝑠 𝑟𝑜𝑡𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 +  𝑃𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑛𝑒𝑠 +

𝑃𝑐𝑙𝑎𝑠ℎ 

Certaines fonctions de scores empiriques sont plus sophistiquées que d’autres. Par exemple, 

GlideScore-XP différencie les liaisons hydrogènes en non chargée/non chargée, chargée/chargée 

et chargée/non chargée et considère les contacts hydrophobes ainsi que l’enfouissement 

hydrophobes comme deux termes distincts. Il faut noter que certains motifs d’interaction comme 

les interactions cation-π 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 à des données 

d’affinité expérimentales (PDB, Binding Mother Of All Databases344 (Binding MOAD) et 

PDBbind345,346). A partir de ces données expérimentales, les facteurs impliqués dans 

l’établissement de l’interaction peuvent être déduits et un poids peut leur être associé. La diversité 

des complexes du jeu d’apprentissage assure l’applicabilité de la fonction de score à 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 être mesurées en 

fonction de la méthode expérimentale appliquée et de la précision des instruments de mesure81.  

Il faut noter que certaines fonctions de score peuvent être manuellement modifiées, notamment au 

niveau des poids attribués à chaque terme, afin d’être adaptées au sujet d’étude de l’utilisateur. 

C’est le cas de smina qui permet de pondérer les termes calculés par AutoDock VINA347. 

4.4.2.2.2 Fonctions de score basées sur les champs de force  

Les champs de forces ont commencé à être utilisés pour calculer les interactions ligand/protéine 

depuis le travail fondateur de Martin Karplus dans les années 1970s348,107. Ces fonctions incluent 

des termes d’énergies intermoléculaires comme des forces de van der Waals et l’énergie 

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

hydrogènes, 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.  
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électrostatique et des termes d’énergies intramoléculaires (déformation des liaisons, déformation 

des angles de valences, et déformation des angles dièdres ou angles de torsion)349,350 (Équation 3).  

Équation 3 Formule générale de l’expression d’un champ de force. Les 3 premiers termes 

correspondent aux contributions intramoléculaires à l’énergie totale du système. Les deux autres 

décrivent les interactions intermoléculaires via l’énergie de van der Waals et l’énergie 

électrostatique. Ici l’énergie de van der Waals est décrite par la formule du potentiel de Lennard-

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

𝐸 =  ∑ 𝐾𝐿(𝑟 − 𝑟𝑂)2

𝐿𝑖𝑎𝑖𝑠𝑜𝑛𝑠

+  ∑ 𝐾𝑉(θ − θ𝑂)2

𝑉𝑎𝑙𝑒𝑛𝑐𝑒𝑠

 +  ∑ 𝐾𝑇[1 + cos (𝑛𝜑 − 𝜑0)]

𝑇𝑜𝑠𝑟𝑖𝑜𝑛𝑠

+  ∑ 4𝜀𝑖𝑗

𝑉𝐷𝑊

(
σ𝑖𝑗

12

r𝑖𝑗
12

−  
𝜎𝑖𝑗

6

r𝑖𝑗
6

) +   ∑
𝑞𝑖𝑞𝑗

4𝜋𝜀0r𝑖𝑗
𝐶𝑜𝑢𝑙𝑜𝑚𝑏

 

𝑲𝑳, 𝑲𝑽 𝐞𝐭 𝑲𝑻  sont les facteurs de pénalités pour les écarts de distances de liaisons, d’angles de 

valences et des angles de torsions par rapport à une valeur idéale, r et 𝒓𝑶 sont les distances de 

liaison mesurées et de référence, 𝛉 et 𝛉𝑶 sont les angles de valence mesurés et de référence, 𝝋 et 

𝝋𝟎  et  sont les angles de torsion mesurés et de référence,  est la profondeur du puit de potentiel, 

𝛔𝒊𝒋 est le rayon de van der Waals350. 

Par exemple, DOCK335 et AutoDock323 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 grâce à des modèles de solvatation implicite (Poisson-Boltzmann (PB) et 

Born (GB)). D’autres méthodes351 permettent de prendre en compte le solvant de manière explicite 

(Linear Interaction Energy352 (LIE) et Linear Response Approximation (LRA)) mais sont plus 

chronophages et sont privilégiées dans des phases d’optimisation de lead plutôt que de criblage 

haut débit352. 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 à améliorer la fréquence de hits353 et à mieux classer des ligands d’une protéine 

les uns par rapport aux autres354. Prédire l’énergie libre de liaison reste néanmoins complexe et la 

prise en compte de l’entropie est très souvent omise. Par ailleurs, la sensibilité de ces méthodes 

n’est pas toujours suffisante pour classer correctement des molécules d’énergie similaire de 

manière prédictive. Une solution pour réduire les marges d’erreurs dans l’estimation de l’affinité 
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est d’inclure de manière explicite la contribution de l’énergie de polarisation355. La polarisation 

correspond à la réorganisation de la distribution des charges d’une molécule lors de l’établissement 

d’interactions électrostatiques avec une ou plusieurs molécules environnantes, et est en partie 

responsable de la non-additivité de l’énergie globale355. Par exemple, lorsque 3 molécules non 

chargées interagissent entre elles, l’énergie d’interaction globale est supérieure à la somme des 

énergies 2 à 2355.  

4.4.2.2.3 Fonctions de score basées sur la connaissance  

Les fonctions de score basées sur la connaissance sont souvent nommées « 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 à 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 (Équation 5). 

Équation 4 Formule générale des fonctions de score basées sur la connaissance. Le score (A) est 

calculé comme la somme des potentiels statistiques 𝒘𝒊𝒋(𝒓) entre les atomes du ligand et de la 

protéine. 

𝐴 = ∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗(𝑟)

𝑝𝑟𝑜𝑡é𝑖𝑛𝑒

𝑗

𝑙𝑖𝑔𝑎𝑛𝑑

𝑖

 

Équation 5 Formule du potentiel statistique 𝒘𝒊𝒋(𝒓). Ce potentiel dépend de la densité numérique 

des paires i-j à une distance r (𝝆𝒊𝒋(𝒓)), et de la densité numérique de la paire d’atome dans une 

banque de référence où les interactions interatomiques sont supposées nulles. 

𝑤𝑖𝑗(𝑟) =  −𝐾𝐵𝑇𝑙𝑛 [
𝜌𝑖𝑗(𝑟)

𝜌 ∗𝑖𝑗

] 

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

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 considèrent jamais les affinités de 

liaisons expérimentales. Elles sont donc moins dépendantes des erreurs de mesure expérimentales, 
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mais très dépendantes des techniques de résolution de complexes tridimensionnels. L’abondance 

de données tend néanmoins à minimiser l’introduction d’erreur dans la fonction de score. PMF337, 

DrugScore339, ITScore334 et KESCA340 sont des exemples de fonctions de scores basées sur la 

connaissance. 

4.4.2.2.4 Fonctions de score consensus 

Chaque fonction de score possède ses spécificités propres ainsi que ses imperfections : aucune 

d’entre elle ne permet d’associer systématiquement le meilleur score à la conformation bioactive 

d’un complexe ligand-protéine. Des scores consensus combinant différentes fonctions de scores 

ont été proposés afin de tirer profit de l’information apportée par chacune d’entre elles. Ainsi, une 

pose peut être privilégiée si elle est associée à de bons scores avec différentes méthodes de calcul. 

L’utilisation de scores consensus a prouvé à plusieurs reprises son intérêt en améliorant les 

performances en terme d’enrichissement lors de criblage virtuel à haut débit et pour identifier la 

conformation générée par docking la plus proche de la pose bioactive356357358. 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 »)359. Il faut néanmoins veiller à ce que 

les fonctions de score ne soient pas corrélées pour les utiliser conjointement.  

D’autres fonctions de score se basent sur des analyses QSAR (Cf 3.2) et considèrent 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 : DOCK317,360 et FLOG361). 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 conformères en amont du processus de 

docking ou en autorisant des chevauchements entre atomes de la petite molécule et de la protéine59. 

Par exemple, les premières versions de DOCK317,360 définissaient la petite molécule et la protéine 

comme un ensemble de sphères. Un algorithme de détection de clique permettait d’associer les 

deux corps rigides en considérant la correspondance géométrique et chimique. Le complexe obtenu 

pouvait être 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 systèmes 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 à une protéine et elle est notamment essentielle si l’on considère l’ajustement induit 

par l’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 

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

logiciels très utilisés comme AutoDock323, Autodock VINA215 et FlexX336.  

4.4.2.4 Prise en compte de la flexibilité de la structure 

Il a été montré que la mobilité intrinsèque de la protéine est intimement liée au comportement de 

son ligand lorsqu’une interaction est établie362. Deux grandes hypothèses prédominent sur la 

flexibilité lors de l’interaction protéine/ligand. Il est difficile de déterminer avec certitude si le 

Figure 34 Schéma de l’algorithme de docking rigide implémenté dans l’une des premières versions 

de DOCK. La première version de l’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 était caractérisé comme critique dans l’établissement d’une 

interaction et/ou le déclenchement d’une activité. D’après 354 
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ligand interagit avec une conformation favorable de la protéine parmi l’ensemble de ses 

conformations possibles, ce que l’on appelle « sélection de conformère », ou si au contraire la 

protéine adopte une conformation qu’elle n’adopterait pas spontanément au contact du ligand, ce 

que l’on appelle « induction conformationnelle ». Afin de simuler cette flexibilité, des simulations 

de dynamique moléculaire devraient idéalement permettre de modéliser l’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 extrêmement 

chronophages en comparaison des méthodes de criblage virtuel à haut débit59. Elles sont de ce fait 

inapplicables pour le criblage de grandes chimiothèques. Plusieurs stratégies ont été développées 

pour pallier ce problème : le docking d’ensemble, qui prend en compte plusieurs conformations de 

la protéine, le « soft-docking » qui minimise les termes de répulsion de l’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 

de van der Waals 

pour autoriser le 

chevauchement 

entre atomes de 

la petite molécule 

et du récepteur 

Méthode simple 

facile à mettre en 

place et à 

combiner avec 

d’autres 

approches 

Prise en compte 

de la flexibilité 

simpliste 

(implicite et non 

quantitative) et 

inadéquate 

AutoDock323 

Librairie de 

rotamères 

Cherche des 

conformations 

possibles de 

chaînes latérales 

dans des 

bibliothèques 

Méthode simple 

qui ne nécessite 

pas d’étape 

d’optimisation 

Dépend de la 

base de données 

utilisée, pas de 

flexibilité du 

squelette 

protéique 

ICM320 
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dédiées 

Flexibilité des 

chaînes latérales 

des récepteurs 

Echantillonne la 

flexibilité du 

ligand et du site 

de liaison 

simultanément en 

utilisant un GA 

Méthode facile à 

mettre en place, 

modélise l’effet 

du ligand sur le 

réarrangement 

structural local 

Seules les 

chaînes latérales 

sélectionnées 

sont prises en 

compte, ne 

prends pas en la 

flexibilité du 

squelette 

protéique 

GOLD325, 

AutoDock 4363 

Ensemble de 

conformations 

d’une protéine 

Docke la petite 

molécule dans 

une série de 

structures du 

récepteur qui 

représentent 

différents états 

conformationnels 

Prise en compte 

complète et 

explicite de la 

flexibilité  

Computationnele

ment coûteux, et 

limité aux 

conformations 

inclues dans le 

jeu de données. 

DOCK317, 

FlexE364 

 

4.4.2.4.1 Soft-docking  

Au lieu de modéliser de manière 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 première 

méthode de soft-docking développée par Jiang représente la surface du ligand et de la protéine sous 

forme de cubes365. Lors de l’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 utilisé pour le docking ligand/protéine. Il est plus courant d’utiliser un 

potentiel lissé qui consiste à autoriser les chevauchements atomiques en atténuant le terme répulsif 

de l’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 être plus tolérant lorsque les atomes sont 

proches366 (Glide338, DOCK317,360, AutoDock323). 
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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 l’utilisateur lors de l’étape d’échantillonnage 

du docking. C’est le cas d’AutoDock4363 et d’AutoDockFR324 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 chaînes latérales des résidus sont échantillonnées 

simultanément. Dans AutoDock4363, ICM367, RosettaLigand368, Fleksy369 et FITTED370, le 

mouvement des chaînes latérales est limité à un ensemble de conformations énergétiquement 

favorables issu de banques de données de rotamères371,372,246. Fréquemment, le docking est effectué 

avec une protéine rigide puis le complexe généré est optimisé grâce à une étape de minimisation. 

Dans certains cas, la liaison d’un ligand implique des modifications structurales à une échelle 

globale de la protéine. Par exemple, la famille des récepteurs nucléaires possède une hélice qui 

subit de larges changements de conformations pour passer d’un état agoniste à antagoniste qui vont 

permettre la liaison des co-activateurs et des co-represseurs respectivement373. 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 à 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 manières en fonction du logiciel. Par exemple, DOCK317 

génère un potentiel d’énergie moyenné sur l’ensemble des conformations considérées. FlexE364 

fusionne quant à lui les parties similaires de la protéine et considère 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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conservées sont celles associées au meilleur score. Il est fréquent d’effectuer un docking sur un 

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

parmi toutes les structures, ou bien 2) l’énergie moyenne obtenue sur un ensemble de 

structures374,211. 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 l’espace conformationnel des structures inclues 

dans le jeu de données influe dramatiquement sur les résultats obtenus59. Les structures élucidées 

expérimentalement sont privilégiées mais elles peuvent être complétées par des structure issues de 

dynamique moléculaire ou bien d’analyse des modes normaux371,59. 

4.4.2.5 Importance du solvant  

Une interaction ligand-protéine en milieu physiologique implique une multitude de paramètres 

environnementaux parmi lesquels le solvant (l’eau) se trouve être l’un des paramètres 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 à une contribution enthalpique 

pénalisante et l’interaction entre le ligand et sa cible doit donc compenser cette perte d’énergie. 

Afin de modéliser ce phénomène, plusieurs logiciels incluent un terme de solvatation-désolvatation 

dans leur fonction de score (AMBER320, HYDE375). De plus, des molécules d’eau, généralement 

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 considère les parties dissimilaires comme différentes 

alternatives lors du docking. D’après 399 
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localisées dans des poches enfouies du site de liaison, jouent parfois un rôle stabilisateur de la 

structure protéique. Ces molécules d’eau peuvent alors être conservées lors de l’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 être incluse dans le docking.  

4.4.2.5.1 Solvatation/ Désolvatation 

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

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

approches MM-PBSA et MM-GBSA précédemment citées considèrent le solvant de manière 

implicite et estiment l’enthalpie libre de liaison dans le solvent comme 𝛥𝐺𝑠𝑜𝑙𝑣𝑒𝑛𝑡
𝑏𝑖𝑛𝑑 = 𝛥𝐺𝑣𝑎𝑐𝑢𝑢𝑚

𝑏𝑖𝑛𝑑  + 

Figure 36 Schéma du cycle thermodynamique de liaison d’une petite molécule à une protéine. 

L’enthalpie libre de liaison dans le solvant 𝛥𝐺𝑠𝑜𝑙𝑣𝑒𝑛𝑡
𝑏𝑖𝑛𝑑  est équivalente à 𝛥𝐺𝑣𝑎𝑐𝑢𝑢𝑚

𝑏𝑖𝑛𝑑  + (𝛥𝐺𝑠𝑜𝑙𝑣
⬚ (𝐶) - 

[𝛥𝐺𝑠𝑜𝑙𝑣
⬚ (𝑅) +  𝛥𝐺𝑠𝑜𝑙𝑣

⬚ (𝐿)]). D’après Olivier Kuhn 
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(𝛥𝐺𝑠𝑜𝑙𝑣(𝐶) - [𝛥𝐺𝑠𝑜𝑙𝑣(𝑅) +  𝛥𝐺𝑠𝑜𝑙𝑣(𝐿)]) (Cf Figure 36). Dans la méthode MM-GBSA, l’énergie 

électrostatique calculée est la somme de l’énergie électrostatique calculé via la loi de Coulomb et 

de l’énergie de Born Généralisée (GB) : Uelec = UCoul + UGB. L’énergie GB approxime l’interaction 

avec le solvant en incluant une constante diélectrique 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 même pour la fonction de score HYDE, développée par 

l’équipe de Mathias Rarey, qui est utilisée a posteriori du docking. Dans cette approche, la 

déshydratation du ligand et de la protéine ainsi que l’énergie apportée par la formation de liaisons 

hydrogènes contribuent de façon majeure à l’énergie libre de liaison. La fonction de score HYDE 

contient deux termes distincts pour calculer l’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 à établir une liaison avec une molécule d’eau dans sa position la plus 

favorable à l’établissement d’une liaison hydrogène. Ce terme permet de ne pas surestimer 

l’énergie nécessaire à 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 

l’ensemble des liaisons hydrogènes possibles lorsque plusieurs groupements polaires sont 

adjacents. Ainsi, le coût de la déshydratation et l’énergie nécessaire pour rompre ces liaisons 

hydrogènes sont plus faibles que dans un cas théorique idéal213. 

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 rôle stabilisateur. Elles peuvent être délogées lors de l’interaction avec un 

ligand ou bien jouer un rôle 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 résiduelle376. Plusieurs outils permettent d’identifier ce genre de molécules d’eau 

via des calculs énergétiques377 ou géométriques378. Plusieurs outils de docking comme GOLD325, 

SLIDE, FlexX ou rDock prennent en compte ces molécules d’eau. rDock379 permet notamment à 

l’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 paramètres sont ensuite intégrés au 

chromosome utilisé dans l’algorithme génétique d’échantillonnage de pose implémenté dans 

rDock. SLIDE380 utilise une approche basée sur la connaissance pour prédire la position des 
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molécules d’eau susceptibles d’être conservées dans un complexe ligand/protéine. FlexX336 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 Évaluation 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, l'outils maximise le nombre de vrais positifs 

retrouvés (sensibilité) et le nombre de vrais négatifs rejetés (spécificité). Ce cas de figure est très 

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 toxicité, ce 

sont les faux négatifs qui sont les plus problématiques et par conséquent, la sensibilité est 

privilégiée à la spécificité. Il est extrêmement 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 à des méthodes 

équivalentes et de la valider. L’évaluation en amont de l’application consiste généralement à 

évaluer et comparer plusieurs méthodes de criblage virtuel afin d’opter pour celle qui est la plus 

adaptée à l’application donnée. Ces évaluations dites rétrospectives sont faites sur des banques de 

données d’évaluation (ou banques de benchmark) qui regroupent des molécules actives et 

inactives381 ; l’objectif est alors de tester si l’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 »382. Le choix des decoys est un point très délicat qui va 

souvent de pair avec l’introduction de biais dans l’évaluation des outils de criblage382. Nous verrons 

que différents biais peuvent être introduits et mener soit à la surestimation soit à 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 nucléaires81, 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 l’outil383. Il est donc important de choisir une ou plusieurs 

métriques et une banque de données adaptées au système d’étude et aux résultats escomptés381. 
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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 PDB219 ou la Cambridge Structural Database104. Il existe 

également des métriques qui comparent les poses obtenues à la densité électronique issue de la 

cristallographie aux rayons X de sorte à 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 Premières banques d’évaluation  

L’évaluation des méthodes de criblage virtuel est cruciale avant d’effectuer un criblage prospectif 

sur une large chimiothèque ; il est nécessaire de s’assurer que la méthodologie adoptée est 

appropriée pour le système étudié et est susceptible de générer des résultats fiables381. Les outils 

de criblage doivent donc être évalués rétrospectivement sur des banques de données d’évaluation 

avant d’être appliqués à une chimiothèque d’étude. Ces banques de données d’évaluation associent 

à 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 l’outil de criblage est capable de discriminer les molécules 

actives des molécules inactives. Le manque de publication des molécules inactives a conduit à 

remplacer celles-ci par des molécules supposées inactives dites « decoys »384. Par exemple, la 

première 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 

extrême385. 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 

critères physicochimiques (poids moléculaire et polarité) de sélection des decoys386. Les decoys 

des premières banques d’évaluation consistaient donc en des molécules sélectionnées de manière 

aléatoire répondant éventuellement à des critères 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 l’évolution des banques de données 

d’évaluation, de nombreux biais inhérents à la sélection des decoys ont été révélés387,388,3,384, 

soulevant la nécessité d’évoluer vers une sélection rationnelle des decoys voire l’intégration de 

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

5.1.2 Biais inhérents à la sélection de decoys 

Dès la publication des premières banques d’évaluation, la composition en molécules actives et en 

decoys a été désignée comme responsable de l’intégration de 3 biais majeurs : le biais d’analogie, 

le biais de complexité et l’intégration de faux négatifs. Les deux premiers peuvent mener à une 

surestimation artificielle des performances des outils de criblage, alors que la deuxième peut mener 

à une sous-estimation de ces performances. 

5.1.2.1 Biais d’analogie  

Les molécules actives référencées 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 

variabilité structurale des molécules actives est très souvent réduite en comparaison aux decoys qui 

sont eux piochés dans de larges banques de données. La discrimination des molécules actives en 

est simplifiée et revient à identifier un ensemble restreint de séries chimiques surreprésenté parmi 

un ensemble de molécules de plus large variabilité structurale389. Le manque de diversité structurale 

des molécules actives ainsi que l’absence de critère de similarité imposé entre les molécules actives 

et les decoys constitue un cas simpliste d’évaluation d’un protocole de criblage qui peut conduire 

à une surestimation de ces performances389.  

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 choisis388. Les molécules actives publiées ayant 

fait l’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 à 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 l’évaluation de l’outil. Selon la proportion de molécules actives dans le jeu de decoys, le calcul 

de performance de l’outil de criblage est négativement impacté. 

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)390 

calcule l’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 DrugBank391, Prous Drugs of the Future, le 

catalogue Sigma-Aldrich chemistry et la MDDR392, 2) la distance entre chaque molécule active et 

la 500ème molécule la plus proche l’ensemble B est retenu, et l’opération est répétée 100 fois en 

tirant n molécules aléatoirement, 3) la distance d90 correspondant à l’intervalle de confiance à 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 sélectionnés ; toutes 

les molécules actives ayant une distance supérieure à d90 avec le 500ème decoy potentiel le plus 

proche sont exclues. Dans la DUD-E1, 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 hydrogène, charge nette). 

Dans la DEKOIS393, les mêmes 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 être 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 l’étude394,395. Dans la MUV390, l’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 

DUD396, est aussi développée dans la DUD-E1 à l’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 DEKOIS3, le score Latent Actives in the Decoys Set (LADS) 

permet de quantifier ce risque. Pour chaque decoy, le LADS prend en compte l’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 

(Équation 6). 

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

l’empreinte FCPC6 partagé par le decoy et le jeu de molécules actives, 𝒇
𝒊(𝑭𝑪𝑷𝑪𝟔 𝒇𝒓𝒂𝒈𝒎𝒆𝒏𝒕𝒔)

 est la 

fréquence du fragment 𝒊  dans le jeu de molécules actives, 𝑵𝒊(𝒇𝒓𝒂𝒈𝒎𝒆𝒏𝒕𝒔) est le nombre d’atomes 

dans le fragment 𝒊  et 𝑵𝑭𝑪𝑷𝑪𝟔 𝒇𝒓𝒂𝒈𝒎𝒆𝒏𝒕𝒔 est le nombre total de fragment FCPC6 dans le decoy. 

𝐿𝐴𝐷𝑆 =  
∑ (𝑁𝑖(𝑓𝑟𝑎𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠) −  𝑓𝑖(𝐹𝐶𝑃𝐶6 𝑓𝑟𝑎𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠))𝑛

𝑖=1

𝑁𝐹𝐶𝑃𝐶6 𝑓𝑟𝑎𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠
 

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

Outre les progrès effectués concernant la minimisation des biais, une deuxième 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 récepteurs couplés aux protéines 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)4 pour les récepteurs couplés aux protéines G, la Maximal Unbiased Benchmarking data sets 

for HDACs (MUB-HDAC) 6 pour les histones désacétylases, la Nuclear Receptors Ligands and 

Structures Benchmarking DataBase (NRLiSt BDB)5 et la Nuclear Receptors DataBase Including 

Negative Data (NR-DBIND)81 pour les récepteurs nucléaires. Il est également possible de générer 

un jeu de decoys de manière automatique en fonction des molécules actives fournies grâce à l’outil 

DecoyFinder150 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 référence397. Elle présente néanmoins des faiblesses : une seule structure protéique 

est associée à chacun des jeux de données, et les agonistes et antagonistes des récepteurs nucléaires 

sont confondus dans le même jeu de molécules actives. De récentes études ont souligné le besoin 

de considérer séparément les agonistes et les antagonistes particulièrement lorsque les structures 

adoptent différentes conformations lorsqu’elles sont liées à l’un ou à l’autre398,211, comme c’est le 

cas pour les récepteurs nucléaires. Par ailleurs, l’ensemble des banques présentées ci-dessus impose 

une dissimilarité structurale entre les molécules actives et les decoys, ce qui permet d’éviter 

l’intégration de faux négatifs. Cependant, ceci ne permet jamais de confronter les outils de criblage 

à un cas de figure fréquent où de larges différences d’affinités sont observées entre deux molécules 

structuralement très 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 manière plus robuste, une solution est l’intégration de molécules inactives validées 

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

Nom Année 
Lien de 

téléchargement 

Origine des 

ligands 

Origine des 

decoys 

#cible

s / 

#class

es 

Sélection des decoys 

Jeu de decoys de Rognan 

(C. Bissantz, Folkers, et 

Rognan 2000) 

2000 

http://bioinfo-

pharma.u-

strasbg.fr/labwebsite

/download.html 

Littérature ACD 2 / 2 Sélection aléatoire 

Jeu de decoys de 

Shoichet 399  
2003 - MDDR MDDR 9 / 4 

Retrait des composés avec des groupements 

fonctionnels indésirables 

Jeu de decoys de Li 386 2003 - Littérature MDDR 6 / 1 
Molécules de polarité et poids moléculaire 

similaires aux inhibiteurs de kinases connus 

Jeu de decoys de Jain 400 2006 
http://www.jainlab.o

rg/downloads.html  

PDBbind 

ZINC "drug-

like" and 

Rognan's decoy 

set 

34 / 7 

1000 molécules de la ZINC aléatoirement 

sélectionnées qui satisfont les critères : MW≤500, 

logP≤5, HBA≤10, HBD≤5 et RB≤12 ; s’y ajoutent 

les decoys de Rognan respectant le critère RB≤15 

Directory of Useful 

Decoys (DUD) 396 
2006 

http://dud.docking.o

rg 

Littérature et 

PDBbind 

ZINC "drug-

like" 
40 / 6 

Decoys satisfaisant les règles de Lipinski ; 

sélection basée sur la similarité physico-chimique, 

et dissimilarité topologique avec les molécules 

actives 

http://www.jainlab.org/downloads.html
http://www.jainlab.org/downloads.html
http://dud.docking.org/
http://dud.docking.org/
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DUD Clusters 401 2008 
http://dud.docking.o

rg/clusters/ 
DUD - 40 / 6 

Données de la DUD clusterisées en fonction du 

chémotype des molécules actives 

WOMBAT Data For 

Enrichment Studies 389 
2007 

http://dud.docking.o

rg/wombat/ 
WOMBAT - 13 /4 

Données de la DUD Clusters et données de la 

WOMBAT clusterisées en fonction des 

chémotypes des molécules actives via une 

approche de graphes réduits 

Maxim Unbiased 

Validation (MUV) 2 
2009 - PubChem PubChem 18 / 7 

Deux fonctions permettent de mesurer les 

distances actif-actif et decoy-actif à partir de 

descripteurs 2D ; les molécules actives les plus 

dispersées parmi le jeu de molécules actives sont 

conservées, les decoys avec une distribution 

spatiale similaire sont retenus 

DUD LIB 2009 
http://dud.docking.o

rg/jahn/ 
DUD-cluster DUD 13 / 4 

Sous-jeu de données de la DUD satisfaisant les 

critères : MW (≤ 450) et AlogP (≤ 4,5) 

Charge Matched DUD  2010 
http://dud.docking.o

rg/charge-matched/ 
DUD ZINC 40 / 6 

Sélection similaire à la DUD avec un critère 

supplémentaire sur la charge nette 

Virtual Decoys Sets 

(VDS) 402 
2011 

http://compbio.cs.to

ronto.edu/VDS 
DUD ZINC 40 / 6 

Même que la DUD sans considération de la 

faisabilité synthétique 
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DEKOIS 3 2011 
http://dekois.com/de

kois_orig.html 
BindingDB ZINC 40 / 6 

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 

actives et (2) le score latent active in the decoys set 

(LADS) basé 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 

GPCR Ligand (GLL) / 

Decoys Database (GDD) 

4 

2012 

http://cavasotto-

lab.net/Databases/G

DD/ 

GLIDA, 

PDB, et 

Vilar et al. 

(10.1002/jcc.

21346) 

ZINC 
147 / 

1 

Correspondance de propriétés physico-chimiques 

et filtre de similarité topologique ; sélection finale 

sur le poids moléculaire. 

Decoy Finder 150 2012 

http://urvnutrigeno

mica-

ctns.github.io/Deco

yFinder/ 

Utilisateur Utilisateur -  

DUD Enhanced (DUD-

E) 1 
2012 

http://dud.docking.o

rg/r2/ 
CHEMBL ZINC 

102 / 

8 

Correspondance de propriétés physico-chimiques 

et filtre de similarité topologique ; sélection sur le 

poids moléculaire ; sélection finale aléatoire 
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DEKOIS 2.0 (Ibrahim, 

Bauer, et Boeckler 

2015a) 

2013 
http://www.dekois.c

om  

BindingDB ZINC 
81 / 

11 

Pareil que pour la DEKOIS avec 3 propriétés 

physico-chimiques supplémentaires (nombre de 

charges négatives/ positives, cycle aromatiques), 

un filtre de PAINS et une version améliorée du 

score LADS  

NRLiSt BDB 5 2014 
http://nrlist.drugdesi

gn.fr  

CHEMBL 

ZINC et 

générateur de 

decoys DUD-E  

27 / 1 Utilise le générateur de decoys de la DUD-E 

REPROVIS-DB 2011 - Littérature Littérature - Extraits des screening fructueux 

MUBD-HDACs 6 2015 - 
CHEMBL et 

littérature 
ZINC 14 / 1 

Sélection hierarchique : 1) filtre grossier sur la 

similarité physicochimique et topologique, 2) filtre 

affiné sur la similarité physico-chimique (simp) et 

3) sélection des decoys partageant le plus de 

similarité topologique avec une molécule active 

(simsdiff) 

http://www.dekois.com/
http://www.dekois.com/
http://nrlist.drugdesign.fr/
http://nrlist.drugdesign.fr/
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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 à 30μM ou à 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 l’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 

données expérimentales qui peuvent être exploitées pour construire des jeux de données adaptés 

à un système d’étude. Une molécule peut être considérée inactive si elle ne présente aucune 

affinité pour la cible à une concentration supérieure ou égale à un seuil d’acceptabilité fixé81. 

Un seuil arbitraire peut être défini selon l’étude conduite et peut varier : de sorte à 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 biologiques81.  

Il existe peu d’études permettant de comparer l’intérêt de l’utilisation de molécules inactives 

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

 

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

Banque de 

données 
Contenu Accès Liens 

ChEMBL404 
Données de bioactivité 

Gratuit https://www.ebi.ac.uk/c

hembl/ 

Drugbank391 
Annotations des médicaments approuvés 

par la FDA 

Gratuit sous 

condition 

d’inscription 

https://www.drugbank.c

a 

Binding 

MOAD405,406 

Données d’affinité pour des complexes 

ligand/récepteur disponibles dans la PDB 

Gratuit http://bindingmoad.org 

https://www.ebi.ac.uk/chembl/
https://www.ebi.ac.uk/chembl/
https://www.drugbank.ca/
https://www.drugbank.ca/
http://bindingmoad.org/
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AffinDB407 Gratuit sous 

condition 

d’inscription 

http://pc1664.pharmazie

.uni-

marburg.de/affinity/ 

PDSP Ki 

Database408 

Données de criblage du National Institute 

of Mental Health’s Psychoactive Drug 

Screening Program 

Gratuit https://pdsp.unc.edu/dat

abases/kidb.php 

BRENDA409 
Constantes de liaison d’enzymes 

Gratuit https://www.brenda-

enzymes.org/index.php 

GPCRDB410 Donnée d’affinité pour les récepteurs 

couplés aux protéines G 

Gratuit https://gpcrdb.org 

D3R411 Données d’affinité fournies par des 

laboratoires pharmaceutiques et 

académiques incluant des co-cristaux et 

des molécules inactives 

Gratuit https://drugdesigndata.o

rg/about/datasets 

Tox21412 
Données de HTS de plus 10000 composés 

testés sur des récepteurs nucléaires et sur 

des protéines impliquées dans les voies de 

réponse au stress 

Gratuit https://www.ncbi.nlm.ni

h.gov/pcassay?term=tox

21 

NR-DBIND81 Données d'affinité et d’activité pour les 

récepteurs nucléaires 

Gratuit  http://nr-

dbind.drugdesign.fr 

 

5.2 Les métriques génériques 

5.2.1 Corrélations 

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

variables413. 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 

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

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

criblage est censé être linéairement lié à l’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  (Équation 7), compare le rang de chaque paire Xi et Xj aux paires Yi et Yj. Si l’ordre 

http://pc1664.pharmazie.uni-marburg.de/affinity/
http://pc1664.pharmazie.uni-marburg.de/affinity/
http://pc1664.pharmazie.uni-marburg.de/affinity/
https://pdsp.unc.edu/databases/kidb.php
https://pdsp.unc.edu/databases/kidb.php
https://www.brenda-enzymes.org/index.php
https://www.brenda-enzymes.org/index.php
https://gpcrdb.org/
https://drugdesigndata.org/about/datasets
https://drugdesigndata.org/about/datasets
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pcassay?term=tox21
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pcassay?term=tox21
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pcassay?term=tox21
http://nr-dbind.drugdesign.fr/
http://nr-dbind.drugdesign.fr/
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entre les rangs Xi et Xj est conservé entre Yi et Yj, les paires sont considérées concordantes. 

Inversement, si l’ordre n’est pas conservé, les paires sont dites discordantes. Lorsque Xi = Xj 

ou Yi = Yj en termes de rang, la paire n’est ni concordante, ni discordante, ce qui amplifie 

l’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 (Équation 8). Le coefficient de Spearman est donc plus sensible aux 

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

 

Équation 7 Formule du coefficient de Kendall, 𝛕 . 𝛕  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. 

τ =
(𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑎𝑖𝑟𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑛𝑐𝑜𝑟𝑑𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠) − (𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑎𝑖𝑟𝑒𝑠 𝑑𝑖𝑠𝑐𝑜𝑟𝑑𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠)

1
2 (𝑛(𝑛 − 1))

 

 

Équation 8 Formule du coefficient de Spearman, Rs. Rs dépend de l’ensemble des distances de 

rang au carré 𝒅𝒊
𝟐 entre un variable X et une variable Y. n représente le nombre d’individus dans 

chaque variable. 

𝑅𝑠 = 1 − 
6 ∑ 𝑑𝑖

2

𝑛(𝑛2 − 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 négatifs414. Il 

s’agit de représenter visuellement la sensibilité en fonction de l’anti-spécificité (1 – spécificité) 

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

rangs du classificateur et la courbe ROC forme une courbe pleine stabilisée à 1 en ordonnées 

(Figure 38). Lors d’études de benchmark, on mesure la performance d’un classificateur binaire 

en calculant l’air sous la courbe ROC (Air Under the Curve ou AUC), comprise entre 0 et 1, 1 

équivalent à une prédiction parfaite et 0.5 équivalent à une prédiction aléatoire (Figure 38). 

Cette métrique présente l’avantage d’être indépendante du ratio actifs/inactifs observé dans le 

jeu de données383 et permet d’illustrer aussi bien visuellement que numériquement la capacité 

d’un outil à mieux classer les molécules actives en comparaison à l’aléatoire.  

Lors de campagnes de criblage virtuel effectuées à 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 l’on appelle reconnaissance précoce, 

puisque ce sont ces molécules qui seront étudiées de manière 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 où 1) la moitié des actifs 

est retrouvée en début de classement et l’autre moitié en fin de classement, ou 2) les actifs sont 

distribués de manière aléatoire ou 3) tous les actifs sont retrouvés au milieu, la valeur d’AUC 

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 Négatifs retrouvés par rapport au nombre total 

d’inactifs (VN+FP). 
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sera la même. Il est néanmoins possible de calculer l’AUC partielle pour quantifier la capacité 

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 ROC403. 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 l’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 intérêt dès lors que les actifs et inactifs partageant 

des similarités structurales sont confondus dans le classement. 

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

sont identifiés dans la fraction précoce du classement : l’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 

l’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 l’aléatoire (diagonal), et l’AUC associée est 

proche de 50%. Lorsque l’AUC est inférieur à 50%, la méthode utilisée à un pouvoir de 

discrimination des molécules actives inférieur à l’aléatoire et n’a donc pas de pouvoir prédictif. 

D'après Stéphanie Glen 
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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 à leur proportion dans la chimiothèque (Équation 9). Elle 

permet d’estimer la capacité d’un outil à enrichir en molécules actives par rapport à une 

distribution aléatoire. L’EF dépend du nombre de molécules actives et inactives dans la 

chimiothèque ; de ce fait, deux EF sont comparables uniquement s’ils sont calculés sur la même 

chimiothèque.  

Équation 9 Formule du calcul du facteur d’enrichissement. 𝒂𝒏% et 𝒕𝒏%représentent 

respectivement la proportion de molécules actives et le nombre de molécule total dans les la 

fraction précoce correspondant à n% de la chimiothèque ordonnée, A correspond au nombre de 

molécules active total et T au nombre de molécules total. 

𝐸𝐹 =  
𝑎𝑛% 𝑡𝑛%⁄

𝐴 𝑇⁄
 

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

actives retrouvées dans la fraction précoce. Ainsi, une méthode A qui classe n molécules dans 

la première moitié de la fraction précoce aura le même EF qu’une méthode B classant le même 

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

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

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

unique et à partir d’une même chimiothèque. 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’après 414 
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faiblesse réside dans l’omission de toutes les informations concernant la fraction de molécules 

classée après le seuil imposé. Généralement ce seuil est déterminé en fonction de la composition 

de la chimiothèque. Plus la chimiothèque est fournie et le ratio nombre de molécules actives/ 

nombre de molécules totales est faibles, plus les calculs d’EF se calculent à des % faibles (1%, 

2%, 5%). Afin de prendre en compte un maximum d’information apporté par l’EF, la fraction 

de molécules active à x% peut être calculé à plusieurs valeurs seuils x, ce qui permet de déduire 

une courbe d’enrichissement (Figure 39415).  

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 précoce416,417. Elle utilise une exponentielle décroissante pour pondérer le 

classement de chacune des molécules criblées. Ainsi, les molécules identifiées en têtes de listes 

ont un poids proche de 1, et ce poids décroit de façon exponentielle avec le classement. Le RIE 

(Équation 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 à n molécules actives lorsqu’elles 

suivent une distribution uniforme dans une liste ordonnée de N composés. Le RIE renseigne 

donc sur le gain obtenu grâce au classificateur en comparaison à une classification aléatoire. Le 

RIE maximal atteignable dépend de la fraction de molécules actives dans la chimiothèque et du 

paramètre 𝛼  qui contrôle le poids attribué à la fraction précoce des composés et peut être calculé 

via l’Équation 12. Plus la somme se rapproche du maximum atteignable, meilleur est le 

classificateur. Initialement, le paramètre 𝛼 était calculé à partir de 1000 tests de classification 

aléatoire. Face à 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 (Équation 12)383. Ils 

ont également introduit la métrique BEDROC, qui correspond à une normalisation du RIE entre 

0 et 1 selon l’Équation 13. 

Équation 10 Formule du calcul du RIE. n est le nombre de molécules actives parmi une 

chimiothèque de N molécule, xi est le rang associé au ième composé actif, 𝛼 est le paramètre 

qui contrôle le poids attribué à la fraction précoce des composés. 

𝑅𝐼𝐸 =  
∑ 𝑒−𝛼𝑥𝑖𝑛

𝑖=1

1
𝑁 (

1 − 𝑒−𝛼

𝑒
𝛼
𝑁 − 1

)
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Équation 11 Formule du calcul du 𝑹𝑰𝑬𝒎𝒊𝒏. 𝜶 est le paramètre qui contrôle le poids attribué à 

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

𝑅𝐼𝐸𝑚𝑖𝑛 =  
1 − 𝑒𝛼𝑅𝑎

𝑅𝑎(1 − 𝑒𝛼)
 

 

Équation 12 Formule du calcul du 𝑹𝑰𝑬𝒎𝒂𝒙. 𝜶 est le paramètre qui contrôle le poids attribué à 

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

𝑅𝐼𝐸𝑚𝑎𝑥 =  
1 − 𝑒−𝛼𝑅𝑎

𝑅𝑎(1 − 𝑒𝛼)
 

 

Équation 13 Formule du calcul de la valeur de BEDROC. 

𝐵𝐸𝐷𝑅𝑂𝐶 =  
𝑅𝐼𝐸 − 𝑅𝐼𝐸𝑚𝑖𝑛

𝑅𝐼𝐸𝑚𝑎𝑥 − 𝑅𝐼𝐸𝑚𝑖𝑛
 

5.3 Évaluation des conformations générées et poses prédites 

5.3.1 Écart 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 l’efficacité d’un outil de 

docking et de génération de conformère (Équation 14)418. Dans le cas du docking, on teste la 

capacité de l’outil à 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 

être dans le même référentiel et ne doivent subir aucune transformation (translation et rotation) 

pour être comparée. Au contraire, lorsqu’on évalue la capacité d’un générateur de conformère 

à 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 Å109.  

Équation 14 Formule du calcul de la RMSD. N est le nombre d’atome lourd dans la molécule, 

𝒂𝒊 et 𝒃𝒊 sont les coordonnées cartésiennes de l’atome i dans les conformations A et B 

respectivement.  
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𝑅𝑀𝑆𝐷(𝐴, 𝐵) =  √
1

𝑁
∑‖𝑎𝑖 − 𝑏𝑖‖2

𝑁

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 l’indice associé à chaque atome ou de l’ordre des atomes dans les 

fichiers d’entrée. Cette approche est très 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) 418. Bien que deux 

poses équivalentes aient été générées, l’une est associée à une RMSD < 2 Å et l’autre une 

RMSD > 2 Å du fait de son inversion par rapport à l’axe de symétrie (Figure 40). Ce cas est un 

exemple typique de docking pouvant être à tort considéré comme un échec. Pour pallier ce 

problème, différentes variations de la RMSD ont été développées 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 à 2 Å est 

discutable. 

Figure 40 Illustration du problème de prise en compte de la symétrie dans le calcul de la 

RMSD. La pose cristallographique est représentée en grise et deux poses dockées inversées 

l’un par rapport à l’autre selon leur axe de symétrie sont représentées en orange. Les valeurs 

de RMSD sont indiquées en Å. D’après 417 
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5.3.2 RMSD de distance minimale  

Pour tenter de résoudre les problèmes de symétrie liés au calcul de RMSD par paire d’atomes, 

Trott et Olson215 ont proposé une version modifiée prenant en compte la distance minimale 

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

Équation 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. 

𝑅𝑀𝑆𝐷𝑚𝑖𝑛(𝐴, 𝐵) =  max {𝑅𝑀𝑆𝐷′
𝑚𝑖𝑛(𝐴, 𝐵), 𝑅𝑀𝑆𝐷′

𝑚𝑖𝑛(𝐵, 𝐴)} 

Équation 16 Détail de la formule de la RMSD de distance minimale. Les atomes 𝒂𝒊 de la pose 

A sont comparés itérativement à chaque atomes 𝒃𝒋 de la pose B qui partagent le même type 

d’élément. La distance minimale calculée est conservée pour le calcul de la RMSD de distance 

minimal finale. 

𝑅𝑀𝑆𝐷′𝑚𝑖𝑛(𝐴, 𝐵) =  √
1

𝑁
∑(𝑚𝑖𝑛𝑗‖𝑎𝑖 − 𝑏𝑗‖)2

𝑁

𝑖=1

 

Dans cette approche, les atomes 𝒂𝒊 de la pose A sont comparés itérativement à chaque atomes 

 de la pose B qui partagent le même 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 conservé comme valeur 

finale. Cette tentative de correction des erreurs de symétrie présente des faiblesses418 : certains 

atomes peuvent être utilisés plus d’une fois dans le calcul de distance alors que d’autres peuvent 

être négligés, ce qui signifie que l’on perd l’information structurale de la molécule de départ et 

que la RMSD a tendance à 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 (Équation 17) qui fait appel 

à l’algorithme Hongrois, permettant de résoudre les problèmes d’assignement minimum419.  

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 Å, la RMSD de correspondance 

optimale est indiquée entre parenthèses. Pour chacun de ces exemples, la distance entre 

la pose de référence (rouge) et la pose prédite (vert) est optimisée grâce à la méthode de 

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

D’après 418 
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Équation 17 Formule de la RMSD de distance optimale. Chaque atome 𝒂𝒊 de la pose A est 

associé à un unique atome 𝒃𝒋 de la pose B préalablement défini en résolvant le problème de 

correspondance maximale. 

𝑅𝑀𝑆𝐷𝑐𝑜𝑟(𝐴, 𝐵) =  √
1

𝑁
∑(𝑐𝑜𝑟𝑗‖𝑎𝑖 − 𝑏𝑗‖)2

𝑁

𝑖=1

 

Dans cette approche, chaque atome de A et associé à un atome de B de sorte à minimiser la 

somme des distances entre toutes les paires d’atome. Allen et al. ont démontré l’efficacité de 

cette méthode419 ; sur un total de 1043 ligands connus dockés sur leur cible avec DOCK6, 706 

(67,7%) sont correctement dockés d’après un calcul de RMSD classique, et 52 (5%) 

supplémentaires sont correctement docké d’après un calcul de RMSD classique. La Figure 41 

illustre des exemples de composés reclassés comme vrais positifs grâce à la correction de 

symétrie. 

Outre la correction de symétrie apportée par cette méthode, Allen et al. proposent à l’utilisateur 

de définir eux même 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. 

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 Å. D’après 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 à la 

densité électronique420. Ceci permet de s’affranchir des ambiguïtés de positionnement et 

d’orientation d’un ligand co-cristallisé 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 modèle généré et la densité 

électronique. La RSR compare la densité expérimentale  avec la densité calculée  du 

modèle généré420.  

Équation 18 Formule du RSR. 𝝆𝒐𝒃𝒔 et 𝝆𝒄𝒂𝒍𝒄 correspondent aux densité expérimentales et 

calculées. 

𝑅𝑆𝑅 =
∑|𝜌𝑜𝑏𝑠 − 𝜌𝑐𝑎𝑙 |

∑|𝜌𝑜𝑏𝑠 + 𝜌𝑐𝑎𝑙 |
 

La portion de densité électronique à prendre en compte est définie par proximité avec le ligand. 

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 modèle de 

cristallographie (Équation 19 et Figure 44)420. 

Équation 19 Formule du RSR corrigé, calculé comme le rapport entre le RSR de la pose issue 

du docking et du modèle cristallographique. 

𝑅𝑆𝑅𝑛 =
𝑅𝑆𝑅𝑑

𝑅𝑆𝑅𝑐
 

Une 𝑅𝑆𝑅𝑛 inférieure à 1 indique que la pose issue du docking correspond mieux à la densité 

électronique expérimentale que le modèle de cristallographie ; plus une 𝑅𝑆𝑅𝑛est supérieure à 

1, plus la correspondance avec la densité électronique est mauvaise, une valeur acceptable de 

𝑅𝑆𝑅𝑛 étant fixée à 1.7. Cette approche s’avère particulièrement 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 très similaires et la 

carte de densité associée est de haute résolution, la 𝑅𝑆𝑅𝑛 tend à fortement pénaliser les faibles 

différences observées. 
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Figure 44 Les densités électroniques théoriques sont calculées à partir des coordonnées 

cartésiennes du modèle cristallographique (jaune) et de la pose issue du docking (bleu). Ces 

cartes de densité électroniques sont corrélées avec la carte de densité expérimentale, donnant 

𝑹𝑺𝑹𝒄  et 𝑹𝑺𝑹𝒅. D’après 451. 

Figure 43 Exemple de cas ou la pose de docking serait considérée mauvaise selon un critère 

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 à la carte de densité électronique expérimentale. La valeur élevée de RMSD associée 

au ligand docké (3.7 Å) est due à un mouvement d’un groupement pour lequel la densité 

électronique n’est pas claire. La valeur de 𝑅𝑆𝑅𝑛 (1.46) est principalement calculée sur la partie 

du ligand pour laquelle une densité électronique est observée. L’image(c) constitue un 

deuxième exemple ou la pose dockées possède une RMSD élevée par rapport au modèle de 

référence (3.4 Å) et un 𝑅𝑆𝑅𝑛 acceptable (1.46) et propose deux liaison hydrogènes 

supplémentaires par rapport au modèle. D’après 451 
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6 Les récepteurs nucléaires  

6.1 Généralité sur les récepteurs nucléaires 

Les récepteurs nucléaires (NRs) jouent un rôle majeur dans de nombreux processus 

physiologiques tels que le métabolisme, la prolifération cellulaire, la réponse immunitaire et 

inflammatoire, le développement et la reproduction421,422,423,424. Leur dérégulation est par 

conséquent critique puisqu’elle peut provoquer un dysfonctionnement de ces différentes 

fonctions et fait l’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 récepteurs nucléaires représentaient en 2003 34 

des 200 médicaments les plus prescrits425 et en 2008, l’impact économique de ces médicaments 

était estimé à 10-15% d’un marché mondial de 400 milliards de dollars425. Outres les 

dérégulations internes à l’organisme, les NRs peuvent aussi être dérégulées par des molécules 

exogènes présentes dans l’environnement et auxquelles un individu peut être exposé contre son 

gré : ce sont des perturbateurs endocriniens. La famille des NRs présente donc un intérêt 

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 modèles fins. 

6.2 Mode d’action des récepteurs nucléaires 

La famille des NRs regroupe un ensemble de protéines capables d’interagir avec l’ADN pour 

promouvoir la transcription d’un gène : ce sont des facteurs de transcription. Parmi les 48 

récepteurs humains comptabilisés, la plupart sont régulés via l’interaction avec des petites 

molécules hydrophobes. Il est à 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 

catégories426 (Figure 45) : 

- Type I : les récepteurs des stéroïdes (le récepteur aux androgènes (AR), les récepteurs aux 

estrogènes (ER α/β/γ), le récepteur aux glucocorticoïdes (GR), le récepteur aux 

minéralocorticoïdes (MR), et le récepteur à la progestérone (PR)) 

- Type II : les récepteurs formant des hétérodimères avec le récepteur X des rétinoïdes (RXR 

α/β/γ) (constitutive androgen receptor (CAR), farnersoid X receptor (FXR), récepteurs des 
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oxystérols (LXR α/β), récepteurs activés par les proliférateurs de peroxysomes (PPAR α/β/γ), 

pregnane X receptor (PXR), récepteurs à l’acide rétinoïque (RAR α/β/γ), récepteurs des 

hormones thyroïdiennes (TR α/β) et récepteur de la vitamine D (VDR)) 

- Type III : les récepteurs fonctionnant en homodimères (chicken ovalbumin upstream promoter 

transcription) factor (COUP-TF I/II), germ cell nuclear factor (GCNF), facteur nucléaire 

hépatocytaire 4 (HNF-4), récepteur X des rétinoïdes (RXR α/β/γ), récepteurs testiculaires 

(TR2/4)) 

- Type IV : les récepteurs orphelins fonctionnant en monomères (estrogen related receptors (ERR 

α/β/γ), nerve growth factor IB (NGFIB), photoreceptor-specific nuclear receptor (PNR), Rev-

Erb, retinoid related orphan receptors (ROR α/β/γ), et steroidogenic factor 1 (SF-1)) 

En absence de ligand agoniste, les récepteurs de type I (récepteurs des stéroïdes) et les 

récepteurs de type III sont complexés à des protéines chaperonnes de type heat-shock protein 

(HSP) qui les séquestrent dans le cytoplasmes427. 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’homodimère. C’est l’homodimère qui va 

pouvoir se fixer à l’ADN au niveau d’un élément de réponse aux hormones (HRE). Chaque 

type de récepteur (I ou III) reconnait des HRE spécifiques. Les récepteurs de type II 

fonctionnent généralement en hétérodimères et résident dans le noyau où ils sont constamment 

fixés à leur élément de réponse et maintenus inactifs grâce à des corépresseurs428. La fixation 

d’un ligand agoniste induit un changement de conformation qui entraîne la libération des 

corépresseurs (HDAC, SMRT/N-CoR) et le recrutement de co-activateurs qui vont permettre à 

la transcription des gènes cibles d’avoir lieu. Les HRE qu’ils reconnaissent sont à l’inverse des 

récepteurs de type I, organisés en séquence directe répétée428. Le domaine de liaison à l’ADN, 

qui s’avère être le plus conservé de la séquence polypeptidique des NRs possède une structure 

très conservée de 66 acides aminés. Parmi ces acides aminés, 8 cystéines interagissent avec 

Figure 45 Classification des récepteurs nucléaires. 



 167 

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 à 

chaque NR426.  

 

Tableau 12 HRE reconnus par les récepteurs nucléaires. Chaque récepteur nucléaire reconnaît 

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 inversées, 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 

stéroïdiens 

AR, PR 5′-AGAACA-3′ Homodimère IR3, DR3 

GR, MR 5′-AGAACA-3′ Homodimère IR3 

ER 5′-AGGTCA-3′ Homodimère IR3 

Récepteurs non-

stéroïdiens 

RAR 5′-AGGTCA-3′ Homodimère IR0 

  Hétérodimère DR1 

   DR2 

   DR5 

VDR 5′-AGGTCA-3′ Homodimère DR3 

  Hétérodimère DR3 

PPAR 5′-AGGTCA-3′ Hétérodimère DR1 

TR 5′-AGGTCA-3′ Monomère Demi-site 

  Homodimère DR4, IP6, P0 

  Hétérodimère DR4 

RXR 5′-AGGTCA-3′ Homodimère DR1 

  Hétérodimère DR1 

   DR2 

   DR3 

   DR4 

   DR5 

Récepteurs 

orphelins 

Nurr77 5′-AAA AGGTCA-3′ Monomère Demi site allongé 

SF1, ERR2 5′-TCA AGGTCA-3′ Monomère Demi site allongé 
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6.3 Structure générale 

Les NRs partagent des séquences très conservées définies par 6 sous-régions (A à F sur la Figure 

46)429. La région A/B, ou activation function 1 (AF-1) est la moins conservée parmi les NRs, 

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

La région C est la plus conservée et elle constitue le domaine de fixation de l’ADN (DNA 

binding domain, DBD). Le DBD possède 8 cystéines dont la position est parfaitement 

conservée parmi les NRs et qui jouent un rôle primordial dans la conservation de la structure 

tridimensionnelle du domaine grâce à la formation de deux doigts de zinc. La région D est un 

domaine charnière peu conservé qui intervient dans la fixation à l’ADN pour certains récepteurs 

nucléaires. La région E correspond à un domaine de transactivation ligand-dépendant (ligand 

binding domain, LBD). C’est ce domaine qui interagit avec les petites molécules hydrophobes 

capables de moduler l’activité des NRs en induisant l’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 rôle biologique reste mal compris429. 

6.4 Structure globale du site de liaison des NRs 

Les sites de liaison des NRs, ou LBDs, possèdent des conformations similaires qui consistent 

en une superposition de 3 couches d’hélices α. 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 endogène, excepté pour dans le cas des NRs isoformes. La structure 

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

absence de ligand, l’hélice H12, conservées dans tous les NRs, est éloignée du LBD. Lorsque 

qu’un ligand agoniste interagit avec le LBD, l’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 l’absence de ligand et correspondre à l’état actif du NR430. Le ligand agoniste sert alors de 

stabilisateur et permet de maintenir la protéine dans sa conformation active. Lorsque l’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 (Figure 47). Lorsque l’hélice 

H12 est éloignée, cette région subit un réarrangement structural et devient apte à 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 l’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 Mécanismes de modulation des NRs 

Les ligands naturels des NRs exercent une activité agoniste sur leur cible naturelle. Cependant, 

les multiples ligands de synthèse testés sur les NRs ont montré un plus large spectre d’activité, 

incluant des molécules agonistes, antagonistes, agonistes partielles, antagonistes partielles, 

Figure 47 Structure cristallographique du récepteur ERα : l’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’après 428 
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agoniste inverse ou encore des modulateurs spécifiques d’un ou plusieurs gène81. Il est 

désormais accepté que les molécules antagonistes agissent en perturbant le repliement de 

l’hélice H12. En revanche, le mécanisme moléculaire contrôlant cette activité reste opaque. 

Certaines études révèlent que la différence entre les agonistes et les antagonistes réside dans la 

présence d’extensions volumineuses chez les antagonistes qui empêchent l’hélice H12 de se 

positionner de manière optimale et d’exposer le site de fixation des co-activateurs426. 

Cependant, toutes les molécules antagonistes ne possèdent pas cette extension volumineuse. 

D’autres études proposent donc que certaines molécules jouent un rôle antagoniste en occupant 

le LBD sans provoquer de rapprochement de l’hélice H12 à cause d’un manque d’affinité avec 

cette dernière431. Les activités agonistes/antagonistes partielles correspondent aux molécules 

ayant des activités modérées en comparaison à un agoniste ou un antagoniste de référence. La 

frontière entre l’activité agoniste partielle et antagoniste partielle est ténue. Un antagoniste 

partiel peut raisonnablement être considéré agoniste partiel si l’on considère qu’il diminue 

l’effet d’un antagoniste complet. Les agonistes inverses sont les molécules capables d’exercer 

une activité opposée à l’activité agoniste dans le cas des récepteurs ayant une activité basale432.  

Il faut savoir que les NRs contrôlent la transcription de nombreux gènes 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 développer autant que faire se peut des modulateurs 

gène-spécifiques433. 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 à 

l’état physiologique426. Certains modulateurs sont tissu-spécifiques. C’est le cas du tamoxifène, 

qui inhibe la prolifération induite par les estrogènes dans le sein par une action antagoniste mais 

qui joue un rôle agoniste dans l’os, le foie et le système cardio-vasculaire434,435. 

6.6 Intérêt thérapeutique  

Du fait de leur rôle central dans une pléthore de processus physiologiques, les NRs sont 

impliqués dans un grand nombre de maladies. De nombreux modulateurs des NRs sont utilisés 

dans un cadre thérapeutique contre diverses maladies comme le diabète, les maladies 

cardiovasculaires, les maladies inflammatoires, ou encore le cancer du sein (Tableau 13)429. En 

2003, il était estimé que 34/200 médicaments administrés ciblaient les NRs425. Par exemple le 

tamoxifène (Nolvadex®, Tamoxifene Mylan®), est administré contre le cancer du sein chez les 

femmes pré et post-ménopausées. Le raloxifène (Evista®, Optruma®), le lasofoxifène 

(Fablyn®) et le toremifène (Foreston®) sont des analogues du tamoxifène administrés contre 

l’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 dernier436. Plusieurs composés dérivés 

de la thiazolidinedione ciblant le récepteur PPARγ ont été mis sur le marché dans les années 

1990 et administrés dans le cadre de diabètes 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 l’intégralité de cette famille de composé en 2011437. Des études 

américaines réfutent cependant les risques cardiovasculaires liés au rosiglitazone, et ont conduit 

la FDA à continuer à autoriser les dérivés de la thiazolidinedione et à lever la restriction 

précédemment appliquée en cas de maladie coronarienne438. La mifepristone, antagoniste des 

PR, (Mifegyne®, Korlym®) est quant à elle utilisée en tant que pilule d’avortement. Elle bloque 

l’action progestative nécessaire au maintien de la grossesse et entrave le développement 

embryonnaire. Les glucocorticoïdes, sont des molécules agonistes des PRs utilisées comme 

anti-inflammatoires et administrées dans le cadre de maladies inflammatoires, auto-immunes 

(polyarthrite rhumatoïde), 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 manière 

continue des glucocorticoïdes439, et au début des années 2000s, 56 à 68% des patients souffrant 

de polyarthrite rhumatoïde étaient traités avec des glucocorticoïdes440. Ces exemples soulignent 

l’importance des NRs pour l’industrie pharmaceutique d’un point de vue thérapeutique et 

financier. De nombreuses études continuent d’être 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 androgènes AR Hypogonadisme, 

ostéoporose, fragilité, sarcopénie chronique, cachexie, 

anémie, problèmes de désir sexuel, contraception 

masculine 

Récepteurs aux estrogènes ER Maladies cardiovasculaires chez les femmes 

ménauposées, ostéoporose, cancer du sein 

Récepteurs aux 

glucocorticoïdes 

GR Maladies inflammatoires 

Liver X Receptors LXR Athérosclérose, diabètes, maladies cardiovasculaires, 

maladies auto-immunes, maladie d’Alzheimer  



 172 

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

Données issue de 429 et de la DrugBank 391 

 

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

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

6.7 Intérêt en santé publique  

Outre(s) leur(s) ligand(s) naturel(s) et les médicaments développés pour les cibler, les NRs 

peuvent être régulés par des agents hydrophobes exogènes présents dans l’environnement et 

potentiellement toxiques : les perturbateurs endocriniens. 

6.7.1 Perturbateurs endocriniens  

La définition des perturbateurs endocriniens a été énoncée par l’OMS en 2002 : « Un 

perturbateur endocrinien est une substance ou un mélange de substances, qui altère les fonctions 

du système endocrinien et de ce fait induit des effets néfastes dans un organisme intact, chez sa 

progéniture ou au sein de (sous)- populations »441. Le mécanisme de toxicité des perturbateurs 

endocriniens n’est pas complétement élucidé mais leur liaison aux récepteurs nucléaires semble 

jouer un rôle important. Les pesticides ou d’autres composés chimiques issus de l’industrie 

peuvent interagir avec des récepteurs nucléaires et conduire à des effets non désirés incluant 

des anomalies congénitales, une détérioration de la capacité de reproduction ou encore une 

neuro-toxicité au stade du développement442. Par exemple les organostanniques comme le 

tributyl étain (TBT), le dibutyl étain (TPT) ou le monobutyl étain sont entre autres utilisés pour 

prévenir l’incrustation d’organismes aquatiques sur les coques de bateau ou encore dans les 

matières plastiques et les pesticides. En 1997, l’Ifremer a confirmé la pollution de l’ensemble 

du littoral français avec des concentrations de TBT pouvant aller jusqu’à 200 fois la dose 

toxique de 1ng/L443. Des phénomènes d’imposex, c’est à dire de développement d’organes 

génitaux du sexe opposé à celui d’un individu, ont été observé chez les gastropodes444445 et 

Récepteurs à la progestérone  PR Contraceptif d’urgence, traitement de l’endométriose (en 

développement clinique), avortement 

Récepteurs activés par les 

proliférateurs de peroxysomes  

PPAR Diabète, athérosclérose 

Récepteurs aux hormones 

Thyroïdiennes 

TR Hypothyroïdie, anti-cholestérol, maladie de Basedow, 

thyroïdectomie 

Récepteurs à la vitamine D  VDR Hyperparathyroïdie, carences en vitamine D 
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directement liés à l’interaction d’organostanniques avec l’hétérodimère RXRα-PPARγ. Chez 

l’homme, le tributyl étain est reconnu comme obésogène. En interagissant avec les RXRs et 

PPARs, le tributyl étain perturbe l’homéostasie des lipides et stimule la différenciation de pré-

adipocytes en adipocytes. Toujours chez l’Homme, l’exposition aux phthalates est responsable 

de retardement de la puberté et de la diminution de la distance ano-génitale chez les hommes. 

Il faut savoir que plus cette distance est faible, plus il y a de risque de sous-fertilité voire 

infertilité446. 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 spermatozoïdes/ml) et 1990 (66 millions de spermatozoïdes/ml). Si aucun lien direct 

avec les NRs n’a été établie, de nombreuses études épidémiologiques suggèrent un lien entre 

cette baisse de qualité du sperme et l’exposition aux perturbateurs endocriniens. D’autres 

altérations des fonction des NRs ont été imputées à des perturbateurs endocriniens29 (Tableau 

14). Tous ces éléments expliquent le grand intérêt 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 française qui a mis en place de la 2ème Stratégie Nationale sur les Perturbateurs 

Endocriniens (SNPE2). La SNPE2 vise à élargir les connaissances sur les perturbateurs 

endocriniens, la communication auprès du grand publique et susciter des engagement auprès 

des professionnels de l’industrie pour substituer les perturbateurs endocriniens avérés447. 

 

Tableau 14 Exemple de récepteurs nucléaires humains dérégulés par des perturbateurs 

endocriniens. D’après 29 

Récepteur Abrévia

tion 

Fonction physiologique Ligand 

endogène 

Exemple de 

perturbateurs 

endocriniens 

Récepteur aux 

androgènes 

AR 
Développement de 

l’appareil sexuel masculin 
Testostérone 

Pesticides 

Phthalates 

Plastifiants 

Composés 

polyhalogénés 

Récepteurs aux 

estrogènes 
ER α, β 

Développement de 

l’appareil sexuel féminin 
Estradiol 

Alklyphénoles 

Bisphénol A 

Dioxines 

Furanes 
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Hydrocarbures 

halogénés 

Métaux lourds 

Récepteurs aux 

hormones 

thyroïdiennes 

TR α, β 
Métabolisme Rythme 

cardiaque 

Hormone 

thyroïdienne 

Bisphénol A 

Dioxines 

Furanes 

Polybromodiphényléther

s 

Polychlorobiphényles 

Perchlorates 

Pesticides 

Phalates 

Phytoestrogènes 

Récepteurs à la 

progestérone  

 

PR 
Développement de 

l’appareil sexuel féminin 
Progestérone 

Bisphénol A 

Fongicides 

Herbicides 

Insecticides 

Aryl Hydrocarbon 

Receptor 

 

AhR 

Rythme circadien 

Métabolisme 

Neurogénèse 

Développement d’organes 

Réponse au stress 

Inconnu 

Dioxines 

Flavonoïdes 

Herbicides 

Indoles 

Polychlorobiphényles 

Pesticides 

Récepteurs activés 

par les 

proliférateurs de 

peroxysomes 

PPAR α, 

β, λ 
Homéostasie des lipides 

Lipides/ 

Acides gras 

Bisphénol A 

Organotines 

Récepteurs aux 

glucocorticoïdes 

 

GR α, β 

Développement 

Métabolisme 

Réponse au stress 

Cortisol 

Arsenic 

Bisphénol A 

Phthalates 
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6.7.2 Évaluation du caractère perturbateur endocrinien 

6.7.2.1 Méthodes expérimentales 

D’un point de vue expérimental, l’étude la plus poussée sur l’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 l’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, ERα, FXR, GR, LXRβ, 

PPARγ, PPARδ, RXRα, TRβ, et VDR)442. L’ensemble des données générées par ce programme 

est accessible gratuitement et peut être utilisé pour la construction de modèles de prédiction de 

la toxicité. Des modèles 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 à 

la toxicité448. 

6.7.2.2 Méthodes 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 à des effets secondaires34. 

Parmi les cibles étudiées 11 sont des NRs (AR, AhR, ERα, ERβ, GR, LXR, MR, PPARγ, PR, 

TRα, TRβ), 4 sont des cytochromes P (CYP1A2, CYP2C9, CYP2D6, CYP3A4), et la dernière 

est le canal potassique hERG. Les modèles de prédiction proposés par VirtualToxLab atteignent 

un r2 de prédiction moyen de 0.747, avec un r2 minimum à 0.652 (PR) et un r2 maximum à 

0.885 (ERα). Cette méthode ne permet cependant pas de distinguer les agonistes des 

antagonistes d’un récepteur nucléaire et, bien que l’outil soit disponible gratuitement sur 

demande, il n’offre pas la possibilité de charger plusieurs molécules à la fois et présente donc 

un usage non adapté au criblage à haut débit. Endocrine Disruptome est un autre outil développé 

par Kolsěk449 entièrement basé sur du docking à l’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, ERα, Erβ 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 modèles QSAR qui ont 

été développés à cet effet. 
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7 Conclusion et objectifs de thèse 

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 à long terme ou bien une visée 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 

négatives ; ce manque a longtemps contraint la communauté scientifique à utiliser des 

molécules supposées inactives lors de la génération et l’évaluation de modèles de prédiction. 

Ces molécules supposées inactives, les decoys, ont permis de prioriser des méthodes lors 

d’études de criblage et ont conduit à la découverte de hits dont certains ont évolué en 

médicaments60. Aujourd’hui, il est possible, pour les familles les plus étudiées comme les 

récepteurs nucléaires, de tirer profit des multiples études publiées pour apprécier l’impact de 

l’inclusion de molécule inactives sur la création et l’évaluation de modèles de criblage virtuel. 

C’est précisément le sujet qui a été exploré au cours de cette thèse et qui est présenté au travers 

des différentes publications dont elle a fait l’objet. Les récepteurs nucléaires, de par l’abondance 

de publications les concernant et l’intérêt 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 

première 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 l’origine de chaque donnée. Une étude réalisée au laboratoire en 2014 avait cependant 

quantifié à 30% les erreurs liées aux données concernant les récepteurs nucléaires. Dans le 

cadre de ma thèse, 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 l’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’accès ?  

http://nr-dbind.drugdesign.fr/
http://nr-dbind.drugdesign.fr/
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- Les performances obtenues diffèrent-elles de celles obtenues sur une banque de données 

constituée de molécules actives et de decoys générés par l’outil DUD-E, qui fait office 

de référence ? 

- Peut-on construire des modèles 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 première partie est une revue sur l’évolution de la notion de decoys dans les 

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

troisième présente l’étude de docking effectuée sur la NR-DBIND et la comparaison de 

l’utilisation de molécules inactives à l’utilisation de decoys lors de l’évaluation des 

performances des outils de docking, et la quatrième concerne la construction de modèles de 

pharmacophore tenant compte de l’information apportée par les molécules inactives et leur 

application sur une banque de données externe issue de la Tox21. Enfin, la 5ème 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 l’interaction des molécules NRPa-47 et 

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

résidant dans l’absence d’un méthyl sur NRPa-48.  
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Résultats 
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1 Sélection des decoys dans les banques de données 

d’évaluation : 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, à la sélection rationnelle de petites 

molécules répondant à des critères de similarité physicochimique et de distance topologique, le 

choix des decoys a largement évolué depuis la création des premières banques de données. Le 

but de l’optimisation de la sélection des decoys est de minimiser les potentiels biais introduits 

et de resserrer l’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 

l’évolution de la sélection des decoys, décrit la composition de banques de données de référence 

et propose des recommandations pour l’intégration de molécules inactives dans les banques de 

données. 

1.2 Article 
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1.3 Conclusion et perspectives 

Les banques de données d’évaluation ont évolué selon 2 axes principaux : 1) l’intégration de 

decoys rationnels et l’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 à un jeu de molécules actives fournis par l’utilisateur. Par exemple, 

la DUD-E possède des jeux de données pour 102 protéines issues de 8 familles protéiques 

différentes et propose un outil de génération de decoys à partir de molécules actives fournies 

par l’utilisateur. La DUD-E et la MUV intègrent des molécules inactives extraites 

respectivement de la ChEMBL79 et de données de HTS issus de la PCBioassay80 en complément 

des decoys. La NRLiSt BDB offre une possibilité nouvelle dans l’évaluation de méthodes de 

criblage : l’utilisation de ligands présentant un profil pharmacologique non désirés comme 

molécules inactives. Lorsqu’une molécule agoniste est recherchée, les molécules antagonistes 

peuvent être introduites dans le jeu de données inactives. Des études de la NRLiSt BDB ont 

montré l’importance de l’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 modèle permettant d’identifier des molécules 

agonistes, tout comme les structures antagonistes-liées ne peuvent pas être utilisées pour 

l’identification de molécules agonistes. 

La sélection des decoys a donc évolué au cours du temps vers une sélection rationnelle et vise 

à être partiellement substituée par l’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 

données 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 intérêt porté par la communauté 

scientifique aux récepteurs nucléaires. L’objectif de notre laboratoire étant d’étudier 

l’importance de l’intégration de données d’inactivité dans les modèles de criblage vitruel, nous 

avons choisi de concentrer notre étude sur cette famille de protéine. Les récepteurs nucléaires 

ayant été l’objet de multiples études, de nombreuses données sont disponibles dans les banques 

de données publiques comme la ChEMBL qui contient des données d’inactivité. Une étude de 

2014 a cependant révélé qu’environ 30% des entrées associées aux récepteurs nucléaires dans 

la ChEMBL contiennent des erreurs5. 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 à s’assurer de la qualité des données. Une interaction a été inclue dans la NR-

DBIND dès 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 à fournir une annotation des petites molécules selon 

leur profil pharmacologique (ex : agoniste, antagoniste, etc.). La NR-DBIND possède 

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 à l’ensemble de la communauté scientifique (http://nr-dbind.drugdesign.fr). 
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2.2 Article 

  



 205 

 



 206 

 



 207 

 



 208 

 



 209 

 



 210 

 



 211 

  



 212 

  



 213 

  



 214 

 



 215 

 



 216 

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 pIC50 et en pKi. Environ 10% des données 

collectées (1544) sont des données d’inactivités. 5364 interactions, correspondant à 3192 

couples molécule/protéine uniques, sont annotées via des données d’IC50 et d’EC50 extraites 

de test d’activité et 2732 interactions, correspondant à 1840 couples molécule/protéine uniques, 

sont annotées via des données de pourcentage d’activité mesurés par rapport à 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 à simplifier l’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 hydrogène 

(HBA/HBD), le nombre de liaisons rotatives (rotabonds), le nombre de cycle aromatiques 

(ArRings) le coefficient de partition octanol/eau (cLogP) et l’aire de la surface polaire (TPSA)) 

ont été pré-calculés avec RDKIT. Des annotations déduites des données récoltées sont 

proposées (binder/non-binder ; agoniste/antagoniste/agoniste partiel/antagoniste partiel etc.). 

Elles peuvent cependant être modifiées selon les critères de l’utilisateur. 

 

Tableau 15 Ensemble des informations répertoriées dans la NR-DBIND 

Identifiers 

ID Unique ligand identifier 

pubmed_ID PubMed identifier 

cpd_key Compound key as referred in the reference paper 

Protein Protein abbreviation 

Organism Organism 

IUPAC 
International Union of Pure and Applied Chemistry 

chemical nomenclature 

CHEMBLID CHEMBL identifier 

Raw data 
Agonist_assay Agonist assay performed 

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 

measurement 

Formatted data 

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) 

Topological 

information 

canonical_smile Canonical smile 

BM Bemis Murcko scaffold 

Bmcluster Bemis Murcko cluster 

Computed 

descriptors 

HAMW Heavy Atom Molecular Weight 

MW All Atom Molecular Weight 

numHdon Number of hydrogen donor(s) 

numHacc Number of hydrogen acceptor(s) 

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 
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values in the corresponding paper 

transfered_IEC50_annot 
All activity annotation(s) deduced from pIC50 or 

pEC50 for a unique protein/ligand interaction pair 

transfered_perc_annot 
All activity annotation(s) deduced from percentage 

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 l’annotation du profil pharmacologique (données d’IC50 ou 

d’EC50/ pourcentage d’activité par rapport à une molécule de référence). 

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 à l’utilisateur de filtrer les données et de 

les exporter. La NR-DBIND se veut modulable de sorte à ce que les données collectées puissent 

être facilement filtrées, téléchargées et exploitées par l’utilisateur.  

Figure 48 Page d'accueil du site nr-dbind.drugdesign.fr 
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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 HTS450451 (Figure 49). Idéalement, 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 succès faibles (0,1 à 4%44). Ce ratio est 

généralement respecté dans les banques de données incluant des decoys. Dans la NR-DBIND, 

l’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 système de publication actuel tend à favoriser la publication 

de résultats positifs et à sous-estimer l’apport des résultats négatifs. Un des effets néfastes du 

traitement préférentiel des données positives est l’absence de publication de séries chimiques 

n’ayant aucune affinité pour la cible et la négligence de l’information apportée par ces résultats 

négatifs. Cette tendance, largement observée en recherche clinique, limite l’élaboration de 

modèles 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 

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 à 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 être encouragées. La 

publication massive de données d’inactivité fiables devrait permettre d’améliorer les 

performances des modèles de criblages. 
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3 Analyse de la capacité de discrimination des 

molécules actives et inactives de différents protocoles 

de docking, comparaison avec l’utilisation de decoys 

générés à 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, à partir de chiomiothèques 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) 

l’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 

étape d’évaluation, dite rétrospective, des différents protocoles de CADD sur une banque de 

données de référence (banque d’évaluation) appropriée avant d’appliquer le protocole optimal 

sur une plus large chiomiothèques452,453,454,372. 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 être 

sélectionnées à partir de résultats expérimentaux confirmant l’activité ou l’inactivité d’une 

molécule. Cependant, du fait du manque de publication des molécules expérimentalement 

prouvées comme inactives, des molécules supposées inactives, appelées decoys, sont 

utilisées381,454,455,393,1,4,456. Le mode de sélection des decoys, les biais inhérents à 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 chimiothèques. Une 

explication possible réside dans les méthodes de sélection des decoys qui, pour minimiser 

l’intégration de biais dans les modèles, imposent une similarité physicochimique et une distance 
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topologique avec les molécules actives. Or d’autres molécules actives peuvent répondre à ces 

critères tout comme une molécule inactive peut partager une forte similarité structurale avec les 

molécules actives. Pour mieux appréhender les études prospectives, et grâce à la multiplication 

de données inactives publiées dans la littérature, plusieurs banques de données comme la MUV 

455 et la NR-DBIND81 (Cf Résultats 2) imposent la validation expérimentale comme critère 

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, l’utilsation de decoys reste encore une pratique courante puisqu’il peuvent être 

générés rapidement à l’aide d’outils de génération (semi-) automatiques de decoys1,150. 

L’introduction de molécules inactives nécessite, quant à 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-à-dire tendance à favoriser la publication de résultats positifs par rapport aux 

résultats négatifs457,458, se traduit par des ratios de molécules actives/inactives recensés qui 

restent très 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 adaptée.  

Il existe peu d’études s’intéressant à l’impact de l’intégration de données d’inactivité 

expérimentalement validées dans les jeux données sur l’évaluation des performances des 

protocoles de CADD459,170,211. 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 reflètent-elles celles obtenues via l’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’accès : VINA215 et PLANTS460. Les études ont été conduites sur 10 récepteurs nucléaires en 

considérant l’ensemble des structures issues de la NR-DBIND ne présentant pas de résidus 

manquant à 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 l’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 à 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 l’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 l’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 l’ensemble des molécules pour étoffer au 

maximum le jeu de données. Parmi les « binders », 1) les molécules dépourvues d’annotation 

quant à 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 annotées « antagonistes » et jamais « agonistes » ont été classées dans le jeu de 

molécules antagonistes. Pour chaque récepteur nucléaire, deux jeux de données 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 générés 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 à 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 

http://www.chemaxon.com/
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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 générée pour chaque molécule et les distances de 

Tanimoto entre les molécules actives et molécules inactives ont été calculées. Cette même 

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 

Les protéines ont été sélectionnées selon les recommandations proposée par Lagarde et. al374 : 

les structures co-cristallisées des NRs AR, ERα, ERβ, FXR, PPARα, PPARβ, PPARγ, PR, 

RXRα et TRβ 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 Voronoï pour 

estimer les volumes des cavités (Cf 4.2.2). Les paramètres par défaut ont été utilisés pour ces 

deux logiciels, excepté le rayon maximal des sphères alpha de FPocket qui a été élevé à 6.5Å 

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 à pH 7.4 avec PDB2PQR (Version 2.1.1). 

Les molécules d’eau et les hétéroatomes ont été omis.  

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. 
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3.2.3 Docking 

Le docking a été réalisé avec AutoDock VINA 1.1.2215 et PLANTS460. Dans les deux cas, le 

solvant a été omis. 

AutoDock VINA 

AutoDock VINA génère des poses de docking via un algorithme qui consiste en une succession 

d’étapes de mutations stochastiques et d’optimisations locales qui tendent à minimiser la 

somme des énergies intra- et intermoléculaires et une sélection de pose basée sur un critère de 

Metropolis. A chaque étape, l’algorithme Broyden‐Fletcher‐Goldfarb‐Shanno (BFGS) est 

utilisé pour l’optimisation locale. AutoDock VINA évalue les poses avec sa propre fonction de 

score apprise sur des données d’interactions préférentielles entre les couples ligand/protéine 

(données basées sur la connaissance) et des mesures d’affinité expérimentales (données 

empiriques). Cette fonction de score simplifiée ne possède pas de terme électrostatique, 

assimile les potentiels de liaisons hydrogènes à des sphères symétriques et considère les 

hydrogènes de façon implicite. Les paramètres par défaut ont été utilisés (exhaustiveness = 8) 

et 20 poses par molécule ont été générées. 

 

PLANTS 

PLANTS génère 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 dernières versions de PLANTS du fait de 

leur faible influence sur les performances finales d’échantillonage. Chaque solution (pose) est 

optimisée avec l’algorithme de recherche locale simplexe, et la meilleure solution à l'issue de 

chaque itération sont acceptée si un critère 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 (degrès de liberté i choisis par la fourmi) et de 

diminuer les valeurs associées aux autres solutions non retenues. L’algorithme converge vers 

différentes solutions après plusieurs itérations. PLANTS évalue les poses avec sa propre 
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fonction de score empirique inspirée de PLP461 pour modéliser les interactions stériques 

intramoléculaires, de CHEMSCORE (GOLD) pour les interactions hydrogènes, 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 sphère de rayon et de centre arbitrairement imposé par 

l’utilisateur. Nous avons imposé un rayon de 20Å et la génération de 20 poses distantes de 

minimum 2Å les unes des autres. Les paramètres par défaut ont été utilisés (fonction de score :  

chemplp). 

 

Approches structure unique (single docking) vs ensemble de structures (ensemble docking) 

Nous avons étudié l’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 

à 3 structures. Pour ce faire, toutes les combinaisons de 2 à 3 structures de chaque jeu de 

données ont été considérées. Pour chaque combinaison, le meilleur score observé entre une 

molécule et l’une des structures de l’ensemble a été considéré. L’aire sous la courbe ROC 

(AUC) a été utilisée comme métrique de performance. 

3.2.4 Comparaison de l’utilisation de molécules inactives validées 

expérimentalement 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 même protocole mais en remplaçant 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 très 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 remplaçant 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 même nombre de decoys que de molécules inactives : 25 tirages ont été effectués par 

bootstrap et l’AUC moyenne sur ces 25 tirages a été retenue de sorte à éviter l’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 l’outils de 
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génération de la DUD-E (50 decoys par molécule active), puis une autre AUCs a été calculée 

en remplaçant 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 ΔAUC a été calculé, correspondant à 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 ΔAUC 

positive signifie que l’utilisation de decoys conduit à de meilleures performances que l’utilisation 

de molécule inactives, alors qu’une valeur négative signifie que l’utilisation de decoys conduit à de 

moins bonnes performances que l’utilisation de molécule inactives. Une 𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  a été calculée, 

représentant la moyenne des ΔAUC obtenues sur l’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 générés par la DUD-E 

Une analyse en composantes principales (ACP) a été réalisée sur les molécules des jeux de 

données issus de la NR-DBIND et les decoys générés par la DUD-E, tous décrits par 11 

descripteurs (poids moléculaire, nombre de donneur de liaison hydrogène, nombre d’accepteur 

de liaison hydrogène, 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 so lvant). 

Les descripteurs et l’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. 

 

Molécules  Structures PDBs 
Ratios molécules 

actives/inactives 

 
Agonistes Antagonistes Non-

binders 

Tota

l 

Agonistes-

liées 

Antagonistes-

liées 

Ag/ 

AntNB 

Ant/ 

AgNB 

AR 224 451 137 812 29 0 0,38 1,25 

ERα 18 160 180 358 4 2 0,05 0,81 
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ERβ 73 101 69 243 18 0 0,43 0,72 

PPARα 135 0 226 361 4 1 0,60 - 

PPARβ 175 8 141 324 13 0 1,17 - 

PPARγ 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 - 

TRβ 32 10 1 43 10 0 2,91 0,30 

RXRα 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 à 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 estimées agonistes ou antagonistes. Les modulateurs des NRs pouvant exercer une activité 

tissus-dépendante, certaines molécules possèdent la double annotation « agoniste » et 

« antagoniste » dans la NR-DBIND. Ces molécules jugées ambigües ont été retirées de l’étude. 

Pour chaque NR étudié, les structures répertoriées dans la NR-DBIND ont été téléchargées 

depuis la PDB et nettoyées de sorte à exclure les structures présentant des résidus manquant à 

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 classiquement utilisées (DUD-E, MUV et DEKOIS), 

les ratios varient de 0.002 à 0.03. Dans cette étude, des ratios plus élevés compris entre 0.05 et 

2.91 et entre 0.30 et 2.33 sont observés respectivement dans les jeux Ag/AntNB et Ant/AgNB. 

Les ratios utilisés étant censés être représentatifs des ratios observés dans des cas réels (de 

l’ordre de 0,1 à 4%44), seul le jeu de données Ag/AntNB de ERα semble être adapté à une étude 

robuste. Afin d’étoffer l’étude nous avons arbitrairement choisi de considérer tous les jeux de 

données présentant des ratios inférieurs à 1. Ce premier critère combiné à la nécessité d’avoir 

au minimum 1 structure pour effectuer le docking réduit le jeu de données global à 7 jeux 

Ag/AntNB (AR, ERα, ERβ, FXR, PPARα, PR, RXRα) et 2 jeux Ant/AgNB (ERα, 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 diffèrent 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 à associer de 

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 l’ensemble des structure 

(haut) ou pour chaque structure (bas). 
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meilleurs scores aux petites molécules de même 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 manière 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, ERβ 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 (ERα) avec 

PLANTS et AutoDock VINA. Dans les structures agonistes-liées, les non-binders sont associés 

à de moins bons scores moyens que les agonistes dans 2 cas avec AutoDock VINA (AR et 

FXR) et 1 seul cas avec PLANTS (RXRα). Dans les structures antagonistes-liées, les non-

binders sont associés à de moins bons scores moyens que les antagonistes avec AutoDock 

VINA et PLANTS dans les structures de ERα seulement. Ces résultats montrent une difficulté 

à 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 l’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, ERα, ERβ, FXR et RXRα) 

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 (PPARα, PR). Concernant les jeux Ant/AgNB, PLANTS présente de 

meilleures performances pour ERα 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 

à l’AUC maximale selon AutoDock VINA et PLANTS sont les mêmes. 

 

Tableau 17 Performances de criblage obtenues avec PLANTS et AutoDock VINA en docking 

sur structure seule en termes d'AUC. La structure pdb associée à l'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 

Ag/ 

AntN

B 

AR 0,69 1xow 0,43 0,56 0,06 0,72 2pir 0,52 0,66 0,05 

ERα 0,56 2yja 0,42 0,49 0,06 0,59 1x7e 0,45 0,53 0,07 

ERβ 0,46 1x76 0,27 0,38 0,07 0,76 4j24 0,32 0,63 0,11 

FXR 0,87 5q1d 0,08 0,62 0,26 0,95 5q0o 0,38 0,77 0,21 

PPAR

α 
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 

RXRα 0,66 2zxz 0,31 0,41 0,08 0,79 1fby 0,46 0,67 0,09 

Ant/ 

AgNB 

ERα 0,90 1xp1 0,89 0,89 0,01 0,63 1xp1 0,61 0,62 0,01 

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 l’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 à 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, l’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/ERβ/FXR/RXRα-Ag/AntNB ; 

ERα-Ant/AgNB). Dans ces 5 cas, l’AUC est améliorée de +0.03 à +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 

RXRα-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/ERα/ERβ/FXR/PR/RXRα-Ag/AntBN : +0.02 à +0.12 ; ERα-Ant/AgNB : +0.05) et 

diminuent faiblement dans 2/9 cas (PPARα-Ag/AntBN : -0.01 et PR-Ant/AgNB : -0.03) alors 

que l’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 apparaît légèrement plus performant en utilisant AutoDock VINA. Avec 

PLANTS, le docking d’ensemble améliore rarement la moyenne des AUCs obtenues (3/9 cas) ; 

l’écart type diminue en revanche avec le nombre de structures utilisées. 

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 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). 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 à de bonnes performances. 

Néanmoins, les structures d’AR ayant les plus grandes surfaces accessibles au solvant selon 

CASTP (Vol_sa) sont associées à de meilleure AUC avec AutoDock VINA ; les structures 

d’ERA associées à de gros volumes (Volume/Volume moyen des sphères alpha/Densité des 

sphères alpha – Fpocket, Vol_sa – CASTP) ont de meilleures AUCs avec AutoDock VINA et 

celles avec de nombreuses sphères alpha et chargées (Nombre de sphère alpha/ score de charge 

– FPocket) ont de meilleures AUCs avec PLANTS ; les structures de FXR associées à peu de 
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sphères alpha exposées au solvant et à 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 

Ag/AntN

B 

AR 

single 0,69 1xow 0,43 0,56 0,06 0,72 2pir 0,52 0,66 0,05 

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 

ERα 

single 0,56 2yja 0,42 0,49 0,06 0,59 1x7e 0,45 0,53 0,07 

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 1g50, 2yja, 1x7e 0,42 0,45 0,03 0,58 1a52, 2yja, 1x7e 0,55 0,56 0,01 

ERβ 

single 0,46 1x76 0,27 0,38 0,07 0,76 4j24 0,32 0,63 0,11 

ensemble_2 0,45 1x76, 1zaf 0,25 0,35 0,05 0,81 3oll, 4j24 0,43 0,7 0,07 

ensemble_3 0,44 1x76, 1u9e, 1zaf 0,24 0,34 0,05 0,81 1zaf, 3oll, 4j24 0,46 0,72 0,06 

FXR 

single 0,87 5q1d 0,08 0,62 0,26 0,95 5q0o 0,38 0,77 0,21 

ensemble_2 0,89 5q12, 5q1d 0,1 0,72 0,17 0,98 5q1a, 5q1h 0,29 0,85 0,16 

ensemble_3 0,89 5q12, 3ruu, 5q1d 0,12 0,75 0,12 0,98 5q1a, 5q12, 5q1h 0,29 0,89 0,1 

PPAR

α 

single 0,75 2p54 0,71 0,73 0,02 0,67 4bcr 0,6 0,63 0,03 

ensemble_2 0,75 4bcr, 2p54 0,71 0,73 0,02 0,66 4bcr, 2p54 0,6 0,63 0,02 

ensemble_3 0,74 4bcr, 3et1, 2p54 0,71 0,73 0,01 0,63 4bcr, 1k7l, 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 

RXRα 

single 0,66 2zxz 0,31 0,41 0,08 0,79 1fby 0,46 0,67 0,09 

ensemble_2 0,67 3e94, 2zxz 0,27 0,38 0,05 0,87 4pp5, 1mv9 0,5 0,69 0,08 

ensemble_3 0,65 3e94, 4oc7, 2zxz 0,26 0,36 0,04 0,9 1fby, 3oap, 1mv9 0,5 0,7 0,07 

Ant/AgN

B 

ERα 

single 0,90 1xp1 0,89 0,89 0,01 0,63 1xp1 0,61 0,62 0,01 

ensemble_2 0,90 1xp9, 1xp1 0,90 0,90 - 0,67 1xp9, 1xp1 0,67 0,67 0,00 

ensemble_3 - - - - - - - - - - 

PR 

single 0,56 3zra 0,35 0,46 0,08 0,70 3zra 0,49 0,59 0,10 

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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Figure 53 Distributions des AUCs obtenues avec PLANTS et AutoDock VINA sur les 

différents jeux Ag/AntNB. 

 

Figure 54 Distributions des AUCs obtenues avec PLANTS et AutoDock VINA sur les différents 

jeux Ant/AgNB. 



 238 

 

3.3.3 Comparaison de l’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 à celles obtenues en utilisant des decoys de la DUD-E, nous avons 

adopté deux stratégies. La première consiste à 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 à 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 capacités discriminatoires 

sur les jeux de données issus de la NR-DBIND.  

3.3.3.1 Méthode 1 

Les AUCmoy obtenues en utilisant des decoys issus de la DUD-E (Ag/Decoys et Ant/Decoys) 

ont été comparées à 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 

Ant/Decoys. Pour chaque NR, la moyenne 𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  des ΔAUC obtenues sur chacune des 

structures est toujours comprise entre -0.1 et < 0.1 ; une  valeur de 𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  positive signifiant 

que l’utilisation de decoys conduit à de meilleures performances que l’utilisation des molécules 

issues de la NR-DBIND, et des  valeurs de 𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  négatives signifiant que l’utilisation de decoys 

Figure 55 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) à l’AUC maximale obtenue parmi les 25 tirages (orange) et à l’AUC 

obtenue en utilisant les jeux Ant/AgNB issus de la NR-DBIND. 
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conduit à de moins bonnes performances que l’utilisation des molécules issues de la NR-

DBIND (𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  - AR(Ag) = -0.02, 𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  - ERα(Ag) = +0.06, 𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  - ERβ(Ag) = +0.05, 

𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  - FXR(Ag) = -0.03, 𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ - PR(Ant) = -0.05). Dans 2/9 cas, de meilleures performances 

sont atteintes en utilisant les decoys (𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  - PPARα(Ag) = +0.16, MoyΔAUC - PR(Ag) = 

+0.12), alors que dans 2/9 de meilleures performances sont atteintes en utilisant les molécules 

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) à l’AUC maximale obtenue parmi les 25 tirages (orange) et à l’AUC 

obtenue en utilisant les jeux Ag/AntNB issus de la NR-DBIND. 
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issues de la NR-DBIND (𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  - RXRα(Ag) = -0.13, 𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  - ERα(Ant) = -0.11). Si les 𝛥𝐴𝑈𝐶̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  

sont systématiquement > -0.13 et < 0.16, des ΔAUC plus importants sont observées par 

structure (ex. ΔAUC - ERβ(Ag-3omo) = -0.16, ΔAUC - PPARAα(Ag-1k7l) = +0.18, ΔAUC - 

RXRα(Ag-4oc7) = -0.36, ΔAUC - PR(Ant-3zrb) = +0.29).  

3.3.3.2 Méthode 2 

Les AUC obtenues en utilisant l’ensemble des decoys issus de la DUD-E (Ag/Decoys-dude et 

Ant/Decoys dude) ont été comparées à 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 à noter que les jeux de 

données Ag/AntNB- Decoys-dude et Ant/AgNB- Decoys-dude possèdent des ratios 

AgNB/decoys et AntNB/decoys très faibles (< 0.7, excepté pour ERA(Ag) = 0.61). 

 

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) à l’AUC obtenue en 

utilisant les jeux Ant/ AgNB-Decoys (bleu). 
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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 

Figure 58 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) à l’AUC obtenue en 

utilisant les jeux Ag/ AntNB-Decoys (bleu). 
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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 même 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 ; l’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) ; l’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 légèrement 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 à l’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 l’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 

l’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 (ERα - 

Ag/AntNB : AUCs ≤ 0.59, PR - Ag/AntNB : AUCs ≤ 0.43). Dans 1/2 cas, PLANTS permet 

d’améliorer ces performances (ERα - 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 reflète pas 

une nécessité formelle de prendre en compte la flexibilité 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 

révèle 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. 

 Protéine Outils 
AUC 

maximale 
PDB(s) 

Agonistes vs. 

Antagonistes + 

inactifs 

AR VINA 0,78 2piq, 2pip, 2amb 

ERα VINA 0,59 1a52, 1x7e 

ERβ VINA 0,81 3oll, 4j24 

FXR VINA 0,98 5q1a, 5q1h 

PPARα Plants 0,75 4bcr, 2p54 

PR Plants 0,63 1sr7 

RXRα VINA 0,90 1fby, 3oap, 1mv9 

Antagonistes vs. 

Agonistes + 

inactifs 

ERα Plants 0,90 1xp9, 1xp1 

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 à des 

molécules inactives, et qui ne prends en compte que des données d’affinité sans considération 

de l’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 à interagir avec la cible lors de 

tests d’affinité expérimentaux (les non-binders, NB). Par ailleurs, contrairement à l’utilisation 

de decoys, L’inactivité dans cette étude n’est plus hypothétique ; elle est définie comme 

l’incapacité à stimuler une activité donnée (agonisme (Ag/AntNB) ou antagonisme 

(Ant/AgNB)). Cette définition peut être appliquée à d’autres familles de protéines comme les 

récepteurs couplés aux protéines G (GPCRs) qui peuvent aussi être modulés par des molécules 

agonistes et des molécules antagonistes462.  

Nous observons qu’au-delà de l’importance du choix de l’outils de docking adapté aux 

récepteurs nucléaires, et au choix de structure(s), une explication à 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 donnés en pourcentage. 
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Agonist 

Antagonis

ts 
48,2 34,0 33,3 21,4 8,2 12,5 - - - - 58,0 21,4 33,3 41,7 

Non-

binders 
0.0 8,0 44,4 21,4 35,6 8,3 94,1 16,7 77,8 22,8 6,7 7,1 - - 

Antagoni

st 

Agonists 21,5 13,4 19,9 6,5 20,6 10,0 - - - - 41,7 17,3 66,2 40,0 

Non-

binders 
18,0 7,9 30,4 6,5 39,2 0.0 - - - - 32,1 19,2 - - 

Non-

binders 
Agonists 0.0 5,7 6,1 3,5 24,6 6,4 11,4 5,0 30,1 16,5 4,1 5,7 - - 

Ag AntNB 48,2 34,0 72,2 42,8 42,5 20,8 94,1 16,7 77,8 22,8 58,5 26,2 33,3 41,7 

AntNB Ag 16,5 9,9 12,6 4,6 22,2 8,0 11,1 4,8 30,1 16,5 27,2 11,3 53,1 35,3 

Ant AgNB - - 49,1 13,0 - - - - - - 62,8 34,6 - - 

AgNB Ant - - 9,6 6,2 - - - - - - 42,3 17,4 - - 

 

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 à la position de l’hélice H12 du récepteur. 

Dans un état non lié, l’hélice H12 est déplacée du site de liaison et expose ainsi le site de liaison 

des co-represseurs463464373465. L’interaction d’un ligand agoniste avec le site de liaison induit un 

repliement de l’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 empêchent la fixation de co-activateurs en perturbant le repliement de 

l’hélice H12 vers le site de liaison. Le mécanisme moléculaire entrant en jeu dans cette 

perturbation reste peu compris (Cf 6.5). Jusqu’à maintenant, malgré les tentatives pour tenter 
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de prédire le caractère agoniste ou antagoniste d’un ligand466467468, la frontière 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 NRs170. Afin d’atteindre cette sélectivité pour les agonistes et pour les 

antagonistes, jusqu’à respectivement 52 et 64 pharmacophores basés sur le ligand et sur la 

structure ont été nécessaires, ce qui souligne la difficulté à 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 possèdent significativement moins d’accepteurs de liaisons hydrogènes, 

de groupements hydrophobes, de cycles aromatiques, de charges positives et de charges 

négatives que les modèles de pharmacophores sélectifs des antagonistes pour respectivement 

9, 5 4, 2 et 1 NR(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 très proches entre les deux 

jeux de données (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). Il faut noter que les distances structurales 

imposées dans les sélections de decoys pour éviter l’intégration de faux négatifs tendent à 

exclure les molécules similaires. 
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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 à l’utilisation de decoys 

Dans cette étude, AutoDock VINA permet d’obtenir des résultats comparables avec l’utilisation 

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 

(PPARα (Ag) et PR(Ag)). Il faut noter que 77.8% des agonistes (Ag) de PPARα 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 à discriminer les Ag/AntNB que les Ag/Decoys. Par ailleurs, ces jeux de données 

Figure 59 Exemple de molécules topologiquement similaires présentant des 

profils pharmacologiques différents. 
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comptent parmi les 3 (PPARα (Ag), PR(Ag) et RXRα (Ag)) partageant le plus de similarité 

structurales Ag/AntNB. Dans d’autres cas, les decoys sont moins facilement discriminés que 

les molécules inactives (RXRα (Ag) et ERα (Ant)). Dans le cas d’ERα (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 possèdent un Tc > 0.80 avec au moins un antagoniste), ce 

qui peut expliquer la plus grande capacité à discriminer les Ant/AgNB que les Ant/Decoys. Les 

résultats obtenus sur RXRα s’expliquent partiellement par le faible recouvrement de l’espace 

chimique des molécules actives et des molécules inactives, malgré les similarités structurales 

observées entre les molécules du jeu Ag/AntNB de RXRα (Cf annexe 8). 

Les différences de performances observées entre l’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 même façon que pour les decoys, il 

est important de s’assurer de l’espace chimique couvert par les molécules actives et inactives 

pour interpréter les résultats obtenus. Les molécules inactives restant rares, l’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 dès lors 

Figure 60 Exemple de molécules topologiquement 

similaires présentant des affinités différentes pour le 

récepteur PR 
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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 façon indépendante. Il reste cependant difficile de définir un seuil de recouvrement 

des espaces chimiques nécessaire pour juger les informations complémentaires et dans le cas 

où les molécules inactives sont très différentes des molécules actives, il convient d’étudier 

davantage la structure des molécules pour comprendre ce qui confère l’activité ou l’inactivité 

aux molécules. 

3.5 Conclusion 

A notre connaissance, cette étude est la première à ce jour à évaluer la capacité d’outils de 

docking à discriminer des molécules actives de molécules inactives validées 

expérimentalement. Dans cette étude, nous proposons de définir l’inactivité comme l’absence 

de l’activité 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 étude montrent que les outils de docking PLANTS et AutoDock VINA 

discriminent avec difficulté les molécules 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 l’ensemble des données. L’étude des conditions de docking 

favorisant ces discriminations n’a pas permis d’identifier une règle commune à l’ensemble des 

NRs. L’étude révèle 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, l’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 dû à 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 à l’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 

l’information apportée par l’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 façon indépendante. Nous 

notons finalement que le réel défi dans l’évaluation de la capacité des méthodes à discriminer 

les molécules actives des molécules inactives validées expérimentalement réside dans la 

disponibilité et la diversité des données. Nous suggérons que l’intégration de davantage de 

molécules inactives partageant ou non des structures similaires avec les molécules actives 

devrait faciliter et rationnaliser l’interprétation des résultats de docking, et devrait améliorer la 

construction de modèles fiables dans de nombreux domaines de recherche. Des initiatives 

favorisant l’accès libre à des données d’inactivité fiables devraient être activement supportées.  
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4 Construction de modèles de pharmacophores sélectifs 

du récepteur nucléaire AR 

4.1 Introduction 

Un pharmacophore est défini selon l’IUPAC 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 bloquer une réponse biologique »169. L’identification 

d’un pharmacophore est donc très complexe : il est très difficile d’identifier l’ensemble des 

interactions essentielles entre une petite molécule et une protéine ainsi que leur arrangement 

spatial. Ceci revient à identifier les éléments de mode(s) de liaison de petites molécules qui sont 

à l’origine de l’activité déclenchée. Comme détaillée en partie 3.1.3 et en partie 4.4.1, les 

pharmacophores peuvent être modélisés à partir de données structurales des ligands d’une 

protéine ou de la structure tridimensionnelle de la protéine complexée ou non à un ligand. Les 

modèles de pharmacophores basés sur les ligands sont généralement construits à partir de 

molécules actives, et éventuellement optimisés à l’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 modèles de pharmacophores adaptés à la prédiction de 

modulateur potentiellement non-désirés d’AR. Nous nous sommes, pour cela, focalisés sur la 

modélisation de pharmacophores basés sur les ligands sélectifs des molécules agonistes du 

récepteur aux androgènes. La prédiction de modulateurs potentiellement non-désirés nécessite 

une maximisation de la sensibilité de sorte à correctement identifier un maximum de vrai 

positif. Nous avons donc construit des modèles de pharmacophores à partir de molécules actives 

avec LigandScout, puis les avons optimisés de sorte à les rendre plus sensibles, tout en 

contrôlant leur spécificité grâce aux informations apportées par les molécules inactives.  

L’objectif de ce projet est d’étudier la faisabilité de la modélisation de pharmacophores dédiés 

à la prédiction de modulateurs potentiellement non-désirés. Les modèles 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 à 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 été 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, l’état de protonation majoritaire à pH 7.4 a 

été calculé avec Marvin 17.22.0, 2017, ChemAxon (http://www.chemaxon.com). 50 

conformations ont été générées avec iCon (implémenté dans LigandSCout 4.2) et exportées aux 

formats SDF et LDB.  

Tox21 

Un autre jeu de molécules a été constitué à 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 même 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 être 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 

http://www.chemaxon.com/
https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/bioassay/743053
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moléculaire, nombre de donneur de liaison hydrogène, nombre d’accepteur de liaison 

hydrogène, 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 l’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 été réalisés et ont servi de points de départ à 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 (paramètres 

par défaut) ; 

2) Des modèles de pharmacophore dits « combinés », c’est-à dire qui possèdent des points 

pharmacophoriques communs à minimum 10% des molécules actives, ont été générés ; 10 

modèles 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 pharmacophoriques omis ; 

4) L’AUC et le facteur d’enrichissement à 25% (EF25) ont été calculés 

4.2.3.1 Sélection des modèles de pharmacophores 

Afin de sélectionner un ensemble de modèles de pharmacophores à optimiser, nous avons 

sélectionné les modèles 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 première sélection, le modèle de pharmacophore criblant le plus de 

squelettes de Bemis Murcko dans les premiers % de la chimiothèque. Pour ceci, nous avons 

généré des représentations 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 modèle 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 à des bons EF25) est conservé pour les prochaines étapes, de sorte 

à conserver un jeu d’apprentissage et un jeu de test indépendants. Le modèle de pharmacophore 
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retenu a été optimisé puis, le second modèle de pharmacophore permettant de retrouver le plus 

de molécules supplémentaires parmi les 25% les mieux classées à été à son tour sélectionné et 

optimisé. Ce cycle a été répété jusqu’à ce que l’ajout d’un modèle de pharmacophore n’induise 

aucune amélioration de sensibilité et de spécificité. 

4.2.3.2 Optimisation des modèles de pharmacophores 

L’optimisation de chaque modèle 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 modèle de pharmacophore criblait des molécules actives 

présentant un minimum 2 squelettes de Bemis Murcko différents et jusqu’à ce que le modèle de 

pharmacophore ne crible plus de molécules inactives ou que le nombre de molécules inactives 

criblé ne diminue plus. 

2) Le modèle de pharmacophore a ensuite été modifié en déplaçant légèrement la position d’un 

point pharmacophorique, sa sphère de tolérance ainsi que leur poids et en ajoutant des volumes 

d’exclusion, de sorte à 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 

l’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 modèles de pharmacophores peuvent être dérivés d’un même modèle de 

pharmacophore initial 

Ces étapes ont nécessité des modifications manuelles qui limitent la reproduction à l’identique 

et l’automatisation du protocole. 

4.2.4 Calcul des performances 

La sensibilité et la spécificité de l’ensemble des modèles de pharmacophores retenus ont 

finalement été calculées sur le jeu d’apprentissage et le jeu de test. Les modèles de 

pharmacophores issus des données de pKi ont également été testés sur le jeu de pIC50, et 

inversement, les modèles 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 modèles 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) être optimisé à 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 modèles de pharmacophores optimisés 

Suivant le protocole explicité ci-dessus, 9 modèles de pharmacophores optimisés ont été dérivés 

de 3 modèles de pharmacophores générés à partir du jeu de pIC50, et 9 modèles de 

pharmacophores optimisés ont été dérivés de 4 modèles de pharmacophores générés à 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 modèles de pharmacophores optimisés générés à 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 

modèles de pharmacophores primaires dans les mêmes conditions, les optimisations ont permis 

de réduire considérablement le nombre de molécules inactives criblées et ainsi d’améliorer la 

spécificité du modèle (+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 modèles de 

pharmacophores optimisés générés à partir du jeu de pIC50 permettent quant à 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 modèles 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 modèles de pharmocophores 

initiaux (non optimisés) construits à 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 à 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 à la ligne la plus basse) avec 3 codes couleur : dans la colonne de gauche chaque 

squelette de Bemis Murcko des molécules criblées est affiché avec une couleur différente, dans la colonne du 

centre, les molécules du cluster à partir duquel 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. 

 



 258 

Tableau 21 Liste des modèles de pharmacophores optimisés retenus, du modèle de pharmacophore primaire duquel ils ont été dérivés, et des 

résultats des criblages réalisés sur les jeux d’apprentissage et de test  

    Avant optimisation Après optimisation 

  nombre de 

point(s) 

pharmacop

horique(s) 

omis 

autorisé 

pharmacophore initial  Jeu d’apprentissage Jeu d’apprentissage Jeu de test 

 Pharmac

ophore 

nom Agonistes 

(pKi: 89 ; 

pIC50: 58) 

Autres 

(pKi: 

182 ; 

pIC50: 

216) 

Agonistes 

(pKi: 89 ; 

pIC50: 

58) 

Autres 

(pKi: 

182 ; 

pIC50: 

216) 

Agonistes 

(pKi: 48; 

pIC50: 34) 

Autres 

(pKi: 90; 

pIC50: 

107) 

pharmacophores 

pKi 

1 

1 

train_0_cluster-5_5 

81 142 

15 1 10 2 

2 train_0_cluster-5_5 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 

5 1 train_0_cluster-6_6 83 156 31 3 19 2 

6 

1 

train_0_cluster-5_6 

82 136 

22 3 12 1 

7 train_0_cluster-5_6 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 

Total 88 165 85 21 43 18 

pharmacophores 

pIC50  

1 0 Train_0_cluster-6_6 20 2 26 4 9 0 

2 0 Train_0_cluster-6_1 
14 1 

33 5 10 2 

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 33 11 57 13 26 9 
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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 modèles de 

pharmacophores pKi, pIC50 et la combinaison des deux. 

A    

Jeu de 

données 
pharmacophores pKi pharmacophores pIC50 Combinaison des deux 

 Sensibilité spécificité EF Sensibilité spécificité EF Sensibilit

é 

spécificité EF 

pKi Train: 0.95 

Test: 0.80 

Train: 0.88 

Test: 0.89 

Train: 2.44 

Test: 2.03 

0.23 0.87 1.22 - - - 

pIC50 0.61 0.62 1.4

3 

Train: 0.98 

Test: 0.74 

Train: 0.94 

Test: 0.91 

Train: 3.45 

Test: 3.08 

- - - 

pKi-pIC50 0.78 0.73 1.90 0.53 0.89 2.33 0.92 0.68 1.88 

B  

 Application à la NR-DBIND 

Tox21 (<1uM) 0.07 0.95 1,37 0.19 0.90 1,94 0.21 0.88 1,72 

Tox21 

(<100nM) 

0.09 0.95 1,87 0.32 0.90 3,28 0.33 0.88 2,74 

Tox21 

(<10nM) 

0.14 0.95 2,71 0.38 0.90 4,01 0.38 0.88 3,24 
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4.3.2 Performances des modèles de pharmacophores optimisés en criblages 

croisés 

Le jeu de données de pKi a été criblé avec les modèles de pharmacophores pIC50 et le jeu de 

données de pIC50 a été criblé avec les modèles de pharmacophores pKi. Les performances 

obtenues avec ce criblage croisé sont inférieures à 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 

modèles de pharmacophores pKi et pIC50 respectivement (Tableau 22, A). Le criblage de 

l’ensemble des données (pKi-pIC50) avec les modèles 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 criblées avec les modèles de 

pharmacophore pKi et pIC50 ; 3 jeux de données ont été considérés, chacun ayant un jeu de 

données 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 modèles 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 à 0.14) (Tableau 22, B). De meilleures sensibilités (0.21 à 0.38) 

sont retrouvées avec les modèles de pharmacophores pIC50 (44/232, 34/106 et 17/44), mais 

restent néanmoins très faibles par rapport aux résultats obtenus sur les données issues de la NR-

DBIND. Les modèles de pharmacophores pKi et pIC50 permettent tous les deux d’obtenir de 

fortes spécificités (0.95 et 90 respectivement). Les performances obtenues avec l’ensemble des 

modèles de pharmacophore combinés (pKi-pIC50) montrent une sensibilité et une spécificité 

comparables. 

4.4 Conclusion et perspectives 

Les modèles de pharmacophores générés sur les jeux de données pKi et pIC50 extraits de la 

NR-DBIND présentent de très bonnes sensibilités et spécificités sur leur jeu d’apprentissage 

respectif. Les performances sont légèrement inférieures sur le jeu de test. Ces résultats montrent 

que l’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 données 

indépendant extraits de la Tox21, ces modèles 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 manière intéressante, les molécules criblées de 

la Tox21 ne coïncident pas systématiquement avec l’espace couvert par les molécules de la NR-

DBIND, ce qui montre que l’approche utilisée ne se limite pas à l’espace appris. L’applicabilité 

de ces modèles de pharmacophore à des fins de prédiction d’effet potentiellement non désirés 

dépend donc des molécules sur lesquelles les modèles ont été appris mais ne se limitent pas à 

cet espace chimique. Les spécificités atteintes sur les jeux de données issus de la Tox21 

montrent une bonne capacité à rejeter les molécules antagonistes ou inactives. Les 

pharmacophores semblent donc plus adaptés pour rejeter des vrais négatifs que pour accepter 

l’ensemble des vrais positifs. Malgré les optimisations apportées pour augmenter la sensibilité 

des modèles de pharmacophore tout en contrôlant la spécificité, les modèles construits ne 

semblent pas suffisants pour être utilisés seuls dans un objectif de prédiction de modulation 

potentiellement non désirée d’AR. Les résultats sont en revanche très encourageants quant à 

l’utilisation de ces modèles dans un objectif de recherche de molécules thérapeutiques.  
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5 Application de protocoles de criblage virtuel 

Parallèlement aux travaux de thèse présentés ci-avant, des études de criblage virtuel ont été 

conduites sur 3 cibles protéiques différentes (FXR, NRP-1 et TNFα). Ces travaux, issus de 

collaborations et d’une participation à un challenge de drug design in silico, sont présentés dans 

cette partie, exceptés les travaux concernant le TNFα qui fait l’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 l’université de La Jolla en Californie 

et organisé 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 système d’étude. En 2016, nous avons participé au D3R 

Grand Challenge 2 (D3R GC2), dont la cible d’intérêt 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 diabètes et les hyperlipidémies. 

Le challenge GC2 s’est divisé en 2 étapes : la première consistait à 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 à affiner le classement suite à la publication des structures co-cristallisées 

de FXR avec les 36 ligands de la première 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 

parallèle avec AutoDock 4 ; 2) les poses obtenues par ces deux méthodes ont été scorées avec 

HYDE ; 3) pour chaque molécule, la pose associée à 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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même score HYDE ont été départagées par l’énergie libre de liaison estimée par MM/GBSA. 

Ce protocole nous a permis d’obtenir un coefficient de kendall τ 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 τ = 0.44). 

5.1.2 Article  
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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 l’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 (<2Å) 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 légèrement 

meilleurs que le protocole initial (kendall τ = 0.44 contre kendall τ = 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. 

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 τ = 0.41 

(cercle rouge). 
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5.2 Influence or Neuropilin-1 species on VEGF-A165/NRP-1 platform 

screening of small inhibitory molecules exerting –CH3 variation 

5.2.1 Introduction 

La Neuropiline 1 (NRP1) est un co-récepteur de l’isoforme a du facteur de croissance de 

l'endothélium vasculaire 165 (VEFG165a) avec le récepteur VEGF-R2 (Figure 64)469. 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 l’angiogenèse470,471,472,473. Sa surexpression est notamment corrélée avec le potentiel 

métastatique de la tumeur. Biologiquement, l’interaction de NRP1 avec VEFG165a permet de 

renforcer l’interaction de cette dernière 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 à l’interaction de VEFG165a avec VEGF-R2, sa 

présence multiplie par 4 voire 6 les interactions VEFG165a/VEGF-R2 en comparaison aux 

Figure 64 Schéma du complexe formé entre NRP-1, VEGF-R2 et 

VEGF. L’activation de VEGF-R2 VEGF-dépendante est 

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’après 468 
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cellules ne possédant que VEGF-R2474. Plusieurs biothérapies ont été développées dans le but 

d’inhiber l’interaction protéine-protéine NRP1/ VEFG165a (Tableau 23), parmi lesquels des 

anticorps, des peptides et des pseudo-peptides ont été développés475,476,477,478,479. Cependant, la 

production d’anticorps reste coûteuse et les peptides et pseudo-peptides présentent des 

problèmes de stabilité in vivo. Le développement de nouvelles alternatives thérapeutiques revêt 

donc un intérêt majeur. 

 

Tableau 23 Exemples de thérapie anti-VEGF approuvées par la FDA 

Nom Type de 

molécule 

Cible biologique Stade de 

développem

ent 

Compagnie  

Ranibizumab Fragment 

d’anticorps 

monoclonal 

humanisé 

Tous les isoformes de 

VEGF-a 

Approuvé Novartis 

Pegaptanib Aptamer ARN VEGF165-a Approuvé Bausch& Lomb 

Bevacizumab Anticorps 

monoclonal 

humanisé 

Tous les isoformes de 

VEGF-a 

Approuvé Genentech 

Aflibercept Anticorps 

monoclonal 

humanisé 

Tous les isoformes de 

VEGF-a 

Approuvé Regeneron 

Pharmaceuticals 

 

 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 à 

l’identification de petites molécules capable d’inhiber l’interaction VEFG165a/VEGF-R2. En 

Figure 65 Structure des molécules NRPa-47 et NRPa-48. La NRPa-47 possède un 

groupement méthyle en position 2 du benzène qui est absent dans NRPa-48. 
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2014, la collaboration mise en place a permis d’identifier deux hits, NRPa-47 et NRPa-48 

(Figure 65) à partir de la combinaison de criblage in silico et in vitro, via un test d’inhibition 

du complexe NRP1/VEFG165a-biotinylé480. L’unique différence entre les molécules NRPa-47 

et NRPa-48 réside dans la présence d’un groupement méthyle en position 2 du benzène sur le 

NRPa-47. La faible qualité des VEFG165a-biotinylés ne permettait cependant pas d’obtenir des 

résultats reproductibles. Une nouvelle plateforme de criblage été mise en place depuis, et le 

VEFG165a acheté chez Bio-Techne481 a permis d’obtenir des résultats reproductibles. L’affinité 

de NRP-47 et NRP-48 pour des NRP1 issues de l’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 même ordre de grandeur pour h-NRP1 (IC50 = 21.5+/-3.9 μM et IC50 = 11.4+/-1.7 

μM respectivement). Des affinités du même ordre sont retrouvées lorsque NRPa-47 est testé 

sur le r-NRP1 et m-NRP1, cependant des variations de 4 à 6.2 fois l’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 prédits. 

L’étude a été soumise à la publication sous le format d’un article court dans lequel les sections 

classiques (introduction, matériel et méthode, 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-A165 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-

A165/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-A165/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-A165/NRP-1 protein-protein 

interaction platform, as previously described. These molecules were evaluated as specific 

inhibitors of biotinylated (bt)-VEGF-A165/NRP-1 binding. However, in that time, commercial 

(bt)-VEGF-A165 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 kit). Nowadays, high quality and amount of 

(bt)-VEGF-A165 can be purchased from Bio-Techne® with reproducible batch activity. Thus, 

we have performed new tests using this (bt)-VEGF-A165 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 100µL PBS containing 2 µg/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 50µL of (bt)-VEGF-A165 (400 ng/mL) (Bio-Techne®, 

France) supplemented with 4 μg/mL heparin (Sigma-Aldrich®) during 1h30 at R.T. Then, 3 

washes with buffer A were done before the addition of 100µL 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 100µL 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 IC50 is 21.5+/-3.9 vs 34+/- 3 µM and NRPa-48 IC50 is 11.4+/-

1.7 vs 38+/-2 µM (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-A165/NRP-1 binding (h-NRP-1, 53.3+/-1.2 

µM; r-NRP-1/SF21, 45.1+/-2.3 µM; r-NRP-1/NSO, 42.5+/-2.8 µM; m-NRP-1, 48.7+/-1.4 

µM) (sup Table 3). As shown in Table 1, efficiency of NRPa-47 is closed similar for all NRP-

1 species (IC50 values: h-NRP-1, 21.5+/-3.9 µM; r-NRP-1/SF21, 18.2+/-4.0 µM; r-NRP-

1/NSO, 8.8+/-1.4 µM; m-NRP-1, 28+/-1.0 µM). In details, a barely variation of IC50 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 

IC50 values may be highlighted with NRPa-48, depending on the NRP-1 species (IC50 values: 

h-NRP-1, 11.4+/-1.7 µM; r-NRP-1/SF21, 71.0+/-3.4 µM; r-NRP-1/NSO, 56.2+/-4.3 µM; m-

NRP-1, 46.6+/-1.4 µM). Thus, NRPa-48 showed an IC50 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 (2qqm), r-NRP-1 (2orz) and m-

NRP-1 (4gz9) 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 Å) 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 Å) 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 IC50 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-A165 binding inhibition sensitivity.
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Figure 1. A- Superimposition of the human (2qqm - green), rat (2orz - blue) and mouse (4gz9 

- 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 (2qqm). 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 
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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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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 (<2Å) 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 Chang482, repose sur l’hypothèse que la fréquence des poses retrouvées 

donne une information sur le paysage énergétique de l’interaction, et qu’une haute fréquence 

est associée à une entropie de liaison favorable. Le cluster de poses le plus peuplé de NRPa-47 

à 5% correspond également à celui associé au meilleur score. Le cluster le plus peuplé pour 

NRPa-48 à 5% correspond à une pose proche (RMSD : 1.3Å), mais en revanche il est associé 

à 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 à 

conforter le mode de liaison associé au meilleur score de la NRPa-47. La superposition des 

structures h-NRP1 (PDB ID : 2qqm), r-NRP1 (PDB ID : 2orz) et m-NRP1 (PDB ID : 2orz) 

révèle par ailleurs un résidu qui diffère selon les espèces à 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 l’Homme. Une hypothèse est que la présence du méthyl sur NRPa-47 aide à 

guider la molécule dans le site de liaison grâce à son interaction favorable avec la cavité formée 

par la Y297, le W301 et la Y353. La molécule est aussi stabilisée une liaison hydrogène établie 

entre le 1,4-benzodioxine de NRPa-47 et la chaîne latérale de la S298 de la h-NRP1. L’absence 

combinée de l’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 hypothèses 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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Conclusion 
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Au cours de cette étude, nous avons étudié l’importance de l’intégration de molécules inactives 

dans la construction et l’évaluation de modèles 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 intérêt 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 système 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 l’avantage d’avoir fait l’objet d’un contrôle 

manuel minutieux via une relecture de chacun des articles associés à la banque, ce qui assure la 

qualité du contenu. Si la publication massive de données devrait permettre, à moyen terme, de 

gommer le bruit inhérent à la fiabilité des données (marge d’erreurs des outils de mesure, erreur 

humaine, faux positif, faux négatif etc.), la qualité des données se révèle critique dès lors 

qu’elles ne sont pas nombreuses. Le travail de vérification et de nettoyage est néanmoins très 

couteux en temps ; c’est la raison pour laquelle nous avons souhaité mettre la NR-DBIND à 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 thèse, la NR-DBIND a été exploitée pour répondre à la 

problématique initiale, qui pose la question de l’importance de l’intégration de données 

négatives dans la construction et l’évaluation de modèles.  

 

En premier lieu, nous avons constaté que le pourcentage de molécules actives recensées dans 

la NR-DBIND est très élevé (5 à 74%) en comparaison aux études de HTS450451 (0,1 à 4%44) et 

illustre le biais de publication qui tend à promouvoir la publication de résultats positifs et à 

sous-estimer l’information apportée par des résultats négatifs. Cette première observation 

présente une limite majeure aux travaux réalisés puisque le faible espace chimique couvert par 

les molécules inactives n’est pas représentatif d’un cas d’étude prospective et biaise donc 

inéluctablement l’interprétation des résultats. Seule la publication massive de données inactives 

devrait partiellement pallier ce problème. Nous avons décidé de porter ce discours auprès 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 l’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 à haut débit et reposent sur des algorithmes de génération de poses très 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 à 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 à un gain de 

performance pour l’ensemble des récepteurs, ce qui souligne la singularité de chacun des 

systèmes et la nécessité de les étudier au cas par cas. En revanche, le docking d’ensemble avec 

AutoDock VINA tend à minimiser le risque de s’orienter vers des structures non adaptées. La 

comparaison de l’utilisation de molécules inactives à l’utilisation de decoys dans le jeu de 

données d’inactifs révèle que des performances différentes sont obtenues, particulièrement 

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’empêche pas l’introduction de biais d’analogie. Nous en avons conclu que 

l’information qu’elles apportent peut être couplé à l’information apportée par les decoys qui 

couvrent un espace chimique plus large afin de sélectionner un modèle présentant de bonnes 

performances avec les deux jeux de données lors d’étude prospective, ce qui tend à minimiser 

l’impact des biais inhérents à chaque jeu de données. A terme, il conviendra d’étudier quelles 

combinaisons de métriques d’évaluation de la performance basée sur l’utilisation de molécules 

actives/inactives et actives/decoys permettent d’atteindre des performances optimales sur un 

jeu de données externe.  

 

Par ailleurs, l’étude ici conduite sur la NR-DBIND gagnerait à être validée sur des jeux de 

données externes comportant idéalement de nouvelles molécules actives accompagnées de 

molécules inactives. Des données de HTS sont déjà disponibles pour certains récepteurs 

nucléaires (ex : AR, GR, PR, ER⍺/β) et pourront être exploitées. 

 



 301 

L’intégration de molécules inactives dans notre protocole de modélisation de pharmacophores 

des agonistes d’AR nous a permis d’augmenter la sensibilité des modèles en les simplifiant, 

tout en contrôlant leur spécificité en limitant le criblage de molécules inactives. Les modèles 

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 modèles générés sont donc plus adaptés à la recherche de molécules 

thérapeutiques qu’à la prédiction d’effets indésirables pour laquelle une haute sensibilité est 

cruciale. Cette étude souligne que l’utilisation de molécules inactives est porteuse 

d’information mais n’est à 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 l’évaluation et 

la construction de modèle de criblage gagnera en impact avec la publication de données 

d’inactivité plus nombreuses et plus diverses. 

 

En ce sens, la NR-DBIND devrait être enrichie par l’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 

modèles entrainés sur un jeu d’apprentissage comme les modèles de pharmacophore utilisés au 

cours de cette thèse, ou le développement de modèles QSAR. L’étude du récepteur AR a 

notamment révélé que l’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 l’ensemble de ces données dans le but de développer des modèles de 

prédiction des modulateurs des récepteurs nucléaires plus entraînés. 

 

Ce projet de thèse conduit sur les récepteurs nucléaires est une ouverture à l’utilisation de 

molécules inactives dans l’évaluation et la construction de modèles de criblage virtuel qui 

devrait s’étendre à d’autres familles protéiques. Bien qu’il s’agisse d’une famille fortement 

étudiée, nous déplorons un manque de publication des données les concernant et 

particulièrement celles associés à des résultats dit « négatifs ». Cette tendance à publier les 

résultats positifs et par conséquent jugés plus valorisables constitue un biais de publication qui 

limite le progrès dans le développement de modèles de prédiction. Pour contrer ce biais, la 

valorisation d’une étude devrait non plus se baser uniquement sur le caractère positif de ses 

résultats mais bien sur la fiabilité du protocole et l’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 à la publication de données négatives pour ceux qui cherchent à les 

valoriser. Par exemple, le Journal of Pharmaceutical Negative Results, encourage la soumission 

d’études ayant conduit à un échec dans le domaine de la recherche pharmaceutique. Des sites 

de dépôt de données libres sont également disponibles, mais les données répertoriées ne font 

pas l’objet d’une relecture par les pairs. Une autre solution serait d’ajouter les tests ayant 

conduit à des échecs dans les informations supplémentaires liées à 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 possède 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 à proximité l’un 

de l’autre (< 10nM), permettant à 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 l’émission du fluorophore accepteur permet d’évaluer les interactions 

ligand/protéine ayant lieu. 

Analyse de la scintillation par proximité 

L’analyse de la scintillation par proximité, plus communément appelé Scintillation Proximity Assay 

(SPA), est utilisée aussi bien pour l’analyse d’interactions petite molécule/protéine, protéine/peptide, ou 

ADN/protéine. 

La mesure de l’affinité d’un ligand pour une protéine par SPA se fait par compétition483. 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 

Figure 66 Représentation du phénomène de transfert 

énergétique exploité par la méthode FRET. Un fluorophore 

donneur est excité à une longueur d’onde λexc et émet à une 

longueur d’onde recouvrant le spectre d’excitation du 

fluorophore accepteur, qui émet à une longueur d’onde λem. 

D’après Damien Maurel 
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billes par l’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, l’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 l’IC50 de la molécule compétitrice.  

 

  

 

Figure 67 Illustration du principe du test de scintillation par proximité par 

compétition d’après 522 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 l’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 à son mouvement de rotation484(Figure 74). Un fluorophore en rotation rapide dévie la 

lumière et engendre une forte dépolarisation, alors qu’une rotation lente entraine une plus faible 

dépolarisation.  

 

Dans le cas de l’interaction ligand/protéine, c’est le ligand qui est marqué avec un marqueur fluorescent 

et placé dans un milieu homogène où il est excité par une lumière polarisée et dans lequel on ajoute la 

protéine d’intérêt. Si le ligand reste libre dans le solvant, sa rotation rapide engendre une forte 

dépolarisation. S’il se fixe sur la protéine d’intérêt, sa vitesse de rotation diminue et on observe une 

faible dépolarisation.  

 

Figure 68 Illustration du principe de la polarisation de fluorescence. Lorsqu’un ligand libre est 

excité par une lumière polarisée, sa rotation rapide engendre une forte dépolarisation. S’il se fixe 

sur la protéine d’intérêt, sa vitesse de rotation diminue et on observe une plus faible 

dépolarisation. D’après 524 
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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 l’or ou l’argent sont en contact avec l’eau, l’air, ou un milieu biologique, une onde de surface 

(plasmon de surface) se forme à l’interface. Cette onde peut être excitée par un faisceau lumineux. 

Lorsque la surface métallique subit une variation de propriétés physiques, l’onde de surface va subir des 

changements d’amplitude et de phase qui vont se répercuter sur l’indice de réfraction de la lumière 

réfléchie.  

Dans le cadre de la mesure des liaisons ligand/protéine, la protéine d’intérêt est adsorbée sur la surface 

métallique. La fixation d’un ligand sur la protéine va entrainer une modification de la phase et de 

l’amplitude de l’onde, et par conséquent l’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’après 84 

Nom 

Source Nombre de 

composés 

Nombre 

d’essais 

Nombre de 

données 

d’activité 

LITERATURE Scientific Literature 967 242 963 186 5 635 084 

PUBCHEM_BIOASSAY PubChem BioAssays 489 575 2937 7 559 601 

GATES_LIBRARY 
Gates Library 

compound collection 

68 490 2 69 444 

BINDINGDB BindingDB Database 68 149 1317 99 061 

GSK_TCMDC GSK Malaria Screening 13 467 6 81 198 

ST_JUDE_LEISH 
St Jude Leishmania 

Screening 

13 422 6 42 105 

USP/USAN 

USP Dictionary of 

USAN and 

International Drug 

Names 

11 356 0 0 

DNDI 

Drugs for Neglected 

Diseases Initiative 

(DNDi) 

7053 233 14 452 

ASTRAZENECA 
AstraZeneca Deposited 

Data 

5799 15 11 687 

NOVARTIS 
Novartis Malaria 

Screening 

5614 6 27 888 

ORANGE_BOOK Orange Book 2016 0 0 

SUPPLEMENTARY 

Deposited 

Supplementary 

Bioactivity Data 

1786 13 4817 

CANDIDATES Clinical Candidates 1633 0 0 



 355 

ST_JUDE 
St Jude Malaria 

Screening 

1524 16 5456 

TP_TRANSPORTER 
TP-search Transporter 

Database 

1434 3592 6765 

DRUGMATRIX DrugMatrix 930 113 678 350 929 

METABOLISM 
Curated Drug 

Metabolism Pathways 

828 0 0 

GSK_TB 
GSK Tuberculosis 

Screening 

826 15 1814 

WHO_TDR 
WHO-TDR Malaria 

Screening 

740 16 5853 

GSK_TCAKS 
GSK Kinetoplastid 

Screening 

592 13 7235 

MMV_MBOX MMV Malaria Box 400 138 45 158 

MMV_PBOX MMV Pathogen Box 400 0 0 

ATLAS 
Gene Expression Atlas 

Compounds 

398 0 0 

DRUGS Manually Added Drugs 378 0 0 

GSK_PKIS 
GSK Published Kinase 

Inhibitor Set 

366 456 169 451 

OSM 
Open Source Malaria 

Screening 

211 22 344 

WITHDRAWN Withdrawn Drugs 192 0 0 

TG_GATES Open TG-GATEs 160 158 199 158 199 

SANGER 

Sanger Institute 

Genomics of Drug 

Sensitivity in Cancer 

137 714 73 169 

FDA_APPROVAL 
FDA Approval 

Packages 

43 1386 1387 

HARVARD 
Harvard Malaria 

Screening 

37 4 111 
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Annexe 4 Différentes chimiothèques disponibles 

 

Database Type No. Cpds (20/03/2019) Website  Type de 

chimiothèque 

ZINC155 Publique 750 millions http://zinc15.docking.org/ En vente 

Chimiothèque 

commerciale 

 

eMolecules Semi-publique 7 millions http://www.emolecules.com En vente 

ChemSpider Publique 71 millions http://www.chemspider.com En vente 

ChemBridge Commerciale 1.3 millions http://www.chembridge.com En vente 

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.nlm.nih.gov Synthétisables 

(biologiquement 

testées) 

Chimiothèque 

de molécules 

bioactives 

 

DrugBank (version 

5.1.2, released 2018-

12-20)  

Publique 12 108 http://www.drugbank.ca Synthétisables 

(biologiquement 

testées) 

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/
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ChEMBL  Publique 1 828 820 (15 207 914 

activités) 

http://www.ebi.ac.uk/chembldb/index.p

hp 

Synthétisables 

(biologiquement 

testées) 

Chimiothèques 

statiques de 

composés 

virtuels 

SCUBIDOO Publique ~21 millions 7,805 

« building-blocks » 

commercialement 

disponible combinant 58 

réactions. 

http://kolblab.org/scubidoo/index.php Synthétisables 

SAVI Publique ~283 millions de molécules 

synthétisables à partir de 

« building-blocks » 

disponibles chez Sigma 

Aldrich 

https://cactus.nci.nih.gov/download/sav

i_download/ 

Synthétisables 

CHIPMUNK Publique ~95 millions de molécules 

synthétisables à partir de 

« building-blocks » issus de 

la ZINC, de Molecules et de 

MolPort 

http://www.ccb.tu-dortmund.de/ag-

koch/chipmunk/ 

Synthétisables 

http://www.ebi.ac.uk/chembldb/index.php
http://www.ebi.ac.uk/chembldb/index.php
http://gdb.unibe.ch/downloads/
http://kolblab.org/scubidoo/index.php
https://cactus.nci.nih.gov/download/savi_download/
https://cactus.nci.nih.gov/download/savi_download/
http://www.ccb.tu-dortmund.de/ag-koch/chipmunk/
http://www.ccb.tu-dortmund.de/ag-koch/chipmunk/
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Annexe 5 Bases de données de toxicité  

D’après 128,129 

Database Website Comments 

FAERS 

http://www.fda.gov/Drugs/ 

GuidanceComplianceRegul

atoryInformation/Surveillan

ce/ 

AdverseDrugEffects/default

.htm  

Adverse Effects Reporting system (FAERS) of 

post-market safety surveillance for all approved 

drug and therapeutic biologic products 

ACToR 
http://actor.epa.gov/actor/face

s/ACToRHome.jsp 

ACToR (Aggregated Computational Toxicology 

Resource) is EPA's online warehouse of publicly 

available chemical toxicity data. ACToR provides 

the numerical data on over 50000 environmental 

chemicals searchable by chemical name and/or by 

chemical structure 

Cal/EPA 
http://www.oehha.ca.gov/risk/

ChemicalDB/index.asp 

State of California EPA Toxicity. User can obtain 

information about CAS number, use, list of 

synonyms, and a group of criteria for risk 

assessment of a wanted substance 

CCRIS 
 http://toxnet.nlm.nih.gov/cgi-

bin/sis/htmlgen?CCRIS 

Chemical carcinogenesis research information 

system (CCRIS). The numerical data on various 

carcinogenic endpoints (mice, rats, ames 

salmonella typhimurium, and human) for over 

8000 compounds 

CPDB http://potency.berkeley.edu/ 

University of California Berkeley carcinogenic 

potency database contains long-term animal cancer 

tests on 1547 chemicals 

Drugs@F

DA 

http://www.fda.gov/Drugs/Infor

mationOnDrugs/ ucm135821.htm  

Information about brand name and generic 

prescription and over-the-counter human drugs and 

biological therapeutic products 

DSSTox 
http://www.epa.gov/ncct/dssto

x/index.html  

User can obtain data on toxicity represented by 

PDF SDF or XLS files 

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
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ECOTO

X 
http://cfpub.epa.gov/ecotox/ 

User can use quick and/or advanced database 

query. There is an user guide. There are links to 

other databases on toxicity 

EXTOX

NET 

http://extoxnet.orst.edu/ghinde

x.html  

University-based database of issues related to 

pesticide toxicology 

FDA 

Poisonou

s Plant 

Database 

http://www.accessdata.fda.gov

/scripts/plantox/index.cfm 

US FDA/CFSAN database with references to 

scientific literature describing studies of the toxic 

properties of plants 

Gene-

Tox 

http://toxnet.nlm.nih.gov/cgi-

bin/sis/htmlgen?GENETOX  

US NLM Peer-reviewed genetic toxicology test 

data for over 3000 chemicals 

HERA 
http://www.heraproject.com/Ri

skAssessment.cfm 

Human and Environmental Risk Assessment on 

Ingredients and Household Cleaning Products; 

toxicity and risk data on ingredients supplied and 

formulated by European manufacturers 

Househol

d 

Products 

http://hpd.nlm.nih.gov/  
This database contains over 12000 consumer 

brands with numerical criteria their health effects 

IRIS 
http://cfpub.epa.gov/ncea/iris/i

ndex.cfm 

Integrated Risk Information System; a compilation 

of electronic reports on environmental substances 

and their potential to cause human health effects. 

User can obtain PDF file with description of 

toxicological review of a substance in detail 

ITER http://www.tera.org/iter/  

Database of human health risk values and cancer 

classifications for over 600 environmental 

chemicals 

JECDB 
http://dra4.nihs.go.jp/mhlw_da

ta/jsp/SearchPageENG.jsp  

Japanese Ministry of Health Labour and Welfare 

Chemical Toxicity Database; toxicity data for 369 

chemicals 

LAZAR http://www.in-silico.de/  

Lazy structure–activity relationships database; 

provides QSAR predictions for liver toxicity 

mutagenicity and carcinogenicity 

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/
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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, 

KemI 

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 

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/
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molecular and cellular functions. Over 68000 

chemicals are represented 

TEXTRA

TOX 

http://www.vet.utk.edu/TETRA

TOX/index.php  

The University of Tennessee Institute of 

Agriculture. A collection of aquatic toxic potency 

data for more than 2400 industrial organic 

compounds 

TOXNE

T 
http://toxnet.nlm.nih.gov/ 

Databases on toxicology hazardous chemicals 

environmental health and toxic releases. User can 

obtain data on toxic endpoint related to different 

animals and human as well as data on 

physicochemical endpoints such as boiling points, 

water solubility, logP (octanol–water) etc. 

ToxRefD

B 

http://www.epa.gov/ncct/toxref

db/ 

US EPA relational database of standard toxicity 

test results for pesticides and other environmental 

chemicals including acute, subchronic, chronic, 

reproductive, and developmental toxicity in 

support of the ToxCast program. User can obtain 

data represented by XLS files 

ToxCast 

https://www.epa.gov/chemical-

research/toxicity-forecaster-

toxcasttm-data 

ToxCast has data for approximately 1,800 

chemicals from a broad range of sources including 

industrial and consumer products, food additives, 

and potentially green chemicals that could be safer 

alternatives to existing chemicals. They are screen 

in more than 700 HTS assays 

admetSA

R 

http://lmmd.ecust.edu.cn/adm

etsar2 

200,000 ADMET annotated data points for about 

96 thousands of unique compounds have been 

manually curated from large literatures 

ISSTox 

http://www.iss.it/ampp/dati/

cont. 

php?id=233&lang=1&tipo=

7  

 

Chemical Toxicity databases from Istituto 

Superiore di Sanitá (ISS), Italy, designed to be 

usable for SARs studies for toxicity prediction: (i) 

long-term carcinogenicity bio- assay on rodents 

(rat and mouse) (ISSCAN), (ii) in vitro S. 

typhimurium mutagenesis (Ames test) (ISSSTY), 

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
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(iii) in vivo mutagenesis (micronucleus test) 

(ISSMIC), (iv) Cell Transformation Assays 

(ISSCTA) and (v) Mutagenicity and 

Carcinogenicity of Biocides (ISSBIOC)  

 

Ames 

Mutageni

city 

Benchma

rk Data 

Set 

https://doc.ml.tu-

berlin.de/toxbenchmark 

6500 nonconfidential compounds (available as 

SMILES strings and SDF) together with their 

biological activity 

T3DB www.t3db.ca 

>3600 common toxic substances along with 

detailed information on their chemical properties, 

descriptions, targets (>2000), toxic effects, toxicity 

thresholds, sequences (for both targets and toxins), 

mechanisms and references 

Tox21 
https://ntp.niehs.nih.gov/result

s/tox21/index.html 

The Tox21 Phase II library contains approximately 

10,000 (10K) compounds and assays focused 

initially focused on nuclear receptor and stress 

response pathway 

 

 

  

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
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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 Hydrophobic 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 l’étude 

présentée en Résultats 1.3. 
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Annexe 7 Étude de la capacité des descripteurs FPocket et 

CASTP à discriminer les structures d’un NR associé aux 

meilleures AUCs de celles associées aux moins bonnes AUCs 

 

Étude de la capacité des descripteurs FPocket et CASTP à 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 associées au meilleures AUCs, 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 
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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 

l’ACP varie selon la cible étudiée (AR : PC1 = 30%, PC2 = 20% ; ER : PC1 = 48%, PC2 = 

16% ; ER : PC1 = 44%, PC2 = 18%; FXR : PC1 = 29%, PC2 = 21%; PPAR : PC1 = 31%, 

PC2 = 19%; PR : PC1 = 39%, PC2 = 21%). Dans les cas de ER, ER et RXR, les espaces 

chimiques des molécules inactives et des decoys sont peu recouvrants. 
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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 

l’ACP varie selon la cible étudiée (ER : 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  

 

Analyse en composantes principales des données d’activité (vert) et d’inactivité (rouge) issues 

de la NR-DBIND (gauche, couleurs pâles) 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 l’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 l’ensembles des modèles de pharmacophore pKi-pIC50.  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 à ce dernier. Les 

molécules inactives criblées partagent globalement un espace chimique proche ; cependant la 

majorité des molécules partageant le même espace chimique que les molécules actives du jeu 

de données issus de la NR-DBIND est éliminée. 
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Manon REAU 

Importance des données inactives 

dans les modèles  

Application aux méthodes de criblage virtuel 

en santé humaine et environnementale 

 

 

 

Résumé 

Le criblage virtuel est utilisé dans la recherche de médicaments et la construction de modèle 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 à 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 l’importance des molécules 

inactives dans l’évaluation de modèles de docking et dans la construction de modèles de pharmacophores. 

L’application de protocoles de criblage a permis d’élucider des modes de liaison potentiels de petites molécules 

sur FXR et NRP-1. 

Mots clés : Molécules inactives, modèles, criblage virtuel, docking, pharmacophores, récepteurs nucléaires, 

banque de données, 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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