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Résumé

Les perturbateurs endocriniens (PE) constituent un probléeme de santé¢ publique. En effet,
I'exposition humaine a ces composés est associée a un risque accru de développement de
plusieurs pathologies. Les PE sont capables de pénétrer dans I'organisme et d'interférer avec les
fonctions du systéme endocrinien par divers mécanismes, dont la liaison directe aux récepteurs
nucléaires (NR). La détection précoce de potentiels PE est donc nécessaire pour garantir la
sécurit¢ de I’Homme et de D’environnement. Ceci est possible en utilisant des tests
expérimentaux sur les composés suspects, mais cela reste une tache difficile notamment en
raison du nombre considérable de composés a évaluer. Ainsi, les méthodes in silico peuvent
étre utilisées en amont de ces derniers pour prioriser les composés a tester expérimentalement.
Avec cet objectif, nous avons utilisé¢ des méthodes basées sur la structure de la cible (SB) et des
méthodes basées sur les ligands (LB) pour prédire la liaison de composés aux NR. Nous avons
¢tabli une preuve de concept sur le récepteur ER alpha, le plus étudié des NR. Nous avons
ensuite proposé un protocole combinant des modéles de docking et de pharmacophores pour
prédire les potentiels PE en se basant sur leur capacité a se lier a six récepteurs nucléaires : AR,
ERa, ERB, GR, PPARY et TRa. Les modeles développés permettent ainsi de catégoriser la
probabilité¢ de composés requétes de se lier aux NR et donc, en fonction du mécanisme direct,

d’étre des PE.

Mots clés : In silico, criblage virtuel, docking, pharmacophore, perturbateurs endocriniens,

récepteurs nucléaires



Résumé en anglais

Endocrine disrupting chemicals (EDCs) are considered as a public health threat as human
exposure to these compounds have been associated with increased risk of several diseases.
EDC:s are able to penetrate the body and to interfere with the functions of the endocrine system
through various mechanisms including a direct binding to nuclear receptors (NR). Early
detection of potential EDCs becomes an imperative to prevent human and environmental safety
issues. This can be achieved using experimental tests, but it remains a challenging task in
particular because of the considerable number of compounds to be evaluated. /n silico methods
can then be used in complement, to prioritize compounds for experimental testing and to help
elucidating toxicity mechanisms. In this work, we used structure-based (SB) and ligand-based
(LB) in silico methods to predict compounds binding to NR. We established a first proof of
concept on ER alpha, the most studied NR. We then proposed a pipeline combining docking
and pharmacophore models to predict potential EDCs based on their ability to bind six nuclear
receptors: AR, ERa, ERB, GR, PPARy and TRa. The pipeline output enables to categorize
query compounds according to their probability of being NR binders and thus, accordingly to

the direct mechanism, potential EDCs.

Key words: In silico, Virtual screening, docking, pharmacophore, endocrine disrupting

chemicals, nuclear receptors
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1. Introduction

La toxicologie, comme les autres sciences, s'est développée par phases. Les toxicologues
affirment toutefois que la phase initiale de cette discipline a précédé celle de la plupart des
autres sciences biologiques, puisqu'elle impliquait la reconnaissance par 'homme primitif des
agents siirs et dangereux présents dans son environnement '. La phase suivante (I'Antiquité et
le Moyen-Age) a été caractérisée par l'utilisation de ces informations pour le bien
(thérapeutique) et le mal (empoisonnement). C'est a la Renaissance que Paracelse a reconnu
l'importance du paradigme dose-réponse, ce qui a marqué le début de la toxicologie moderne.
Aujourd'hui, la toxicologie se concentre sur les mécanismes moléculaires, et 1'utilisation des
nouvelles technologies pour stocker et diffuser ces informations !

L’un des objectifs de la toxicologie est donc 1’évaluation du risque d’exposition a un produit
chimique, que ce soit un composé présent dans I’environnement ou un médicament par
exemple. Ces effets néfastes sont déterminés grace aux tests expérimentaux. L'expérimentation
humaine étant a exclure (sauf dans le cas de substances thérapeutiques) pour des raisons
morales, éthiques et 1égales, la principale méthode utilisée est I'expérimentation sur les animaux
(mode¢les in vivo), cependant, deux problématiques majeures y sont associées. La premiére est
que la plupart des modeles d'extrapolation des risques, qui utilisent les résultats des tests sur les
animaux, ne peuvent pas tenir compte du fait que l'espéce testée et l'espéce cible sont
biologiquement différentes. Certains effets peuvent en effet apparaitre chez 1’animal sans pour

23 (Cela a incité a reconsidérer les tests

autant se manifester chez I’Homme et vice versa
animaux et leurs 1égitimités a étre utilisés seuls pour déceler le caractere toxique des composés.
La seconde problématique est encore une fois liée a une raison éthique. Les exigences en
mati¢re d'expérimentation animale et de bien-étre des animaux ont ainsi évolué et le principe
des « 3R » (replacement, reduction and refinement) *° a émergé. Ce principe prone de
privilégier les approches mécanistiques basées sur des données empiriques et a conduit au
développement de méthodes alternatives en toxicologie, en particulier le renforcement des
essais in vitro qui permettent de classer par ordre de priorité les substances chimiques pour
lesquelles le mécanisme d'action devra étre étudié .

De nos jours, les méthodes de criblage computationnelles ou méthodes de criblage in silico ont
aussi pris de I’importance en toxicologie grace aux développements de I’informatique et des

capacités de calculs combinées au développement en chimie et biologie moléculaire 2>,
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2. Evaluation des risques en toxicologie

L’évaluation des risques de toxicité est cruciale pour les différentes industries
(pharmaceutiques, cosmétiques et chimiques) ainsi que pour les organismes réglementaires. Les
objectifs de ces évaluations sont toutefois trés divers. Dans I’industrie pharmaceutique,
I’évaluation des risques est menée tout au long du processus de découverte et de développement
des médicaments. Elle commence avant méme sa synthese, et se poursuit jusqu’aux essais
cliniques ou I’évaluation de la balance bénéfices/risques est un point crucial pris en compte
dans la demande de mise sur le marché (AMM) 7. Malgré une évaluation rigoureuse dés les
premieres phases de développement, le taux d’attrition reste ¢élevé, souvent en raison de
problémes de sécurité ®. Dans les industries chimiques, les objectifs principaux de 1’évaluation
de risque de toxicité sont orientés vers la sécurité des travailleurs et I’évaluation des risques
environnementaux. Dans 1’industrie cosmétique, les évaluations des risques portent
essentiellement sur la sécurité des consommateurs. Le développement des connaissances
scientifiques ainsi que les progres technologiques ont permis 1’évolution de 1’évaluation des
risques en toxicologie en passant d’une toxicologie descriptive basée sur les tests in vivo sur
animaux mais aussi in vitro a une toxicologie mécanistique intégrant les connaissances sur les
voies de toxicologie responsables des effets indésirables (in vitro et in silico) °. Cette évolution
est de plus en plus intégrée aux processus réglementaires *!° laissant entrevoir 1’espoir de

réduire voire de s’affranchir des tests sur les animaux °.

2.1. Etudes in vivo

Classiquement, ces études sont réalisées sur des animaux sains et adultes. Mais des variations
peuvent exister pour étudier un phénomene toxicologique chez une population particuliére (par
exemple des animaux génétiquement modifiés pour étudier I’impact d’un toxique sur un
processus pathogénique donné) °. Au cours de ces tests, un composé est administré a différentes
doses et a des fréquences vari¢es. Généralement, les principales voies d’exposition sont étudiées
(voie orale, voie respiratoire et voie dermique). L apparition ou non d’un effet est analysée pour
(1) déterminer la toxicité aigué d’ un composé (exposition unique et courte de moins de 24h) et
pour (2) déterminer les effets de I’exposition répétée c’est-a-dire évaluer la toxicité subaigué

(exposition répétée inférieure a un mois), sub-chronique (exposition répétée entre 1 et 3 mois)
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et chronique (exposition répétée pour plus de 3 mois allant jusqu’au deux tiers de la durée de
vie de I’animal) °.

Les tests de toxicité aigué€ sont généralement utilisés pour déterminer les doses utiles : la dose
effective médiane (DE50) soit la dose qui affecte la moitié¢ d’un groupe étudié et la dose 1étale
médiane (DL50) c’est-a-dire la dose entrainant la mort de la moitié¢ de la population animale
étudiée '!. Des tests de toxicité sur organes peuvent étre pratiqués (toxicité locale) . Les études
a doses répétées permettent généralement de déterminer les effets indésirables résultants d’une
exposition longue durée a une substance toxique. Ainsi, les valeurs critiques d’exposition
peuvent étre déterminées ainsi que les différents organes impactés et les effets de cette
exposition sur ces organes (par exemple défaillance d’un organe). La reprotoxicité, la
tératotoxicité ainsi que la carcinogénicité sont évaluées aux moyens de protocoles spécifiques
9,12

Bien que les tests in vivo soient considérés comme le « gold standard » de 1’évaluation
toxicologique, ces derniers présentent diverses limites. En effet, les études in vivo ne sont pas
toujours capables de modéliser la toxicité chez I’Homme en raison des différences métaboliques
ou toxicocinétiques entre I’Homme et I’animal entre autres. La catastrophe du thalidomide en
reste le plus terrible témoin 1. De plus, ces études étant longues et coliteuses, elles ne permettent
pas de tester beaucoup de composés ce qui constitue une véritable limite dans un contexte
industrialisé ou le nombre de nouvelles molécules synthétisées ne cesse de croitre. Enfin, la
derniere limite et sans doute la plus importante est I’enjeu éthique que représentent ces tests sur
les animaux. Dés 1959, Russel et Bursh!'* ont introduit le concept des 3R qui incite a Réduire,

Raffiner et Remplacer ces expérimentations.

2.2. Etudes in vitro

Dans ce contexte, les tests in vitro et plus spécifiquement les tests sur les cultures cellulaires
présentent certains avantages. En effet, ils permettent d’étudier 1’effet des substances sur des
cellules humaines et de s’émanciper des différences inter-especes en plus de pouvoir étudier
I’effet direct d’une substance sans interférence hormonale et dans les conditions qui assurent
I’imputabilité¢ directe de la toxicité a I’exposition (contréle de I’humidité, pH, oxygénation
etc..). De plus, les tests in vitro permettent de tester un grand nombre de produits avec un large
panel de doses et de temps d’expositions. Additionnellement, la miniaturisation des dispositifs
d’expérimentation permet de réaliser les tests avec de trés faibles quantités du produit °. Enfin,

grace a ’automatisation, la parallélisation et la robotisation des processus (high throughput
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screening ou HTS), des données haut débit peuvent étre obtenues ce qui permet de pouvoir trier
rapidement les composés sur la base d’un point de vue toxicologique particulier (toxicité
cardiaque, homéostasie calcique, mort cellulaire etc.) 6. Originairement développées pour la
découverte de médicaments, les méthodes HTS sont devenues de plus en plus populaires dans
les études toxicologiques, car rapides et permettant de réduire considérablement le cotit des

tests expérimentaux >!7 (Figure 1).

HTS in Toxicology
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Figure 1 : Paradigme du criblage a haut débit (HTS) en toxicologie (A) Par rapport a sa place
en drug design (B) d’aprés '8

Il existe une multitude de parameétres toxicologiques pouvant étre évalués in vitro et différents

mécanismes de toxicités peuvent étre explorés via différents test in vitro dédiés. En effet, les
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tests mis au point permettent de détecter et mesurer 1’activité biologique comme la liaison a des
cibles toxicologiques connues, le changement de biomarqueurs ou la dégradation cellulaire '°.
Aujourd’hui, les efforts visent a acquérir de nouveaux tests biologiques permettant d’¢élargir les
données mesurables relatives a des manifestations toxicologiques. Les scientifiques cherchent
a identifier de nouveaux biomarqueurs de toxicité par exemple '%.

Toutefois, les études in vitro présentent aussi quelques limites. La premicre est liée aux
conditions expérimentales comme la non-spécificité des tests due a la réactivité des composés
avec les supports expérimentaux (plastique) ou encore la dégénérescence des cellules
monoclonales utilisées pour les tests. De plus, la mise en place de certains tests in vitro et leur
validation restent un processus assez long ce qui fait que ces derniers sont peu utilisés dans le

cadre d’une validation réglementaire contrairement aux tests animaux °.

2.3. Etudes in silico

Au vu de la quantité de produits chimiques qui sont utilisés aujourd’hui et des nombreux autres
synthétisés et potentiellement synthétisables, il devient vital de disposer de méthodes efficaces
pour évaluer I’effet de ces composés sur I’environnement et la santé humaine. Bien que les tests
expérimentaux in vivo et in vitro restent indispensables pour confirmer la toxicité¢ d’un
composé, ces derniers sont a la fois longs, coliteux et parfois difficiles a mettre en place. Ainsi,
des méthodes in silico précises permettant de réaliser un premier criblage conduisant a

’identification des risques et a la hiérarchisation des composés

représentent un atout
complémentaire. Par ailleurs, ces méthodes combinées avec les tests in vitro permettront
probablement un jour de remplacer les tests in vivo 2. En effet, les méthodes HTS permettent
de fournir une grande quantit¢ de données et les approches informatiques et statistiques
permettent de les analyser et les interpréter correctement. Ainsi, les résultats sont susceptibles
d’étre utilisés pour construire des modeles prédisant le potentiel de toxicité des nouveaux
produits chimiques sur la base de leur comportement dans les essais in vitro. Les résultats du

criblage intégrés dans des modeles devraient permettre de mieux comprendre aussi les

mécanismes d’action de toxicité, ce qui sera trés utile pour ’évaluation des risques '2.

La toxicologie in silico appelée aussi la toxicologie computationnelle est une sous-discipline de
la toxicologie. Elle est définie comme « I’application de modeles mathématiques et méthodes
informatiques pour prédire les effets néfastes et mieux comprendre les mécanismes uniques ou

multiples par lesquels un produit chimique donné induit des dommages et in fine pouvoir
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prédire les effets néfastes des composés toxiques pour la santé humaine et/ou I’environnement »
122021 14 toxicologie computationnelle est un domaine multidisciplinaire qui combine des
connaissances sur les voies de toxicité avec des données chimiques et biologiques pertinentes.
Elle a pour but d’assurer le développement, la vérification et I’évaluation de modé¢les
informatiques multi-échelles utilisés pour mieux comprendre les mécanismes par lesquels un
produit chimique donné induit des dommages. Pour cela, de grands ensembles de données
biologiques et chimiques sont analysés pour extraire les données a fort contenu informatif, en
s’appuyant pour cela sur de nouvelles méthodes biostatistiques et sur la puissance de calcul 2°.
La toxicologie in silico peut s’organiser en 3 axes distincts mais intimement reliés au sein
desquels différentes méthodes sont regroupées (Figure 2). Des méthodes comme le QSAR ou
le Read-across peuvent ainsi €tre utilisées pour différents cas et ce méme lorsque les données
sont manquantes. Le schéma de mode d’action ou AOP (Adverse Outcome Pathways) quant a
lui permet de décrire qualitativement (schématiquement) les mécanismes de toxicité entre un
événement initiateur et un effet indésirable. Ainsi les méthodes de criblage virtuel

habituellement utilisées dans un contexte de drug design font partie intégrante des outils in

silico pour la toxicologie.

Expert

Systems Learning

Systems

In Silico
Toxicology

Figure 2 : Prise de décision en toxicologie in silico d’aprés 2
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2.3.1. Les voies impliquées dans les effets indésirables : AOP

Le concept d’AOP (adverse outcome pathway) permet de décrire la relation causale existant
entre un évenement moléculaire déclencheur provoqué par un toxique, des événements
cellulaires, moléculaires et physiologiques intermédiaires clefs ainsi que 1’effet néfaste sur un
organisme ou une population °. La construction d’une AOP nécessite donc des données de type
mécanistique pour identifier les voies biologiques sous-jacentes a la toxicité étudiée (données
in vivo, in vitro et méme in silico) mais aussi de définir la stratégie de tests intégrés qui
permettent de mesurer la tolérance de ces voies a la perturbation sans induire une voie

spécifique de toxiciteé.
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Figure 3 : Représentation du schéma de mode d’action (AOP) d’apreés 22

2.3.2. Les systeémes d’experts

Les systemes ou méthodes d’experts se basent sur les connaissances (des experts) pour déduire,
prédire ou expliquer les mécanismes de toxicité pour un seul composé ou pour un groupe de
composés pour lesquels le potentiel toxique est inconnu. Ainsi, les systémes d’experts peuvent
utiliser pour leurs prédictions aussi bien les données mécanistiques (AOP) que les données de
criblage. Parmi les méthodes, nous retrouvons le « Read-Across », les alertes structurales et les
études de relation structure-activité. La méthode « Read-across » est trés populaire et tres
utilisée en toxicologie pour I’identification des composés dangereux. Elle permet d’extrapoler
les résultats d’un test in vivo pour un ou plusieurs composés sources a des composeés cibles sur
la base d’une similarité entre la source et la cible ** (c.f. paragraphe 3.1 criblage basé sur la

structure du ligand).
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2.3.3. Les méthodes d’apprentissage

Les méthodes d’apprentissage regroupent les méthodes de QSAR (c.f. paragraphe 3.1.3
méthodes QSAR)- trés populaires en toxicologie-, les méthodes de machine learning et de deep
learning ainsi que les méthodes basées sur la structure des protéines (c.f. paragraphe 3.2.

criblage basé sur la structure des cibles).
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3. Le criblage virtuel a haut débit (VS) en toxicologie

Différentes méthodes de toxicologie in silico existent au sein desquelles les méthodes de
criblage virtuel occupent une place importante comme présenté plus haut.

Les méthodes de criblage virtuel utilisées dans un contexte thérapeutique, dans le cadre d’un
projet de drug design, permettent de filtrer un grand nombre de molécules afin d’en extraire un
ou plusieurs touches (hits). Ces hits sont ensuite testés expérimentalement et optimisés
chimiquement pour espérer obtenir un candidat thérapeutique pour entrer en phase clinique de
développement de médicaments. La base de données de molécules (ou chimiothéque) criblée
virtuellement peut contenir des molécules déja synthétisées ou des molécules virtuelles. En
effet, il existe un grand nombre de chimiothéques qui peuvent servir de point de départ pour
une campagne de criblage. Lors d’une campagne de criblage dans un contexte toxicologique,
le but est de déterminer avec le plus de certitude possible les composés susceptibles d’étre
dangereux. L’effet toxicologique ne pouvant étre évalu¢ qu’expérimentalement, il serait donc
utile d’établir une liste prioritaire des composés a tester en urgence. Les méthodes de criblage
virtuel peuvent étre employées pour un large spectre d’applications d’intérét toxicologique dont
le (1) le développement de médicaments pour déceler de potentiels effets indésirables et (2) la
toxicologie environnementale (éco-toxicologie) afin de prédire le potentiel toxique des
composés chimiques issues de 1’industrie agro-alimentaire ou cosmétique par exemple*.

En fonction de I’information a disposition, ces méthodes peuvent étre classées en méthodes
basées sur la structure de la cible appelées méthodes Structure Based (SB) et méthodes basées
sur la structure du ligand (endogeéne ou connu pour étre actif sur la cible) appelées méthodes
Ligand Based (LB). Dans cette partie nous aborderons les deux catégories de méthodes en
mettant a chaque fois I’accent sur les aspects a prendre en considération pour un contexte

toxicologique.

3.1. Criblage virtuel basé sur la structure du ligand

Les méthodes LB s’appuient sur un méme postulat de départ qui est le principe de similarité.
Autrement dit, deux molécules structurellement similaires ont une forte probabilité d’avoir le
méme profil d’activité par rapport a une cible donnée 2. Ainsi en partant de molécules actives
et en recherchant celles qui leur sont similaires, nous pouvons prétendre a retrouver de

nouveaux composés actifs. Pour ce faire, il existe différentes approches et algorithmes pour
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calculer et opérer une recherche de similarité. Ce principe de similarité est aussi utilisé pour
définir les propriétés communes entre ces différentes molécules actives et de les exprimer sous

forme de modéles pharmacophoriques ou en d’équations mathématiques (méthodes QSAR).

3.1.1. Recherche de similarité

La recherche de similarité est une méthode trés populaire dans les différentes branches de la
chémoinformatique car elle permet de prédire le comportement moléculaire ainsi que le devenir
de composés structurellement apparentés. En toxicologie computationnelle, la recherche de
similarité est typiquement utilisée pour les approches de « Read-across » ou une estimation de
I’activité d’un composé chimique est déterminée en utilisant des données expérimentales
disponibles pour d’autres composés qui lui sont hautement similaires?’. La recherche de
similarité requiert de choisir une méthode permettant la description de la structure et une
mesure de similarité (la mesure quantitative de la similarité entre deux représentations

numériques)?’.

3.1.1.1.  Similarité basée sur les descripteurs moléculaires

Un descripteur est défini comme le résultat final d’expérimentations standardisées ou d’une
procédure mathématique et logique qui transforme I’information chimique (une molécule
encodée grice a une représentation symbolique) en un nombre ou vecteur utile?®. Il existe donc
différentes méthodes pour calculer les descripteurs moléculaires® ¢, Ainsi, chaque molécule
¢étudiée, décrite par un jeu de n descripteurs, aura des coordonnées définies dans I’espace de
référence a n dimensions (n -D). La mesure de la similarité se fera a partir de ces coordonnées
pour calculer les distances comme présenté¢ dans la premiere colonne du Tableau 1 ou x;
correspond a la valeur du descripteur pour une coordonnée x . Plus la distance entre deux
molécules est petite, plus celles-ci seront similaires dans 1’espace x n -D étudié et inversement.
Il existe différentes méthodes pour mesurer les distances entre les molécules et la plus étudiée
est la distance euclidienne. Enfin Au-dela d’une mesure de similarité, ces descripteurs
numériques sont utilisés afin de construire des modeles QSAR (c.f. paragraphe 3.1.3 les

méthodes QSAR).
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Tableau 1 : Mesures de similarité pour le cas des variables continues et binaires d’aprés’’

Formule pour des variables continues Formule pour des .
Nom . o Schéma
(Rang de valeurs) variables binaires
Coefficient de - Yil1 XiaXip g, = ¢ “
Tanimoto (ou | “48 ~ yN ()2 + 3V ()% — SN xiax; BT a+b—c | ——
i=1\*iA i=1\"*iB i=1"iA*iB .
de Jaccard) (-0,3332a1) 0al) “
2 Z?]—l XigXip | 4| e
. Sip = — 2c .
C?efﬁc1ent de AB N ()% + IV (xip)? Sip = — 2 “
Dice (—1a1) 0al) 00
P Yil 1 XiaXip
o AB — ¢ ¢ [
Similarité (B By in? " = = .
cosinus \
(-1a1) (0al)
N D e
. AB
Distance Dap = | ) (xia = xin)’ —Va+b-2c
euclidienne = \
(0300) (0an) ®
a oo
N @
Distance de Dyp = Z |Xia — xiB| Djg=a+b—-12c
Manhattan i=1 (0anN)
(0 a ) ®
3.1.1.2.  Similarité basée sur les fingerprints

La maniere la plus populaire pour décrire une structure et calculer sa similarité avec d’autres
composés reste I’utilisation d’empreintes moléculaires (ou fingerprints en anglais) 2. Ces
derniers prennent la forme d’une chaine de bits (0 et 1) décrivant les groupements chimiques,
les sous-structures et les types de liaison au sein d’une molécule. Il existe des fingerprints dits
(keyed ) définis a partir d’une liste de fragments. Ces derniers encodent la présence (par 1) ou
I’absence (par 0) de fragments particuliers d’un dictionnaire de référence *. Ainsi la longueur
du fingerprint est égale au nombre de fragments (sous-structures) recherchés. Bien qu’intuitifs,
les keyed fingerprints s’accompagnent d’une perte de I’information chimique. Un autre type
d’empreintes appelées fragmentaux (hashed ) ¥, répond a ce déficit en permettant d’encoder
I’occurrence des fragments d’une molécule sous forme d’un ou plusieurs bits a I’aide d’un
algorithme appelé algorithme de hachage ou « hashing algorithms ». Un célebre exemple de ce
type d’empreinte sont les daylight fingerprints®® qui listent tous les motifs formés par les
différentes combinaisons d’atomes de la molécule de référence (les motifs de 1 atome, puis les

motifs de 2 atomes, de 3, de 4 etc..). Chaque motif active un certain nombre de positions (bits)
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dans le fingerprint. L’algorithme est fait de maniére a ce qu’il soit toujours possible d’assigner
des bits a un motif. Ce type de fingerprints ne nécessite donc pas de dictionnaire de fragments
de référence mais a besoin de définir certains parametres a 1’avance comme la longueur du
fingerprint, la taille des motifs a hacher et le nombre de bits a activer pour chaque motif*’. Les
fingerprints étant des descripteurs dichotomiques, il est possible de calculer un coefficient de
similarité. Il existe plusieurs coefficients de similarité (colonne 2 du Tableau 1) *'. Pour
calculer un coefficient de similarité entre deux molécules, il faudra déterminer les variables a
et b constituant le nombre de bits propres a A et B respectivement et la variable ¢ constituant le

nombre de propriétés en communs entre les deux.

3.1.1.3.  Similarité basée sur la forme

Enfin, il est possible de décrire la molécule a partir de sa forme et sa géométrie 3D et il existe
différentes stratégies pour la calculer “**. Le programme ROCS* est considérée comme la
référence pour la similarité de forme. Cette méthode permet de comparer deux molécules en
superposant leur volume représenté par un ensemble de spheres centrées autour des atomes.
Ces spheres sont construites a partir de fonction gaussienne permettant d’approximer le volume
des atomes™*®. Par ailleurs, ROCS permet aussi de préciser des types d’atome (cycles, H-donneur
etc..). Ainsi, pour déterminer la similarit¢ de deux molécules, on définit le chevauchement
maximal entre les volumes de deux molécules en utilisant le coefficient de Tanimoto (volume
de chevauchement total divisé¢ par somme des volumes individuels) et la distance de Tversky
(volume de chevauchement total divisé par le volume de chevauchement auquel s’additionnent

les volumes non chevauchés de chaque molécule).

iy
i
Maximurm
- Rt
e - -—s
-

Figure 4 : Similarité¢ de forme entre deux molécules par la détermination du chevauchement

de leurs volumes d’aprés 4’
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3.1.2. Modele de pharmacophores LB

3.1.2.1.  Définition

Au-dela du principe de similarité, la définition de pharmacophore est une extension du concept
de bioisostérisme qui dit que certains groupements chimiques possédent des propriétés
chimiques et physiques similaires **. L’IUPAC définit un pharmacophore comme I’« ensemble
des ¢éléments stériques et €¢lectroniques d’ une molécule nécessaire pour assurer une interaction
supramoléculaire avec une cible biologique et pour déclencher ou bloquer une réponse
biologique » *°. Ainsi, cette définition s’émancipe des groupements chimiques et de leurs
connectivités. Un pharmacophore peut donc étre considéré comme une représentation abstraite
de la structure chimique qui met I’accent sur la capacit¢ de composés présentant des effets
biologiques comparables (méme site actif, méme cible biologique) a établir des interactions
stériques et ¢lectroniques communes. Ce modéle abstrait peut alors servir de filtre de recherche
efficace pour le criblage virtuel *-°. 11 existe deux catégories de pharmacophores dépendants
de I’'information utilisée : 1) les pharmacophores LB construits sur la base de molécules actives
de références et 2) les pharmacophores SB générés a partir de la structure protéique de la cible
thérapeutique ou le plus souvent de son complexe avec un ligand. Dans ce paragraphe, nous
aborderons les différentes étapes de construction de modéles pharmacophoriques LB. Les
modeles SB seront abordés dans une autre partie (c.f. 3.2 Criblage basé sur la structure des

cibles ).

3.1.2.2.  Etapes préliminaires

Deux étapes préliminaires sont nécessaires avant [’étape de génération des modeles a

proprement dit : la division des données initiales et I’analyse conformationnelle de ligands.

3.1.2.2.1. Division des données

Tout d’abord, les données initiales brutes sont divisées en 2 jeux : un jeu d’entrainement
(training set), un jeu de test (test set). (1) Le jeu d’entrainement est formé d’un groupe de
molécules pour lesquelles I’activité est connue. Il peut donc étre composé uniquement d’actifs
ou contenir a la fois des actifs et des inactifs. Dans les deux cas, un minimum de deux molécules
actives est requis au sein du jeu et généralement seules les molécules actives de ce jeu serviront
pour la génération des modeles pharmacophoriques. (2) Le jeu de test sert a valider les

performances du modele et est, par conséquent, composé de molécules actives et inactives.
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3.1.2.2.2. Analyse conformationnelle

Comme indiqué par la définition d’un pharmacophore, les molécules de références utilisées
pour générer le modéle doivent agir au niveau du méme site d’action et avoir la méme activité
biologique. Les molécules utilisées doivent de préférence étre dans leurs conformations
bioactives faute de quoi il faudra générer les conformations les plus probables. Notons que
certains logiciels permettent de partir des structure 2D des molécules et de générer les
conformations pendant la création du modéle pharmacophorique lui-méme %°!. La structure
3D du ligand peut ainsi étre extraite de données expérimentales de la PDB ou bien générée
computationnellement a partir de la structure 2D au moyen d’outils précis ayant déja fait leurs
preuves 2. L’un des outils les plus populaire est OMEGA** utilisant un algorithme systématique
en trois grandes phases : (1) assemblage de la structure 3D a partir d’une bibliothéque de
fragments, (2) énumération exhaustive de toutes les torsions rotatives a partir d’une liste d’angle
préétablie, (3) échantillonnage du grand nombre de conformations générées en se basant sur

des critéres de géométrie et d’énergie .

3.1.2.3.  Génération de pharmacophores

Cette étape s’articule en plusieurs sous étapes comme le montre la Figure S :

Ligand-Target Complex A Set of Active Ligands
(direct method) (indirect method)

I's

Describe Pharmacophore Features

4

Common Features ldentification
Put Forward a Pharmacophore Candidate

Scoring and Ranking of Pharmacophore Candidates

Pharmacophore Query

Virtual Screening of Unknown Database

Figure 5 : Etapes de génération du modele pharmacophorique

3.1.2.3.1. Description des points pharmacophoriques pour chaque ligand

Un pharmacophore 3D est généralement défini comme un ensemble de points
pharmacophoriques caractérisé€s par leurs types, leurs orientations spatiales (coordonnées xyz)

et leurs poids (importance). Les points pharmacophoriques typiquement utilisés sont les
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groupements donneurs et accepteurs de liaisons hydrogéne, les régions hydrophobes, les
noyaux aromatiques et les groupements chargés positivement et négativement “8°°, Par ailleurs,
ces points possedent un centre et une sphére de tolérance qui sont importants pour déterminer
lefficacité du modele °. 1l existe différents logiciels destinés a générer des modéles
pharmacophoriques comme LigandScout®®, Discovery Studio®’, MOE*® ou encore PHASE®’ et

chacun représente les points pharmacophorique d’une maniére différente (Figure 6).

Chemical feature LigandScout DiscovervStudio MOE PHASE

HED

HBA

PI

Aromatic feature

Metal binding

XVOL

LigandScout distingunishes iron, zine, and magnesium as metal binding features.

Features not depicted.

Figure 6 : Description des différents points pharmacophoriques et leurs implémentations au

niveau des logiciels LigandScout, Discovery Studio, MOE et PHASE d’aprés ¢

3.1.2.3.2. Identification des points pharmacophoriques communs

Cette étape consiste a retrouver les points pharmacophoriques en commun entre tous ceux
définis pour chaque ligand pour générer des modeles de pharmacophores. Ce procédé s’appelle

le pharmacophore mapping. Les ligands doivent étre alignés pour faire correspondre le
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maximum de sous-structures en commun et en générer un modele. De nombreuses techniques
implémentées dans les différents logiciels permettent de le faire>*¢!%2, Parmi celles-ci, il est
possible de citer I’utilisation de 1’algorithme de détection de « CLIQUE » © utilisé dans le
logiciel DISCO ®* ou encore 1’algorithme génétique utilisé dans GASP%. Cette étape conduit a
la génération de plusieurs modeles. Un score est attribué¢ a chaque modéle pour les classer entre
eux et choisir le meilleur. Ce score permet a chaque fois d’apprécier la qualité de 1’alignement
réalisé, le volume de recouvrement et de suivre 1’évolution de 1’étape d’¢élucidation du
pharmacophore. Certaines fonctions de score comme celles associées a I’algorithme HipHop®®
ou au logiciel PHASE® prennent en considération la rareté du modéle pharmacophorique de
manicre a attribuer un score faible a des modeles retrouvés dans des molécules a activité
biologiques différentes. Cette récurrence signifie que ces modeles ne sont pas spécifiques d’une

interaction en particulier.

3.1.2.4.  Validation des mode¢les pharmacophoriques

Une fois les modeles de pharmacophores générés, une derni¢re étape de sélection des plus
pertinents est réalisée en utilisant les données du jeu test. Il existe différentes manicres de
déterminer la pertinence des modeéles choisis *°. Les plus couramment utilisées sont ’analyse
statistique, les méthodes d’enrichissement, la courbe de ROC (c.f. 3.3. évaluation de méthodes
de criblage) et la validation expérimentale (activité biologique) 2. Cette étape de validation
peut mener a recommencer a nouveau 1’étape de génération de pharmacophores jusqu’a obtenir

des performances satisfaisantes *°.

3.1.2.5.  Modeles pharmacophoriques et toxicité

En raison de leur universalité, les modeles pharmacophoriques sont assez efficaces mais surtout
utilisables dans différentes applications notamment en toxicologie. En appliquant la méme
procédure que celle utilisée lors de la recherche de molécules capables d’interagir avec une
cible thérapeutique, les pharmacophores peuvent étre utilisés en toxicologie pour retrouver les
propriétés pharmacophoriques nécessaires pour agir avec une cible non désirée : une anti-cible
87 Par exemple, ce principe d’anti-cible peut étre utilisé¢ dans le cadre de prédiction de toxicité
hépatique en ciblant les composés capables d’interagir avec certains récepteurs comme le
récepteur CAR ou encore PPARYy ®, ou encore dans le cadre de cardiotoxicité en ciblant les
canaux ioniques hERG ®°. Les modéles de pharmacophores peuvent aussi étre utilisés pour
identifier de potentiels perturbateurs endocriniens ayant la capacité d’interagir avec certains

récepteurs aux hormones '°. Enfin, les modéles pharmacophoriques peuvent étre utilisés pour
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des études ADMET (absorption, distribution, métabolisme, élimination et toxicité) %%, Les
principales cibles sont alors différents cytochromes (CYP 1A2, 2C9, 2C19, 2D6 et 3A4) "7
en plus des pompes a efflux comme la P-glycoprotéine. Dans le cas des études ADMET, la

prédiction de potentiels inhibiteurs et substrats sont tous les deux intéressants.

3.1.3. Les méthodes QSAR

3.1.3.1.  Définition

Les méthodes QSAR (quantitative structure activity relationship) permettent de prédire
I’activité biologique d’un ensemble de molécules grace a I’analyse d’une équation reliant la
structure chimique et les activités expérimentales d’un autre groupe de molécules analogues
(appelées groupe d’entrainement) 7>’ L’équation de la forme Ai = k(D1,D2, ...Dn) , permet
de mettre en relation (k : transformation mathématique empirique) un ensemble pondéré de
descripteurs représentant la structure chimique (D, D,, ..., D,) avec I’activité biologique
(Ai). L’équation mathématique modele sera appliquée pour déterminer 1’activité d’autres
composés non testés expérimentalement.

Il existe différentes dimensions de QSAR en fonction des variables utilisées pour la
construction des modeles : 1D pour les modeles basés sur des descripteurs constitutionnels, 2D
pour ceux basés sur les indices de connectivités, 3D met en évidence les interactions non liées
en utilisant des descripteurs de champs, 4D en rapport avec la corrélation entre les
configurations des ligands, 5D en rapport avec la corrélation des modeles induced-fit en 4D

QSAR et enfin 6D qui permet de décrire la variation de solvatation au niveau des 5D QSAR 7.

3.1.3.2.  Construction d’un modele QSAR

La construction d’un modele QSAR suit 3 étapes : (1) Préparation et analyse des données, (2)

développement du modéle et enfin (3) sa validation.
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Figure 7 : Principales étapes de construction d’un modéle QSAR d’aprés 7

3.1.3.2.1. Les descripteurs

Comme précédemment mentionné, un modele QSAR met en relation un ensemble de
descripteurs moléculaires et une activité ou une toxicité sous forme d’équation mathématique
7. Une étape critique dans la construction d’un modéle QSAR est le choix et la sélection des
bons descripteurs ’’. En effet, il existe de nombreux critéres pour qu’un descripteur soit adapté.
En particulier, il faut qu’il permette de corréler les caractéristiques moléculaires avec les
propriétés physicochimiques décrivant au mieux 1’activité biologique tout en ayant le minimum

de corrélation avec les autres descripteurs 7>77.

29-36 ot différentes

Il existe différentes méthodes pour calculer les descripteurs moléculaires
facons de les catégoriser. Nous pouvons les classer en descripteurs calculés et expérimentaux,

en descripteurs globaux, locaux et de champs mais la maniere usuelle est de se baser sur la
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dimensionnalité de la représentation structurale’®. Il existe de nombreux logiciels permettant de

générer des descripteurs comme CDK et Dragon 7%,

Descripteurs 1D

Ces descripteurs aussi appelés descripteurs constitutionnels sont calculés a partir
d’informations 1D de la molécule comme le poids moléculaire, le nombre d’atomes ou le
nombre de groupes fonctionnels. 8!

Descripteurs 2D

Ces descripteurs sont dérivés a partir de la représentation 2D de la structure chimique aussi
appelée graphe moléculaire. On trouve dans cette catégorie par exemple les empreintes
moléculaires ou fingerprints (c.f. 3.1.1. recherche de similarité) ainsi que les descripteurs
topologiques %8283 Ces derniers sont basés sur la représentation du graphe moléculaire
permettant d’intégrer plusieurs informations relatives a la taille, au degré de ramifications ou
méme a la flexibilité de la molécule. Ainsi, le graphe moléculaire est encodé en représentation
matricielle a partir de laquelle sont calculés plusieurs descripteurs. Par exemples les indices
topologiques de Zagreb®® sont calculés a partir des matrices d’adjacence (matrices indiquant les
différentes connectivités existantes entre les atomes d’'une méme molécule).

Descripteurs 3D

Cette catégorie comprend par exemple les descripteurs géométriques et les descripteurs de
surface. Les descripteurs géométriques incluent par exemple I’ovalité ou le volume moléculaire.
Les descripteurs de surfaces décrivent aussi bien ’aire de la surface moléculaire que la
distribution des charges comme 1’aire de la surface polaire (PSA, polar surface area), la surface
de van der Waals, la surface moléculaire accessible au solvant ou encore le moment dipolaire
ou la polarisabilité.

I1 est a noter que les descripteurs 1D sont le plus souvent utilisés pour filtrer la base de données
et pour construire des modeles QSAR plutot que pour mesurer les similarités entre molécules.
A contrario, les descripteurs 2D et 3D peuvent étre utilisés pour une recherche de similarité

ainsi que pour les méthodes QSAR 8!,

3.1.3.2.2. Préparation et analyse des données

Tout d’abord, les données doivent €tre préparées en suivant les régles de bonnes pratiques
relatives a la standardisation des structures 34. Par la suite, une étude statistique descriptive doit
étre menée pour vérifier que la distribution des données dans 1’espace chimique est homogene

mais surtout pour sélectionner les descripteurs les plus pertinents.
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Une fois les données prétes et les descripteurs générés et sélectionnés, les données d’entrée vont
étre séparées en 2 parties : une partie regroupée sous le terme jeu d’entrainement ( training set ),
est utilisée pour construire le modele et la deuxieme partie est utilisée pour former le jeu de test
(test set) qui permet de tester le pouvoir prédictif du modele. Cette division en jeux
d’entrainement et de test vise a éviter un phénoméne récurrent en modélisation : le
surentrainement ou | overfitting. Ainsi, cela permet de prouver qu'un modele est capable de
prédire aussi bien les données utilisées pour le construire que des données qu’il n’aura jamais
«vu». Un modele qui est validé pourra donc étre utilisé pour prédire 1’activité de molécules

pour lesquelles nous ne possédons pas de données expérimentales.

3.1.3.2.3. Développement du modele

Traditionnellement les premiers modeles de QSAR suivaient un modele linéaire (de régression
linéaire) 7°. Grace aux progrés de l’apprentissage automatique (Machine Learning), des
modeles plus sophistiqués ont €té mis au point. Nous pouvons distinguer les modeles linéaires
comprenant la régression linéaire (Linear Regression), I’analyse en composantes principales
(PCA), ou la régression des moindres carrés partiels (Partial Least Square regression) et les
modeles non linéaires comme les k plus proches voisins (k-Nearest Neighbours), les réseaux de
neurones artificiels (Artifical Neural Networks), les arbres de décisions (Decision Trees), les
foréts d’arbres de décision (Random Forest) ou les machines a vecteurs de support (support
vector machines SVMs). En fonction de la nature du probléme, ces méthodes peuvent étre
classées en méthodes de classification (prédire deux classes : active et inactive) et méthodes de

régression (prédire les valeurs d’activités biologique).

3.1.3.2.4. Validation

Il existe deux types de validation : (1) validation interne qui implique 1’utilisation des données
d’entrainements et (2) une validation externe qui se base sur les données de test. Pour la
validation interne, différentes méthodes de cross-validation peuvent étre employées. Ainsi, le
leave one out (LOO) ou leave many out (LMO) consistent & retirer respectivement une ou
plusieurs molécules du jeu d’entrainement. Le Boostrap consiste a rééchantillonner le jeu
d’entrainement au moyen de tirages avec remise. Le but de ces méthodes est de générer des
sous-ensembles et de contrdler la performance “dessus”.

L’¢étape de validation se fait au moyen de métriques statistiques permettant d’apprécier les
performances du mod¢le. Pour les méthodes de classification, la sensibilité, la spécificité,

I’exactitude et la précision peuvent étre calculées. Pour les méthodes de régression, des
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métriques comme ’erreur absolue moyenne (MAE), I’erreur quadratique moyenne (RMSE) et
le coefficient de détermination (R?) seront calculés. Notons aussi que pour que le jeu de test
soit valide, il faut qu’il soit compris dans le domaine d’applicabilité du modele. Cette notion
centrale pour les modeles QSAR permet de déterminer la région de 1’espace chimique pour
laquelle les prédictions réalisées sont jugées fiables. Il existe différentes méthodes pour calculer

85-88

le domaine d’applicabilité et ce dernier devra étre déterminé pour n’importe quel jeu de

donné a prédire.

3.1.3.3.  Place des méthodes QSAR en toxicologie

Les méthodes QSAR occupent une place importante en toxicologie computationnelle
prospective.

Au-dela de I’industrie pharmaceutique, les méthodes QSAR sont largement employées dans
d’autres industries ainsi que par des organismes réglementaires. En effet, ces derniers ont
commence a créer leurs propres bases de données de structures moléculaires ainsi que leurs
effets pour de nombreux parameétres physiques et biologiques permettant ainsi la création de
modeéles sur des bases d’apprentissage plus importantes '*. Ainsi, depuis I’introduction de
mesures de protection contre les risques possibles des produits chimiques (réglementés aux
Etats-Unis par I’EPA et dans 1’Union européenne par la réglementation REACH) %% les
modeles de QSAR sont devenus un outil de routine en parallele d’autres outils instrumentaux
et de recherche. Toutefois, chaque modele QSAR est limité dans sa prédictivité a une famille

structurale unique et pour un seul effet toxique étudié (effet biologique) *!2.

3.2. Criblage virtuel basé sur la structure des cibles

Avec le nombre croissant des structures de protéines enregistrées au niveau de la Protein Data
Bank (PDB) %, les méthodes SB se positionnent aussi comme un outil valide en toxicité in
silico. Les coordonnées 3D des cibles peuvent étre résolues expérimentalement ou modélisées
a I’aide d’algorithmes dédiés et deux cas de figures existent : 1) le site actif de la protéine est
connu et la méthode SB choisie peut donc étre appliquée directement ou 2) le site actif n’a pas
encore ét¢ caractérisé et il faudra le prédire en amont pour pouvoir appliquer la majorité des

méthodes SB.
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3.2.1. Obtention de la structure 3D

La structure 3D de la protéine cible étudiée peut étre résolue expérimentalement et stockée dans
la base de données de référence, la Protein Data Bank (PDB) *°, ou bien obtenue par des

méthodes de prédiction in silico.

3.2.1.1.  Résolution expérimentale de la structure 3D

Afin d’obtenir les coordonnées 3D d’une protéine, 3 méthodes expérimentales peuvent étre
employées, a savoir la cristallographie aux rayons X, la résonnance magnétique nucléaire

(RMN) et la cryomicroscopie électronique (Cryo-EM).

3.2.1.1.1. Cristallographie aux rayons X

La cristallographie aux rayons X est la méthode la plus populaire et la plus utilisée pour ¢lucider
la structure 3D des protéines °!. Le principe de la méthode est d’obtenir une carte représentant
la distribution de densité des ¢lectrons (liée a la position atomique) a partir des données de
diffraction de rayons X par un cristal de la protéine. La premicre étape, une étape clé et facteur
limitante pour la réussite de cette méthode, est donc de réussir a isoler un cristal a partir d’une
solution sursaturée dans des conditions expérimentales optimales (réactif, pH, température et
additifs). Une fois le cristal isolé, un faisceau de rayons X est dirigé vers le cristal et diffracté
par les ¢€lectrons ordonnés de la molécule. Les motifs de diffraction pour des orientations
différentes du cristal seront ainsi enregistrés au moyen de capteurs pour obtenir une carte de
densité électronique. Enfin, une sonde protéique, i.e. un enchainement d’acides aminés, sera
insérée au niveau des maillages de la carte (étape de fitting) et son positionnement sera optimisé

(étape de refinement).
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Figure 8 : Etapes de résolution de la structure 3D des protéines par la méthode de

cristallographie aux rayons X

3.2.1.1.2. Spectroscopie a résonance magnétique nucléaire (RMN)

La RMN permet de mesurer de maniére trés fine les champs magnétiques régnants dans la

matiere. Cette technique se base sur les états de spins particuliers que possedent certains noyaux

atomiques comme 1’hydrogene ou le carbone 13 ou encore le fluor. Ces derniers peuvent ainsi

absorber 1’énergie émise par un rayonnement électromagnétique et I'émettre a une fréquence
\ r . Je ye . 7 92 . . ,

trés précise dépendante du champ magnétique appliqué “~. Ainsi, pour résoudre une structure,

une protéine purifiée est diluée dans une solution aqueuse qui sera mise dans une sonde RMN.
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La sonde est exposée a un champ magnétique fort entrainant la résonance de certains noyaux
(les YH, Cet N)%.Ainsiles fréquences de résonnance sont mesurées et enregistrées
sous forme d’un spectre. C’est I’environnement de chaque atome qui détermine si ces
fréquences seront hautes ou faibles. En utilisant des méthodes computationnelles, les mesures
faites seront converties en graphiques représentant les fréquences comme des pics
correspondant a une localisation spécifique d’un groupe d’atomes appelés contraintes de
distances et de géométrie. Cette information est optimisée et combinée avec d’autres
expérimentations RMN pour déterminer la structure 3D répondant au mieux aux contraintes
collectées. La RMN possede 1’avantage majeur de s’affranchir de 1’étape de cristallisation
permettant a la protéine d’adopter plusieurs conformations qui seront utilisées pour générer

différents spectres conduisant a plusieurs structures plausibles.

(=1

|

Collecte de données RMN W

Echantillon Sonde

Collecte et integration des données
RMN

[ Attribution des résonances : spectre }

[ Extraction des contraintes structurales 1

[ Modélisation sous contrainte }

[ Famille finale de structures }

Ensemble de structures

Figure 9 : Etapes générales de la résolution de structure de protéines par spectroscopie RMN

d’ apréS 93,94

3.2.1.1.3. Cryomicroscopie électronique

En 2017, I’avancée majeure apportée par la cryomicroscopie électronique dans la détermination
des structures de protéine a été saluée par Dattribution d’un prix Nobel de chimie *°. En effet,

cette technique d’imagerie permet d’obtenir de facon directe des images agrandies de gros
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complexes de protéines a une tres haute résolution par rapport aux méthodes de cristallographie
aux rayons X et RMN. Pour cette méthode, une petite quantité de protéine purifiée est étalée
sur une grille de cuivre. Ensuite, 1’échantillon est plongé rapidement dans de I’éthane liquide
pour immobiliser les molécules (on utilise 1’éthane pour éviter la formation de cristaux d’eau
congelée qui ajouterait du bruit au signal). En effet, sans préparation préalable, 1’échantillon est
sensible au faisceau d’électrons et au vide qui entrainent la dénaturation des protéines et sa
dégradation °°. Enfin, I’échantillon est chargé dans un microscope électronique. Dans le
microscope, I’échantillon est exposé a un faisceau d’électrons accélérés et les images issues du
microscope sont capturées. Dans 1’échantillon les protéines adoptent différentes orientations et
I’ensemble des images générées par le microscope sont combinées par orientation et intégrées
pour en déduire une carte de densité €lectronique. Une étape de fitting vient finaliser le
protocole, au cours de laquelle les atomes sont raccordés dans la carte obtenue pour en déduire

la structure 3D %97,
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Figure 10 : Etapes générales de la résolution de structure de protéines par Cryo-EM

3.2.1.1.4. Prédiction de la structure 3D in silico

La structure d’une protéine peut &étre prédite computationnellement soit 1) en partant de
structures de protéines homologues en appliquant la théorie de 1’évolution (modé¢lisation par
homologie ou par enfilage) soit 2) grace a des méthodes de modélisation en appliquant les lois

de la physique (modélisation 4b Initio).

3.2.1.1.4.1.  Modélisation par homologie
La modélisation part homologie par du principe qu’au cours de 1’évolution, les structures sont
plus conservées que les séquences elles-mémes. Par conséquence, deux protéines ayant une
forte identité de séquence ont de fortes chances d’avoir des structures similaires. Cette méthode
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de modélisation s’articule en trois étapes. D’abord, les séquences similaires sont identifiées
grace a des approches séquence-séquence (BLAST) ou profile-séquence (PSI-BLAST) 8 ou
profil-profil (HHsearch *° ou ORION %), Ensuite leurs séquences seront alignées a celles de la
protéine d’intérét dans le but de trouver 1’alignement optimal ce qui permet de transférer les
coordonnées atomiques du modele a la séquence protéique étudiée. Enfin, les boucles et les
chaines latérales sont modélisées et le modéle final est optimisé pour éliminer les
encombrements stériques et minimiser 1’énergie globale. De nombreux outils permettent de
réaliser la modélisation par homologie comme Modeller !°! ou encore Rosetta qui combine les

méthodes d’homologie et les méthodes Ab Initio %% .

3.2.1.1.42.  Modélisation par enfilage

Connue sous le nom de threading, cette méthode consiste a enfiler la séquence de la protéine a
¢tudier dans des structures protéiques connues. Plus concrétement, il s’agit d’aligner des
portions de la protéine sur des structures provenant des bases de données comme la PDB et d’en
calculer un score basé sur la compatibilité des structures secondaires et notamment le potentiel
de mutation. Ainsi, les structures pour lesquelles I’enfilage va donner le meilleur score pourront
étre identifiées. De la méme manicre que pour la modélisation par homologie, la structure

obtenue sera optimisée en termes d’énergie (minimisation d’énergie).

3.2.1.1.43. Modélisation Ab Initio

Cette méthode consiste a échantillonner les repliements d’une protéine en s’affranchissant de
tout a priori structural. En effet, le mécanisme de repliement a été au centre de nombreuses

113 et Afinsen %) et les méthodes Ab Initio s’appuient aujourd’hui sur le

¢tudes (Levintha
principe que I’information sur le repliement d’une protéine est contenue dans sa structure. Le
modele 3D de la protéine sera ainsi construit sur la base de la séquence, par simulation des
forces qui gouvernent le repliement, pour trouver la structure de plus basse €énergie. Cette
méthode de modélisation est utilisée plutdét pour des petites portions de protéines car il est
difficile d’atteindre des minima globaux sur une protéine entiére. Aujourd’hui, grace a
I’avénement des super-ordinateurs ainsi que des méthodes d’échantillonnages, des structures
de plus de 100 acides aminés ont pu étre résolues avec succes 7197 Par ailleurs, des
algorithmes de Deep Learning ont permis de créer une véritable révolution grace I’essor
d’AlphaFoldl en 2018 et sa version améliorée Alphafold2 en 2020 ce qui a permis d’accélérer

la prédiction des structures 3D de protéines a partir de leurs séquences '**1%, Les deux versions

d’AlphaFold suivent la méme logique et s’articulent en deux étapes. La premiere étape implique
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I’utilisation d’algorithmes de deep learning pour prédire une matrice de distances et de
distribution des angles de torsions entre les différentes paires d’acides aminés de la protéine.
Pour ce faire, une multitude de données est fournie a I’algorithme pour 1’enrichir et pour qu’il
puisse apprendre au mieux. Les informations comprennent notamment des données
physicochimiques sur les relations entre les AA ainsi que des données issues de protéines déja
connues et sont fournies sous forme d’images a une centaine de canaux. La deuxiéme étape
permet a partir de la matrice de distance de déterminer les positions dans 1’espace des différents
résidus puis d’optimiser la structure de la protéine en minimisant son énergie en employant une

méthode de descente de gradient. La différence entre les deux versions réside dans la premicre

étape et I’algorithme utilisé. En effet AlphaFoldl s’appuie sur des réseaux de convolution '8
et AlphaFold 2 utilise plutdt des réseaux avec des mécanismes d’attention %110
® o5
0.5
] Deep naueal Distance and torsion Gradient descent on § o4
i ling netwark uﬁuhmnmm protain-specific potential :“‘";
) . L Moigy meatarts
164 bing deep o . = T e
] + | e C . _ CJi:IJ -",‘ ! clleum:} !
L wk
= o
g é\\n 2|a.af 5[!0/ ~E00 -200
i o 5 051 i =
: AR e
2 | i e
s 00 200 a0 ebo b0 1000 1400 . . .
E o :;g ! i "' C'?
I _5 |gg | ¥ = : =
5 8 a0l - o g e e — = -
- T 0 | it g ; K >
: g [ = =I5
T g 200 400 600 BOOD 1,000 1?-00 Mat. 5 4 [\‘.I 10
= Gradient descent steps Pradiction «

Figure 11 : Prédiction du repliement des protéines tel que présenté par AlphaFold1d’apres '8

Ainsi, AlphaFold2 a permis de prédire de nombreuses structures jusqu’alors non résolues ce
qui a conduit a la création de la base de données libre du méme nom : AlphaFoldDB !'!!. Cette
derniére a permis une expansion sans précédent de la couverture structurale de 1’espace des
séquences protéiques connues (plus de 360 000 structures prédites pour les protéomes de

21organismes modéles) !

3.2.2. Outils de prédiction du site de liaison

Une fois la structure de la protéine résolue, deux cas de figures sont possibles ; 1) la structure a

été résolue en complexe avec un ligand (structure /#olo). Ce dernier sera ainsi utilisé comme
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référence/sonde pour définir un site de liaison tout autour. 2) la structure isolée est apo i.e.
isolée sans ligand. Dans ce cas-1a, il est possible d’utiliser des méthodes de prédictions de site
de liaison. Notons que ces méthodes peuvent aussi étre employées lorsqu’on cherche a identifier
un autre site de liaison différent de celui associé¢ au ligand de référence. Trois catégories de
méthodes existent pour prédire le site de liaison : les méthodes basées sur les connaissances
(knowledge based), celles sur la géométrie et celles sur 1’énergie d’interaction. Notons que le
site de liaison peut aussi étre déterminé a partir de données expérimentales qui identifieent les

résidus impliqués dans I’interaction d’un ligand avec la protéine.

3.2.2.1. Méthodes basées sur les connaissances

Ces méthodes se basent sur des données biochimiques, de mutagenese dirigée et de similarité
de séquence ou de structure. La similarité¢ de séquence se base sur 1’idée que deux protéines
avec des séquences similaires possédent une forte probabilité d’avoir des sites de liaisons
similaires ''?. Ainsi, en partant de bases de données comme PROSITE ''* qui regroupe des
données sur les sites de liaisons et leurs séquences associées, des ¢tudes d’homologie peuvent
étre réalisées pour définir le site de liaison de la protéine étudiée (exemple ConSurf ''4). En ce
qui concerne les méthodes de similarité de structures, ces dernieres se basent sur deux
fondements. Le premier est que les sites de liaisons peuvent adopter un nombre réduit de formes
15 Le deuxiéme fondement est que deux protéines exercant la méme fonction biologique
présentent généralement une similarité structurale. Ainsi, a partir de banques de données
contenant des informations structurales sur les sites de liaison expérimentalement déterminé
16-120 'yn alignement structural peut étre réalisé (par exemple avec I’outil TM-align 2!) avec la
protéine étudi¢e pour en déduire un site de liaison potentiel. Enfin notons qu’il existe des outils
comme COFACTOR '?? qui allient a la fois les méthodes de prédictions de structure et basés

sur la similarité.

3.2.2.2.  Méthodes basées sur la géométrie

Le postulat de départ de ces méthodes est que les cavités et les poches présentes au niveau d’une
structure protéique sont généralement associées a un site de liaison 1224, Afin d’identifier ces
poches, de nombreux outils et approches existent. Un exemple est 1’outil POCKET!?* permet
de générer la surface protéique et de la placer dans une grille cartésienne. Les informations
extraites de cette grille seront utilisées pour générer la topologie de la protéine et identifier des
poches. D’autres approches permettent de s’émanciper de 1’utilisation des grilles en se basant

sur 1’utilisation des sondes sphériques « déroulées » a la surface de la protéine pour identifier
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des zones concaves correspondant aux poches ( exemple SURFNET !?° ) ou encore les
méthodes utilisant le diagramme de Voronoi et les triangulations de Delaunay conduisant a une
représentation a-Shape de la protéine. A partir de cette représentation, les arrétes qui se

trouvent & ’extérieur de la protéine sont soustraites correspondant ainsi aux poches '%’.

3.2.2.3.  Méthodes basées sur les énergies

Ces méthodes permettent d’estimer les énergies d’interaction entre une sonde (groupe méthyl,
hydroxyle ou amine) et un point donné de la protéine. Les sondes en interagissant avec des
points de la molécule permettent d’imiter les propriétés communes des petites molécules
comme les propriétés hydrophobes ou donneur/accepteur d’hydrogenes. Ainsi, cela permet de
définir une zone favorable d’interactions par génération de cluster contenant les zones ou les
sondes se lient avec des énergies favorables %1% 11 existe différents outils se basant sur

120 qui utilise 7 types de sondes

I’énergie pour la prédiction des poches comme VolSite
(donneur/accepteur de liaison H, donneur de liaison H, accepteur de liaison H, chargé (+),
chargé (-), aromatique et hydrophobe. Pour cet outil, la protéine est placée dans une grille dont
chaque point est sondé. Cela permet de définir des zones « IN » i.e a I’intérieur de la protéine
et des zones « OUT » i.e. hors de la protéine. Enfin, des propriétés sont attribuées aux zones

« IN » correspondant aux images négatives des types de sondes associées.

3.2.3. Outils de criblage

3.2.3.1.  Modélisation de pharmacophores

Un pharmacophore décrit I’arrangement de I’ensembles des propriétés physicochimiques et
électroniques nécessaires pour établir une interaction entre un ligand et une protéine '*°. Dans
le cas de I’approche SB, un pharmacophore pourra étre généré a partir d’une structure protéique
en complexe avec un ligand (structure 4olo) ou bien a partir d’une structure non complexée
avec un ligand (apo). Ainsi les modeles de pharmacophore SB sont riches en information
relative aux interactions potentielles entre un ligand et la cible étudiée. Par conséquent, et au-
dela d’étre un outil de criblage prisé, une application directe de ces modéeles serait de les utiliser

pour la prédiction et/ou pour le classement (ranking) des poses de docking '*!,

3.2.3.1.1. Modgele pharmacophorique a partir d’un complexe ligand-récepteur

Dans ce cas de figure, les informations/profils d’interaction entre le ligand et sa protéine

récepteur sont utilisées pour définir les points pharmacophoriques constituants le modele et ces
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derniers sont généralement dérivés a partir de complexes présents dans la PDB. Enfin, pour
s’assurer de la robustesse et de la fiabilit¢é d’un pharmacophore généré, il est nécessaire de
regrouper les informations provenant de plusieurs complexes pour la méme protéine et de
vérifier la pérennité des points pharmacophoriques entre les différents pharmacophores issus
de ces complexes. Ces derniers peuvent 1) étre des structures 3D d’une méme protéine au
niveau de la PDB (soit complex¢ avec le méme ligand ou pas) ou 2) provenir de conformations
issues d’une simulation de dynamique moléculaire. Au cours des travaux relatifs a cette these,
le logiciel LigandScout a été utilisé pour générer des pharmacophores SB et la procédure est

détaillée dans la partie résultats de cette these.

3.2.3.1.2. Mod¢le pharmacophorique a partir de récepteur non complexé avec un

ligand

Les modeles de pharmacophores SB dérivés a partir d’une structure en complexe avec un ligand
sont limités en nombre '**. Les conséquences de cette situation sont que (i) un nombre restreint
d’options est disponible pour construire des modeles de pharmacophores pour des cibles
lorsqu’aucun ligand de liaison n’est connu, et (ii) lorsque seule une petite quantité de ligands
est connue, les pharmacophores qui en résultent sont limités aux interactions que ces molécules
forment ne permettant pas d’échantillonner la totalité de I’espace pharmacophorique '*2. Ainsi,
les méthodes pharmacophoriques se basant sur les structures Apo s’imposent surtout au vu du
nombre croissant de structures découvertes régulierement parfois méme sans informations
préalables sur leurs fonctions !*2. Pour ce faire, différentes approches peuvent étre utilisées. Il
existe par exemple des méthodes basées sur I’alignement des séquences. Le pharmacophore
est généré a partir de résidus clés identifiés par alignements localisés au niveau du site
d’interaction '3, Ces résidus seraient conservés tout au long de 1’évolution pour 2 raisons
possibles : ils sont soit nécessaires a I’interaction avec le ligand, soit apportent de la spécificité.
Une autre approche consiste a simuler le comportement dynamique de sondes chimiques (eau
et solvants organiques) sur une surface moléculaire flexible!**!*>. Les molécules sondes
minimisées permettent ainsi de révéler des sites d’interaction favorables a la surface de la
protéine, qui peuvent étre convertis en points pharmacophoriques par la suite. Bien que plus
longue, cette approche peut étre efficace lorsque 1’eau, le solvant naturel des protéines, est
utilisée comme sonde. Cependant, les sondes organiques utilisées pour détecter les régions
hydrophobes d’une macromolécule créent un environnement non naturel pour la plupart des
protéines, induisant in silico des conformations qui ont peu de chances d’étre observées in vivo.

La méthode la plus populaire pour obtenir des pharmacophores apo reste celle basée sur les
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grilles tridimensionnelles '*>!3° 11 s’agit de placer la zone d’interaction dans une grille (boite)
et d’y calculer et identifier les points d’énergies les plus favorables et de les grouper pour en
déduire les différents points pharmacophoriques associés aux régions d’interactions. Il est a
noter que la génération de la grille peut soit &tre définie par I’utilisateur comme le cas du logiciel
Pocket v2 '3 soit générée automatiquement au moyen d’algorithmes de détection dédiés

comme le cas des outils Ph4Dock!'*” ou LigandScout

. Une fois la grille placée et les énergies
calculés, les points d’énergies sont examinés afin d’éliminer ceux qui sont €loignés du site et
ceux ayant une énergie insuffisante. Enfin, les différents points sont regroupés en clusters

définissants une région favorable pour I’interaction : point pharmacophorique.

3.2.3.1.3. Apport de la dynamique moléculaire

3.2.3.1.3.1.  Pharmacophore dynamique

Le concept de pharmacophore dynamique (dynophore) consiste a coupler la génération de
pharmacophore SB a la dynamique moléculaire. Cela permet de prendre en considération la
flexibilité du site de liaison- en plus de celle du ligand- et d’échantillonner ainsi I’espace
conformationnelle de la protéine a la recherche de motifs d’interactions encore non décelées
par les approches classiques i.e. protéine rigide >*!*%. D’un point de vue pratique, il s’agit
d’analyser les différentes interactions ligand-protéine et extraire les points pharmacophoriques
correspondants a partir d’une trajectoire de dynamique moléculaire. Les différents points
extraits sont ainsi statistiquement analysés et classés entre eux sur la base des différents motifs
d’interactions et afin de générer le ou les meilleurs modeles. Différentes approches ont été
proposées pour optimiser les différents modeles extraits a partir d’une trajectoire dont
’approches des hits communs ou « common hits approach» (CHA)"® ou I’approche

MYSPACE!4,

3.2.3.1.3.2.  Hydration-site resctricted pharmacophore

Ce type de pharmacophore est extrait a partir de la trajectoire de dynamique moléculaire d’une
structure apo. L’idée est que lorsqu’un ligand se lie a la protéine, les groupes fonctionnels
remplacant les molécules d’eau contribuent fortement a 1’affinité de liaison du ligand a cause
du gain en énergie libre. Ainsi, au cours d’une simulation de dynamique moléculaire, chaque
site d’hydratation est soumis a une analyse thermodynamique pour en calculer I’énergie libre!'*!.
En parallele, des modeles pharmacophoriques sont générés et ceux qui sont co-localisés avec

les sites d’hydratation a impact favorable pour 1’énergie libre de liaison sont sélectionnés pour
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former un modele réduit. Cette approche permet de cribler des hits plus pertinents
puisqu’entropiquement favorables ce qui se traduit par un bon enrichissement et une forte
efficacité >°. De plus, cette approche conduit & une réduction du temps de criblage d’un facteur

200-500 comparé¢ aux approches classiques parcourant la totalité de la protéine.

3.2.3.2.  Docking protéine-ligand

Le docking ligand-protéine est une méthode utilisée pour prédire la capacité d’un composé a
interagir avec une cible protéique '*>. Le premier modéle d’interaction substart-enzyme a été

introduit par Fisher 143144

. Il s’agit du modéle clé-serrure qui suggere une reconnaissance et une
interaction entre deux corps rigides et qui a inspiré les méthodes de docking dites rigides.
Koshland introduit par la suite la notion d’ajustement ou induced fit qui décrit 1’adaptation
conformationnelle du ligand et de la protéine lors de leurs interactions '*4. Ainsi, pour tenter de
prendre en compte cette notion, les méthodes de docking ont évolué et a ce jour les méthodes
les plus efficaces sont celles réalisées avec un ligand dit flexible et une protéine rigide.
Néanmoins, il est possible de prendre en compte la flexibilit¢ de la protéine d’une fagon
explicite ou implicite, totale ou partielle '*° (c.f. 3.2.3.2.3. Prise en compte de la flexibilité).

Les méthodes de docking sont généralement constituées de deux étapes clés. La premicre
appelée échantillonnage consiste a prédire les différentes poses que le ligand peut adopter au
niveau d’un site de la protéine (sa conformation et sa position). La deuxiéme étape consiste a
calculer un score pour chaque pose générée, les poses associées aux meilleurs scores sont celles
qui seraient les plus probables pour le ligand étudié. Ainsi le docking peut étre utilisé pour
formuler des hypotheses sur le mode d’interaction dominant d’un composé avec une protéine

et pour cribler une chimiotheéque et classer les composés selon leur score de docking associé
146

3.2.3.2.1. Etape d’échantillonnage

Une petite molécule est par définition flexible car elle possede 3N degrés de liberté (Figure

12) : 3 mouvements de translation, 3 de rotations et 3 de vibration/torsion.
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Figure 12 : Les 3N degrés de liberté d’une molécule d’aprés 47

3.2.3.2.1.1.  Docking rigide
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Les premiers algorithmes de docking ne prenaient en considération que 6 degrés de libertés (3
translations et 3 rotations) pour la recherche conformationnelle. Cette derniere se faisait de
facon indépendante du récepteur puis les conformations générées étaient insérées au niveau du
site de liaison en €liminant celles qui ne pouvaient pas le complémenter. C’est le cas de certains

outils comme DOCK ¥ FLOG '*° et FRED '*°.

3.2.3.2.1.2. M¢éthodes d’échantillonnage

Comme décrit plus haut, en plus des 6 degrés de liberté considérés par les algorithmes de
docking rigide, une molécule possede d’autres degrés de libertés translationnels liés aux liaisons
rotatives (torsions) (c.f.Figure 12). Ainsi, obtenir toutes les conformations possibles d’une
molécule et en déduire les potentielles interactions avec le récepteur devient une tache assez
colteuse tant en temps qu’en ressources computationnelles a mesure que la taille de 1a molécule
augmente. Il est possible d’utiliser des programmes de docking protéine-ligand qui se basent
sur des algorithmes de recherche conformationnelles divisés en 2 groupes : les algorithmes

stochastiques, les algorithmes de recherche systématiques.

3232.1.2.1. Méthodes déterministes ou de simulation

Dans cette catégorie de méthodes, on compte les méthodes dites de simulations et les méthodes
de minimisation. Les méthodes de dynamique moléculaire permettent de calculer la
trajectoire d’un systéme par l’application de la mécanique newtonienne. Les forces sont
calculées sur chaque atome a partir du faible changement d’énergie potentielle entre la position
actuelle et la nouvelle position. Ces forces atomiques et les masses correspondantes des atomes
sont utilisées pour déterminer les positions atomiques sur une série de petits pas de temps en
intégrant la deuxiéme loi du mouvement de Newton !>!. On obtient ainsi une trajectoire des
changements de positions atomiques dans le temps. Le probléme de la simulation de la
dynamique moléculaire est qu’elle est généralement incapable de franchir des barriéres a haute
énergie dans une période de simulation praticable. Par conséquent, la simulation de dynamique
moléculaire peut localiser les ligands dans des minima locaux. Le complément d’autres
méthodes suivies (comme le recuit simulé) par la simulation de dynamique moléculaire peut
fournir de meilleurs résultats. En 1999, Mangoni et ses collégues '°? ont décrit un protocole de
dynamique moléculaire pour simuler ’interaction de petits ligands flexibles a des cibles
flexibles dans 1’eau. Le mouvement du centre de masse du ligand et ses mouvements internes
et rotationnels ont été séparés et couplés a différents bains de température. Plus tard, on a

introduit I’approche du complexe relaxé qui tourne autour des conformations de liaison qui ne
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peuvent se produire que rarement dans les protéines cibles non liées. Dans cette approche, la
simulation de dynamique moléculaire de la cible sans ligand est effectuée pendant 2 ns, puis le
docking du ligand est réalisé. Outre la dynamique molécules, les méthodes de minimisation
peuvent aussi €étre employées. Les techniques de minimisation de I’énergie conduisent a des
minima énergétiques locaux, ¢’est pourquoi ces méthodes sont souvent utilisées en complément
d’autres méthodes de recherche. Par exemple, le programme DOCK procéde a une étape de
minimisation successive a chaque ajout de fragment, suivie d’'une minimisation finale avant

’étape de scoring.

3232122 Méthodes de recherche conformationnelle

Les méthodes de recherche conformationnelles permettent comme leur nom I’indique de faire
une recherche de I’espace conformationnel du ligand. Nous distinguons deux types
d’algorithmes : les algorithmes de recherche systématique ou exhaustifs et les algorithmes

stochastiques ou aléatoires.
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Figure 13 : Méthodes de recherche conformationnelle d’une petite molécule (A). Les spheres
grises correspondent aux énergies initiales des structures, les rouges aux minima globaux et
en bleu aux minima locaux. La courbe en (B) illustre les méthodes de recherches
systématiques et en (C) les méthodes stochastiques qui augmentent les chances de tomber sur

un minimum global. D’aprés '3

Les méthodes de recherche systématique
Il existe des algorithmes exhaustifs qui sondent le profil énergétique de 1’espace
conformationnel et, aprés de nombreux cycles de recherche et d’évaluation, converge vers la

solution associée au minima énergétique correspondant au mode de liaison le plus probable.
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Cependant, cette méthode peut converger vers un minimum local plutot que global (Figure 13
B) !> Toutefois, cette recherche exhaustive fait que le nombre de combinaisons possibles croit
de maniere exponentielle & mesure que les degrés de liberté associés au ligand augmentent, ce
qui entraine un phénoméne connu sous le nom d’explosion combinatoire. Afin de résoudre ce
probléme, différentes approches peuvent étre utilisées. Par exemple, les programmes de
docking tels que FRED, Surflex-dock et DOCK appliquent un algorithme de construction
incrémentale dans lequel le ligand est progressivement construit dans le site de liaison '3717,
Pour cela, la structure chimique est initialement décomposée en plusieurs fragments. Ensuite,
I’un de ces fragments est sélectionné comme fragment d’ancrage et est inséré au niveau de la
région complémentaire du site de liaison. Les fragments restants sont ajoutés séquentiellement.
Le processus se poursuit jusqu’a ce que le ligand entier ait été reformé. L’algorithme effectue

la recherche conformationnelle uniquement pour les fragments ajoutés, ce qui réduit les degrés

de liberté a explorer et évite ainsi I’explosion combinatoire '*%,

Les méthodes stochastiques

Les méthodes stochastiques effectuent la recherche conformationnelle en modifiant de maniere
aléatoire les paramétres structuraux des ligands '°°. Pour cela, ’algorithme génére des
ensembles de conformations moléculaires correspondant a différents points au niveau de
I’espace conformationnel (Figure 13C). Ces dernicres seront acceptées ou rejetées en se basant
sur une fonction de probabilité. Cette stratégie permet de prendre en considération la totalité de
I’espace conformationnel et ainsi d’augmenter la probabilité de trouver un minimum global
plutot que de piéger la solution finale & un minimum énergétique local !>}, Malheureusement,
elle implique aussi un grand cout computationnel. Plusieurs algorithmes stochastiques existent
et les plus utilisées sont les algorithmes de Monte Carlo 't I’algorithme génétique.

L’ algorithme génétique par exemple permet de résoudre le probléme du cofiit de calcul élevé
associé aux méthodes stochastiques en appliquant les concepts de la théorie de 1’évolution et de
la sélection naturelle. Dans un premier temps, I’algorithme code tous les parameétres structurels
de la structure initiale dans un chromosome, qui est représenté par un vecteur. A partir de ce
chromosome, 1’algorithme de recherche aléatoire génére une population initiale de
chromosomes couvrant une large zone du paysage énergétique. Cette population est évaluée et
les chromosomes les plus adaptés (c’est-a-dire ceux qui présentent les valeurs d’énergie les plus
faibles) sont sélectionnés comme modeles pour la génération de la population suivante. Cette
procédure diminue 1’énergie moyenne de I’ensemble des chromosomes en transmettant les

caractéristiques structurales favorables d’une population a descendance, réduisant ainsi
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I’espace conformationnel a explorer. La recherche par algorithme génétique est exécutée de
manicre récursive et, aprés un nombre défini de cycles de recherche et d’évaluation des
conformations, elle converge vers une conformation (chromosome) correspondant au minimum
énergétique global. Cet algorithme est intégré par exemple dans les programmes AutoDock '°!

et Gold'®2,

3.23.2.2. Etape de scoring

Une fonction de score permet d’évaluer 1’énergie de liaison d’un complexe ligand-récepteur
prédit. La prédiction de 1’énergie de liaison est réalisée en évaluant les phénomenes physico-
chimiques les plus importants impliqués dans la liaison ligand-récepteur, notamment les
interactions intermoléculaires, la désolvatation et les effets entropiques '®. Cependant, le cotit
de calcul augmente proportionnellement a ce nombre et afin de conserver des temps de calculs
compatibles avec le criblage de larges bases de données, les fonctions de score doivent
permettre d’assurer un équilibre entre la précision des résultats et la vitesse d’exécution. Les
fonctions de score sont classées en trois groupes : les fonctions de score basées sur les champs
de force, les fonctions de score empiriques et les fonctions de score basées sur les connaissances
163 Chaque fonction de score posséde des avantages et des limites. C’est pourquoi I’utilisation
simultanée de différentes méthodes de scoring combinée pour obtenir un score consensus ¢4,
est une approche intéressante pour combiner les avantages et atténuer simultanément les
inconvénients de chaque méthode 6. Ce score consensus peut étre obtenu en combinant
différentes fonctions de score choisies par I'utilisateur mais il existe aussi des fonctions de score

consensus comme MultiScore, X-Cscore, Gfscore, SCS, SeleX-CS et CONSENSUS-DOCK
166-171

3.2.3.2.2.1.  Les fonctions de score basées sur le champ de force

Ce groupe de fonctions de score permet d’estimer I’énergie de liaison en additionnant les
contributions des termes de liaisons reliés aux interactions covalentes dites lies (étirement de
la liaison, flexion de 1’angle et variation du diedre) et les termes non liés (interactions
¢lectrostatiques et de van der Waals). Ce type de fonction de score applique une méthode ab
initio pour calculer 1’énergie associée a chaque terme de la fonction en utilisant les équations

issues de la mécanique classique 7.
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Tel que :

o K;, Ky et K sont respectivement les écarts de distances de liaison, les écarts d’angles
de valences et les écarts d’angles de torsions par rapport a la valeur idéale.

. Les couples 7, 0 et ¢ représentent respectivement les distances, les angle de valences et
les angles de torsions mesurés

o Les couples ry, 6, et ¢, représentent respectivement les distances, les angle de valences
et les angles de torsions de référence

. g;j : profondeur du puit du potentiel de Lennard Jones
. q;q; : charge coulombienne

o o : Constante diélectrique

. 0;j : Le rayon de van der Waals

Une limitation majeure des méthodes basées sur les champs de force est leur imprécision dans
I’estimation des contributions entropiques. Cette lacune est due a I’absence d’un modele
physique correct pour décrire le phénomeéne. De plus, le solvant n’est pas explicitement pris en
compte, ce qui ne permet pas I’estimation des énergies de désolvatation '*?. En I’absence
d’effets de désolvatation, la fonction de score est d’avantage orientée vers les interactions
coulombiennes favorisant ainsi les ligands fortement chargés. Une maniere d’introduire 1’effet
des termes de solvatation est de traiter les molécules d’eau de fagon explicite. Cependant, ces
méthodes sont gourmandes en termes de calculs. Il est possible alors de remédier a cela en
traitant 1’eau comme un milieu diélectrique continu (de facon implicite). Ces modeles
comprennent les méthodes de Poisson-Boltzmann (PB/SA) et de Generalized Born (GB/SA)
souvent utilisées pour re-scorer les poses choisies avec une autre fonction de score moins
gourmande. Ainsi, dans les méthodes GB/SA, les interactions €lectrostatiques et les colts de
désolvatation €lectrostatique sont calculés avec le modele GB, tandis que les contributions
hydrophobes pour les atomes non polaires sont estimées a 1’aide des surfaces accessibles aux
solvants (SA) des atomes. Le potentiel de Lennard-Jones est utilis€ pour 1’estimation des
énergies de van der Waals. Les parameétres des contributions de van der Waals, hydrophobes et
¢lectrostatiques sont optimisé€s en accord avec les données expérimentales d’affinité.

Diverses fonctions de scores basées sur les champs de force existent comme Gscore qui est bas¢

sur le champ de force Tripos et AutoDock sur le champ de force AMBER 737173,

3.2.3.2.2.2.  Les fonctions de score empiriques
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Cette catégorie de fonctions de score est pensée de telle maniere a ce qu’elles soient capables
de reproduire les données expérimentales comme des données de binding, d’énergie et de
conformations '¥2. Une série de complexes protéine-ligand (données cristallographiques) avec
des affinités de liaison connues est utilisée pour effectuer une analyse de régression linéaire
multiple. Ensuite, les constantes (ou poids) générées par le modele statistique sont utilisées
comme coefficients pour ajuster les termes de I’équation. Chaque terme de la fonction décrit
un type d’événement physique impliqué dans 1’interaction ligand-récepteur tel que les liaisons
hydrogénes, les interactions polaires ou encore les effets désolvatation '7®. La fonction de score
empirique ChemScore de Gold "7 par exemple, comprend les termes suivants : liaisons
hydrogene, effets lipophiles des atomes et nombre effectif de liaisons a rotation libre dans le
ligand. Un inconvénient des fonctions empiriques est leur dépendance aux données utilisées
pour développer le modéle '7®. Toutefois, en raison de la simplicité des termes énergétiques

employés, les fonctions empiriques sont plus rapides que celles basées sur les champs de force
155,179

3.2.3.2.2.3. Les fonctions de score basées sur la connaissance.

Cette méthode aussi appelée “potentiel statistique™ utilise des potentiels d’énergie calculés a
partir des paires ligand-récepteur issues de la PDB 3%, Ces potentiels sont construits en tenant
compte de la fréquence a laquelle une paire d’atomes ligand/protéine se trouve a une distance
donnée dans I’ensemble de données structurales. Les différents types d’interaction observés
dans I’ensemble de données sont classés et pondérés en fonction de leur fréquence d’apparition.
Ainsi, le score final est donné comme la somme de ces interactions individuelles. Contrairement
aux méthodes précédentes, les fonctions basées sur la connaissance ne reposent pas sur la
reproduction des affinités de liaison (méthodes empiriques) ni sur des calculs ab initio
(méthodes de champ de force). Elles constituent ainsi un bon équilibre entre précision et
rapidité. Elles demeurent toutefois dépendantes de la qualité de résolution des complexe ligand-

récepteur '8!,

3.2.3.2.3. Prise en compte de la flexibilité de la protéine

La majorité des méthodes de docking couramment utilisées ne prennent en considération que
la flexibilité du ligand. Or les protéines sont des entités flexibles et dynamiques. Cette flexibilité
est par exemple visible en comparant les conformations de structures non liées (apo) et liées
(holo) d’une protéine, et peut prendre la forme de simples réarrangements locaux de chaines

182—-184

latérales et aller jusqu’a des mouvements de domaines entiers. Il existe différentes
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maniéres d’appréhender la flexibilité du docking (Figure 14) et toutes ont un impact direct sur

5 A 4 T £FA 185,186
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Figure 14 : Classification des méthodes de docking prenant en compte la flexibilité du
récepteur d’apres '
La prise en compte de la flexibilité d’une protéine peut étre classifiée en deux grands axes (les
deux colonnes de la Figure 14) : 1) Flexibilité partielle et 2) Flexibilité totale. Dans les deux
cas, un deuxieme niveau de complexité est rajouté pour diviser les méthodes selon le degré
d’explicité de la flexibilité. Ainsi les 4 grandes catégories de docking flexible sont : Le Soft
docking (flexibilité implicite partielle), le docking sélectif (flexibilité¢ explicite partielle), le
docking d’ensemble (flexibilité implicite totale) et enfin le On the fly docking ou a la volée

(flexibilité explicite totale).

3.2.3.2.3.1.  Le Soft docking (flexibilit¢ implicite partielle)

L’idée est de permettre de petits chevauchements entre le ligand et le récepteur en « lissant »
les potentiels de van der Wals et de tolérer de petites collisions stériques entre le ligand et la
protéine en ajustant la fonction énergétique du potentiel de Lennard-Jones (utilisé pour calculer
les interactions de VDW) 87188 Cela entraine un site de liaison 1égérement plus grand tout en
gardant quelques contraintes de plasticité conformationnelle. L’outil ADAM ' par exemple

utilise une variante de cette méthode appelée « VDW-offset grid ». Le plus grand avantage de
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ce type de docking est qu’il n’entraine pas de colit supplémentaire de calcul. Malheureusement,
il reste limité aux réarrangements a petite échelle associés a la flexibilité des chaines latérales
ne permettant pas de mouvements de grande envergure comme les mouvements du squelette
145 De ce fait le soft docking est rarement utilisé seul mais plutdt en amont d’autres méthodes

plus complexes '¥7.

3.2.3.2.3.2.  Le docking sélectif (flexibilité explicite partielle)

Le docking sélectif peut s’avérer utile lorsqu’il existe une bonne connaissance structurale du
récepteur. Ce dernier consiste a sélectionner quelques degrés de liberté « critiques » de la
protéine, en plus de ceux du ligand, et a explorer explicitement leur variabilité %191,
Malheureusement cette approche est aussi associée a un colit computationnel important et de
ce fait les approches actuelles se limitent a explorer les mouvements des chaines latérales a
I’étape d’échantillonnage. Cela se fait 1) de facon discréte a I’aide d’une bibliotheque de
rotaméres !> (contenant les rotaméres des chaines latérales d’acides aminés préférentiellement
observés expérimentalement) ou bien via 2) une approche continue pour laquelle les liaisons a
rotation libre des chaines latérales sélectionnées sont entierement explorées '°>. De nombreux
outils incorporent cette approche comme 1’outil SPECITOPE '™ qui se base sur I’approche
continue en incorporant la flexibilité des chaines latérales ainsi que le squelette, AutoDockFR-
AutoDock '*° qui permet de sélectionner et d’explorer la flexibilité des chaines latérales
choisies. Plus récemment 1’outil Smina, une branche de Vina, permet aussi de sélectionner les

chaines latérales a considérer comme flexible en plus du fait qu’elle permette une suggestion

de résidus autour du ligand '%.

3.2.3.2.3.3.  Le docking d’ensemble (flexibilit¢ implicite totale)

La simulation de la flexibilité de la protéine s’effectue en réalisant les docking sur différentes
conformations d’une méme structure. Cela est proposé¢ par certains logiciels comme par
exemple, DOCK '?* qui génére un potentiel d’énergie moyenné sur 1’ensemble des
conformations considérées ou FlexE 7 qui permet de fusionner les parties similaires de la
protéine et considére les parties dissimilaires comme des alternatives différentes pour en
déduire les interactions potentielles avec le ligand. Il est aussi possible de réaliser un docking
d’ensemble en utilisant des logiciels de docking “classiques”. D’abord, chaque ligand sera
séquentiellement docké dans plusieurs structures protéiques. Ensuite, les résultats sont traités
pour ne conserver, pour chaque ligand, que le meilleur score ou la moyenne des scores parmi

toutes les structures *%!1%?. Tous les ligands sont ensuite classés en fonction de ces nouveaux
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scores. Les différentes structures utilisées peuvent provenir 1) de la PDB et correspondent donc
a différentes structures résolues expérimentalement ou bien 2) provenir de différents frames
issus d’une trajectoire de dynamique moléculaire ou d’analyse des modes normaux ', Dans
les deux cas, il est clair que la qualité et la diversité des données structurales des protéines

(I’espace conformationnel) influencent les résultats issus de ces méthodes 4.

1a52 1g50 | 1gku Ixpl 1xp9 Ix7e Combination
Ligand 1 84 | 69 | -63 | -98 | -91 -5.6 -84
Ligand 2 R -7 1 -72 | -68 | -66 | -6.8 1.2
Ligand 3 -71 -74 | -78 | -71 -70 | -75 - -/.8
Ligand 4 72 -7.8 -76 -7.3 -6.9 -74 -7.8
Ligand n

Figure 15 : Schématisation de I’étape d’intégration des données du docking d’ensemble

3.2.3.2.3.4.  On the fly docking ou docking a la volée (flexibilité explicite totale)

Cette approche traite la flexibilité des protéines de maniere explicite en générant de nouvelles
conformations de protéines « a la volée » durant le docking. Pour ce faire, diverses techniques
d’échantillonnage conformationnel et/ou des algorithmes d’optimisation heuristiques sont
utilisés pour que le probléme reste gérable sur le plan du cout computationnel '*°. Par exemple
le 4D Docking > permet d’explorer un ensemble de conformations d’une méme structure et ce
de facon simultanée (contrairement a la manicre successive avec laquelle on procede lors du
docking d’ensemble). La notion de 4D n’implique pas 1’ajout d’une quatrieme dimension a
proprement dit mais fait référence aux 4 variables a traiter lors de 1’étape d’échantillonnage. En
effet, en plus des 3 degrés de libertés explorées, une quatrieme variable discréte relative a

I’index de la conformation de la protéine au sein de I’ensemble est explorée 4.

3.2.3.24. Aspects pratiques de la méthode de docking

3.2.3.2.4.1.  Préparation de la structure protéique

La qualité des modeles de docking est reliée a la qualité de la structure protéique. De plus a

cause des nombreuses simplifications qui existent au niveau des deux étapes d’échantillonnage
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et de scoring, il est important d’utiliser des structures cohérentes. L.’étape de préparation du
récepteur comprend aussi bien des étapes simples telles que 1’ajout de résidus manquants, que
des étapes un peu plus complexes dont la détermination de I’état de protonation,
I’identification des molécules d’eau inhérentes a D’interaction ligand-protéine. La
détermination de 1’état de protonation constitue un facteur déterminant affectant la pertinence
de la prédiction de I’affinité de liaison ligand-protéine. Un cas concret illustrant I’importance
de la protonation des protéines est 1’histidine, un AA dont la charge peut varier en fonction du
pH. Cette dernic¢re peut étre impliquée dans les interactions ligand-protéine puisqu’elle peut
étre donneur ou accepteur de liaison hydrogeéne en fonction de son état électronique. I est donc
important de déterminer son état de protonation. Pour ce faire il faut d’abord identifier le pH
physiologique de la protéine, se baser sur la conformation liée de cette derniere et analyser les
prédictions de protonation en concordance avec les observations expérimentales. Il est a noter
que les techniques actuellement utilisées pour la protonation dépendent en grande partie de la

nature de la protéine étudiée *°'.

3.2.3.2.4.2. Solvant

Un autre facteur important a prendre en compte est le solvant. Les interactions ligand-protéine
se déroulent dans un milieu physiologique et impliquent donc des interactions avec 1’eau.

Lorsque le point de départ est une structure cristallographique, il est important de vérifier la
présence de molécules d’eau stables ou non. En effet, certaines molécules d’eau peuvent jouer
un role dans la médiation de la liaison du ligand avec la protéine en initiant les liaisons

hydrogénes et contribuant aux termes entropiques et enthalpiques 2°'.

Toutefois, 1’inclusion
des molécules d’eau dans le site actif diminue considérablement le volume de la poche et, par
conséquent, les conformations possibles que le ligand peut adopter 2°%2%, 11 est donc important
de déterminer lesquelles conserver lors d’un criblage virtuel et lesquelles exclure. Il existe
quelques recommandations générales pour le faire, toutefois la meilleure maniere de procéder

reste de comparer le profil d’interactions avec et sans les molécules d’eaux « suspectées » afin

de leur imputer ou non un réle dans I’interaction ligand-protéine 2°!.

De plus, avant que I’interaction entre un ligand et une protéine ne se produise, chaque ¢lément,
1.e le ligand et la protéine, est entouré de molécules d’eau avec lesquelles elles interagissent.
Au moment de I’interaction ligand-protéine, ces interactions sont rompues entrainant une
contribution enthalpique qu’il faudra compenser par I’interaction ligand-protéine. Ainsi,

plusieurs logiciels incluent dans leurs fonctions de scores un terme de solvatation-désolvatation
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204205 " Par ailleurs, il est possible d’avoir recours aux calculs d’énergies libres de liaison en

employant des approches prenant en compte 1’interaction du ligand avec le solvant de maniére
implicite. Les méthodes MM-PBSA et MM-GBSA sont ainsi utilisées en amont de 1’étape

classique de docking dans une optique d’affiner les résultats de docking 2%.

3.2.3.2.43.  Fonctions de score et machine Learning

L’efficacité d’une méthode de docking est tributaire de la fonction de score utilisée qui permet
d’évaluer la prédiction de I’affinité de liaison. Ainsi, les fonctions de score basées sur les
champs de force sont moins susceptibles aux erreurs de protonations comparées aux méthodes
basées sur les connaissances 2°!. Toutefois, les fonctions de score classiques se basent sur les
coordonnées atomiques du couple ligand-récepteur et ne permettent donc pas d’étre toujours
trés pertinentes. Ainsi, les méthodes de machine learning et de deep learning ont été proposées
pour améliorer ces fonctions de scores. Ces méthodes permettent de prédire 1’affinité de liaison
ou de classer la pose du ligand (en actif ou inactif) a partir d’un large jeu d’entrainement
contenant des données expérimentales soit sur 1’affinité de binding ou sur la pose expérimentale
du ligand. Plusieurs algorithmes supervisés peuvent étre utilisés dans ce contexte. La premiére
application de ce type était I'utilisation de I’algorithme de random forest qui a permis
d’améliorer la prédiction des affinités de liaisons 2°7. Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN)
qui ont déja fait leurs preuves en reconnaissance d’images ont été utilisés afin de scorer les

8

poses 28, Par ailleurs, notons qu’il est possible d’utiliser les méthodes de machine learning

pour une étape supplémentaire de re-scoring également 2%,

3.2.3.2.5. Evaluation des performances de I’algorithme de recherche des méthodes de

docking

3.2.3.2.5.1.  Self docking et cross-docking

Lorsque qu’une structure de la protéine en complexe avec un ligand est résolue, ce dernier (sa
position et sa conformation) pourra étre utilisé pour valider 1’algorithme de recherche de la
méthode de docking employée. En effet, la plupart des programmes de docking sont capables
de prédire avec succes la conformation du ligand dans le site de liaison. Ceci peut étre confirmé
en réalisant une comparaison entre des complexes prédits et les structures résolues
expérimentalement correspondantes a 1’aide de mesures d’évaluation des poses (c.f paragraphe
3.2.3.2.5.2 ci-dessous). Deux méthodes communément utilisées pour valider la méthode de

docking sont 1) le self-docking et le 2) cross-docking. Un self docking consiste a extraire le
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ligand li¢ a la protéine et de réaliser une étude de docking avec ce ligand au niveau du site actif
de la protéine. Les poses prédites par 1’algorithme de recherche sont comparées a la pose de
référence 2!°. L algorithme de recherche de la méthode de docking sera validé lorsque les poses
prédites sont proches des poses observées dans les structures résolues expérimentalement. La
méthode de cross-docking peut se faire lorsque plusieurs structures résolues expérimentalement
avec différents ligands pour une méme protéine sont disponibles. Les structures sont alignées
et les ligands sont extraits. Ensuite, chaque ligand est successivement docké au niveau de

chacune des structures et les poses sont comparées a celle du ligand de référence.

3.2.3.2.5.2. Mesures d’évaluation des poses

Afin d’apprécier la fidélité¢ de la pose générée par le docking par rapport a la conformation
observée dans la structure expérimentalement résolue, plusieurs mesures peuvent éEtre
effectuées. La plus populaire est la mesure de I’écart quadratique moyen (Root Mean Square
Deviation, RMSD) en raison de sa simplicité, son objectivité et sa sensibilité 2!!. Ainsi, le
RMSD évalue la distance entre la position des atomes (généralement atomes lourds) entre la
structure expérimentale et la structure prédite 2!'. Plus la valeur du RMSD est faible, meilleure
sera jugée la qualité de la prédiction des poses de la méthode de docking. La formule du RMSD

est la suivante

n
1 2
RMSD (v,w) = ;Z((vix —wi)? + (Viy —wiy) + (Vi — wi,)?
i-1

Tel que :
v; et w; : les atomes identiques entre la structures expérimentale et la structure prédite
X,y etz : les coordonnées cartésiennes

n : Le nombre d’atomes total

Il est possible de calculer un RMSD moyen pour évaluer la qualité de toutes les poses générées
par le docking. Dans ce cas-1a, il est possible d’obtenir des divergences entre la valeur moyenne
et les valeurs individuelles de RMSD. Il est donc préférable de calculer I’erreur relative au
déplacement (RDE) qui permet de réduire 1’impact de ces grandes divergences 2'>. La formule

est la suivante
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L 1
RDE = 100(1 —N(Z )

i=1,N
Tel que
N : le nombre d’atomes

D;;, : la déviation de I’atome 1 par rapport a I’atome 1°

3.3. Evaluation des méthodes de criblage virtuel

L’évaluation des méthodes de criblage se fait généralement sur la base de métriques génériques
et des mesures d’enrichissement. Afin de pouvoir calculer ces derniéres, nous avons besoin de

chimiotheques dites d’évaluation.

3.3.1. Les banques d’entrainement / d’évaluation

Les banques d’évaluation contiennent des composés dont 1’activité pour une ou plusieurs cibles
a ¢été mesurée. Généralement, des composés dits actifs, i.e. qui ont démontré une activité
biologique contre une cible particuliere, y sont rassemblés avec un nombre d’autres molécules
qualifiées d’inactives. Idéalement, ces inactifs ont aussi été testés expérimentalement pour la
méme activité biologique et n’ont pas démontré d’effet. Malheureusement, ce n’est pas toujours
le cas car les résultats négatifs dans les tests expérimentaux sont rarement renseignés. Par
conséquent, des leurres ou « decoys » peuvent étre utilisés en tant qu’inactifs dans les banques
d’évaluation 2!!. L’étape de sélection des decoys est trés importante lors de la préparation de la
base de données. Lors de cette étape, des biais peuvent survenir notamment un biais d’analogie
(Ie manque de diversité au sein des decoys), ou un biais de complexité (les decoys sélectionnés
sont moins complexes chimiquement et donc facilement éliminés) qui peuvent entrainer une
surestimation des performances des méthodes explorées. A I’inverse, I'utilisation de decoys
peut étre associée a une sous-estimation des performances des méthodes de criblage virtuel a
cause de I’incorporation de faux positifs. En effet, les decoys étant piochés aléatoirement, des
molécules actives peuvent étre intégrées par erreur et donc impacter les performances. Il existe
plusieurs stratégies pour surmonter ces biais comme imposer la diversité structurale aux actifs
par rapport aux decoys pour éviter le biais d’analogie >'* ou encore en imposant une similarité
physico chimique entre les actifs et les decoys pour éviter le biais de complexité 2. D’autres

efforts sont menés dans le sens de rationaliser la sélection des decoys comme notamment la
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diversification des cibles intégrées aux bases de données d’évaluation. Néanmoins, la maniére

la plus efficace reste I’intégration de données négatives expérimentales 2!°21°,

3.3.2. Les métriques d’évaluation

3.3.2.1.  Métriques génériques

Le but des outils de criblage virtuel est de prédire le plus fidélement possible deux catégories
de molécules : les actifs et les inactifs. Il s’agit donc d’un probleme de classification pour lequel
4 descripteurs sont définis : les vrais positifs (VP) , les vrais négatifs (VN), les faux positifs
(FP) et les faux négatifs (FN). Les VP et les VN représentent la fraction des molécules dont

I’activité a été correctement prédite et vice versa pour les FP et FN.

Prédits
J
[ |
Positif Négatif
Positif VP FN
Calculés
Négatif FP VN

Figure 16 : Matrice de confusion ou tableau croisé

Ainsi a partir de ces 4 descripteurs, il est possible de calculer un ensemble de métriques utiles
pour I’évaluation de la qualité du criblage. Les mesures les plus populaires sont la sensibilité
(Se) et 1a spécificité (Sp). Cependant, aucune de ces deux métriques ne rend compte de toutes
les informations de la matrice de confusion. A moins que le nombre d’actifs et d’inactifs soient
égaux, les valeurs de la Se et Sp peuvent étre biaisées, voire dénuées de sens 7. En réalité, les
banques de données sont généralement trés asymétriques avec une proportion d’inactifs
supérieure a celle des actifs. Différentes approches existent pour pallier ce probléme de
métriques. La plus simple consiste a réduire la taille de la classe de données la plus importante
pour qu’elle corresponde a celle de la classe la plus petite. Toutefois, ceci intégrerait un biais
de représentativité car la réalité de I’espace chimique est que le déséquilibre inactifs/ actifs est
toujours présent pour une cible donnée . Il faudrait donc avoir recours a des métriques qui

prennent compte de ce déséquilibre. L ’Accuracy, le coefficient de corrélation de Matthews
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(MCC) et le score F1 -moins populaire- , contrairement a la Se et la Sp, utilisent toute
I’information fournie par la matrice (c.f Figure 16) et seraient donc mieux adaptés dans le cas

d’un déséquilibre de classes.

Tableau 2 : Les différentes métriques utilisées pour valider les méthodes de criblage.
Pour toutes les métriques, la meilleure performance est la plus proche de 1. Pour le MCC -1

indique une parfaite corrélation négative, 0 une classification aléatoire et 1 une corrélation

parfaite
TP
_ 0:1
S = TP T FN [0:1]
TN
Spf = —— 0;l1
Pl =N TFP [0:1]
TP + TN
= 0;1
ACC = T TN+ FP + FN [0:1]
MCC
~ TP « TN — FP  FN -1 :1]
J(TP + FP) « (TP + FN) = (TN + FP) * (TN + FN)
2% TP
Ei= [0:1]

2*TP+FP+FN

3.3.2.2. Lacourbe ROC

La receiver operating characteristics curve ou courbe ROC permet d’analyser visuellement les
performances globales d’une méthode de criblage. En effet, elle représente la sensibilité en
fonction de (1-spécificité) ou en d’autres termes le pourcentage d’actifs en fonction du
pourcentage d’inactifs. Dans un cas idéal, tous les composés actifs sont classés avant les inactifs
par la méthode de criblage virtuel étudiée. La courbe correspondante illustrera ce classement
en montant jusqu’a (0,1) puis continue tout droit vers la droite avec tous les TN. Un classement
aléatoire situerait la courbe sur la diagonale, c’est-a-dire un mélange de vraies et fausses
prédictions. Plus la courbe monte rapidement, meilleure est la performance globale de la
méthode. Il est a noter qu’on peut comparer différentes méthodes en utilisant 1’analyse ROC

uniquement lorsque le méme ensemble de données est utilisé 2!7.
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Figure 17 : Analyse de la courbe ROC. La courbe qui s’¢leve le plus correspond a une
meilleure méthode. Si les courbes se croisent, cela signifie que la comparaison n’a plus de
sens d’aprés 2!

Par ailleurs, I’aire sous la courbe ROC (AUC) peut étre utilisée comme mesure de la
performance des prédictions (formule). Elle représente approximativement la probabilité de
classer un composé¢ actif choisi au hasard plus haut qu’un inactif choisi au hasard. Les valeurs
d’AUC sont comprises entre 0 et 1, une valeur de 0,5 indique que la performance de la méthode

est assimilable a 1’aléatoire tandis qu’une valeur de 1 est associée a une performance idéale.
AUC = ) [Serss (Spisa = Sp)]
i

I1 faut garder a I’esprit que la courbe ROC n’indique pas directement la performance d’une
méthode. Elle montre le potentiel de classement de la méthode, qui est li¢ a la performance
globale, ce qui renforce encore le fait qu’une seule mesure ne peut pas décrire entierement la
performance prédictive. Le meilleur moyen pour évaluer une méthode reste une analyse de

toutes les métriques et surtout leur contextualisation 27,

3.3.2.3.  Métrique d’enrichissement

Le facteur d’enrichissement (EF) est calculé généralement pour une fraction de la chimiothéque

(généralement 10% et 25 % ) 2!

TP/n
EF 00«n/ny% = TPF+FNY,
/n

Equation de mesure de ’enrichissement pour la fraction n/N % de la chimiotheque ou n:
nombre de composés dans la fraction de la chimiothéque étudiée, N : nombre total de composés

dans la chimiothéque.
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Cette métrique permet d’évaluer la capacité d’une méthode a retrouver les actifs dans une
fraction donnée en comparaison a une sélection aléatoire. L’EF permet donc une mesure d’une
performance sur une fraction d’intérét contrairement a ’AUC qui est une mesure de
performance globale. L’EF est donc particulierement intéressant dans le cas du criblage virtuel
dans lequel une fraction de composés les mieux classés apres le criblage virtuel vont étre étudiés
expérimentalement. Tout comme les Se et la Sp, ’EF est tributaire du ratio entre actifs et
inactifs. De plus, il présente une deuxiéme faiblesse qui est sa non-sensibilité a la distribution
des actifs dans la fraction étudiée. Cela veut dire que pour deux méthodes capables de retrouver
le méme nombre d’actifs dans les premiers n%, le EF ne permet pas de savoir laquelle retrouve
plus d’actifs plus tot. La courbe de ROC permet de pallier ce défaut ce qui explique pourquoi

elle est généralement préférée aux courbes d’enrichissements 2!”.

3.3.3. Importance des métriques en fonction du contexte

Selon le contexte dans lequel les méthodes de criblage virtuel sont appliqués mais aussi selon
les capacités expérimentales associées pour vérifier les prédictions, une importance plus grande
peut étre donnée a un parameétre d’évaluation de ces méthodes. Ainsi, dans le contexte de la
recherche de candidats médicaments assistée par ordinateur, 1’objectif est de réduire le grand
nombre de composé€s a tester expérimentalement a un plus petit nombre potentiellement
optimisable. Dans ce contexte-1a, les faux négatifs peuvent étre tolérés mais ne sont pas
critiques. En toxicologie, le but du criblage virtuel est de prioriser les molécules potentiellement
toxiques a tester en urgence a 1’aide de méthodes expérimentales afin d’identifier et préserver
I’exposition humaine et environnementale a ces composés. De ce fait, il est important de

correctement prédire le potentiel toxique de tous les composés chimiques et de réduire au

maximum le nombre de faux négatifs'®.
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4. Les perturbateurs endocriniens

L’¢évaluation des risques en toxicologie comme abordée plus tot est cruciale a la fois pour les
futurs candidats médicaments mais aussi pour garantir la sécurité¢ des composés provenant
d’industries chimiques ainsi que les composés environnementaux. Une catégorie particuliére
de composés a donné lieu a de nombreuses ¢tudes toxicologiques. Il s’agit des Perturbateurs
Endocriniens (PE). Les travaux menés pendant ces 3 années de theéses ont porté sur cette famille
de composés. Dans cette partie, nous commencerons par définir ce groupe de molécules, leurs
mécanismes d’action et les conséquences de I’exposition & ces PE. Ensuite, nous aborderons
les tests biologiques utilisés pour les identifier ainsi que les caractéristiques chimiques et
structurales propres a ce groupe. Enfin, nous tenterons de contextualiser le probléme des

perturbateurs endocriniens et le besoin de développer des modéles in silico pour les prédire.

4.1. Définition

Le sujet des perturbateurs endocriniens (PE) a été abordé pour la premiere fois en tant que
probléme de santé publique et environnementale mondial lors du « sommet de Rio » en 1992.
Depuis, les PE sont réglementés par divers organismes internationaux comme 1’organisation de
coopération et de développement économique (OECD), la Food and drug administration
(FDA), I’agence américaine de protection de I’environnement (EPA), les Nations Unies et
I’organisation mondiale de la santé (OMS) 2!8. Plusieurs définitions des PE ont été proposées
mais c’est celle de ’OMS qui est la plus communément utilisée. Elle définit un PE comme une
substance ou un mélange de substances exogenes qui altére la ou les fonctions du systeme
endocrinien et provoque par conséquent des effets indésirables dans un organisme intact, ou sa

progéniture, ou des (sous-)populations 2!*-220,

4.1.1. Points de discorde

La variété de définitions existantes et le fait qu’aucune harmonisation n’a été faite est causé par
la divergence sur différentes questions. Un premier point de discorde concerne la question des
doses d’expositions ainsi que des mélanges (c.f 4.3.3 Facteurs influencant les mécanismes
d’action). Bien que cette dernicre ait été soulignée dans le rapport de ’EDSTAC en 1998, il
n’existe actuellement aucun mécanisme permettant d’intégrer cette question dans les stratégies

218 Mais le principal point de discorde reste 1’utilisation du terme
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« néfaste » pour définir un PE. En effet, pour qu’un produit chimique soit réglementé, il faut
démontrer qu’il induit un effet néfaste, mais cette question reste complexe dans le domaine des
perturbateurs endocriniens en raison de la double nature du phénoméne. Par exemple,
I’cestrogénicité en soi n’est pas un effet indésirable, c’est un mécanisme naturel d’action
hormonale contrdlé par des mécanismes homéostatiques. Cependant, un produit chimique aux
propriétés cestrogéniques agissant hors contexte dans le systéme endocrinien, ou a un moment
critique du développement, peut potentiellement induire un effet indésirable. A cet égard, la
société d’endocrinologie précise qu’il n’est pas nécessaire qu’un produit chimique provoque
des effets indésirables pour étre considéré comme un PE, des lors qu’il interfére avec un aspect
quelconque de I’action hormonale. En effet, les PE ne peuvent pas étre traités comme des
toxines ordinaires et leur définition doit étre encadrée par des principes d’endocrinologie afin
de mieux concevoir le criblage et les tests biologiques visant a détecter les substances chimiques

susceptibles de perturber le systéme endocrinien 218219221,

4.1.2. Sources de contamination

Les PE sont des composés pour la plupart synthétiques d’origine industrielle, méme si certains
ont une origine naturelle 2?2, Les PE sont présents dans de nombreux produits, notamment les
bouteilles en plastique, les boites de conserve en métal, les détergents, les retardateurs de
flamme, les aliments, les jouets, les cosmétiques et les pesticides qui constitue la catégorie de

219223.224 1 o5 aliments constituent la

produits a susciter ’intérét pour les PE en premier
principale voie d’exposition aux PE. De plus, I’augmentation des produits ménagers contenant
des polluants et la diminution de la ventilation des batiments font de 1’air intérieur une source
importante  d’exposition aux perturbateurs endocriniens. Plusieurs  substances
environnementales, y compris des métaux lourds, qui semblent agir comme des perturbateurs
endocriniens, ont été signalées. De nombreuses €tudes ont démontré que les tissus humains,
notamment les reins, le foie et les testicules, sont sensibles a la toxicité des métaux lourds libérés
dans I’environnement par les produits industriels et agricoles. L’exposition au tabac, en
particulier est la principale source d’exposition humaine aux métaux lourds 2!>?**, L’Homme
est soumis a une exposition continue et simultanée a différents PE. Ainsi, la bioaccumulation

devient inévitable dans de nombreux cas, ce qui pourrait causer des dommages permanents par

défaut d’adaptation physiologique *2°.
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Figure 18 : Principales sources d’exposition aux perturbateurs endocriniens d’aprés 226

4.2. Le systeme endocrinien

4.2.1. Généralités

Le systéme endocrinien est un réseau de glandes et de cellules capables de synthétiser des
hormones et de les libérer dans le sang. Les hormones peuvent ainsi atteindre leurs tissus cibles
pour exercer leur fonction biologique soit directement en se liant aux récepteurs appropriés soit
indirectement apreés leur métabolisme. Le systtme endocrinien contréle de nombreuses
fonctions biologiques comme le métabolisme, la croissance, le développement des caracteres
sexuels secondaires et I’activité sexuelle 2?7, La sécrétion hormonale peut étre déclenchée par
(1) une stimulation nerveuse (décharge d’adrénaline lors d’un stress par exemple), (2) une
modification de ’homéostasie (une augmentation de la concentration en glucose dans le sang
stimule la sécrétion d’insuline par le pancréas) ou (3) par d’autres hormones (les hormones de
I’hypophyse FSH et LH qui stimulent la production d’cestrogénes et de progestérone par les

ovaires).
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Figure 19 : Le systeme endocrinien

4.2.2. Les Hormones

Les hormones sont des molécules produites par les glandes endocrines en réponse a un certain

stimulus et libérés dans la circulation sanguine 7.

L’effet d’une hormone est destiné a un
organe cible présentant un groupe de cellules spécifiques. Si I’hormone agit sur d’autres
cellules, des troubles pathologiques peuvent se développer.

Les Afin d’atteindre leurs organes cibles, les hormones circulent dans le sang soit de manicre
active via des transporteurs spécifiques soit de maniére passive sans transporteurs. Pendant le
transport, les hormones sont sujettes a une dégradation enzymatique. Ainsi, pour atteindre
I’organe cible en concentrations suffisantes, de nombreuses hormones sont libérées par 1’action
coordonnée de nombreuses cellules et la libération se fait de maniére pulsatile 225,

Il existe différentes catégories d’hormones comprenant, (1) les hormones stéroidiennes, (2) les

hormones dérivées d’acides aminés et (3) Les hormones de nature polypeptidique ??’. Les
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différences résident généralement dans une différence structurale ce qui induit des différences

en termes les cellules cibles et de mécanismes d’action.

Catégories d’hormones

o Les hormones
Les hormones stéroidiennes

polypeptidiques/protéiques

' i =) & i =3 £ R N
Organes de sécrétion Organes de sécrétion Organes de sécrétion
Gonades (ovaires et testicules) Glande thyroide Hypothalamus
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Figure 20 : Les différentes catégories d’hormones. Les différences structurales entre les

différentes catégories fait que certaines sont plus aptes a passer la membrane cellulaire et
atteindre les récepteurs au niveau du noyaux. C’est le cas des hormones stéroidiennes et des

dérivés d’acides aminés.

42.2.1. Les stéroides

Dans cette classe d’hormones, nous trouvons les estrogenes (dont 1’estradiol) et les androgenes
(dont la testostérone), les corticostéroides et les minéralocorticoides (le cortisol et
I’aldostérone) et les hormones de gestation (progestérone). Tous ces stéroides sont dérivés du
cholestérol et leur synthése se fait en plusieurs étapes nécessitant plusieurs enzymes. Le produit
stéroidien final peut étre stocké dans la cellule mais le plus souvent, il est libéré¢ immédiatement
apres synthese par diffusion dans 1I’environnement cellulaire. Ainsi, la libération d’une hormone
stéroidienne est régulée non pas par un signal de libération de molécules préexistantes, mais

par I’activation des génes régulant I’expression de la cascade de synthése 228,

4.2.2.2.  Les hormones polypeptidiques/protéiques
Cette premiere catégorie comprend les hormones régulant la reproduction (gonadotrophines),

I’équilibre énergétique (insuline) ou la pression artérielle (angiotensines). De plus d’autres
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hormones responsables régulant la synthése de certaines hormones appartiennent aussi a cette
catégorie comme 1’hormone de libération des gonadotrophines (GnRH) et I’hormone de
libération de 1’hormone de croissance (GHRH), et les hormones contrélant 1’alimentation,
comme la leptine et le neuropeptide Y 2?%. Certaines hormones possédent un effet
neurotransmetteur en plus des effets endocriniens. Une distinction semble difficile a établir car
on ne sait pas si, par exemple, la noradrénaline est libérée par le systéme nerveux autonome ou
par la médullosurrénale. Cela pourrait refléter la connexion intime entre le systeme endocrinien

et le systéme nerveux 2%,

42.2.3. Les dérivés d’acides aminés

Cette classe comprend des hormones comme les hormones thyroidiennes (la triitodothyronine
et la thyroxine), les catécholamines dérivant de la tyrosine (dopamine, noradrénaline et
adrénaline) et les indolamines (mélatonine et les molécules apparentées comme la sérotonine)

fabriquées a partir du tryptophane 227228,

4.2.3. Les récepteurs nucléaires

Les hormones endocrines engendrent la majorité de leurs effets via la voie des récepteurs
nucléaires (NR). Ces derniers forment une superfamille de facteur de transcription impliqués
non seulement dans d’importantes fonctions physiologiques (le controle du développement
embryonnaire, de la physiologie des organes, de la différenciation cellulaire et de 1’homéostasie
229-B1 mais aussi identifiée dans leurs dérégulations associées & de nombreux processus
pathologiques (le cancer, le diabéte, la polyarthrite rhumatoide, I’asthme ou les syndromes
d’hormonorésistance) 23>?*, Outre les perturbations d’ordre physiopathologique, les NR
constituent la cible des PE aussi bien dans le cas des mécanismes d’action directe qu’indirecte.
Les NR suscitent donc un intérét aussi bien thérapeutique que toxicologique intimement lié¢ au
sujet des PE. La place de cette famille de protéine dans ces 2 thématiques a été longuement
traitée dans une revue réalisée durant ce travail de theése. Cette revue, présentée dans la partie
Résultats de ce mémoire, a pour but d’énumérer les projets in silico d’intérét thérapeutique et
toxicologique dédiés aux NR (c.f partie résultats). Dans cette partie du mémoire, nous
présenterons les aspects structuraux et mécanistiques de ces protéines, nécessaires pour une

meilleure compréhension du contexte des travaux portant sur les NR.
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Tableau 3 : Les membres de la superfamille des récepteurs nucléaires humains

Subgroup Characteristics Members Complete name Endogenous ligands
dosage-sensitive sex reversal-

AT plfesenting adrenal hypoplasia congenital
Subgroup 0 @il @ILEID) w015 G- DAX critica}III;eIg)ion on thg X )

' actlvat(?r motif able to chromosome

BRGNP SHP small heterodimer partner -
THRA thyroid hormone receptors alpha Thyroid hormones
THRB thyroid hormone receptors beta Thyroid hormones
RARA retinoic acid receptors alpha Retinoic Acid
RARB retinoic acid receptors beta Retinoic Acid
RARG retinoic acid receptors gamma Retinoic Acid

peroxisome proliferator activated

PPARA receptors alpha )
PPARD peroxisome proliferator activated Prostaglandin
Regulated by lipophilic : receptﬁr ; delta ——
STy 1 signaling molecules PPARG perOXISOrI;:eeI;:(())r; eg;a:;cl(zlrl:cuvate Fatty acids
PXR pregnane X receptors =
REV-ERA reverse-ERa receptors Heme
REV-ERB reverse-ERb receptors Heme
RORA retinoic acid related receptors Cholesterol
RORB retinoic acid related receptors Retinoic Acid
RORC retinoic acid related receptors -
FXR farnesoid X receptors Bile acids

LXRA liver X receptors alpha Oxyterols




TR4
Orphan receptors able to bind LS
fatty acids with unclear effect
on protein regulation
mechanism

Subgroup 2 PNR

COUP-TFII

COUP-TFII

HNF4 A
HNF4 B
NR2F6
ERA
ERB
ERRalpha
Regulated by cholesterol- ERRbD
derived hormones ERRgamma
AR
PR
GR

Subgroup 3

liver X receptors beta
Constitutive androstane receptor
vitamin D receptors
retinoid X receptors alpha
retinoid X receptors beta
retinoid X receptors gamma
Testicular receptor 2
Testicular receptor 4
homologue of the Drosophila
tailless gene
photoreceptor cell-specific
nuclear receptor
chicken ovalbumin upstream
promoter transcription factors I
chicken ovalbumin upstream
promoter transcription factors I1
hepatocyte nuclear Factor 4
hepatocyte nuclear Factor 4
V-erbA-related protein 2
Estrogen receptor alpha
Estrogen receptor beta
Estrogen related receptor aalpha
Estrogen related receptor beta
Estrogen related receptor gamma
Androgen receptor
progesterone receptor
Glucorticoid receptor

Oxyterols

vitamin D
Retinoic Acids
Retinoic Acids
Retinoic Acids

17 beta estadiol
17 beta estadiol

Testosterone
Progesterone
Cortisol
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MR Mineralocorticoid receptor Aldosterone, 11-deoxycorticosteron and cortisol

NGF1-B nerve growth Factor 1B -
Subgroup 4 Orphan nuclear receptors INIUIRL nurr-.related Factor-1 B
neuron-derived orphan Receptor-
NOR-1 1 -
. SF-1 steroidogenic Factor 1 -
Sub < Regulated by phospholipid:
el S ORI LRH-1 Liver receptor Homolog-1 -

Presenting critical difference
“ilaenio ] in the LBD and no activator GCNF germ cell nuclear factor -
function (AF-H)
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423.1. Structure de NR

4.23.1.1. Structure générale

La superfamille des NR est composée de 48 membres chez I’Homme répartis en 7 sous-groupes
(Tableau 3). A I’exception de SHP et DAX, tous les NR partagent globalement la méme
architecture comprenant 6 domaines, nommés de A a F, dont chacun joue un réle spécifique.
Le domaine A/B est le domaine N-terminal (NTD), contenant la région Function-1 de
I’activateur (AF-1), qui interagit avec une variété¢ de protéines co-régulatrices de manicre
spécifique a la cellule et au promoteur. Le domaine C constitue le domaine de liaison a I’ADN
(DBD), la région la plus conservée parmi tous les NR. Il contient deux sous-domaines qui
coordonnent la formation du motif canonique du doigt de zinc se liant a I’ADN. Certains NR,
comme LRH-1 et GCNF, contiennent une extension C-terminale (CTE) de ce DBD, permettant
des contacts supplémentaires avec I’ADN. Le domaine D est la région charniére, un élément de
liaison entre le DBD et le LBD. Il s’agit de la séquence la plus courte et la région la moins
conservée parmi les NR. Enfin, le domaine E est une région de signalisation allostérique
structurellement conservée formant le domaine de liaison au ligand (LBD). Et enfin le domaine
F au niveau du C-terminal dont la fonction reste indéfinie 2**. Il s’agit de la région la moins
conservée qui est d’ailleurs inexistante pour beaucoup de NR?%,

Les NR sont généralement présents sous forme de monomeéres en solution, mais la plupart
d’entre eux se transforme en complexes d’ordre supérieur lorsqu’ils se lient a I’ADN

(homodiméres ou hétérodimeéres), ce qui permet d’augmenter leur surface de contact.
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Figure 21 : Les différents domaines structuraux des récepteurs nucléaires. (A) la structure
linéaire des différents domaines avec notamment la fonction d’activation AF-1, le doigt de
zinc au niveau du DBD et la fonction AF-2 qui se lient au coactivateur/répresseur a la suite de
la liaison du ligand au LDB. (B) Taille générale et longueur de la chaine pour chaque domaine
pour différents NR. (C) Exemple d’une structure 3D d’un NR (I’hétérodimere LXR-RXR)

montrant le DBD en violet, le domaine charniére en jaune et le LBD en vert d’aprés 23

4.2.3.1.2. Structure du site de liaison du ligand

Le LBD est un domaine de signalisation allostérique complexe qui se lie non seulement aux
ligands, mais interagit aussi directement avec les protéines co-régulatrices »*’. Ce domaine
structualement conservé contient généralement 11 hélices a et 4 brins B qui se replient en trois
couches paralléles pour former un « sandwich » hélicoidal a créant une poche hydrophobe de
liaison au ligand (Ligand Binding Pocket ou LBP) a 1a base du récepteur 2*’. La partie supérieure
du récepteur est la plus conservée alors que la partie basse contenant la LBP, est plus variable
238 (Cest cette variabilité entre les NR qui leur permet de reconnaitre des ligands spécifiques.
Le LBD contient la fonction d’activation (AF-2), qui est composée des hélices 3, 4 et 12.
L’ hélice H12, appelée hélice de la fonction d’activation (AF-H), change de conformation lors
de la liaison au ligand. En effet, en absence d’un ligand, 1’hélice est ¢loignée du LBD ce qui la
rend apte a fixer un corépresseur. En présence du ligand, I’hélice 12 se referme a la maniére

d’un couvercle piégeant ainsi le ligand et permettant de fixer des co-activeurs 2*. Il est a noter
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que sur certains NR comme le récepteur constitutif aux androstanes (CAR), I’hélice H12 peut
étre fermée constitutionnellement correspondant ainsi a la conformation liée d’autres NR ( i.e
la conformation active) du NR. La fixation d’un ligand au LBD entraine ainsi une stabilisation

de cette conformation 24,

4.2.3.2.  Meécanistique

Les récepteurs nucléaires sont des protéines solubles qui peuvent se lier a des ¢léments
spécifiques de régulation de ’ADN et agir comme des régulateurs de type cellulaire 4.
Contrairement a d’autres facteurs de transcription, la plupart des NR sont régulés de maniére
endogene par des ligands apparentés. Cependant, pour 25 des NR appelés récepteurs orphelins,
aucun ligand endogéne n’a été caractérisé. La liaison du ligand a la poche hydrophobe du LBD
entraine un changement de conformation de la protéine. Le NR ainsi activé est capable de se
lier a une séquence d’ADN spécifique et de recruter la machinerie appropriée pour la
transactivation ou la transrepression des génes ciblés 23242, Outre les ligands endogénes,
d’autres composés synthétiques peuvent agir sur les NR avec un large spectre d’activité en tant
qu’agoniste, antagoniste, agoniste ou antagoniste partiel, agoniste inverse ou encore modulateur
spécifique (SARM) 26, Des différences structurales au niveau des ligands ont été identifiés'®’
et il est actuellement admis que 1’action antagoniste est due a une perturbation du repliement
de I’hélice 12. Différentes hypotheses concernant ce mécanisme existent mais ce dernier reste

malgré tout encore non résolu 243244,

4.3. Mécanismes d’action

Les PE peuvent agir sur deux familles de récepteurs a savoir les NR et les récepteurs
membranaires. Les NR, étant des facteurs de transcription, 1’effet induit par les PE est un effet
a long terme. En revanche pour les récepteurs membranaires, 1’effet sera plutdt a court terme
224 Les PE peuvent agir selon différents mécanismes d’action classés en voies directe et
indirecte. La voie directe implique la liaison directe des PE aux NR agissant en tant
qu’agonistes ou antagonistes, mimant ou bloquant ainsi 1’effet d’'une hormone. Cependant,
d’autres mécanismes d’action des PE ont été décrits et catégorisés comme indirect. Dans cette
voie, les PE entrainent un déséquilibre de I’homéostasie. Ce mécanisme n’est pas directement
li¢ a une action mimétique des hormones et implique des composés aussi bien similaires que
différents structuralement des hormones 2>24>246_ Ay-dela de ces mécanismes d’action directs
et indirects, d’autres mécanismes méconnus conferent aux PE d’autres types de toxicité telles

que la cytotoxicité, la reprotoxicité, la tératoxicité ou encore la génotoxicité entrainant
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I’apparition de cancer non hormonaux. Ces effets sont particuliérement inquiétants car les
altérations de la programmation génétique au cours des premiers stades du développement
peuvent avoir des effets profonds des années plus tard et peuvent également conduire a une
transmission transgénérationnelle de la maladie 2**?*’. Ces mécanismes dépassent le champ de
nos compétences et ne seront pas abordés dans ce manuscrit. Seuls les mécanisme directes et

indirects seront expliqués.

4.3.1. Mécanismes d’actions directs des PE

La voie directe comprend aussi bien 1’activation que 1’inhibition de la voie de signalisation
d’une hormone en se fixant sur son récepteur 22*. En effet, grace a leurs structures chimiques,
leurs forme et taille similaires a celles des hormones, certains PE peuvent atteindre le site de
liaison des hormones et interférer avec leurs mécanismes d’action. De plus, les PE sont présents
en grande quantité au niveau du site d’action ce qui leur permet d’entrer en compétition avec
les hormones au niveau du site de liaison et ce malgré une affinité réduite pour les récepteurs.
Par ailleurs, ces composés sont dotés d’un temps de demi-vie systémique et cellulaire assez
long qui fait qu’ils sont moins efficacement dégradés que les hormones et que par conséquence,
leur action soit plus forte. Certains PE peuvent, en se liant au NR, entrainer leur blocage dans
une seule conformation antagonisant ainsi I’action des hormones. Ce mécanisme d'action fait
que certains PE ont une action quasi instantanée. Ainsi, les BPC (biphényles polychlorés)
agissent en inhibant la liaison de T3 au THR entrainant la dissociation de I’hétérodimere actif

TR/RXR de I’élément de réponse aux thyroides (TRE) 2%,

4.3.2. Mécanisme d’actions indirects des PE

En paralléle de la voie directe, la voie indirecte comprend plusieurs mécanismes d’actions dont
(1) la perturbation de la voie de signalisation des hormones, (2) ’effet sur la concentration des
hormones, (3) I’activation ou I’inhibition de la synthése ou de la dégradation des protéines de
transport et (4) ’activation ou I’inhibition de I’expression du récepteur a I’hormone (Turn-over)
224246

(1) Dans le premier cas, les PE vont interagir avec des éléments impliqués dans la voie de
signalisation des hormones en aval du récepteur. Les effets toxiques sont ainsi non endocriniens
a proprement dit mais affectent d’autres phénomenes biologiques comme

’expression/inhibition de certains génes. Par exemple, Caron et al 2%

ont démontré que
I’exposition des cellules Hs578t (lignée de cellules épithéliales isolées a partir de tissus

cancéreux du sein) a des pesticides nicotinamides, entrainant une surexpression de I’aromatase
81



suite a un changement de promoteur. L’aromatase est une enzyme clé pour la synthése des
estrogénes et une augmentation de son taux entraine donc une augmentation des concentrations
d’estrogénes dans I’environnement de la tumeur et induit au développement du cancer. Pour
une cellule saine, I’expression du gene de 1’aromatase est sous le controle du promoteur 1.4 qui
permet une expression a bas niveau. Dans une cellule cancéreuse, il y a inhibition du 1.4 et
activation de deux autres promoteurs 1.3 et 1.7 qui eux vont entrainer une augmentation de
I’aromatase. Ce changement de promoteur est ainsi induit par I’exposition aux pesticides
concernées par 1’étude.

(2) Les PE exercent un effet sur la concentration des hormones en stimulant ou inhibant la
synthése ou la dégradation de ces dernicres. Par exemple le triclosan entraine la sécrétion de
VEGF (Vascular Endothelial Growth Factor) par les cellules cancéreuses de la prostate chez
I’homme 2¥. Les parabénes, conservateurs largement utilisés dans les cosmétiques inhibent la
dégradation d’estrogéne en inhibent la 17p-hydroxysteroid déshydrogénase entrainant
’augmentation de concentration de I’ cestrogéne dans le sang 2*°.

(3) De plus certains PE peuvent entrer en compétition avec les stéroides au niveau des protéines
de transport ou les €léments de liaison aux hormones circulants diminuant ainsi la concentration
des hormones (en particulier les stéroides) dans le sang 2°!. Certains PE peuvent aussi affecter
la synthése ou la dégradation de ces protéines de transport. Ainsi, plusieurs composés
hépatotoxiques peuvent étre classés comme PE car les protéines de transport sont généralement
synthétisées et dégradées dans le foie. Par exemple, les PBDE agissent en inhibant les TTR
(protéines de transport de transthyrétine) entrainant une diminution de la concentration de T4
sanguine 2°2,

(4) Enfin, la synthese et la dégradation des récepteurs est sujette a un rétrocontrole établi par

les hormones elles-mémes 2!®

. Ainsi, la surexpression ou le déficit des RN perturbe
I’homéostasie endocrinienne. Par exemple, 1’exposition au cadmium des cellules HUVEC in
vitro entraine une augmentation de I’expression de ERp ainsi que la diminution de celle de AR
aprés plus de 24h d’exposition 2. Un autre exemple, les BPA administrés a faible dose

oralement, entrainent I’inhibition de ’expression des AR et ER chez les rats >3,
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Figure 22 : Principaux mécanismes d’action des perturbateurs endocriniens. Les mécanismes
directs sont encerclés en vert et le reste i.e mécanismes indirectes sont encerclées en jaune.
Les fleches noires représentent la voie de signalisation des hormones (sphére jaune) via les
récepteurs nucléaires. Les fléches grises sont en rapport avec I’effet des PE (sphére rouges)

sur cette voie d’apres 224256

4.3.3. Facteurs influencant les mécanismes d’actions

Certains facteurs doivent étre pris en compte lors de la compréhension des mécanismes de
perturbation endocrinienne comme (1) la période d’exposition, (2) P’effet cocktail, (3) la
dynamique dose-réponse, (4) la variabilité inter-individuelle et (5) la complexité des

mécanismes.

4.3.3.1. Période d’exposition et latence de réponse

Plus I’age d’exposition est précoce et plus I’impact de 1’exposition aux PE sera important. Un
feetus, un nourrisson ou un enfant seront plus sensibles notamment aux substances affectant
leur développement et croissance. Notons qu’il peut exister une certaine latence entre la période
d’exposition et ’apparition des effets. On parle de plusieurs années a plusieurs décennies voire

’apparition d’effets sur la descendance 2°’.
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4332,  Effet « cocktail »

Le terme effet cocktail est utilisé pour décrire I’effet due a une poly-exposition a différents PE.
L’importance de cet effet s’est considérablement accru au cours des derniéres décennies en
raison de leurs effets significatifs, méme a faibles doses, par rapport aux effets des substances
chimiques individuelles 2°*. L’effet cocktail peut se manifester comme une addition ou une

synergie d’actions.

4.3.3.3. Dynamique dose-réponse

Beaucoup de PE n’obéissent pas au paradigme de base de la toxicologie : le principe de dose
réponse qui stipule que ’effet toxicologique observé est dépendant de la dose de produit
assimilée. Cela peut clairement s’observer a travers les courbes doses-réponses de ces
substances (courbe en U invers¢). Pour certains PE, de faibles doses entrainent parfois un effet

plus prononcé que des doses plus grandes 7.

43.3.4. Variabilité inter-individuelle

Ce paramétre découle de la variabilité génétique de métabolisme des xénobiotiques ce qui inclut
par conséquent les PE. Ainsi la variabilité de métabolisme induit une variabilité de susceptibilité

a ces substances entre les individus 27>,

4.3.3.5. Complexité des mécanismes d’action

Un seul PE peut avoir plusieurs mécanismes d’actions dépendants de la cible. Ainsi un méme
PE peut étre a la fois oestrogénique et anti-androgénique. De plus, les PE comme les autres
xénobiotiques sont métabolisés conduisant a des métabolites pouvant eux aussi avoir des effets

différents 2°7.

4.4. Physiopathologie des perturbateurs endocriniens

Bien que les premiers effets observés pour le PE soient liés a la reproduction 2%, les PE exercent
une pléthore d’activités sur le systéme endocrinien qui leur est conférée par la diversité de leurs
mécanismes d’action ainsi que de leurs cibles. Dans cette partie nous explorerons quelques

effets.

4.4.1. Effets sur la fonction de reproduction

Les manifestations engendrées par 1’exposition aux PE sur le systeme reproductif touchent a la

fois les fonctions de reproduction féminine et masculine. En effet, la fonction et la maturation
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normales des glandes et de ’appareil reproducteur sexuel sont affectées par les PE au cours du

processus de développement 24,

4.4.1.1. Systéme de reproduction féminin

Les effets des PE sur I’appareil reproducteur féminin commencent dés le plus jeune age. En
effet, chez les filles, ces composés peuvent causer des anomalies lors des divisons méiotiques
avant ou apres la puberté conduisant a des manifestations tardives comme 1’aneuploidie
(nombre anormal de chromosomes), I’insuffisance ovarienne et I’augmentation de la fréquence
des fausses couches. A I’age adulte et plus particulierement lors de la grossesse, les PE
pourraient également étre mis en cause dans de nombreux problémes tels que 1’avortement
spontané, la grossesse extra-utérine, la mort foetale, la mortinaissance, 1’accouchement
prématuré, le faible poids de naissance ou la modification du sex-ratio. De plus, les
interférences dues aux PE engendrent des effets sur la fertilit¢ féminine notamment ceux

incorporant des métaux lourds. L’ effet de ces derniers ainsi que les organochlorés sur le cycle

260,261 262-267

menstruel a ét¢ démontré comme affectant entre autres la fécondité
Par ailleurs les PE sont suspectés d’étre a I’origine d’autres pathologies touchant les glandes
mammaires et I’endometre tels que 1I’endométriose (maladie gynécologique liée a la présence

de muqueuse utérine en dehors de la cavité utérine) ou encore I’apparition de fibromes utérins.

4.4.1.2. Systéme de reproduction masculin

Le systéme reproductif masculin peut également étre perturbé par les effets d une substance ou
d’un mélange de substances chimiques perturbatrices du systéme endocrinien. On pense que
les PE augmentent la fréquence d’anomalies graves telles que le cancer des cellules testiculaires
268 P’infertilité notamment par la réduction de la qualité du sperme et la manifestation
pathologique de troubles urogénitaux, notamment la cryptorchidie (non-descente des testicules)

et ’hypospadias (le positionnement anormal de 1’ouverture de 1’urétre) 26%-27!

4.4.2. Effet sur le métabolisme

L’obésité est une maladie métabolique communément associée a une suralimentation couplée
a un manque d’exercice physique. Récemment, I’accroissement accrue de ce phénomene a
poussé les scientifiques a se pencher sur le sujet et le role des contaminants chimiques dans la
prévalence de 1’obésité a été soulevée parmi les 10 causes principales 2’273, Les PE induisant
’obésité, appelés obésogenes, ciblent les régulateurs de transcription impliqués dans le controle

de I’homéostasie des lipides intracellulaires ainsi que dans la prolifération et la différenciation
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des adipocytes. Les principales cibles de ces PE sont les NR activés par les proliférateurs de

y*12. Afin de fonctionner correctement, ces derniers doivent former

peroxysomes (PPARa, d ety
un hétérodimere avec un autre récepteur : RXR lui-méme obésogeéne mais avec un degré
moindre >’*. De plus, PPARY joue un rdle clé dans la biologie des adipocytes et est considéré
comme le régulateur principal de ’adipogenése 2’°. Plusieurs perturbateurs endocriniens sont
connus pour affecter ’activité de PPARY et induire I’adipogeneése comme les organoétains tels
que le tributylétain et le triphénylétain et certains phtalates 2’2’7, D’autres perturbateurs
endocriniens sont connus pour favoriser I’adipogenése, mais n’agissent probablement pas par
le biais de PPARy. Il s’agit du BPA, des pesticides organophosphorés, du glutamate
monosodique et des PBDE 27827 Bien que plusieurs perturbateurs endocriniens soient associés
al’adipogenese et a I’obésité dans des modeles animaux, le tributylétain est le seul perturbateur
endocrinien connu pour avoir des effets in utero sur les adipocytes via 1’activation de PPARy
280 Drautres perturbateurs endocriniens sont susceptibles de favoriser I’adipogenése in utero,
bien que cela puisse étre secondaire a des déséquilibres métaboliques plus larges. Par exemple,
certains PCB et PBDE réduisent la fonction thyroidienne, tout comme le triclosan, un composé
antibactérien 281282, Les mécanismes d’action ne sont pas tout a fait certains, mais les modes
possibles incluent une interférence avec la synthése, le transport, le métabolisme ou la clairance

des hormones thyroidiennes 2%°.

4.4.3. Oncogenese

La fréquence des cancers augmente considérablement dans les pays industrialisés. Ce groupe
de maladies est causé par une dérégulation du cycle cellulaire et des changements dans les

245 Les cancers restent des maladies

niveaux d’expression des genes liés a ce dernier
multifactorielles mais la probabilité¢ de développement de nombreux cancers est augmentée par
I’exposition a certains PE comme les cancers du sein, les cancers testiculaires et les cancers de
la prostate dont I’incidence a augmenté au cours des derni¢res années dans les pays
industrialisés. En ce qui concerne les cancers du sein, les périodes de vulnérabilité
particuliérement ¢élevée d’exposition aux PE semblent étre des périodes sensibles comme la
puberté, la grossesse ou la ménopause 24?3, Le cancer de la prostate est un cancer fréquent
chez ’homme, mal diagnostiqué, et la signalisation hormonale stéroidienne semble jouer un
role essentiel dans sa formation et ses métastases 236, La prostate exprime a la fois ER-a et ER-

B, et la signalisation médiée par les hormones stéroides régule le développement des organes

reproducteurs masculins et des caractéristiques sexuelles a 1’age adulte. Bien qu’il soit difficile
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d’étudier 1’association directe entre le risque de cancer de la prostate et 1’exposition aux PE
chez ’homme 2%, la prolifération des cellules cancéreuses de la prostate est stimulée par

’exposition aux PE dans les modeles animaux 28,

4.4.4. Systeme nerveux

Les PE peuvent affecter le développement du systéme nerveux et méme entrainer les

291

289290 ’apparition de maladies mentales les
b b

dysfonctionnements neurologiques
modifications du comportement de reproduction (réceptivité sexuelle et instinct maternel) ainsi
que les troubles de la vision, de la cognition et de la mémoire >*°. La majorité de ces effets sont

292

dus a I’exposition aux xéncestrogenes survenant lors du développement intra-utérin <~ alors que

d’autres sont causés par I’interférence avec certains neurotransmetteurs comme la dopamine et

% controle

la noradrénaline . En plus du systéme nerveux, le systéme neuroendocrinien >
diverses fonctions importantes telles que la reproduction, les réponses au stress, la croissance,
la lactation, le métabolisme, 1’équilibre énergétique et d’autres processus permettant a
’organisme de réagir a son environnement 2*°>-*7, La littérature documente surtout les effets

sur I’axe hypothalamus-hypophyse-gonades ainsi que le systéme neuroendocrine thyroidien '°.

4.5. Caractérisation in vitro des PE

Afin de démontrer qu’une substance est un perturbateur endocrinien, Il faut montrer 1) qu’elle
engendre un effet indésirable et 2) qu’un lien existe entre cet effet indésirable et cette action
endocrinienne puis déterminer la dose toxique.

La premiere étape critique de I’identification du danger doit étre correctement congue pour
garantir une évaluation précise de la sensibilité des populations humaines et animales aux
substances chimiques. Ainsi un PE doit étre identifi¢ a la fois en termes de mode d’action
(capacité¢ a interférer avec I’action des hormones) et de capacit¢ a produire des effets
indésirables/dangereux. La définition d’un PE doit se concentrer sur sa capacité a interférer
avec ’action des hormones plutdt que de stimuler I’apparition d’effets indésirables. Une nuance
importante a considérer est de ne pas caractériser comme PE tout produit interférant avec un
aspect de I’action hormonale. Le risque dépend de 1’exposition et de la puissance de la substance
chimique. Quant a I’estimation de la capacité d’un produit a provoquer des effets néfastes (la
puissance), elle est aussi compliquée que 1’étude du réle du systeme endocrinien dans le

développement et la physiologie de I’adulte.
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Par conséquent, le criblage et les tests biologiques de caractérisation des PE et ’estimation de
leur toxicité nécessitent des connaissances dérivées des principes de 1’endocrinologie, leurs
effets et les conséquences du déréglement hormonal et des maladies endocriniennes 2'°. Les
mécanismes d’action détaillés plus haut (c.f. paragraphe 4.3 Mécanismes d’action) peuvent
facilement étre investigués in vitro aux moyens de tests cellulaires et biochimiques ***. Ainsi le
criblage pour un effet donné peut se faire rapidement voire a haut débit et fournir des résultats
aussi bien qualitatifs que quantitatifs. Les tests le plus communément utilisés pour évaluer
I’action des PE sont les tests de liaison (binding), les tests de prolifération cellulaire et les tests

de transactivation 2%%.

4.5.1. Tests de liaison ou tests de binding

Les mécanismes directs peuvent étre mis en évidence grace aux tests de binding. 1l s’agit de
déterminer la concentration a laquelle un potentiel PE est capable de déplacer un ligand de
référence (généralement une hormone) au niveau de la protéine cible. Les tests de binding ont

été largement utilisés 2%%2%

parce qu’ils sont faciles a réaliser, rapides et relativement bon
marché, ce qui en fait un excellent choix pour le criblage a grande échelle. Néanmoins, certaines
limites des tests de liaison aux récepteurs existent. La premiere limite de ce test c’est qu’ils ne
permettent pas de déterminer le profil agoniste ou antagoniste du ligand 2°%3%. De plus, les tests
de binding ne sont pas valables pour la détection de composé nécessitant un métabolisme
préalable a la liaison aux récepteurs comme les pro-cestrogénes 2°%. Finalement, les tests de

binding permettent d’identifier uniquement les PE agissant via le mécanisme direct. Il est donc

utile de compléter les résultats obtenus avec d’autres tests.

4.5.2. Tests de prolifération cellulaire

Le principe de ces tests est de mesurer la croissance d’une lignée cellulaire hormonodépendante.
Les tests de prolifération ont ’avantage de pouvoir étre utilisés pour évaluer de nombreux
processus biologiques relatifs au fonctionnement cellulaire y compris les processus passant par
la voie génomique. Malheureusement, ces tests présentent quelques inconvénients dont le
premier est leur lenteur (quelques jours) ainsi que la faible spécificité du mécanisme d’action.
Enfin et malgré leurs succes, ces tests peuvent présenter une variabilité inter-laboratoires due a

la différence des souches cellulaires utilisées et des conditions opératoires 2%
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4.5.3. Tests de transactivation ou tests de génes rapporteurs

Les tests de geénes rapporteurs sont utilisés pour analyser la capacité d’une substance a activer
la transcription d’un promoteur sensible aux hormones au niveau de cellules eucaryotes
(généralement des cellules de mammifere ou de levure). Les cellules sont transfectées avec un
vecteur d’expression codant pour le récepteur d’intérét et un vecteur de gene rapporteur
(composé d’un promoteur sensible aux composés étudiés, li¢ a un geéne rapporteur). Ce gene
rapporteur code généralement pour une protéine qui peut étre facilement détectée et quantifiée
a I’aide d’un substrat approprié. L’activation du récepteur par une substance d’essai entraine la
stimulation de 1’expression du géne rapporteur apres activation de 1’élément de réponse. Les
cellules de mammiferes sont les plus utilisées et le test le plus employé pour étudier les PE est
celui li¢ au geéne rapporteur de la luciférase ou la luminescence produite est proportionnelle a
I’activité transcriptionnelle. Un avantage des tests de transactivation c’est d’étre plus spécifique
que les tests de prolifération et de permettre d’identifier la nature du composé étudié : agoniste
ou antagoniste. En revanche, la réponse transcriptionnelle provoquée n’est pas toujours due a
la fixation du ligand sur le récepteur. En effet, elle peut étre le résultat d’une cascade

réactionnelle par exemple >%.

4.5.4. Limites aux évaluation in vitro

Malheureusement, les effets cytotoxiques de certaines substances peuvent fausser les résultats
des tests in vitro entrainant une difficulté dans DI’interprétation des résultats *°!. Les PE
représentent aussi un défi car leurs effets dépendent a la fois du niveau et du moment de
I’exposition, et sont particulierement critiques lorsque 1’exposition a lieu pendant la période de
développement. Par conséquent, le moment de 1’exposition et ses limites quantitatives
acceptables sont d’un intérét majeur pour évaluer le risque *°2,

Néanmoins, I’existence de seuils de dose pour les perturbateurs endocriniens continue a étre
débattue 337 car les courbes de réponse a la dose non monotone (NMDR) sont souvent
considérées comme une propriété intrinséque des PE par le grand public. Il s’agit plutot d’une
propriété dérivée de la complexité des régulations endocriniennes 3%, Il n’en reste pas moins
qu’il peut étre difficile de distinguer un seuil réel valide d’un seuil apparent, qui découle
simplement des limites de détection du systéme expérimental utilisé. Si une molécule présente
une courbe dose-réponse en forme de U dans un systeme expérimental donné, la branche
descendante en U de la courbe doit étre utilisée comme base pour déterminer le seuil si la

réponse enregistrée est liée a I’effet indésirable de la molécule. Cela peut conduire a des limites
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excessivement basses mais, au moins, cela est plus satisfaisant que de refuser, par principe,
toute limite. Bien entendu, la détermination de la valeur témoin en 1’absence totale de la
molécule testée est primordiale pour démontrer un effet significatif, positif ou négatif, a ces tres
faibles doses 2!%?%4,

De plus, des études ont montré que plusieurs produits chimiques considérés séparément
n’avaient pas d’effet observé mais que lorsqu’ils étaient présents simultanément en tant que
mélange, ils étaient associés a un effet négatif. Cela attire ’attention sur les études de mélange
308309 'En effet de nombreuses réponses biologiques sont la convergence de plusieurs voies de
signalisation ?°. Bien que la question des mélanges ait été soulignée dans le rapport de
IPEDSTAC 3'%EDSTAC, 1998), il n’existe actuellement aucun mécanisme permettant

d’intégrer cette question dans les stratégies de test in vitro '8,

4.6. Caractérisation in silico des PE

Outre les tests in vitro, de nombreux travaux ont été réalisés pour prédire le potentiel
perturbateur endocrinien des composés chimiques via des méthodes in silico®'!. Ces méthodes
sont ainsi capables de traiter des données diverses et de relier la chimie au niveau atomique a
’activité biologique aux niveaux de la cellule, de ’organe et de I’organisme. Comme abordé
plus tot (c.f paragraphe 2.2 Place de la toxicologie in silico), ces méthodes sont variables en
fonction de la nature des données qu’elles utilisent et selon leur demande en ressources
informatiques. Par ailleurs les PE n’étant pas a 1’origine congus pour interagir avec la méme
cible protéique et en 1’occurrence avec les NR, une grande variabilité chimique en découle.
Ainsi, les méthodes de criblage SB en plus des LB trouvent toute leur légitimité. Les méthodes
LB permettent d’extraire les propriétés chimiques saillantes pour une grande quantité de
données structurellement liées ou pas (série chimique ou simplement un ensemble de composés
connues pour étre actifs). Les méthodes SB quant a elle permettent de réaliser des études plus
prospectives en définissant les propriétés nécessaires a un ligand pour pouvoir interagir avec la

cible.
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5. Objectif de la these

L’objectif de cette thése et de mettre a profit les méthodes de criblage virtuel dans un cadre
toxicologique. Nous nous intéressons a une catégorie de composé€s appelés perturbateurs
endocriniens (PE) agissant via une pléthore de mécanismes d’action. Dans le cadre de nos
travaux, nous nous intéressons au meécanisme direct d’interaction avec une famille de protéines
appelées récepteurs nucléaires (NR). Il s’agit de facteurs de transcription dont I’activité est régie
en majorit¢é par des hormones et responsables du fonctionnement normal du systéme
endocrinien. Parallélement, les NR et plus spécifiquement 1’interaction directe de composés
chimiques avec ces protéines sont aussi ¢tudi€s dans un contexte thérapeutique afin de trouver
des traitements aux pathologies endocriniennes.

Le travail mené au cours de cette thése s’articule en trois parties. Dans un premier temps, une
revue sur les NR a été réalisée. Il s’agit d’une étude de plus de 100 articles dans laquelle nous
faisons 1’¢état des lieux de I’utilisation des méthodes de criblage virtuel appliquée aux NR pour
les usages thérapeutique et toxicologique sur la période 2010-2020. L’analyse critique de ces
résultats nous a permis d’entamer la construction de nos modeles de prédictions. Une preuve
de concept a été réalisée sur un membre de la famille des NR : le récepteur aux cestrogeénes
alpha (ERa). Aprés avoir validé nos méthodes et résultats, nous avons étendu 1’étude a 5 autres
NR : les récepteurs aux androgenes (AR), les récepteurs aux cestrogénes beta (ERP), les
récepteurs aux glucocorticoides (GR), les récepteurs activés par les proliférateurs des

peroxysomes gamma (PPARY) et les récepteurs aux hormones thyroidiennes alpha (TRa).
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Deuxieme partie

Résultats
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1. Etatde’art:

1.1. Les récepteurs nucleaires, cible thérapeutique et

toxicologique

1.1.1. Introduction

L’objectif de cette publication était de rassembler dans une méme référence les études faites
sur une thématique phare du laboratoire : les récepteurs nucléaires. La réalisation d’un état de
I’art est en effet une étape importante a faire en amont de la création de nouveaux mod¢les de
prédiction. Cette revue de I’état de I’art permet notamment de comprendre quelles méthodes in
silico, aussi bien LB que SB, ont déja été utilisées et avec quel succes, de relever les principales
difficultés rencontrées et de tenter de prendre en considération les recommandations faites par
les différents groupes de chercheurs qui s’y sont intéressés.

L’article présenté ci-dessous est une revue extensive des études réalisées entre 2010 et 2020
portants sur les NR aussi bien dans le contexte d’applications thérapeutiques que
toxicologiques. Ainsi, la réalisation de la revue s’est faite en deux étapes ; une premicre étape
de collecte des articles scientifiques répondants aux critéres de cette revue et une deuxieme
étape de tri et de classification des articles. Pour chaque modele décrit dans un article, différents
aspects ont ét¢ identifiés : (1) le type de NR étudié, (2) la base de données utilisée pour
I’entrainement, le test et la validation, (3) la ou les méthode(s) in silico employée(s), (4) le
caractere prospectif ou rétrospectif de I’étude, (5) le niveau de reproductibilité de I’étude et (6)
le contexte de cette derniére, i.e. thérapeutique ou toxicologique. La revue a été publié dans le

journal Frontiers in Endocrinology le 13 septembre 2022.

1.1.2. Publication
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Being in the center of both therapeutic and toxicological concerns, NRs are
widely studied for drug discovery application but also to unravel the potential
toxicity of environmental compounds such as pesticides, cosmetics or
additives. High throughput screening campaigns (HTS) are largely used to
detect compounds able to interact with this protein family for both
therapeutic and toxicological purposes. These methods lead to a large
amount of data requiring the use of computational approaches for a robust
and correct analysis and interpretation. The output data can be used to build
predictive models to forecast the behavior of new chemicals based on their in
vitro activities. This atrticle is a review of the studies published in the last decade
and dedicated to NR ligands in silico prediction for both therapeutic and
toxicological purposes. Over 100 articles concerning 14 NR subfamilies were
carefully read and analyzed in order to retrieve the most commonly used
computational methods to develop predictive models, to retrieve the
databases deployed in the model building process and to pinpoint some of
the limitations they faced.

KEYWORDS

nuclear receptors, in silico, endocrine disrupting chemicals, docking, pharmacophore
model, QSAR

1 Introduction

Nuclear receptors (NRs) are a large family of transcription factors. They are involved in a
wide variety of biological and physiological processes such as growth, metabolism,
reproduction, cell proliferation, differentiation, development and homeostasis (1, 2). The
NRs superfamily is composed of 48 members in humans and is divided in 7 subgroups. Apart
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from SHP and DAX| all the NRs share the overall same architecture
comprising 5 domains, named A to E, each of which playing a
specific role. The E domain is a structurally conserved allosteric
signaling region forming the ligand binding domain LBD. This
domain includes 12 helices and 4 B-strands that create a buried
hydrophobic ligand-binding pocket (LBP) able to interact with
small molecules ligands. The LBD and in particular the helix H12,
called the activation function helix (AF-H), change conformation
upon ligand-binding facilitating the interaction of the LBD with co-
activators or co-repressors proteins. The DNA binding domain (C
domain) of the activated NR can bind to a specific DNA sequence
and recruit co-regulator proteins that either promote or repress the
DNA transcription and therefore, specific gene expression (1).
Although the mechanism of action of NRs is very well-
adjusted, dysfunctions of their signaling pathways have been
linked with diseases such as cancers, diabetes or auto-immune
disorders. NRs biology and ability to interact with small
lipophilic molecules in the LBD have led to their emergence as
a major class of therapeutic drug targets for these diseases,
accounting for more than 10% of FDA-approved drugs (1-5).
However, exogenous ligand binding may also cause
dysfunctions of NRs pathways. As such, some (candidate) drugs
side effects are related to their unforeseen interaction with NRs
like nifedipine and the antifungal clotrimazole who are able to
activate PXR (6). More recently, a category of compounds called
the endocrine disrupting chemicals (EDCs), have been associated
with NRs, especially the sex hormones receptors such as Estrogen
Receptors (ER) and Androgen Receptors (AR). Although the
concept has been introduced since 1958, the scientific outline
has evolved to settle in 2012 on a definition proposed by the
Endocrine society (7). EDCs are environmental compounds that
can be found in fumes, cosmetic additives or pesticides that can
enter the human body due to their high lipophilicity (8). They can
affect the endocrine system through several mechanisms (8) (9)
including “direct” and “indirect” mechanisms. In the “direct”
mechanism, EDCs bind to human NRs (hNRs) LBD and
dysregulate the functioning of the endocrine system either by
excessively activating or repressing the associated biological
activity (7, 9). In the “indirect” mechanism, EDCs can alter not
only the synthesis, metabolism, transportation and fate of
hormones in the body but also the hormone-receptors
expression, the signal transduction as well as the epigenic
behind (8). Up to 2019, more than 1000 suspected EDCs have
been reported (10). It is to note that EDCs can also affect other
protein families than the NRs (11-13). For this review, we will
focus on the NRs related “direct” mechanism of action.
Identifying hNRs binders, i.e. compounds able to bind to hNRs,
is important for both therapeutic and toxicologic purposes: to
discover new therapeutic compounds for several NRs-related
diseases, to predict potential off-target effects, to guarantee the
safety of novel synthesized molecules and to identify potential
EDCs in the exposome. In silico methods emerge as an asset to
achieve this goal. The construction of predictive models of NRs
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ligand binding using in silico methods (14-16) enable to prioritize
compounds that should be biologically evaluated to reduce the time,
cost and technical issues associated with the experimental tests of a
large number of compounds.

Previous reviews mostly focused on specific NRs as potential
drug discovery targets (17, 18) while other evaluated models
dedicated to EDCs prediction (7, 19). Herein, we present an
exhaustive review of 89 in silico initiatives carried out on NRs on
both therapeutic and toxicologic levels and published between 2010
and 2020. We provide a summary in order to 1) enumerate them in
a referential, 2) list the available NRs-related data that can be used
in modeling approaches and 3) learn from previous experiences to
enable the elaboration of more accurate predictions.

2 General overview

This review focuses on 14 NRs subfamily members for which
publications falling within the scope of our review were retrieved. 89
articles were carefully selected, read and analyzed. For each collected
model, several aspects were identified including 1) the NR for which
the model was developed, 2) the computational method used to
build the model, 3) the DB used for the model training, testing and
validation, 4) the level of reproducibility 5) if the study was
prospective or retrospective, and 6) the purpose of the study
(toxicological or therapeutic). The result of our bibliographic
search is presented in Table 1-4 and point 2) to 4) are detailed in
a following paragraph in this review.

In total, in this review, we identified 38 projects dedicated to the
identification of therapeutic compounds, 44 to the prediction of
toxicological compounds and 3 projects addressing both purposes.
Distribution of publications related to each studied NR are depicted
in Figure 1. The in silico methods used to construct the models are
divided into two approaches: Ligand-Based (LB) and Structure-
Based (SB) (Figure 2). The reviewed studies are also classified
according to their study design into prospective and retrospective
studies. Prospective studies are based on compounds for which no
biological data is available for the query target. These compounds
are subjected to virtual screening protocols in order to assess if they
can be considered as potential NRs modulators. The obtained
predictions are then validated by experimental assays. In
retrospective studies, models that are developed aim at correctly
forecasting the already known data activities. The models can then
be used to achieve predictions for compounds with unknown
activities as long as they remain within the activity domain. The
reviewed papers were perfectly balanced in terms of study design as
43 model were retrospective and 43 were prospective with the latter
including a majority of LB methods.

3 Studied nuclear receptors

In addition to the IUPAC classification, NR can be
distinguished according to structural differences, functions,
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TABLE 1 Review of the different initiatives dedicated to Steroid Hormones nuclear receptors.

Receptor

AR

AR

AR

AR

AR

AR
AR

AR

AR

AR

AR

AR, ER

AR, ER

AR, ER

AR, ER

AR, ER
alpha

AR, GR

ER

ER

ER

ER

ER
ER

ER

methods

COMPARA
QSAR : Machine learning
methods (kNN, lazy IB1, and
ADTree methods)
Docking and 3D QSAR
(CoMSIA)
Docking, MD, and 3D QSAR
(Comsia)

Docking

Docking
Docking + molecular
dynamics

QSAR : Machine learning
methods (Bernoulli Naive
Bayes, RF, NNN)
QSAR : machine learning
methods (ANNs,SVM,DT)

Docking and LB
Pharmacophore

QSAR : Machine learning
(Bayesian models, RF, kNN,
SVM, naive Bayesian,
AdaBoosted DT) and DL

QSAR: KNN + Local method
( lazy learning) + RF

QSAR: ML (kNN, DT, NB
SVM)

QSAR: ANN

3D QSAR and bayesian
statistics

Hierarchical charactarestic
fragments, docking and MD
simulations

Similarity

CERAPP
QSAR: ANN
QSAR (single task an multi

task learning KNN) and
docking

QSAR:machine learning
methods (LDA / CART/
SVM)

Docking
Docking and QSAR :machine
learning methods (LDA,
decision tree, SVM)
QSAR: Machine learning
(Bernoulli Naive Bayes,
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Approach

both

LB

both

both

SB

SB
SB

LB

LB

both

LB

LB

LB

LB

LB

both

LB

both

LB

both

LB

SB
both

LB

Database

1,746 compounds from ToxCast/Tox21

In house data (292 compounds) and collection
from literature (231 compounds)

Collected from the literature (76 compounds)

In house database of flavonoids (21 compounds)

Collected from the literature (20 bisphenols
compounds)

EPA (1689 compounds)
NR-List BDB (3233 compounds)

COMPARA calibration set (1689 compounds from
EPA) and external validation set (3882 compounds
from EPA)

CoMPARA dataset (1689 compounds from EPA),
EDKB (202 compounds)

NR-DBIND (812 compounds), Tox21 (5690
compounds)

Toxcast (8645 compounds)

METI (900 compounds), EDKB (87 compounds)

Collected from the literature (1157 compounds in
the training set and 121 compounds in the external
validation set)

Collected from the literature (879 compounds for
ER, 930 compounds for AR)

Toxcast (1853 compounds) + 42 compounds

ToxCast/Tox21 and ChEMBL (2458 compounds
for ER, 2843 compounds for AR)

Toxcast (7027 compounds for AR, 7329
compounds for GR)

Collected from the literature (1677 compounds)
Collected from the literature (174 compounds)

Collected from the literature including EDKB and
ChEMBL (QSAR data sets: 546 compounds for
ERa, 137 compounds for ERb; docking data sets:
106 binders/ 4018 decoys for ERa, 80 binders/ 2000
for ER b)

Toxcast (1814 compounds) and Tox21 (8303
compounds)
EPA (1677 compounds)

Collected from the literature (440 compounds)

Collected from the literature (1677 compounds
from the CERAPP data set, 7351 compounds from
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Reproducibility ~ Prospective
or
Retrospective
Medium retrospective
Medium prospective
Medium retrospective
Medium retrospective
Medium retrospective
Medium prospective
Medium retrospective
High retrospective
Medium retrospective
High retrospective
High retrospective
Medium prospective
High retrospective
High Retrospective
Medium retrospective
Medium prospective
High retrospective
Medium retrospective
Medium Both
Medium Both
Low retrospective
Medium retrospective
Medium retrospective
High retrospective

Application

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Both

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Toxicological

Year

2020

2010

2013

2016

2016

2017
2018

2019

2019

2019

2020

2010

2014

2015

2016

2020

2020

2016

2010

2013

2013

2015
2016

2018

Ref

(20)

1)

(22)

(23)

249

(25)
(26)

@7

(28)

(29)

(30)

(31)

(14)

(32)

(33)

(34

(35)

(36)

(37)

(38)

(39)

(40)
(41)

(42)
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TABLE 1 Continued

AdaBoost Decision Tree, RF,
SVM) and deep learning
(DNN) methods

Tox21, 3474 compounds for ERa, 2775 compounds
for ERb)

10.3389/fendo.2022.986016

ER QSAR: Machine learning LB ToxCast and CERAPP databases (1677 Low retrospective  Toxicological 2018 (43)
method (GKkNN) compounds)
ER QSAR: Machine learning LB "Toxcast2019" and two publications Medium Both Toxicological 2020 (44)
method (Bayesian models)
ER QSAR: Machine-learning LB ToxCast and Tox21 (7576 compounds) Medium retrospective  Toxicological 2020 (45)
(BNB, kNN, RF, and SVM)
and deep learning (DNN)
methods
ER 3D QSAR + 2D QSAR: LB In house (68 raloxifene's derivatives) Low prospective  Therapeutic 2013  (46)
alpha machine learning methods
(PLS, SVR, LR)
ER Docking SB Ligands extracted from cristallographic complexes Medium retrospective  Therapeutic 2014 (47)
alpha (66 compounds) and DUD-E's set (106 binders,
4018 decoys)
ER Docking and aggregated both NCTRER binding database, ChEMBL, DUD (1691 Medium prospective  Toxicological 2014 (48)
alpha potential field similarity active and 4785 inactive/decoy compounds) and
Tox21 for prospective screening
ER Docking SB Drug-Bank Database and collection from literature Medium prospective  Therapeutic 2019 (49)
alpha (105 compounds)
ER QSAR : Machine learning LB EABD (3308 compounds) and Toxcast (1641 Medium retrospective  Toxicological 2015 (50)
alpha (RF) compounds)
ER QSAR: ANN LB Collected from the literature (170 compounds) Low retrospective  Toxicological 2011 (51)
alpha
and ER
beta
ER beta LB Pharmacophore modeling LB Collected from the literature (119 compounds) and Medium prospective  Therapeutic 2010 (52)
and QSAR (MLR) NCI list of compounds for prospective screening
ER beta LB pharmacophore modeling both Maybridge and Enamine Low prospective  Therapeutic 2014 (53)
and docking
ER beta  docking and MD simulations SB 18 ligands from crystal structures, 40 compounds Medium prospective  Therapeutic 2014 (54)
collected from the literature and 2570 DUD decoys,
400000 compounds from commercial databases for
prospective screening
ER beta QSAR: Machine learning LB CHEMBL20 (356 active compounds and 107 Medium retrospective  Therapeutic 2016 (55)
methods (Naive bayes, KNN, inactive compounds) + 249 DUD-E decoys
RF, SVM)
ER beta QSAR: Machine learning LB EADB (2492 compounds) and ToxCast (1805 Medium retrospective Both 2017 (56)
(RF) compounds)
PR Docking, MD, Binding SB Collected from the literature (12 compounds); High prospective  Therapeutic 2018 (57)

energy calculation

ZINC db (20000 compounds) for prospective
screening

tissue specificity, DNA binding motifs or the knowledge or not
about an endogenous ligand. For this review, we divided the
studied NR into three groups according to their structural
similarities and function in three groups. 1) steroid hormones
receptors, (Table 1) 2) RXR and its partners (Table 2) 3)
monomeric orphan receptors (Table 3) (107, 108).

3.1 Steroid hormones receptors
The NR belonging to this class are all activated by an

endogenous ligand presenting a steroid core. Upon binding to
their native ligand, steroid hormones receptors undergo
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conformational changes leading to their homodimerization
and subsequently to DNA binding. The reviewed articles
dedicated to the steroid hormone receptors are listed in Table 1.

3.1.1 Estrogen receptors

Two isoforms of ER exist, namely ERo. and ERf. Both
isoforms exhibit similar affinity for their native ligand, 178
Estradiol, but differential expression in the body and unique
roles in estrogens action in vivo (55). Indeed, ERo's effects are
prominent in the mammary gland, uterus and in the preservation
of skeletal homeostasis and the regulation of metabolism, while
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TABLE 2 Review of the different initiatives dedicated to RXR and its partners NR.

10.3389/fendo.2022.986016

Receptor methods Approach Database Reproducibility Prospective Application Year Ref
or Retro-
spective
FXR SB pharmacophores SB ChEMBL (221 compounds); NCI Medium prospective Therapeutic 2011 (58)
database (247041 compounds) for
prospective screening
FXR SB pharmacophores SB in-house Chinese Herbal Medicine Low prospective Therapeutic 2011 (59)
database (10216 compounds) for
prospective screening
FXR LB Pharmacophore and LB ChemBridge (~520000 compounds) Low prospective Therapeutic 2015 (60)
free energy calculations for prospective screening
FXR QSAR: Machine learning LB Tox21 (688 compounds), ChEMBL Low retrospective Toxicological ~ 2018  (61)
methods (SVM, C4.5 DT, (460 compounds), D3R CG2 (76
k-NN, RF, NV), MoSS compounds)
and SARpy
FXR QSAR: Machine Learning LB ChEMBL (896 compounds), Asinex Medium prospective Therapeutic 2018  (62)
(counter-propagation (3383942 compounds) for
artificial neural network, prospective screening
kNN)
LXR SB pharmacophore and both Collected from the literature 41 Medium prospective Therapeutic 2012 (63)
shape similarity compounds + 67059 decoys from
Derwent World Drug Index); NCI
database (250761 compounds) for
prospective screening
LXR self-organizing maps LB ChEMBL (458 compounds); Low prospective Therapeutic 2017 (64)
(SOM) DrugBank (1280 compounds) for
prospective screening
LXR beta 2D fragment-based both Collected from the literature (62 Medium prospective Therapeutic 2012 (65)
HQSAR and HQSSR quinolines and cinnolines)
(structure selectivity) and
Docking
LXR alpha Docking and MD SB ChEMBL database + DecoyFinder High prospective Therapeutic 2018  (66)
and LXR (769 compounds for LXRa, 570
beta compounds for LXRb); MolMall
subset of the ZINC (~20000
compounds) for prospective
screening
LXR beta QSAR (MLR) and both Collected from the literature (53 Medium prospective Therapeutic 2018  (67)
Docking compounds with dual activity LRot/
)
PPAR 2D-, 3D-QSAR and both In-house library (22 compounds) Medium prospective Therapeutic 2013 (68)
alpha and docking
PPAR
gamma
PPAR QSAR, SB both In-house library (46 Medium prospective Therapeutic 2016 (69)
alpha and pharmacophore phenylpropanoic acid derivatives)
PPAR modelling and docking
gamma
PPAR docking and MD SB Asinex (292,724 compounds) for Medium prospective Therapeutic 2018  (70)
alpha and prospective screening
PPAR
gamma
PPAR docking, binding energy SB ChemDiv database (7476 Low prospective Therapeutic 2019 (71)
alpha and calculations, MD compounds) for prospective
PPAR screening
gamma
PPAR Docking and MD SB Ligand Expo components database Medium prospective Therapeutic 2020 (72)
alpha and
(Continued)
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TABLE 2 Continued

Receptor methods
PPAR
gamma
PPAR LB Pharmacophores and
gamma 3D QSAR
PPAR QSAR :Machine learning
gamma methods (MLR, SVM and
Bayes Network Toolbox
(BNT)), docking and MD
PPAR Docking and MD
alpha and
PPAR
gamma
PPAR SB and LB
gamma pharmacophore-, shape
similarity and docking
PPAR docking and MD
gamma
PPAR Docking, binding energy
gamma calculations and MD
simulations
CAR docking,SB and LB
pharmacophore, QSAR
(SVM)
CAR, PXR Docking
PXR Docking and QSAR
(Bayesian classification)
PXR QSAR: C5.0
PXR QSAR: partial logistic
regression(PLR)
PXR QSAR, similarity
PXR SB Pharmacophore and
docking
PXR SB Pharmacophore
TR Docking and MD
simulations

Frontiers in Endocrinology

Approach

LB

both

both

both

SB

both

LB

LB

LB

SB

SB

both

Database

Collected from the library (88
compounds)
Traditional Chinease Medicine
(TCM) database (9,029 compounds)

Compounds collected from the
literature (51 compounds + 3600
DUD decoys); "clean-leads" ZINC's
subset for prospective screening
(740000 compounds)
Collected from the literature (51
partial agonists, 14 agonists + 812
inactives from ToxCast and
literature); Maybridge database
(52000 compounds) for prospective
screening
Zbc subset of ZINC database
(180313 compounds)
Seaweed Metabolite Database (1110
compounds)

Collected from the literature (392
compounds)

Collected from the literature (106
compounds)

Toxcast (308 compounds)

In-house collection (202
compounds) and collection from the
literature (434 compounds)
Collected from the literature (631
compounds)

Prestwick Chemical Library (1120
compounds)

Binding DB (266 compounds);
PubChem (820 herbs compounds)
for prospective screening

Collected from the literature (18
compounds), Mitsubishi Tanabe
Pharma Corporation (68
compounds), NPC (2816
compounds)

Collected from the literature (16
HO-PBDEs compounds)

06

10.3389/fendo.2022.986016

Reproducibility Prospective Application Year Ref

or Retro-
spective
Medium retrospective Therapeutic 2010 (73)
High prospective Therapeutic 2014 (74)
Low prospective Therapeutic 2015 (75)
Low prospective Therapeutic 2016  (76)
Low prospective Therapeutic 2018  (77)
Medium prospective Therapeutic 2021 (78)
Low retrospective Therapeutic 2017 (79)
Medium retrospective Toxicological ~ 2017  (80)
medium prospective Toxicological ~ 2010  (81)
High retrospective Both 2012 (82)
medium retrospective Both* (PXR 2012 (83)
activation is an
unwanted side
effects of
drugs)
Low prospective Both* (PXR 2015  (84)
activation is an
unwanted side
effects of
drugs)
Medium prospective Both* (PXR 2015 (85)
activation is an
unwanted side
effects of
drugs)
Low retrospective Both* (PXR 2017  (86)
activation is an
unwanted side
effects of
drugs)
Medium retrospective Toxicological ~ 2016  (87)

(Continued)
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TABLE 2 Continued

10.3389/fendo.2022.986016

Receptor methods Approach Database Reproducibility Prospective Application Year Ref
or Retro-
spective
TR QSAR (C4.5 ,SVM and LB Collected from the literature (258 Medium retrospective Toxicological ~ 2019  (88)
Random Forest) compounds)
TR beta Docking and MD SB DUD-E (7556 compounds), in-house Medium retrospective Toxicological ~ 2016 (89)
indoor dust contaminant inventory
(485 compounds)
TR beta 3D QSAR, Docking and both Collected from the literature (33 Medium retrospective Therapeutic 2015 (90)
MD compounds)
TR beta Docking and QSAR (PLS) both Collected from the literature (18 Medium prospective Toxicological ~ 2010  (91)
HO-PBDEs compounds)
VDR de novo design, docking, both Fragments extracted from 6 VDR Low prospective Therapeutic 2012 (92)
MD, free energy agonists collected from the literature
calculation
VDR Docking, LB both ChEMBL (478 compounds) Medium retrospective Therapeutic 2020 (93)
Pharmacophores, 3D
QSAR, MD
VDR LB pharmacophore, both Binding database (31 compounds); Low prospective Therapeutic 2020  (94)

molecular docking,
binding free energy
calculation, Density
Functional Theory (DFT)
study and MD

for prospective screening: Life
chemicals, Enamine, MayBridge, and
TCM

the activation of ERP impacts the immune and central nervous
systems. Moreover, ERJ exerts an anti-proliferative and pro-
apoptotic activity that counteracts ERo’s actions towards cell
growth and proliferation (54, 55). The established link between
impairment of these ER pathways and diseases such as breast and
endometrial cancers, osteoporosis, metabolic and cardiovascular
diseases (55, 109) explains the number of published in silico
studies with a therapeutic scope (8 up to the 23 ER-related
reviewed studies). Additionally, ER are a well-known target for

EDCs, and it has been shown that exposure to these chemicals
increase the risk of breast cancer and immune diseases
development (18). Consequently, several projects focused on
this hNR as a central component of toxicological pathways
including EDCs. It is the case of CERAPP, a large-scale
screening project initiated by the US Environmental Protection
Agency (EPA) (36). The project gathers models from American as
well as European research groups to develop in silico models to
evaluate thousands of chemicals for ER-related activity and

TABLE 3 Review of the different initiatives dedicated to monomeric orphan receptors.

Receptor methods  Approach Database Reproducibility Prospective Application Year Ref
or Retro-
spective
ERR Combination of LB Tox21 (5077 compounds for ERR agonism, high prospective Toxicological ~ 2019  (95)
QSAR models 6526 compounds for ERR inhibition); HMDB
(3092 compounds) and EU pesticides dataset
(888 compounds) for prospective screening
ERR molecular both KEGG COMPOUND database (10739 high prospective Therapeutic 2013 (96)
similarity and compounds)
docking
LRH-1 Docking SB ZINC database (5.2 million compounds) for Low prospective Therapeutic 2013 (97)
prospective screening
RORt docking and both ChEMBL (502 compounds); Specs commercial Medium prospective Therapeutic 2018  (98)
similarity database (116495 compounds) for prospective
screening
RORt SB SB Asinex Gold-Platinum (289174 compounds) Medium prospective Therapeutic 2020 (99)
pharmacophore
and Docking

Frontiers in Endocrinology

07

frontiersin.org


https://doi.org/10.3389/fendo.2022.986016
https://www.frontiersin.org/journals/endocrinology
https://www.frontiersin.org

Sellami et al.

10.3389/fendo.2022.986016

TABLE 4 Review of the different initiatives dedicated to projects targeting several NR.

Receptor methods Approach  Database  Reproducibility Prospective Application Year Ref
or Retro-
spective
AhR, AR, CAR, ER, ERR, QSAR : Deep learning LB Tox21 Data Low prospective Toxicological ~ 2020  (100)
FXR, GR,PPARd, PPARg, method (molecular Challenge 2014
PR, PXR, RAR, ROR, RXR, image-based method) (~7000
TR, VDR compounds / NRs)
AhR, AR, ER, PPARg QSAR: Machine LB Tox21 (10255 Medium retrospective Toxicological ~ 2016 (101)
learning (RF) and Deep compounds
Learning (Deep Neural curated from the
Network) methods original 12707
compounds)
AhR, AR, ER, PPARg QSAR :Deep learning LB Tox21 (8694 Medium retrospective Toxicological ~ 2016  (102)
method (DNN) compounds
curated from the
original 12707
compounds)
AhR, AR, ER, PPARg QSAR: Machine LB Tox21 (~7000 High retrospective Toxicological ~ 2018  (103)
learning (RF and SVM)/ compounds / NRs)
Molecular similarity/ SB
Pharmacophore
modeling
AR, ER alpha, ER beta, GR, Docking SB DUDE-E, High retrospective Toxicological ~ 2014  (104)
PPAR alpha, PPAR beta, ChEMBL
PPAR gamma, PR, RXR
alpha, and TR alpha and TR
Beta
AR, ER,GR, PPAR gamma, QSAR : Machine LB Tox21 (7248 High retrospective Toxicological ~ 2019  (19)
TR learning methods compounds)
(SVM, RF)
AhR, AR, ERa, ERB, GR, Virtual Tox Lab both Collected from the Medium prospective Toxicological ~ 2012 (12,
LXR, MR, PPAR gamma, PR, software (docking and literature (1016 and  105)
TR alpha, TR beta mQSAR) compounds) 2014
AR, GR, MR, PPAR alpha, Docking SB Collected from the High retrospective Therapeutic 2010  (106)

PPAR beta, PPAR gamma,
PR, RAR alpha, RXR alpha,
TR beta, VDR

prioritize them for further testing. CERAPP models, like most of
the ER focused models reported in the literature, do not
differentiate the two ER isoforms during the development of the
models. It is to note that this distinction is crucial for therapeutic
projects as many ligands display different affinities for each
isoform (110). Designing selective ERB ligands could help
reducing ER related side effects besides exerting the desired
estrogenic activity. Niu et al. (55), succeeded in building
machine leaning models with high accuracies (77.10 to 88.34%)
and AUCs greater than 0.8 that performed equally on an external
validation dataset composed of ERP selective agonists. It is to note
that the negative data used for this study consisted of generated
decoys rather than selective ERa ligands. Another particularity we
could notice for ER models, was the predominance of Quantitative
Structure Activity Relationship (QSAR) models based on machine
learning (ML) algorithms. The most used ML algorithms
were random forest, SVM and Naive Bayes. Other
computational approaches comprise molecular docking and
pharmacophore modelling.
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literature (157
compounds)

3.1.2 Androgen receptors

Modulated by dihydrotestosterone and testosterone, AR is
involved in several physiological processes such as the male
sexual differentiation, the development and maintenance of
musculoskeletal and cardiovascular systems, as well as
functionality of female ovarian follicles and ovulation (29,
111). The malfunctioning of these receptors is linked to
several diseases including prostate, testicular and ovarian
cancers, impaired reproduction system development and
neuromuscular diseases (29, 112). Despite this large
therapeutic potential, the 23 models and projects identified for
AR during this review process were for a large majority
conducted in the EDCs risk assessment perspective. Among
them, the COMPARA project (20) is the AR counterpart of the
CERAPP project and falls under the Endocrine Disruptor
Screening Program of the U.S. Environmental Protection
Agency (EPA). The 25 international research teams forming
the CoOMPARA consortium used a common training set of 1,746
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Distribution of the computational approach (SB: structure-based, LB: ligand-based and both: combination of SB and LB methods) in the

reviewed publications for the different hNR.

chemicals compiled from a data set of 11 ToxCast/Tox21 HTS in
vitro assays to generate 91 predictive QSAR models for AR
binding, agonist, and antagonist activity predictions. The
resulting models were evaluated using non-overlapping
curated literature data. Finally, all predictions were combined
into consensus models with an average accuracy of 80%. In
complement to the COMPARA project, several computational
LB models, obtained using deep learning and QSAR methods,
were described in the literature. SB methods such as docking and
MD were also used, albeit to a lesser extend because of a lack of
AR structural data. In fact, there is no AR antagonist-bound
crystal structure yet available in the PDB which can impair the
prediction of AR antagonist molecules and the development of
AR SB models. However, some groups managed to overcome
this issue and relied on molecular dynamics simulations to
generate AR structures in antagonist conformations that led to
a vast improvement for the docking of AR antagonists (26).
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3.1.3 Progesterone receptor

PR is expressed primarily in female reproductive tissues and
in the central nervous system as two isomers, PRo. and PRf.
Both isomers present identical structures except for the A/B
domain but they target distinct gene networks in progesterone-
responsive cells (113). PR is activated by binding its endogenous
ligand, the progesterone. PR regulates a wide range of biological
function in a context- and cell-specific manner including the
development and differentiation processes in normal and
malignant female tissues, in particular in patients suffering
from breast cancer (114). Selective progesterone modulators
(SPRMs) have thus been developed as drug candidates for
breast cancer therapies (57). Moreover, PR is suspected to be
involved in endocrine disruptor toxicity pathway as bisphenols
and some pesticides have been characterized with a PR activity
(107). The reviewed models reflect the involvement of this NRs
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in both aspects. Three in silico endocrine disruptors prediction
tools (12, 100, 104, 105) include PR models. In particular, a
prediction model of PR agonist compounds was constructed
using a deep learning approach (100) and the Tox21 data. This
model was associated with high prediction performance as
measured by a Matthew correlation coefficient superior to 0.8
and an AUC value of 0.95. A structure-based prospective virtual
screening to identify new PR inhibitors was also conducted (57)
but no experimental validation of the results was provided.

3.1.4 Glucocorticoid receptors

Besides their well-known anti-inflammatory, anti-
proliferative, pro-apoptotic and anti-angiogenic roles,
glucocorticoids are involved in several other physiological
processes affecting the nervous, cardiovascular, immune and
respiratory systems (115, 116). Additionally, GR is incriminated
in several toxicological pathways resulting in decreased male
fertility and depression (35) and are a potential target for EDCs
(19). GR is thus a relevant target for both therapeutic and
toxicologic compounds. There are several isoforms of GR
distributed through various tissues. GRo. and GRP present a
similar sequence that differs only in the C-terminal region,
whereas GRy, GR-A, and GR-P are less characterized. It has
been shown that GRP negatively regulate the action of GRo. as
well as exerting its own. The remaining isoforms are associated
to glucocorticoids insensitivity (115). In this review, only one
therapeutic project was identified (106) whereas, 4 projects with
toxicological applications for GR were found. Both SB, LB and
their combination were applied to identify GR ligands. None of
these projects did the distinction between all isoforms despite the
difference in affinities towards glucocorticoids (115). It is to note
that all the available GR structures in the PDB include the same
mutation in helix 5 from a Phenylalanine residue to a Serine to
overcome solubility problems during the crystallization
experiments (117). However, this mutation is not located in
the ligand binding site.

3.2 RXR and its partners

RXRo presents the particularity of forming heterodimers
with one third of the 48 human NR (107) and is thus able to
regulate a wide range of biological functions in a cell and tissue-
specific manner (118). This class of NR can be subdivided in
permissive heterodimers that can be activated by ligands of
either RXR or its partner in the dimer (PPARs, LXRs, FXR, PXR
and CAR) and non permissive heterodimers that generally
require the RXR to be unbound in order to be activated by the
native ligand of the dimer partner (TRs, RARs) (107). The
reviewed articles focusing on RXR and its partners are
presented in Table 2.
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3.2.1 Retinoid X receptor alpha

As previously mentioned, RXRo can form heterodimers
with several NR partners, but it can also be assembled and
activated as an homodimer (108). A synthetical RXRa ligand,
bexarotene, is notably marketed for the treatment of cutaneous T
cell lymphoma (119). RXRo ligands have also demonstrated
neuroprotective properties and are considered for the design of
drug candidates for Alzheimer disease treatment (120). No study
specifically dedicated to RXRo ligands prediction was identified
during this review. However, 3 articles presenting models for
several NRs including RXRa. were available. Among them, two
studies used SB methods. However, one of this study (106) is
more focused on the comparison the performance of single and
ensemble docking approaches with an active RXR data set
limited to 11 compounds. In the other SB study, the RXR
DUD-E data set (121) was used with a single docking
approach to select the RXRa structure. Overall good
performance in predicting RXR ligands was obtained with an
AUC value close to 0.8 and an early enrichment factor value
EF1% of 8.6. The third study presents a RXRo. agonist ligands
prediction model developed using a LB deep learning approach
(100). The model was trained on the Tox21 database and was
associated with an AUC value similar to those obtained in the
previous study with the docking approach.

3.2.2 Peroxisome proliferator-activated
receptors

Since the cloning of the first PPAR from the rat liver in 1990,
the subfamily of PPAR has been enlarged and currently counts
three members PPARa, PPARS and PPARY. Each isoform is
differentially expressed in tissues and associated with different
biological functions (122): PPARo is mainly expressed in the
liver and regulates lipid metabolism (123); PPARYy is mainly
expressed in adipose tissues and controls adipogenesis and
carbohydrate metabolism (124); PPARS is ubiquitously
expressed and involved in atherosclerosis, pathologies of the
nervous system, embryonic, organ and tissue development and
metabolism of lipid and glucose (122). PPARGS is the less studied
receptor of this group (75) while PPARa and PPARY have been
extensively investigated as therapeutic targets especially in
metabolic diseases like type 2 diabetes (T2D) (68, 71, 78, 125,
126). Recently, PPARY has also been proposed as a therapeutic
target for ovarian cancer (77) and Alzheimer Disease (AD) (78).
In this review, 11 models and projects dedicated to PPARs have
been identified. The implication of this receptor in several
pathologies explains the fact that all project specific to PPAR
fall under the therapeutic application. Indeed, 8 studies
described prospective virtual screening protocols combining
several in silico methods for the prediction of dual PPARa/y
agonist ligands with therapeutic applications for T2D (70-72)
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and of PPARYy ligands (74-78). However, experimental
validation was achieved for only 3 of these studies (75-77),
which limits the evaluation of the protocols performance. The
protocol presented by Kaserer et al. for PPARY partial agonist
ligands prediction (76) is of particular interest since a
retrospective study was first achieved to select optimal models
for the prospective screening. This protocol combines 3
pharmacophore models (associated with EF and AUC values
of 6.5 and 0.92 respectively in the retrospective evaluation), 5
shape-based models (associated with EF and AUC values of 11.0
and 0.83 respectively in the retrospective evaluation), and a
docking protocol (associated with EF and AUC values of 2.2 and
0.65 respectively in the retrospective evaluation). The top-ten
ranked compounds by the three methods (29 compounds) were
biologically evaluated and 9 novel PPARY ligands were
identified. Retrospective studies were also conducted on the
PPARo/y using 2D, 3D-QSAR, and docking (68) and to
understand the structural factors responsible for PPARYy
agonistic activity using a combined pharmacophoric/3D-QSAR
approach (75). As PPARy data is available from the Tox21
program, several studies trying to model the Tox21 data for a
large panel of NRs also present PPARY dedicated models (19,
100-103). All of these models were associated with high
predictive power with AUC values comprised between 0.8
and 0.9.

3.2.3 Human pregnane X receptor

Due to its flexibility and the relative bulkiness of its binding
site in comparison with other NRs (80), PXR activity can be
modulated by binding to a wide range of endogenous
compounds, from bile acids to steroid hormones but also
xenobiotics, such as drugs or environmental chemicals
(pesticides, phenols, cosmetics, phytoestrogens) that can
dysregulate normal physiological functions (127-129). PXR is
responsible for the modulation of the expression of enzymes and
transporters associated with the metabolism and transport of
several drugs. Thus, PXR can mediate drug-drug interactions
either by reducing the therapeutic efficacy or by increasing the
concentration of reactive metabolites leading to toxicity (86).
PXR may also lead to the so called “cocktail effect” that is the
adverse effects caused by several chemicals present at the same
time exhibiting low individual toxicities (83, 129). In this sense,
it is important to identify compounds that activate PXR to avoid
such effect and modify the drug design during early stages.
Several projects focused on developing models able to identify
PXR agonists: Torimoto-Katori et al. (86), designed a
pharmacophore with high accuracies (over 0.7) yet with lower
sensitivities suggesting that reinforcing the methods with other
in silico methods could help achieve better performances. This
was done by Cui et al. (85), who combined pharmacophore and
docking method to detect ingredients from herbs able to activate
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PXR in order to avoid herb-drug effects. Pharmacophore models
achieved similar performances as the model described before
with sensibilities equal to 0.54 and specificities of 0.8.
Interestingly, adding docking methods on top of
pharmacophore models enhanced the performances to a
detection rate of 0.6 i.e. the ratio of positive hits among all the
database compounds. Three other groups built QSAR models to
identify potential activators of PXR. The first one (84), achieved
performances of R* = 0.64 and was applied to identify 16 novel
activators of PXR. Dybdahl et al. (83), built a model associated
with a sensitivity of 82% and a specificity of 85% that was used to
identify potential PXR activators in a database of environmental
chemicals. Interestingly, these molecules were also linked to
cause adverse effects such genotoxicity or teratogenicity
for examples.

3.2.4 Liver X receptor

LXR presents two isoforms (LXRat and LXRP) that are both
ubiquitously expressed (65, 67, 130-132). LXR serves primarily
as a reverse cholesterol transporter within the lipid metabolism,
protecting cells from cholesterol excess (66, 67) and is involved
in many physiological processes. Thus, LXR represents a
promising therapeutic target for cardiovascular diseases,
dyslipidemia and cancer treatment (66). However, it has been
shown that LXRo activation can lead to undesired lipogenic
effects like increased hepatic lipogenesis or liver steatosis
whereas LXR activation does not and can even reduce them
(67). Designing LXR[ selective compounds to treat dyslipidemia
appears as a promising strategy yet difficult to achieve due to the
high similarity between both isoforms LBD. For this reason, only
two projects among the reviewed ones were dedicated to the
identification of LXRP selective agonists whereas the remaining
two others did not make any distinction. Both projects used a
virtual screening workflow based on a combination of LB and SB
methods. In the first article, Chen et al. (67) built a selective LB
model using an association of Kohonen maps and stepwise
multiple regression. The model relied on the structures of
newly reported dual agonists and was associated with R* equal
to 0.837 and 0.843 for train and test set respectively. This model
was then used to perform predictions of potential selective
ligands from the ZINC database falling within the applicability
domain of the model. A promising compound was found with a
predicted pEC50 = 7.0 for LXRf and pEC50 = 6.095 for LXRa
and was used as template to design potential inhibitors. The
latter molecules were incorporated to a docking analysis to better
understand the underlying mechanism of the selective activity.
Similarly, the second article (65) was also a combination of LB
(QSAR) and SB (docking) methods to firstly unravel new
selective LXRP ligands and then analyze the interaction mode
using docking studies. No toxicological study related to LXR was
collected during our bibliographic search.
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3.2.5 Constitutive androstane receptor

CAR is involved in regulation of the transcription of genes
encoding for the metabolism of xenobiotic and steroid (133). Itis
highly expressed in the liver and to less extend the small
intestine. Although structurally similar to other NR, the LBD
of CAR contains particular residues and motifs and thus present
an original conformation. The CAR LBD in its unbound form
present a similar conformation to those of other NR when bound
to their endogenous ligands. Thus, in the absence of ligand CAR
can recruit coactivators. CAR agonist compounds, referred to as
“phenobarbital alike”, can increase coactivator recruitment and
thus promote the expression of cytochrome P450 enzyme and
other proteins involved in metabolism of xenobiotic
compounds. Besides the agonist compounds, inverse agonists,
such as the androstane metabolites, are also able to bind to CAR
LBD. Upon binding to CAR, these compounds inhibit the CAR
constitutive activity through the release of coactivators (134,
135). CAR is considered to be a sensor to several xenobiotics
including EDCs such as phthalates and triclocarban but it is also
considered as an interesting therapeutic target for metabolic
diseases such as type 2 diabetes (79, 80). Only few attempts to
develop in silico models for CAR were found (79, 80, 100). One
therapeutic study was conducted with the dual objective of
predicting CAR agonist compounds and collecting knowledge
about CAR/ligand interactions. To do so, Lee et al. (79)
developed a machine-learning model based on
pharmacophoric descriptors with good predictive power with
accuracy values equal to 0.875 and 0.854 for the training and test
sets, respectively and MCCs values equal to 0.744 and 0.701 for
the training and test sets, respectively. Additionally, the group
identified the critical elements involved in the binding affinity
with CAR. Additionally, two toxicological studies that aim to
understand the effect of EDCs on the CAR were also retrieved.

3.2.6 Farnesoid X receptor

FXR is expressed in the liver, the kidney, the intestine, and
the adrenal glands. It regulates the metabolism of glucose and
lipids and the maintenance of the bile acids homeostasis. It is
thus a suitable therapeutic target for the prevention and
treatment of metabolic syndrome, dyslipidemia,
atherosclerosis, and type 2 diabetes (59). Additionally, some
exogenous compounds able to bind to FXR can induce the
dysfunction of the receptor and are suspected to be responsible
for liver toxicity and hepato-biliary injuries (61). In this review, 4
in silico models dedicated to the identification of FXR
modulators for the treatment of hepatic and metabolic
disorders have been analyzed. As a limited number of diverse
known FXR modulators was available, SB methods used to be
elected to identify potential therapeutic compounds. 3 studies
present the generation of FXR SB pharmacophore models and
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their use in prospective screening in combination with
experimental testing to identify FXR agonist hits (57, 59, 60).
For example, in the study of Schuster et al. (58), a set of SB
pharmacophore models was generated and theoretically
evaluated by calculating the enrichment factors using several
data sets. The combination of all pharmacophore models was
able to retrieve 87.8% of a list of FXR actives but the performance
obtained varied according to the model and to the data set
studied. EF values were used to produce pharmacophore models
ranking for each data set and the 3 most suitable pharmacophore
models were selected accordingly for prospective screening. In
complement, 3 LB approaches were described in the literature.
The Tox21 FXR agonism and antagonism assay data were used
in 2 different studies to obtain respectively FXR disruptors
model using machine learning methods (61) and separated
FXR agonism and FXR antagonism models using a deep
learning approach (100). Both studies present high predictive
accuracy with area under the ROC curve values reaching 0.8.
The third study focus on different machine learning methods
(counter-propagation artificial neural network, similarity of 3D
pharmacophore feature distributions method and k-nearest
neighbor learner) that were optimized and combined to
identify new FXR modulators molecular frameworks (62). This
ensemble machine learning approach was used in a prospective
screening of 3 million commercially available compounds and
enable the discovery of 4 new experimentally validated FXR
agonist and 2 FXR antagonist compounds with original
molecular frameworks.

3.2.7 Thyroid hormones receptors

TR, are regulated endogenously by the thyroid hormones
(TH) that play major role in metabolism and growth processes
(136). The 2 isoforms, TRat and TR, are expressed differently in
tissues and play different roles in the TH signaling (137). Despite
the great potency of TR as therapeutic target in the field of
dyslipidemia and liver diseases, the development of TR
modulators has been limited by selectivity problems and
associated undesirable side effects on heart and bone. TRo
activation being associated with the cardiac effects of TH, TR
selective compounds are currently investigated for the treatment
of metabolic and brain disorders (138). Several environmental
chemicals have also been documented as TR modulators, some
of them being suspected to be EDCs. It is notably the case of
Hydroxylated polybrominated diphenyl ethers that present
structural similarity with endogenous TH and may interfere
with the TH binding to TR (87). TR are thus largely studied in
the EDCs context (139, 140). In this review, 10 models dedicated
to TR are listed, including 3 models specifically developed for
TRP and 4 tools to predict potential EDCs that include SB (12,
104, 105) and LB (19, 100) models for a panel of NRs and not
only TR. It is to note that these LB initiatives trained their model
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using the TR Tox21 dataset and that the associated performance
was among the lowest of all studied receptors. Among the TR
focused studies, Zhang et al. (89) presented a virtual screening
protocol combining ensemble docking and MM-GBSA rescoring
to identify TRP ligands. This protocol was developed and
evaluated using the TRP DUD-E data set and was associated
with an AUC value of 0.865 and an EF10% value of 7.418. This
protocol was then applied in a prospective virtual screening of an
indoor dust contaminants inventory but as it was developed
using the TR DUD-E dataset, it could also be applied to identify
potential TRP binders for therapeutic applications. Among the
remaining studies, it is to note that one was dedicated to the
classification of TR agonist and antagonist compounds using ML
methods but was not applicable to the classification of TR
binders and TR non binders (88), and 2 studies using QSAR
models were associated with good predictive performance of
TR agonist compounds (90) and TRP binders (91) respectively,
but both suffer from a limited (<30) number of compounds
included in the training and test sets.

3.2.8 Vitamin D receptor

VDR is expressed in various tissues especially in the
gastrointestinal tract and the kidneys. It plays a major role in
the regulation of vitamin D thus controlling the calcium
homeostasis, the bone mineralization and remodeling and
immune pathways. Additionally, VDR is responsible for the
detoxification of both endogenous ligands and xenobiotics. The
natural ligand of VDR is the active form of vitamin D called D3.
It has been reported in several studies that the lack of Vitamin D
leads to hypocalcemia and hypophosphatemia resulting in
chronic kidney disease (CKD) also found in patients under
chronic hemodialysis, mineral-bone disorders, osteoporosis
and cancer (92, 94, 141, 142). In this review, we collected 3
articles that aimed at identifying novel VDR modulators for
therapeutic purpose. 2 articles both used a combination of LB
(pharmacophore-based 3D-QSAR models) and SB (docking and
molecular dynamics) methods to identify respectively VDR
inhibitors (93) and VDR agonists (94). Both models are
associated with good correlation value (R*=0.8869 and
R?=0.8676 respectively) and predictive score on the training
set (Q*=0.8870 and Q*=0.8523 respectively). However, the low
diversity and limited number of compounds used to train the
model in the first study (93) and the difficulty to understand and
thus reproduce the protocol used in the second one (94) may
limit the applicability of these 2 models. In the third study (92),
de novo design, docking and molecular dynamics was used to
design new potential VDR agonists. However, except a
redocking evaluation of D3, the performance of the protocol
was not assessed retrospectively and no experimental test was
conducted to validate the predicted hits. Additionally, one article
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(100) used data from the Tox21 initiative to build deep learning
toxicological models for 35 NRs including VDR.

3.3 Monomeric orphan receptors

The members of this category of NR are characterized by an
incomplete knowledge about their endogenous ligands and their
ability to be activated as a monomer (or homodimer) by
opposition to the orphan receptor that are partners to RXR
(108). 3 NR studied during this review process and acting as
monomers belong to this category (Table 3).

3.3.1 Estrogen related receptors

ERR are orphan receptors, i.e. no endogenous ligands have yet
been characterized for the ERR. They do not bind any natural
hormones, not even estrogen despite their names (which has been
chosen regarding the high sequence similarity in the DNA-
binding domain between ERR and ER) but they do bind some
synthetic estrogenic compounds (143). ERR are present in the
human body under three main isoforms, ERRo, ERRP3 and ERRY
that modulate cartilage development, mitochondrion organization
and T-cell activation and differentiation. ERRat has particularly
been investigated due to its tight similarity with ERo.. Common
DNA regions can be activated by both ERRa and ERot (144) and
they shared common co-activators which may explain the fact
that ERRa. is involved in estrogen-related diseases. However, the
lack of known endogenous ligand has impaired the establishment
of protein-ligand interaction profile and the discovery of synthetic
ligands. However, the Tox21 program has provide a huge amount
of binding and activity data for ERR that could be used to build
prediction models. Klimenko et al. (95), proposed a ligand-based
(LB) approach to identify ERRot agonists by combining QSAR
models. Each QSAR model is specific of a particular biological
endpoint aiming at identifying potential ERRot agonists. The
models were selected according to the balance between several
statistical parameters i.e sensitivity, specificity, Accuracy, balanced
accuracy, PPV and NPV. Other investigated ERRo ligands are
inverse agonist and antagonist compounds that can be used for
cancer patients with resistance to hormonal therapy. In order to
identify such compounds, Chitrala et al. (96) used a library from
KEGG COMPOUNDS, containing an ensemble of metabolic
compounds, pharmaceutical and environmental compounds.
This library was pre-filtered to select 8 compounds presenting a
similarity score greater than 0.3 with an antagonist compound co-
cristallized into the ERRa binding site. The ERRa structure in its
antagonist conformation was then used to dock these compounds.
Unfortunately, no biological evaluation of the proposed hit
compound was achieved.
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3.3.2 Liver receptor homolog 1

LRH-1, also called NR5A2, plays an essential role in the well-
functioning of the liver, the pancreas and the intestines by
controlling the level of cholesterol, bile acids and pancreatic
enzymes. LRH-1 is also involved in cell differentiation and
associated with key developmental pathways. However,
dysregulated LRH-1 activity and unexpected re-activation of
the previously mentioned developmental pathways has been
linked with breast, endometrial, intestinal and pancreatic
malignancies (97). Limited data is available for LRH-1. In
particular, LRH-1 is still classified as an orphan receptor, but
several studies pointed out phospholipid species as possible
endogenous ligands. This has impacted the development of
LRH-1 modulators and of in silico models dedicated to LRH-1.
Only one article dedicated to LRH-1 was found during the
review process (97). This article published in 2013 presents a
prospective structure-based screening with the aim of
identifying the first synthetic LRH-1 antagonist compound.
Using a docking method, 2 new LRH-1 antagonists were
discovered and proposed to be used as a probe to help
decipher LRH-1 mechanism of action.

3.3.3 Retinoic acid-related
orphan receptor

Three subtypes of ROR exist, namely RORo, RORB and
RORY with its two isoforms, RORyl and RORyt (RORY2). Each
subtype presents a different pattern of expression, RORa being
highly expressed in the brain, RORP in the central nervous
system, RORY1 in the liver, the adipose tissue, the kidney, the
small intestines, and the skeletal muscles and RORyt being
exclusively expressed in cells of the immune system (145, 146).
RORs are implicated in several key physiological functions. In
particular, RORYt plays a major role in the differentiation of T-
helper 17 (TH17) cells that produce the cytokine IL-17, itself
involved in several diseases such as psoriasis, multiple sclerosis,
rheumatoid arthritis and type 1 diabetes (98, 99). Additionally,
the inhibition of RORYt stimulates the AR gene transcription
and can be a strategy to follow for prostate cancer treatment
(99). Identifying RORyt modulators emerges as a promising
therapeutic strategy for all these conditions. However, until very
recently, the known RORyt modulators were all sharing the same
scaffold and efforts have been made towards the discovery of new
RORyt modulators with original scaffolds. Two articles (98, 99)
described SB in silico approaches to identify potent inverse
agonists of RORYt that can be used in auto-immune diseases
treatment. In the first article, docking and negative image-based
methods (NIB) were both first evaluated retrospectively with
RORfYt experimental data extracted from the ChEMBL database
to define docking score threshold and cutoff similarity value,
respectively. These 2 methods were then used in parallel to
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screen a collection of more than 100000 molecules commercially
available. Experimental tests validated as RORYt inverse agonists
11 up to the 34 predicted consensus hit compounds with an
original scaffold.

3.4 Projects targeting several NR

Besides articles that were solely dedicated to a specific NR
presented above, other projects focused on ensemble of NRs to
provide more global NRs ligand identification models. Except
one article (106), all these projects fall under a toxicological
scope with the aim of identifying potential EDCs and
understanding their mechanism of action. The most targeted
NR combination is ER and AR due to extensive literature and
data available. For example, Li et al. (31) studied the ability of
some EDCs to present a dual activity by interacting with both
AR and ER. To do so, they constructed ER binding models using
a QSAR approach and these models were used to screen a
database of AR antagonist compounds. It is to note that some of
these projects are made available as webservers and software (12,
103-105). Open VirtualToxLab (105) is a software that estimates
the toxicological potential of the screened compounds by relying
on an automated combination of flexible docking and free
energy calculations. Open VirtualToxLab focuses on 16
biological targets among which are 9 NR: AR, ERo, ERB, GR,
LXR, MR, PPARY, PR, TR, TRP. The proof of concept of this
software was established with a series of 2564 compounds
yielding accurate predictions [C.f. Table 2 of (105)]. Endocrine
disruptome (104) is a freely available open-source project that
allows users to test the ED potential of their compounds against
14 NR involved in several biological processes: AR, ER «, ER B,
GR, PPARo, PPARJ, PPARY, PR, RXRo, and TRa and TRp.
This webserver is based on docking models elaborated for each
NR individually. The major drawback of this tool is the use of
DUD-E decoys to validate the protocol. These decoys are
putative inactive compounds, and not experimentally validated
inactive compounds, which may bias the evaluation of the
performance of the models. ProTox-II (103) is a webserver
predicting the potential toxicity of small molecules by using 33
models of different toxicity endpoints. Among these endpoints
are AhR, AR, ER and PPARYy signaling pathways. The models for
each one of these NRs performed with high accuracy on the
Tox21 dataset [C.f Table S2 of (103)].

3.5 Related receptors: Aryl hydrocarbon
receptors

Although AhR does not belong to the NR superfamily, this
receptor displays functional and structural similarities with the
members of this family, particularly the presence of a DBD and a
LBD activated upon ligand binding (147). During the review
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process, we noticed that AhR is often associated with other NR
in toxicological studies and in the EDCs context and we decided
to list also the in silico studies dedicated to this receptor (Table
S1). AhR is expressed in various tissues such as the lung, liver,
kidney, skin, sleen and placenta. It can be activated by several
hazardous chemicals such as polycyclic aromatic hydrocarbons
(PAHs) and persistent organic pollutants (POPs) especially
dioxins and polychlorinated biphenyls (PCBs). These
chemicals result from combustion and are massively found in
the air (148). Due to its pivotal role as an environmental
pollution sensor and mediator, AhR emerges as a major target
for toxic compounds which is illustrated by the predominance of
reported toxicological projects (8 toxicological among 10 in
total). Most of the data used in these projects are collected
from the literature and these studies are in their large majority
dedicated to specific chemical series of environmental
compounds that have been proved experimentally to be able to
interact with AhR (71, 149, 150). The corresponding models are
associated with high predictive power, but their applicability
domain is relatively limited. Additionally, data from the Tox21
project was also used with both SB and LB methods. However,
the application of SB methods is limited by the fact that the 3D
structure of this receptor has not been solved yet. A preliminary
homology modelling step is thus necessary in all the studies
relying on SB methods to obtain a model of the AhR LBD. AhR
belongs to the PAS-domain protein group (151) and usually the
structure of the PAS-B of the Hypoxia Inducible Factor 2 o
(HIF-20.) is used (152, 153) sharing 31% of sequence similarity
and 52% identity with the target considered as the highest
sequence identity and similarity. More recently, potential
therapeutic applications of AhR modulation have emerged.
AhR activation has been shown to be involved in
hematopoiesis and inflammation process especially the
production of inflammatory cytokines whereas AhR repression
has been shown to be beneficial in anti-cancer therapies
especially for glioblastomas and breast cancers (154). Two
therapeutic projects were analyzed in this review, the first
being a LB model aiming to discover new AhR antagonists.
For this purpose, Parks et al. used successively the Rapid Overlay
of Chemical Structures (ROCS) and the electro-static overlap to
identify one compound that yield promising experimental
results in three in vitro and in vivo AhR-dependent assays
(154). The second therapeutic project applied a SB protocol to
decipher the molecular mechanisms behind the AhR activation
or inhibition (152). In this article, several entries for the template
protein were used to simulate the flexibility and plasticity of the
binding domain and homology models were selected and used to
perform the docking of 10 representative AhR agonists from
different chemical classes. The outcome of docking coupled with
MD simulations allowed the analysis of the predominant poses
and thus the description of ligand binding and the identification
of the interacting residues within AhR.
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4 Studied methods and associated
data

4.1 Computational methods

Along this review process, we analyzed models dedicated to
the identification of NRs ligands obtained with a very large
spectrum of in silico methods categorized in two approaches i.e
SB and LB as shown in Figure 3.

4.1.1 Molecular dynamics simulations

MD simulations are used to study the dynamic of a
biological system as a function of time. The movements of the
system are computed through the integration of Newton’s
equation of motion. MD simulations can thus be used to
consider the conformational changes associated with the NRs
LBD. Indeed, the NRs LBD is characterized by its
hydrophobicity and flexibility allowing binding of ligands of
different sizes and shapes. NRs structures are subject to various
modifications occurring after several events such as the DNA
transcription or the binding of the ligand (15). The helix H12 is
known to modify its orientation according to the bound-ligand
profile. MD can thus be used to span the NRs flexibility and
deliver unbiased theoretical structures, but also to assert the
stability of a ligand-protein complex and study the time of
residence of the ligand. In the reviewed articles, MD has been
used for several projects relevant to AR, ER, LXR, PPAR, TR and
VDR always in complement of another computational method
such as QSAR (74, 150) or pharmacophore models (93, 94) and
frequently prior or after docking simulations (66, 75, 152).

4.1.2 Docking

Protein-ligand docking is a SB method used to predict the
ability of a compound to interact with a target. Docking methods
used a search algorithm that generate multiple potential
conformations of the molecular complex and a scoring
function to rank them. Docking can be used to propose
structural hypotheses on the dominant binding mode of a
compound, to screen large libraries of compounds and to rank
them according to docking scores. In this way, docking is used to
prioritize and reduce the number of compounds that should be
experimentally tested (156). Docking methods can be applied to
any target for which an experimental 3D structure is available.
Consequently, docking methods were largely employed to
develop predictive models of NR-ligand interactions and for
each of the 14 reviewed NR subfamily, at least one project using
a docking method was available. However, the docking protocol
used must be finely tuned for each NR. A first important
criterion is the rational selection of the initial docking
structure(s) since the NRs LBDs undergo significant
conformational changes upon ligand binding, dependent of the
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pharmacological profile of the ligand. NRs agonist compounds
tend to stabilize the interactions between the residues of helix
H12 and other helices (H3, H5 and H11) of the LBD, creating a
lid shape of the H12 over the ligand. In contrast, other
compounds (antagonists or partial agonists) are not able to
stabilize the previous interactions and the observed
repositioning of the H12 is different. The choice of an agonist-
bound or antagonist-bound structure may thus impact the
docking performances in predicting NRs ligands binding (15).
This is particularly important for docking protocols aiming to
discover therapeutic compounds targeting the NRs as a specific
pharmacological profile is usually targeted and the
corresponding agonist- or antagonist-bound structure should
be selected. In contrast, EDCs can present different
pharmacological profiles and it is thus important to evaluate
both type of structures to ensure that the screening is able to
retrieve all EDCs regardless of their pharmacological profile. In
the reviewed articles, two main docking approaches have been
listed: single and an ensemble structure docking. In the ensemble
structure docking approach, a ligand is successively docked
against several protein conformations (Multiple PDB entries or
snapshots extracted from MD simulations or a gaussian
transformation of the atom localization) and the results are
post processed to only keep the best score among all the
structures. This approach provides a better picture of the
protein flexibility but is more computationally and time
expensive and it is not always associated to enhanced docking
performances (157).
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4.1.3 Pharmacophore modeling

A pharmacophore model is defined by the IUPAC as “an
ensemble of steric and electronic features that is necessary to
ensure the optimal supramolecular interactions with a specific
biological target and to trigger (or block) its biological response”
(158). Two types of pharmacophore models exist (1): LB
pharmacophore models established upon the superimposition
of known active molecules and the retrieval of the common
chemical features that are necessary for the bioactivity (2); SB
pharmacophore models based on the structure of a protein or
more usually of a complex protein-ligand by probing the
possible interactions in the macromolecule binding site (159).

In total, 17 reviewed articles used pharmacophore
modelling. The generated pharmacophore models are in a
large majority combined with other computational models
(QSAR and docking models) and only two publications
present a protocol combining SB and LB pharmacophores (76,
79). Tt is to note that both LB and SB pharmacophores taken
individually have a predictive power limited by the data used to
train the model, defining their applicability domain. The
protocol combining pharmacophore models with other in
silico methods are described in the reviewed articles and may
help overcoming this limit.

4.1.4 QSAR models

QSAR (Quantitative Structure Activity Relationship) is a LB
method relying on statistical models to predict the biological
activity of compounds. Since their introduction, QSAR models
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have known several evolutions from simplistic linear and
classification models to the use of more elaborated algorithms
like artificial neural networks (ANN) and deep learning (DL). In
total, 48 of the reviewed articles used QSAR models with the
majority (19) adopting classical 2D machine learning methods
like Random Forest or SVM. The remaining studies present
models obtained using ANN (4), DNN (3) or 3D QSAR methods
such as CoMFA and CoMSIA (7). The classical QSAR models
rely on a set of descriptors that encode chemical structures,
describe physiochemical properties and that can be obtained
from quantum chemical calculations (14, 88). Because a huge
number of predefined descriptors can be generated, it is
important to correctly select the ones that will accurately
translate the link between the chemical structure and the
associated activity (160). A classical approach is illustrated in
the publication of Wang et al. (88) in which QSAR models
dedicated to the identification of agonist and antagonist ligands
of TR are presented. In this study, the software Dragon was used
to initially generate over 1600 descriptors. This number was then
reduced by discarding the descriptors highly correlated and
selecting only those directly related to the structure, intuitive
and easy to understand. Conversely, DL methods emancipate
from descriptors computation and selection. Instead, DL
methods ensures automatic feature extractions during the
training phase. DL methods are thus particularly adapted for
areas where existing predefined descriptors have not been
crafted yet like macrocycles or the modeling of therapeutic
peptides (161). However, DL methods also present some
drawbacks, the first being the so-called “black box effect”. DL
methods compared to more simplistic algorithms are not easily
understandable and deciphering the molecular mechanisms
associated with the prediction may be a tough task. Moreover,
DL requires higher computing resources which can be a
limiting factor.

Similarly to the pharmacophore models, QSAR models’
predictions are only accurate for compounds that are similar
to the ones used to train them (21, 45, 162). An applicability
domain (AD) can thus be defined with descriptors used to build
the QSAR model (21, 25).. Implementing the AD has proven to
enhance the confidence in the models by reducing the number of
false negatives (25). However, prediction will only be achieved
for compounds that are within the limit of the AD, i.e. within a
defined descriptors similarity threshold with their nearest
neighbors of the training set (45). In order to enhance the
chemical space for which prediction can be made, QSAR
models can be combined with other ones with complementary
ADs or with a SB model such as docking (67, 68, 74, 81).

4.1.5 Data splitting

An important step prior the generation of LB models is to split
the available ligands data into train and test set (160). The stake of a
good data split is to obtain a test set that is somehow representative
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of the training set chemical space. In most of the reviewed article,
data was split randomly as it is commonly done to avoid biased
evaluation of the model. However, this randomness may lead to an
uneven distribution of active and inactive compounds between the
train and the test set especially if the active/inactive ratio is initially
low. In this sense, Capuzzi et al. (101) build QSAR models relying
on two sets of databases: (1) the native Tox21 set of data with a ratio
of active: inactive equal to 1:10 and (2) a balanced set generated
down-sampled from the inactive data of the Tox21 native dataset
i.e. for each active compounds an equivalent inactive was selected
either randomly or based on the highest Tanimoto score within the
inactive pool of compounds. It is to note that using the balanced set
leads to a decrease in the accuracy of the model in comparison to
when they used the native (unbalanced) dataset. Randomly splitting
data may also result in a test set that is not representative of the train
especially when the initial data are structurally diverse. Wang, Xing
et al. (88) used self-organizing map (an ANN algorithm) to project
an ensemble of structurally diverse compounds on a low
dimensionality grid. This helped visualizing the space and the
selection of a test set representative of the overall dataset and lead
to average accuracies of 83.1-97.2%. In other studies, the trade-off
between randomness and unbiased subdivision was achieved with
bootstrapping. Several splits were done, and models were built an
evaluated with the associated train/test output. The split with the
best results was kept for the following model optimization (29, 163).

4.1.6 Combinations of methods

It is to note that each computational method has limitations.
For example, QSAR methods are not suited on their own to be
used for HTS. They are more efficient at generating focused data
and requires exhaustive model training and validation steps.
Moreover, QSAR and pharmacophores modelling share the
common particularity of being only efficient on molecules
falling within a domain of applicability (162). A crucial point
in the docking workflow is the choice of the scoring function as
no universal scoring function exists yet (164). Each individual
method can be at the origin of new structural information that
can be combined to enable a better understanding of the
mechanism of action. A solution to overcome each method
limitations and take advantage of their complementarity is to use
a combination of methods (28, 165, 166). Computational
methods can be combined in integrative approaches using
hierarchical or consensus screening (27-29, 48, 60, 100, 163)
(for further references c.f. Table 1-4).

4.2 Databases

A chemical database (DB) is an organized collection of
compounds with relevant information on their chemical
structures together with activity data collected from in vivo
and/or in vitro experiments and sometimes in silico predicted
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activities. Several DB dedicated to NR exist and we decided in
this review, to focus on the ones available in open access as
presented in Table 5.

In silico studies focusing on NR are numerous and the
choice of the databases to use to construct predictive models
depends on the aim of the project. Moreover, and especially
for drug design projects, some research teams chose to use in
house databases i.e. a collection of compounds issued as a
result of experimental work in the laboratory. These
databases can be composed of one or several chemical series
originating from a single hit or a known drug scaffold or, in
some cases focused libraries. Finally, some projects rely on
several existing databases, either to combine the molecules
resulting in larger databases for the same purpose
(therapeutic or toxicological) or use a database for the
training step and another for the external validation. For
example, Reau et al. (29) developed a docking and a
pharmacophore modeling strategy for identifying AR
agonist compounds relying on the NR-DBIND data and
used as an external validation set the compounds from the
tox21 challenge.

TABLE 5 Example of databases including or dedicated to nuclear receptors.

10.3389/fendo.2022.986016

4.2.1 Assay consideration

In the scientific literature, biological data available for NRs
ligands represent various assays endpoints sometimes measured
from different laboratories and companies. Indeed, two main
assays were used in the reviewed studies to assess NRs ligands
potency: binding assay and gene reporter assay (34). These
assays attributed to each compound a quantitative value that
may vary according to the laboratory in charge of the
experiment. In the in silico modelling field, the experimental
data are used to compute predictive models for molecules with
no related experimental information. For some methods such as
QSAR, the numerical value associated with the experimental test
can directly be integrated to construct the models. For other
method, such as docking and pharmacophoric modeling, these
data usually need to be converted into a binary variable with 2
possible values: “active compounds” and “inactive compounds”.
This is necessary to optimize and select the prediction models
able to distinguish between both categories. Indeed, to evaluate
the predictive power of a model, the number of correctly
predicted active and inactive (TP and TN) as well as the
number of wrongly predicted compounds (FP and EN) are

Database Link Composition Specific to NR only
Binding DB  https://www.bindingdb.org/bind/index.jsp As of November 8, 2021, BindingDB contains No
2,369,418 binding data for 8,634 protein targets
and 1,023,385 small molecules
ChEMBL https://www.ebi.ac.uk/chembl/ manually curated database: 2.1 M compounds No
Drugbank  https://go.drugbank.com/ 14,585 drugs and several targets like enzyme, transporters and carriers No
ZINC https://zinc.docking.org/ contains over 230 million purchasable compounds in ready-to-dock, 3D No
database formats.
Tox21 https://tripod.nih.gov/tox21 The list of ToxCast and Tox21 chemicals suspected to be a hazard for human No
ToxCast https://www.epa.gov/chemical-research/ and environmental health and associated No
toxcast-chemicals information for 9,403 unique substances.
DUD-E http://dude.docking.org/ 22,886 active compounds and their affinities against 102 targets, an average of No
224 ligands per target and
50 decoys for each active having similar physico-chemical properties but
dissimilar 2-D topology.
DSSTox https://comptox.epa.gov/dashboard/ launched in 2004, currently exceeds 875K substances spanning hundreds of No
chemical-lists/tox21sl lists of interest.
EDKB https://www.fda.gov/science-research/ Data for more than 3200 chemicals Yes (ER and AR)
endocrine-disruptor-knowledge-base/
accessing-edkb-database
EABD https://www.fda.gov/science-research/ 18,114 estrogenic-activity data points collected for 8,212 chemicals tested in Yes (ER)
bioinformatics-tools/estrogenic-activity- 1,284 binding assays, reporter-gene assays, cell-proliferation assays, and in-
database-eadb vivo assays in 11 different species.
NR-DBIND  http://nr-dbind.drugdesign.fr/ 15,116 positive and negative interactions data are provided for 28 NRs Yes
together with 593 PDB structures
NR-List http://nrlist.drugdesign.fr/ 9,905 compounds and 339 structures of the NRLiSt BDB Yes
BDB
ONRLDB  https://academic.oup.com/database/article/ ~ ~11 000 ligands, of which ~6500 are unique. Yes
doi/10.1093/database/bav112/2433243
NURA https://www-sciencedirect-com.proxybib-pp.  bioactivity data for 15,247 molecules and 11 NRs Yes (ERo. andf3, PPARGay,

cnam.fr/science/article/pii/
$0041008X203037072via%3Dihub
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and J, AR, GR,PR, FXR,
RXR and PXR)
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used to compute metrics such as sensitivity, sensitivity and
enrichment for example. The binarization of the data is a
crucial but not straightforward step because a threshold must
be defined to separate the data. Additionally, because various
biological endpoints are considered, the concordance between
the thresholds of activities defined for each assay should be
assessed. Lunghini et al. (167) defined the “degree of agreement”
parameter to pinpoint the differences between various assays
used to label compounds that interact with ER and AR in the
context of EDCs models. To do so, they performed multiple
pairwise comparisons of various binding assays result among 4
data sources for ER binding compounds and 3 data sources for
AR binding compounds. The degree of agreement was calculated
as the average number of sources agreeing on a given label for
each compound. Their analysis showed that there is a lack of
concordance between experiments for 42% of the compounds.
This study highlighted the danger of merging assays with
different biological meanings (167) and considering the
positive outputs as interacting compounds regardless of the
mechanism of action. However, it is a commonly used
protocol, often driven by the lack of appropriate data or the
blurry definition of the mechanism of action. This is especially
the case in the toxicological context of the study related to EDCs
and in this review, we came across several studies performing the
merging of data obtained from different assays and different
sources. Some studies, aware of this issue, also developed various
approaches to limit the associated bias. Sakkiah et al. (56)
calculated the concordance between the train and the test set
since originated respectively from binding and amplification
assays. Manganelli et. al (28), compared the train and the test
data to define concordance and exclude a part of the data that
falls under a “dangerous” segment. Finally, Zhang et al. (128)
normalized the activity of their test set to their training data
when constructing their models.

4.2.2 Data balance

Along with active compounds, it is also important to
construct, optimize and evaluate NRs prediction models to
include negative data (168). Positive data are usually resulting
from biological or cellular in vivo assays but, negative data has
long been constituted by presumed inactive compounds (121).
Since negative data have a crucial impact in influencing the
performance of a model (168), recent efforts have been made to
include carefully selected and experimentally validated inactive
compounds [NR-DBIND (169)]. An additional issue is the
proportionality between active and inactive compounds in DB.
When collecting data from scientific literature, very few inactive
compounds are retrieved. Conversely, in databases presenting
high throughput screening results, inactive compounds usually
outnumbered the active ones. In this case, the active substances
represent a low proportion out of all tested chemicals (95). A
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performant model is dependent on clean, diverse and accurate
data (95, 165), and unbalanced data (either in favor of the active
or the inactive counterpart) can impact prediction models
building (55). Clustering methods can be used to select smaller
subsets of representative active or inactive compounds. For
example, Another solution is the use of a structural similarity
filter based on fingerprints and the application of a similarity
metric cutoff (for example Tanimoto) in order to select sparse
compounds to scour the entire chemical space (170). In the case
of unbalanced data sets, the classical metrics are not the best
suited to evaluate the predictive power of a model. In this case
some metrics like the MCC and the FI score can help in
assessing the ability of a model to correctly predict each
category of compound.

4.3 Level of reproducibility

Reproductible science is a quality standard that the scientific
community values as it helps producing high quality, reliable
and efficient research project (171). It has been proven that
reproducibility together with methods, reporting, dissemination,
evaluation and incentives are key elements for the scientific
process (172). However, it has also been asserted that the field of
preclinical research suffers from the inability to replicate findings
published in high-profile journals (171). Although it is difficult
to exactly replicate results in biology systems due to their
inherent variability, some recommendations on good practice
could be listed to alleviate the trustworthiness of the scientific
work and the validity of the major conclusions (171).
Reinforcing the policies on data and code sharing is one of
these recommendations (171, 173).

Through this review, we decided to evaluate this point in the
NRs in silico research field. For each reviewed model, the level of
reproducibility was graded according to the availability of
databases and the model procedure’s parameters and/or code.
The “high” grade was used to describe models providing both
components within the article, the “medium” was associated
with articles with partial available data. Finally, the
reproducibility was described as “low” for models where no
data were available. For most of the reviewed articles’
reproducibility was rated “medium” (52 out of 89 articles) and
only a low proportion was described to have a “high”
reproducibility (16 out of 89). These results focused on the
NRs are in concordance with other large-scale studies (173). For
example, in a study of 2011, the analysis of 500 papers published
in the top 50 journals across scientific fields showed that only 9%
of these papers enclosed full primary data (171). The
reinforcement of collaborations between research teams
following the example of COMPARA (20) and CERAPP (36)
consortiums or the Tox21 challenge (174) can improve the
reproducibility since it creates accountability in exchange of a
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benchmarked data (172). However, according to our
classification, no particular tendency was observed over the 10
year covered by this review neither towards increase of the
number of articles labeled with “high” reproducibility nor
towards decrease of the number of articles associated with
“low” reproducibility.

5 Conclusion

Nuclear receptors are a large family of transcription factors
involved in several biological process and their impairment result in
several pathologies. Moreover, this protein family can be targeted by
toxic compounds leading to the disruption of the normal
functioning of NRs and especially the disruption of the endocrine
system by a family of compounds called endocrine disrupting
chemicals or EDCs. Being in the center of both therapeutic and
toxicological concerns, NRs are widely studied to find new cures but
also to unravel the potential toxicity of environmental compounds
such as pesticides, cosmetics or additives. In the last decades and
with the emergence of bioinformatics and virtual screening
techniques, computational models dedicated to NR were
developed. The computational capabilities were put to use to
interpretate and analyze the experimental data and build
predictive models to unravel new drug hit and forecast potential
toxicants. This article is a review of the studies dedicated to NR
ligands prediction for both therapeutic and toxicological purposes,
published in the last decade. 89 articles concerning 14 NR
subfamilies were carefully read and analyzed in order to retrieve
the most commonly used computational methods to develop
predictive models, to retrieve the databases deployed in the model
building process. Some issues facing the model building process were
addressed like the assays endpoint discrepancies and data balance
were also addressed and how authors managed to overcome them.
This review emerged from the need to identify most of the in silico
initiatives undertaken on NR and can be used as a starting point for
future investigations on the subject not only to appreciate the
importance of NR in both therapeutic and toxicological fields, but
also to learn from previous experiences, encourage the elaboration of
more accurate predictions and motivate collaborations.
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1.1.3. Discussion

A la suite de la réalisation de cette revue, une premiére constatation peut étre faite sur la
disparité des études réalis€es entre les différents NR. Alors que certains constituent un sujet
d’intérét de longue date comme les ER et les AR, pour d’autres le nombre d’études qui leur est
consacrés est relativement réduit voire nul. Cela s’explique essentiellement par la variabilité de
la quantité de données disponibles pour chaque NR, les connaissances acquises sur le
mécanisme d’action et la physiopathologie étant disparate. Ceci est aussi vrai du point de vue
structural puisque le nombre et la qualité des structures 3D résolues expérimentalement est aussi
trés variable. La connaissance moléculaire approfondie découlant de 1’étude de ces structures
et la capacité a réaliser des études SB est donc impactée. Le premier NR a avoir été cloné et
dont le mécanisme a été étudié depuis 1962 est ER (qui sera plus précisément renommé ERa
plus tard) *!2. 20 ans plus tard, la structure du récepteur complémentaire a I’ADN (cDNA) de
GR a été élucidée '3, suivie par celle de ER *!* et MR?">. L’ensemble de ces découvertes a
permis de faire émerger le domaine de recherche sur les récepteurs aux stéroides. Par la suite
d’autres structures « non stéroides » ont été identifiées et apparentées aux NR dont TR3!¢ et
RAR 3!, Durant la décennie qui a suivi, le nombre croissant de recherche sur les NR a permis
d’affiner les connaissances sur les récepteurs ER, AR, TR, GR et VDR mais a surtout permis

318 ot leurs chefs

de découvrir une nouvelle catégorie de NR : les récepteurs nucléaires orphelins
de file ERRa et B*'°. Aujourd’hui, les NR figurent parmi les cibles thérapeutiques les plus
utilisées et les plus fructueuses avec de nombreuses molécules destinées au traitement de
maladies métaboliques (diabéte, dyslipidémies etc..) mais aussi des pathologies plus graves
notamment les cancers du sein et de la prostate. Cependant, depuis plusieurs années maintenant,
les NR sont étudiés dans un contexte toxicologique, notamment pour leur capacité a lier des
composés environnementaux ; les perturbateurs endocriniens. Ce nouveau contexte d’étude a

aussi €té retrouvé dans cette revue puisque la majorité des modeles créés depuis 2010 1’ont été

pour une application toxicologique (Figure 23).
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Figure 23 : Répartition des études incluses dans la revue selon le contexte toxicologique ou

thérapeutique

Une autre constatation importante est la prépondérance des modeles créés a partir de méthodes
QSAR (et de machine learning) pour 1’application toxicologique. 48 études QSAR ont été
recueillies dont 31 en toxicologie. Par ailleurs, nous avons aussi remarqué que les méthodes de
docking étaient aussi bien présentes que ce soit pour les applications en toxicologie qu’en
thérapeutique (17 études a visée toxicologique et 28 a visée thérapeutique). La disponibilité et
le traitement des données étaient enfin au centre de la revue et une attention particuliére a été
portée sur 1’évaluation de la reproductibilité des données dans le domaine des NR. Ce dernier
a été évalué en considérant quelques critéres comme la disponibilité des données chimiques, la
diffusion des codes, 1’utilisation de logiciels en libre acces et le détail des protocoles pour
classer les études analysées en trois catégories selon le niveau de reproductibilité « fort »,
« moyen » et « faible ». Seule une faible proportion d’articles (~18 %) était décrite par un fort
niveau de reproductibilité. Pour la majorité des études, la reproductibilité était moyenne
généralement caractérisée par une absence de mise a disposition des modeles développé ou bien
a cause d’une description trés sommaire du protocole suivi. Or le détail de toutes les étapes
suivies pour nettoyer et préparer les données ainsi que les étapes pour obtenir les résultats sont
tout aussi importants que les données elles-mémes. Ces détails peuvent inclure par exemple des
informations sur la maniere de gérer les outlyers ou les données manquantes qui sont

généralement omis par la communauté scientifique *2°.
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La revue ici présentée s’est concentrée essentiellement sur les études impliquant le mécanisme
d’actions de liaison directe et donc sur la liaison au LBD. Toutefois, il aurait pu étre intéressant
d’aborder les études s’intéressant aussi au DBD (DNA binding demain). En effet, cette région
présente beaucoup d’intéréts pour de nombreux NR notamment les AR dans les études

prospective a la recherche de composé contre le cancer de la prostate 3!,

1.1.4. Conclusion et perspectives

Il n’existe pas encore a notre connaissance d’outil en libre acces qui permet de cribler un grand
nombre de molécule en une seule fois pour la prédiction de leur potentiel PE. Les outils comme
VirtualToxlab®?232* et endocrine disruptome *2* ont la méme vocation que la méthode que nous
voulons mettre a disposition présentée dans la deuxiéme partie de cette partie résultats.
Cependant les prédictions doivent se faire molécule par molécule. D’aprés les analyses de la
revue, 3 grandes méthodes prédominent a savoir les modeles QSAR, le docking et les
pharmacophores. Afin d’avoir une vue mécanistique, nous avons décidé de nous concentrer sur
les deux derniéres approches a savoir le docking et les modeles de pharmacophores. De plus,
cette revue nous a permis de relever le grand nombre d’études destinées ainsi que 1’abondance
des données relatives au récepteur ERa que nous avons sélectionné pour réaliser la preuve de

concept de notre projet.
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1.2. Préparation des bases de données de docking

1.2.1. Introduction

Lors de la réalisation de la revue présentée précédemment, nous avons relevé les différentes
bases de données utilisées lors des différentes études analysées dont certaines étaient
spécifiquement dédiées aux NR existantes. Nous avons remarqué une grande disparité dans la
manicre dont I’information sur les molécules, que ce soient leurs identifiants, leurs noms ou
encore leurs activités biologiques, était présentée. Afin de construire des jeux de données sur
les NR, puis des modeles de prédiction de haute qualité, il est donc nécessaire d’extraire,
nettoyer et préparer minutieusement ces molécules. A la suite d’une invitation a participer a un
livre s’inscrivant dans la thématique du docking et de la conception in silico de molécules
thérapeutiques, nous avons choisi de proposer un chapitre traitant cette problématique. En effet,
en plus de la nécessité d’une bonne connaissance de la cible protéique étudiée %, le choix des
bases de données virtuelles est tout aussi crucial avant d’employer les méthodes de criblage
virtuel et en particulier les méthodes de docking. L’article “ Virtual Libraries for Docking
Methods: Guidelines for the Selection and the Preparation ™, est le 5°™ chapitre d’un ouvrage
collaboratif intitulé “ Molecular Docking for Computer-Aided Drug Design > publié¢ en 2021.

Dans ce chapitre, nous présentons les différentes catégories de bases de données de criblage
pouvant étre utilisées directement pour le docking dans le cadre d’une campagne de drug
design. Nous distinguons entre bases de données de composés déja synthétisés et les bases de
données de composés virtuels. Pour chaque catégorie, nous avons listé quelques exemples avec
le nombre de composés inclus ainsi que la nature commerciale ou libre. Nous évoquons aussi
la difficulté de choisir une ou plusieurs bases de données. En effet, les bases de données sont
généralement trés denses et structurellement diverses, il est encore difficile, malgré 1’évolution
récente des moyens de calcul et des méthodes de docking a trés large échelle **, de les cribler
en entier dans des délais raisonnables et surtout avec des moyens computationnels réduits.
Ensuite, nous proposons un protocole débutant par la sélection des données a intégrer a la base
de données et leur nettoyage a l'utilisation de différents filtres (ADME/Tox, PAINS). Enfin,
nous listons dans un tableau différents outils de préparation de bases de données en détaillant

pour chacun les étapes de préparation inclues ou non dans 1’outil.

1.2.2. Publication
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CHAPTER 5

Virtual Libraries for Docking Methods:
Guidelines for the Selection and the

Preparation

ASMA SELLAMI* MANON REAU ¢ FLORENT LANGENFELD ¢« NATHALIE LAGARDE®? o
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1 INTRODUCTION

Current drug discovery relies on massive screening of
chemical libraries against various extracellular and
intracellular molecular targets to identify novel che-
motypes with the desired mode of action. Protein—
ligand molecular docking methods are nowadays
widely implemented in these drug discovery pipelines
as an in silico analogy of experimental high-
throughput screening of large databases of compounds
(Kontoyianni, 2017).

The success of this approach in identifying new
potent therapeutic compounds lies for many parts in
the availability of accurate docking algorithms and
scoring functions and of high-quality data on the struc-
ture of the macromolecular target. The choice of the
compounds database to screen is as important as
the choice of the parameters mentioned above. In fact,
the quality of the input is key to ensure reliable docking
results, and it is very unlikely that active compounds
could be identified within poorly selected compound
collections, despite the use of an ideal docking tool
(Forli, 2015). Several studies have shown that the size
(Lyuetal., 2019), the composition, and the preparation
(Corbeil et al., 2012) of virtual databases impact the
success of docking predictions.

In recent years, high-throughput technologies for
combinatorial and multiparallel chemical synthesis,
automation technologies for the isolation of natural
products, and the availability of large compound collec-
tions from commercial sources have substantially
increased the size and diversity of synthesizable
compound collections available for virtual screening.
However, navigating and cherry-picking compounds

“These authors contributed equally to this work.

within this huge number of compounds (Williams
et al, 2012) is a challenging task and no gold
standard protocol has currently been defined (Gally
et al,, 2019).

This chapter aims at helping choose and construct
virtual screening databases dedicated to docking
methods. We will, in the first part, provide insights
about the possible sources of compounds and how
they can be combined to create a customized database
adapted to a drug discovery campaign. In the second
part, we will provide an extensive description of the
steps required for compounds preparation.

2 DATA COLLECTION WITHIN THE VAST
CHEMICAL SPACE

The chemical space is defined as a “comprehensive
collection of all possible small molecules under some
reasonable restrictions considering size and composi-
tion” (Vogt, 2020). Practically, all possibly existing
compounds are mapped on a mathematical space and
their positions are defined according to their properties
(Arts-Pous et al., 2019; Awale et al., 2017). Even if
thousands to billions of natural and synthetic com-
pounds are listed in commercial or academic, bioac-
tivity, and natural products databases, this represents
only a very small coverage of the entire possible chem-
ical space. Various teams are thus working toward the
identification of virtual compounds belonging to areas
of this chemical space not yet covered by commercially
available compound collections (Kontijevskis, 2017).
To do so, fragment libraries are used as a starting point
for building new molecules. Known chemical reactions
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are applied on known building blocks and are used to
generate synthetically feasible compounds or all
possible molecules according to these chemical rules.

In this section, we will present different sources for
collecting compounds to build virtual screening
libraries. It is to note that the purpose here is not to
provide a complete enumeration of all available
compound libraries. The databases will be divided
into actual compound collections, i.e., physically avail-
able molecules representing the total output of the
pharmaceutical field (both academic and commercial
collections) and virtual compound collections, i.e.,
theoretically tangible and synthesizable molecules
(Reymond, 2015). We will also provide guidelines to
choose the appropriate database tailored for a drug
design project.

2.1 Actual Compounds Collections

2.1.1 Commercial and academic databases
Commercial databases represent an important source of
compounds for virtual screening. They often contain
more than 1 million molecules (Table 5.1). The major
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advantage of these commercial collections of com-
pounds lies in the possibility for the customer to
cherry-pick and rapidly obtain selected compounds to
be used in experimental assays. The average price is esti-
mated between US$50 and US$200 for 5 mg of a given
compound but it can vary according to the supplier, the
amount of product ordered, and the complexity of the
molecule (Rognan & Bonnet, 2014). Despite their
commercial purpose, suppliers usually offer free access
to the molecule’s structures, provided in various file
formats (2D or 3D). These databases undergo frequent
updates, new products being added while other being
either removed or out of stock. Virtual screening
libraries constructed from these databases should
ideally be prepared when the whole virtual screening
protocol is settled and ready to be used.

Academic laboratories have always been a source for
innovative compounds that chemical suppliers acquire
and integrate in their commercial databases (Rognan &
Bonnet, 2014). Initiatives to gather these academic
databases within an institution, a country, or an
ensemble of countries succeed in the creation of large

TABLE 5.1
Examples of Actual Compounds Collections.

Database Number of Compounds
Name Access Compounds Purchasability Website
Commercial  ChemSpider Free ~67 millions Link to vendors http://www.
chemspider.com/
Ambinter Free ~7 millions Yes http://www.ambinter.
(screening com/
compounds)
eMolecules Free ~7 millions Link to vendors https://www.
emolecules.com/
MolPort Free ~7 millions Yes https://www.molport.
com/
Enamine Free upon ~2.7 millions Yes https://enamine.net/
registration
ChemDiv Free (e-mail ~1.6 millions Yes https://www.chemdiv.
address com/
requested)
ChemBridge Free ~1.3 millions Yes https://www.
chembridge.com/
IBS Free upon ~550,000 Yes https://www.ibscreen.
registration com/
Life Chemicals Free (e-mail ~490,000 Yes https://lifechemicals.
address com/
requested)
Specs Free upon ~350,000 Yes https://www.specs.
registration net/
Asinex Free ~260,000 Yes https://www.asinex.
com/
Maybridge Free upon ~53,000 Yes https://www.
registration maybridge.com/
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TABLE 5.1
Examples of Actual Compounds Collections.—cont'd

Database Number of Compounds
Name Access Compounds Purchasability Website
Bioactivity ZINC15 Free ~ 750 millions Link to vendors https://zinc15.
docking.org/
PubChem Free ~103 millions Link to vendors https://pubchem.nchbi.
when available nim.nih.gov/
ChEMBL Free ~1,96 millions Link to vendors https://www.ebi.ac.
when available uk/chembl/
BindingDB Free ~800,000 List of https://www.
purchasable bindingdb.org/bind/
compounds index.jsp
CARLSBAD Free ~430,000 No http://carlsbad.health.
unm.edu/carlsbad/
GLASS Free ~340,000 No https://zhanglab.
ccmb.med.umich.edu/
GLASS/index.html
DrugBank Free ~22,000 No https://www.
drugbank.ca/
NR-DBIND Free 7593 No http://nr-dbind.
drugdesign.fr/
DrugCentral Free 4052 No http://drugcentral.org/
SuperDrug2 Free 3992 No http://cheminfo.
charite.de/
superdrug2/
Natural Super Natural Il Free 325,508 Yes http://biocinf-applied.
products charite.de/
supernatural_new/
Dictionary of Commercial ~230,000 No http://dnp.
Natural chemnetbase.com/
Products
Reaxys Commercial ~220,000 No https://www.reaxys.
com/
Antibase Commercial ~40,000 No https://www.wiley.
com/en-us/AntiBase
%3A+The+Natural+
Compound-+Identifier-
p-9783527343591
MarinLit Commercial ~29,000 No http://pubs.rsc.org/
marinlit/
The Natural Free ~25,500 No https://www.npatlas.
Product Atlas org/joomla/
AfroDB Free ~900 No http://african-
compounds.org/
nanpdb/

public databases such as the Molecular Libraries Probe
Production Centers Network (MLPCN) database
(National Center for Biotechnology Information (US),
2010) or the European Chemical Biology Library
(ECBL) (Horvath et al., 2014). Using compounds
belonging to academic databases in virtual screening
protocols presents a dual interest (Rognan & Bonnet,
2014). The first advantage is that compounds gathered

from different academic databases should guarantee a
certain chemical diversity because each laboratory is
usually focused on specific chemical scaffolds. The
second one is the possibility of settling a collaboration
with the academic laboratory that synthesized a
given hit compound because its expertise on this
chemical series could facilitate a future hit-to-lead
optimization.
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2.1.2 Bioactivity databases

Bioactivity databases are particularly important for drug
discovery processes not only to get knowledge on bio-
logical targets and their modulation mechanisms but
also to construct benchmarking datasets to design dock-
ing protocols prior to prospective virtual screenings and
to construct predictive models of activity (Huang et al.,
2006; Lagarde et al., 2015; Mysinger et al., 2012; Réau
et al.,, 2018). This category includes databases such as
the ZINC (Sterling & Irwin, 2015) or PubChem (Kim
et al., 2019) (Table 5.1).

ZINC (ZINC Is Not Commercial) is a freely available
compound collection that was initially developed to
give access to the chemical structures of molecules
included in commercial vendors catalogs encoded in
file formats suitable for virtual screening experiments
(SMILES, mol2, 3D SDF, and DOCK flexibase formats)
(Irwin & Shoichet, 2005). The ZINC database was thus
particularly designed to facilitate virtual screening data-
bases preparation (Irwin, 2008). However, following
the requests of ZINC investigators, the new version of
the ZINC released in 2015, and thus named ZINC15,
still provides purchasable data and ready-to-dock 3D
formats but now also encompasses, whenever available,
biological data on the proteins and biological processes
modulated for more than 230 million compounds
(Sterling & Irwin, 2015).

The PubChem (Kim et al., 2019) and ChEMBL data-
bases (Gaulton et al., 2017) are two other examples of
public bioactivity databases including both biological
and structural information. PubChem is an open chem-
istry database, hosted by the US National Center for
Biotechnology Information (NCBI), that gathers data
from a wide variety of sources, among which are
government agencies, pharmaceutical companies,
chemical vendor catalogs, and scientific literature (Kim
et al., 2016). PubChem is divided into three intercon-
nected databases named “Substance,” “Compound,”
and “BioAssay.” The PubChem Compound database in-
cludes, as on July 2020, more than 100 million unique
chemical structures. ChEMBL (Gaulton et al., 2017) is a
manually curated open database that receives data from
public and commercial organizations and scientific
literature (patents and publications). ChEMBL includes
over 16 million bioactivity data for over 1.96 million
distinct compounds and more than 13,000 targets.

Focused bioactivity libraries are also available.
They can be dedicated to a given protein family like
the nuclear receptors (NRLiSt BDB (Lagarde et al.,
2014), NR-DBIND (Réau et al, 2019)), the G-
protein—coupled receptor (GLL) (Gatica & Cavasotto,
2012), GLASS (Chan et al., 2015), or protein kinases
(PKIDB) (Carles et al., 2018).
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Finally, the databases collecting information about
molecules already approved as drugs or currently evalu-
ated in clinical trials (the “drug” subset of the ChEMBL
database (Gaulton et al., 2012), DrugBank (Wishart
et al, 2018), DrugCentral (Ursu et al.,, 2019), Super-
Drug2 (Siramshetty et al., 2018), and Drugs-lib (Lagarde
et al., 2018)) can also be of interest. These compounds
can be used for repositioning studies, i.e., find new bio-
logical target and therapeutic indications for approved or
investigational drugs (Pushpakom et al., 2019). Drug
repositioning is one of the emergent strategies to over-
come drug attrition rates and to speed up the drug
discovery process. It was shown of particular importance
for cancer (Wiirth et al., 2016), rare diseases applications
(Delavan et al., 2018) and also in situations where an ur-
gent need of a therapeutic solution that can be immedi-
ately administered to patients is needed, such as the
recent COVID-19 pandemic (Serafin et al., 2020).

The main drawback of these bioactivity databases is
that synthesized samples of compounds of interest
may not be easily or directly available, unlike in com-
mercial and academic databases because bioactivity
databases encompass data from a wide range of sources,
including scientific publications and patents.

2.1.3 Natural products

Natural products were the first drugs ever used and have
always been a source of drugs. In a recent retrospective
study, it has been reported that between January 1,
1981 and September 30, 2019, 23.5% of all new
approved drugs and 33.6% of new approved small mol-
ecules drugs were natural products or derivatives of natu-
ral products (Newman & Cragg, 2020). The chemical
space covered by natural products is quite dissimilar to
the one occupied by synthetic drug-like compounds
(Morrison & Hergenrother, 2014) and natural products
are believed to constitute promising starting point for
drug discovery (Rodrigues et al., 2016). Natural products
databases can thus be used as a source for virtual
screening libraries. Numerous databases of natural prod-
ucts are available (for a review, see Sorokina and Stein-
beck (2020), Chen et al. (2017)) that can be
commercial or freely accessible (Table 5.1). Natural prod-
ucts databases can be comprehensive or focused on nat-
ural products used in traditional medicine (such as the
AfroDb (Ntie-Kang et al., 2013) or the TCM database@
Taiwan (Chen, 2011)). The most complete database of
natural products is to date the Super Natural II with
more than 320,000 compounds (Banerjee et al., 2015).

2.2 Virtual Compounds Collections
To access unexplored and intellectual property-free area
of the chemical space, an emerging field is to use
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virtual compounds, i.e., possible molecules but with
undescribed synthetic access. Virtual compounds can
be designed using fragment-based docking methods
by assembling known building block using known
chemical reactions or by enumerating all molecules
respecting defined rules with meaningful chemical
structures.

2.2.1 Fragment-based databases

Fragment-based drug discovery has shown efficiency in
providing new drug candidates in the last 20 years
(Erlanson et al., 2016). The success of fragment-based
docking methods relies on the availability and quality
of fragment libraries. The size and the composition of
the fragment library directly influence the outcomes of
fragment-based docking and it has been shown that a
diverse library with size limited to 2000 fragments
should be preferred (Bottcher et al., 2019; Messick
et al., 2019; Shi & von Itzstein, 2019). Fragments
included in the virtual screening libraries mainly
comply to the “Rule of Three” (Congreve et al., 2003),
derived from “Lipinski’s rule of five” (Ro5), with a
molecular weight inferior to 300 Da and a value inferior
to 3 for the numbers of both hydrogen bond donors
and hydrogen bond acceptors and for the partition
coefficient between n-octanol and water (clogP)
(a number of rotatable bond inferior to 3 and a polar

surface area inferior to 60 A” are also recommended).
Fragments from large commercial libraries can be
purchased for experimental testing and chemistry syn-
thesis as shown in Table 5.2.

More than 10 million virtual fragments complying
to the “Rule of Three” are provided in the FDB-17
(Visini et al., 2017). These fragments present the advan-
tage to cover a large chemical space with a wide range of
molecular size, polarity, and complexity. However, frag-
ments of the FDB-17 identified as hits in virtual
screening protocols are not directly purchasable for
experimental validation.

2.2.2 Tangible compounds

Tangible compounds (Hann & Oprea, 2004) are virtual
compounds that present a high synthetic feasibility
using well-known or in-house building blocks and reac-
tions. The Screenable Chemical Universe Based on Intu-
itive Data Organization (SCUBIDOO) (Chevillard &
Kolb, 2015) tries to enhance the synthetic feasibility
criterion. The SCUBIDOO database gathers more than
21 million virtual compounds generated by exhaus-
tively reacting 7805 building blocks with the 58 most
commonly used reactions in the pharmaceutical
field. Commercial databases are also providing lists of

TABLE 5.2

Examples of Purchasable Fragment-Based
Databases.

Number of
Database Name Fragments = Web Interface
Enamine 172,723 https://enamine.net/
Fragment fragments/
Collection fragment-collection
Asinex's 20,117 http://www.asinex.
Fragments com/fragments/
OTAVAchemicals 13,685 https://
General otavachemicals.
Fragments com/products/
Library fragment-libraries/
general-fragment-
library
ChemBridge 13,500 https://www.
Fragment Library chembridge.com/
screening_libraries/
fragment_library/,
Maybridge Ro3 2500 https://www.
Library maybridge.com/
Prestwick 1456 http://www.
Drug-Fragment prestwickchemical.
Library com
Prestwick F2L 530
Library

tangible compounds. For example, Life Chemicals
(n.d.) provides a database of more than 500,000
tangible compounds estimated to be able to be synthe-
sized at 90% through in-house developed and validated
synthetic procedures. The REAL Space of Enamine com-
prises more than 3.8 billion virtual compounds that
should be successfully synthesized and delivered to
the customer within approximatively 3 weeks with a
probability over 80% (Hoffmann & Gastreich, 2019).

2.2.3 Possible compounds

Possible compounds are virtual compounds which struc-
tures are obtained using the rules of chemistry to guide
the assembling of atoms through covalent bonds. The
generated databases (GDBs) initiative (Blum &
Reymond, 2009; Fink & Reymond, 2007; Reymond,
2015; Ruddigkeit et al., 2012) represents the largest
collection of possible compounds. GDBs aims to
enumerate all possible molecules from a chemical space
defined by a set of rules among which are geometrical
strain, functional group stability criteria, and simple
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synthetic feasibility rules. The latest version, the GDB-17
(Ruddigkeit et al., 2012), includes 166 billion com-
pounds with a maximum of 17 heavy atoms (C, N, O,
S, F, Cl, Br, and I).

2.2.4 Virtual compounds and virtual screenings
These databases of virtual compounds represent a gold
mine to discover new hits, especially for difficult biolog-
ical targets. However, despite the recent advances
toward ultralarge virtual screening using ligand-based
methods (Boehm et al., 2008; Hoffmann & Gastreich,
2019; Lessel et al., 2009) and structure-based methods
(Gorgulla et al., 2020; Lyu et al., 2019), screening of
these enormous databases of virtual compounds using
docking methods remains marginal and poorly acces-
sible to numerous teams. The best option to explore
these virtual compounds databases remains to select
smaller but representative subsets. In this way, the
GDBs provide smaller subsets of compounds with less
chemical complexity and thus enhanced feasibility prob-
ability (Meier et al., 2020) and the SCUBIDOO includes
three representative subsets named S, M, and L that con-
tained, respectively, 9994, 99,977, and 999,794 com-
pounds (Chevillard & Kolb, 2015). Finally, despite the
efforts put to guarantee the synthetical feasibility of the
virtual compounds, the compounds availability for
experimental testing could be challenging.

2.3 Library Selection and Customization

As aforementioned, there is a vast number of diverse da-
tabases, and the tricky question of the one(s) to choose
to construct an appropriate virtual screening database
may arise. To guide this selection, two approaches are
possible. The first one is to screen all possible com-
pounds and libraries, as it has been shown that raising
the number of compounds that are screened improves
the true positive rates (Lyu et al., 2019). However, as
previously mentioned with virtual compounds data-
bases, ultralarge databases screening achieved using
docking methods is still an exception and is limited
by computing and storage capacities. The second choice
is thus to select a subset of compounds among all avail-
able. The choice of the compounds to be prioritized in
the database can be made based on the information
available for the targeted protein. Focused libraries can
be designed by filtering the database to enrich it with
compounds that present structural and physicochemical
similarity with known modulators of the query target or
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complementarity to the binding site of the query target.
Another option is to promote diversity in the retained
database by removing molecules that are too similar to
those already included in the database (Yosipof & Send-
erowitz, 2014). This selection procedure is based on the
assumption that similar compounds present similar bio-
logical activities. Thus, testing a single representative
compound from a group of similar ones should allow in-
sights on the potential activity of other compound mem-
bers of the same cluster (Bayada et al., 2010).

Various clustering methods, divided into supervised
and unsupervised approaches, are commonly used for
data selection (Downs & Barnard, 2002; Shemetulskis
et al., 1995). Clustering methods are efficient to reduce
the database sizes and thus the associated docking
computational times; however, a recent study demon-
strated that electing a single representative of one cluster,
regardless of the selection procedure, was negatively
impacting the docking scores (Lyu et al, 2019).
Dissimilarity-based methods can also be used to select
the compounds to include in the databases (Hassan
et al, 1996, Lajiness & Watson, 2008). These
approaches include the application of distance metrics,
such as the widely used Tanimoto coefficient on a set
of appropriate descriptors (Bayada et al.,, 2010) and
diversity algorithms among which are the maximum
dissimilarity algorithms (Kennard & Stone, 1969), the
Kohonen neural network (Li et al., 1993), or the sphere
exclusion algorithms (Hudson et al., 1996).

3 DATABASE PREPARATION

Most of the databases presented in the previous section,
with few exceptions such as the ZINC15, are not dedi-
cated to virtual screening approaches and the chemical
structures provided by these databases cannot directly
be used as input for docking methods. A rigorous and
careful step of ligand preparation is thus necessary to
ensure the success of the virtual screening protocol.
Even if there is no widely accepted protocol for virtual
screening databases preparation, common guidelines
are found in the scientific literature (Bologa et al.,
2019; Fourches et al., 2010; Gally et al., 2019; Gorgulla
et al., 2020; Lagorce, Bouslama, et al., 2017; Rognan &
Bonnet, 2014; Williams et al., 2012). In this section, we
will detail each step of the preparation process as seen
in Fig. 5.1 and provide a summary available in Table 5.3
that lists commonly used tools for one, several, or all
steps of the database preparation.
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1. Standardization
» Data curation

+ Structure normalization
Protonation lonization tautomers sterecisomers

Data cleaning

2. Removal of duplicates

3. Generation of 3D conformers

1. ADME filtering

2. Toxicity filtering

Data filtering

3. PAINS filtering

FIG. 5.1 Graphical representation of the main steps of
database preparation. ADME, absorption, distribution,
metabolism, elimination; PAINS, pan-assay interference
compounds.

3.1 Database Cleaning

3.1.1 Standardization

3.1.1.1 Data curation. The first step of the cleaning
procedure is the standardization of chemical structures,
especially when the molecules are retrieved from
different data sources. Compounds can be prepared
with different protocols and encoded in different for-
mats. Compact 1D and 2D formats, such as SMILES
and SDF, are often privileged for large databases, but
already prepared and cleaned structures in PDB or
MOL2 formats can also be available. All compounds
should thus be converted to the same format, and for
SMILES inputs, canonical SMILES should be generated
to avoid duplicates. Once the conversion is done, a ma-
jor step is to identify and resolve issues such as correct-
ing or filtering out compounds with incorrect or
missing structures. Salted molecules are also problem-
atic inputs for docking softwares and a neutralization
step with elimination of the corresponding counterion
is necessary. Most of the docking methods are only

able to compute one molecule at a time, and mixture
components should be separated. Finally, inorganics
compounds, which usually represent a small fraction
of drug discovery—oriented databases, should also be
removed because they often cannot be handled by
docking software (Fourches et al.,, 2010). All these
steps can rapidly be achieved with different tools
(Table 5.3).

3.1.1.2 Structure normalization (protonation, ioni

zation, tautomerization, and stereo-

chemistry). Compounds can present different
protonation or ionization states and different tauto-
meric forms (tautomers) according to the physiological
conditions. Depending on the state and form used, the
possible interactions between the ligand and the bind-
ing site may vary and impact the docking outcomes.
Experimentally determined protonation, ionization,
and tautomeric states are rarely provided in the data-
bases and are mainly determined through predictions
(Ten Brink & Exner, 2009). Identification of the correct
protonation state is crucial for docking calculations as
the presence or the absence of a specific hydrogen
may drastically influence both the sampling and the
scoring part of the docking. Correct placement of these
atoms is important to generate and identify the right
docking poses (Polgar et al., 2007) and the compounds
should be protonated at the physiological pH (Knox
et al., 2005) with appropriate tools (Table 5.3). Tauto-
mers are the result of a formal migration of a hydrogen
atom or proton, accompanied by a switch of a single
bond and an adjacent double bond. Consequently,
properties such as hydrophobicity, pKa, 3D shapes,
and ability to form hydrogen bonds can vary among
the different tautomers of the same molecule. Careful
selection of tautomers is thus crucial for accurate dock-
ing predictions (Martin, 2009) and several methods for
the enumeration of tautomers have been published
(Milletti et al., 2009; Qellien et al., 2006; Sitzmann
etal, 2010; Trepalin et al., 2003). The level of enumer-
ation that should be performed depends on the objec-
tive of the docking (Martin, 2009); a reasonable
number of tautomers should be selected for a large
virtual screening campaign, while a full enumeration
of the tautomers is required for accurate prediction of
one ligand/protein complex. In the same way, stereo-
chemistry can impact the relative binding affinity.
Proper enumeration of the relevant stereoisomers and
pairs of enantiomers for chiral compounds is important
for databases preparation (Brooks et al., 2008).
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TABLE 5.3

Examples of Tools Available for Database Preparation.
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vsered (71| F |V IV IV IV IV IV IV IV IV IV V| X|V]|X%

" References: [1] (Willighagen et al., 2017), [2] (Sander et al., 2015),[3] (Bikadi & Hazai, 2009), [4] (Lagorce, Oliveira, et al., 2017), [5] (FILTER, n.d.), [6]
(Pavlov et al., 2011), [7] (Instant JChem, n.d.), [8] (LigPrep, n.d.), [9] (Radusky et al., 2017), [10] (OpenBabel, n.d.), [11] (RDKit, n.d.), [12] (Le Guilloux
et al., 2012), [13] (Standardizer, n.d.), [14] (Daina et al., 2017), [15] (Sommer et al., 2016), [16] (Gorgulla et al., 2020), [17] (Gally et al., 2019).

2 ¢, commercial; C(FA), commercial but free for academics; F, freely accessible; OS, open source.

3 BBB (blood—brain barrier) permeability filters.

4 Only if the ChemAxon pKa Plugin is installed.

5 Workflow using RDKit, ChemAxon, and Indigo features.
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3.1.2 Removal of duplicates

Duplicated molecules should be removed to avoid un-
necessary calculations. Various sources of duplicated
molecules are possible, i.e., a same compound can be
incorporated from different input databases (some-
times without the same identifier) or included in the
database in different mixtures or salted forms. The stan-
dardization step is thus critical to highlight duplicates
that were included in different forms and not recog-
nized as duplicated.

3.1.3 Generation of 3D conformers

Most of the time, according to data storage consider-
ation, compound structures are collected in a 2D format.
A conversion step to generate 3D conformations is often
required for docking algorithms. Because the bioactive
conformation is generally unknown, a common strategy
is to include a representative ensemble of conformers of
each compound to avoid missing potential hits
(Gimeno et al., 2019). This is of primary importance
when running both rigid docking and flexible docking;
in the former case, the ensemble of conformers should
ideally cover the binding conformation(s) of the small
molecules, and in the latter case, different conforma-
tions should be enumerated to cover the different
conformational orientations of nonrotatable bonds
and chemical groups (Hawkins, 2017). For example,
the cyclohexane can adopt either a “chair” or a “boat”
conformation, and both should be considered if no
experimental data support the choice of one conforma-
tion over the other. The safe number of conformers to
generate depends both on the tool used and on the
number of rotatable bonds of the small molecules
composing the database. Different commercial (e.g.,
OMEGA (Hawkins et al, 2010), ConfGen (Watts
et al., 2010), or iCon (Poli et al., 2018)) or free (e.g.,
RDKIT (RDKit, n.d.), Frog2 (Miteva et al., 2010), or
Tinker (Rackers et al., 2018)) ensemble generator tools
are available. They are often included within software
pipelines and are then not necessarily available as stand-
alone tools. They fall into two categories: the stochastic
approaches that sample random values of torsion angles
with respect to predefined rules (e.g., molecular dy-
namics or Monte Carlo simulations or distance geome-
try) and the systematic approaches that sample all
authorized torsion angles of a molecule (e.g., brute force
and rule-based enumeration). Unlike the stochastic
approaches, the systematic ones always return the
same lowest-score conformation but are limited to
molecules with few rotatable bonds because of the
combinatorial explosion of solutions. Most tools make
use of knowledge-based or force field—based scoring
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functions to estimate the internal energy of the gener-
ated conformers. In the latter case, the coulombic elec-
trostatic term is generally omitted or tuned to avoid
favoring conformers with intramolecular hydrogen
bonds (Hawkins, 2017; Wang et al., 2020).

3.2 Database Filtering

Filtering procedures have been developed to enhance
the chance that a hit identified by virtual screening
will be successfully optimized as a potential drug candi-
date. A lot of ADME-Tox (absorption, distribution,
metabolism, elimination, and toxicity) filters have
been used in this purpose and will be presented here
together with PAINS (pan-assay interference com-
pounds) alerts and knowledge-based filters.

3.2.1 ADME (absorption, distribution,
metabolism, elimination) filtering

In the mid-1990s, drug candidates’ failure in clinical
trials was mainly attributed to nonoptimal pharmacoki-
netics and bioavailability parameters (Kola & Landis,
2004). To overcome this issue, physicochemical filters
were proposed to select compounds with pharmacoki-
netics values similar to actual approved drugs. The
most used filters were established in 1997 by Lipinski
and his colleagues from Pfizer (Lipinski et al., 1997).
They selected in the World Drug Index 2245 orally avail-
able compounds that had reached at least phase II of
clinical trials, hence displaying presumed adequate
water solubility and intestinal permeability. The analysis
of the common properties of these compounds led to
the “Lipinski’s Ro5,” in which thresholds for molecular
weight (<500 Da), number of hydrogen bonds donors
(<5) and acceptors (<10), and water/octanol partition
coefficient (<5) were defined. According to this rule, a
compound that is not compliant to more than one of
these criteria is associated with a higher risk of poor
oral bioavailability.

The Ro5 has been largely used and integrated in
numerous virtual screening databases preparation
protocols. However, it is now of common knowledge
that the Ro5 should not be considered as an absolute
drug-likeness criterion because different toxic com-
pounds are Ro5-compliant whereas some approved
drugs are not (Bickerton et al.,, 2012) and that com-
pounds compliant to this rule are not suitable to modu-
late half of the targets involved in human disease
pathways (Surade & Blundell, 2012). Additionally, there
is still some oral space beyond the Ro5 (Doak et al.,
2014; Poongavanam et al.,, 2018; Tyagi et al., 2020).
Virtual screening protocols aim to identify potential
hits/leads for a biological target that will be modified
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during the hit-to-lead and lead-to-candidate drug
optimization processes. Applying drug-like filters on po-
tential hits/leads seems untimely as the subsequent opti-
mized drug candidates may not, at the end, be Ro5
compliant. Hann and Oprea suggested to adjust the
Ro5 threshold to obtain “lead-like” filters deduced
from the comparison of the properties of 176 leads
compounds and 532 drugs (Alvarez & Shoichet,
2005). These “lead-like” filters presented not only
modified threshold values compared to the Ro5 proper-
ties but also additional criteria such as the number of
aromatic rings, Caco-2 intestinal permeability, and
water solubility.

Drug permeability through the blood—brain barrier
(BBB) is also a major property to monitor. Drugs target-
ing the central nervous system should be able to cross
the BBB while peripheral acting drugs should not, in
order to avoid any psychotropic side effect (Di & Kerns,
2015). The two gold-standard experimental measures of
BBB permeability are logBB (the concentration of drug
in the brain divided by concentration in the blood)
and logPS (permeability surface area product). Both
values can be obtained either through experimental
measures or predicted via in silico methods (Carpenter
et al., 2014). Another approach to estimate the BBB
penetration is to use the BBB score (Gupta et al.,
2019), a simple model that is based on five physico-
chemical descriptors.

Numerous methods to improve “drug-like,” “lead-
like,” and other ADME filters have been developed
(Korkmaz et al., 2015; Oprea et al., 2007; Petit et al,,
2012; Ridder et al., 2011; Veber et al., 2002), but the
interest for “drug-like” or “lead-like” filters has consid-
erably decreased. The control of the physicochemical
properties of the compounds during the optimization
process remains important (Waring et al.,, 2015) and
databases developed for docking purposes should at
least be filtered using soft physicochemical thresholds
to remove compounds not suitable for docking tools
(Lagarde et al., 2018).

3.2.2 Toxicity filtering

Toxicity of drug candidates can be discovered at very
late stages of drug development, during clinical trials
or worse after its commercialization, ruining years of
efforts and billions of dollars investments. Safety and
toxicity have been identified as the major sources of fail-
ure in an analysis of attrition of drug candidates from
four major pharmaceutical companies (Waring et al.,
2015) and represent major concerns in drug discovery
processes. Many computational toxicology methods

have been developed to predict potential toxicity. These
methods can be used as a prefiltering step to remove
undesirable compounds from the virtual screening da-
tabases or after the virtual screening to flag predicted
hits with toxicity alerts and to ensure that the flagged
chemical moiety will be modified during the optimiza-
tion process. Computational toxicology methods are
mainly divided into three categories (Hevener, 2018):
algorithms and models, chemical filters, and structural
alerts tools.

In the first category, quantitative structure—activity
relationship and quantitative structure—toxicity rela-
tionship models have long been the reference (Benigni
& Bossa, 2008; Gini, 2016; Lapenna et al., 2010;
Myshkin et al., 2012). These mathematical models can
be established by correlating experimentally measured
toxicity with the structure of the compounds encoded
as physicochemical and geometrical descriptors. Other
methods include deep learning methods (Gawehn
etal, 2016; Goh et al,, 2017), structure-based methods
(Jing et al., 2015; Moroy et al., 2012), and toxicophore
mapping (Kar & Roy, 2013; Pramanik & Roy, 2014;
Singh et al., 2016).

The second category gathers a large variety of filters to
identify promiscuous compounds, i.e., drug compounds
that can act on multiple molecular targets, exhibiting
similar or different pharmacological effects (Mei &
Yang, 2018). Limited promiscuity might be a desirable
property for polypharmacological drug discovery
(Feldmann et al., 2019) but promiscuous compounds
can also present undesirable side effect because of the
modulation of unwanted targets (Mei & Yang, 2018).
Filters are either rules built on physiochemical proper-
ties or structural alerts. Among the physiochemical
properties evaluated (Bruns & Watson, 2012), specific
attention was also given to molecular weight and
lipophilicity (Bowes et al., 2012; Hughes et al., 2008;
Morphy & Rankovic, 2007; Tarcsay & Keser(i, 2013).

The last category includes structural alerts developed
to highlight structural motifs and substructures often
occurring among toxic compounds (Bruns & Watson,
2012; Pizzo et al.,, 2015).

A large number of freely available tools and web
servers implement these computational toxicology
method (ToxiPred (Mishra et al, 2014), DeepTox
(Mayr et al., 2016), admetSAR (Cheng et al., 2012),
ToxiM (Sharma et al., 2017), VirtualToxLab (Vedani
et al., 2012), OpenTox (Tcheremenskaia et al., 2012),
FAF-Drug4 (Lagorce, Bouslama, et al., 2017); ToxAlerts
(Sushko et al., 2012), Screening Assistant (Le Guilloux
etal., 2012)).
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3.2.3 PAINS (pan-assay interference
compounds) alerts

PAINS are compounds frequently identified as hits in
any given assay due to the presence of common
chemotypes able to interfere in biochemical assays (Baell
& Nissink, 2018). PAINS behavior is linked to intrinsic
redox activity, instability, reactivity, aggregation
potency, covalent labeling of proteins, metal chelation,
membrane disruption, fluorescence interference, and
structural decomposition (Lagorce, Oliveira, et al,
2017). These compounds raised issues because
numerous efforts to optimize PAINS identified as hits
remained unsuccessful (Baell & Nissink, 2018). Several
filters have been developed to flag PAINS (Baell &
Holloway, 2010; Lagorce, Bouslama et al., 2017
Saubern et al., 2011; Sterling & Irwin, 2015) and were
used to discard hits flagged with PAINS alerts prior to
experimental validation. However, different studies
point out that these filters are not perfect as 6%—7% of
approved drugs display PAINS chemotypes (Capuzzi
et al., 2017; Senger et al., 2016) and that some
compounds flagged as PAINS were not confirmed by
experimental assays, whereas compounds not flagged
as PAINS revealed experimentally a PAINS behavior
(Capuzzi et al., 2017). PAINS filters should then be
used as flag alerts but not to remove compounds from
virtual screening databases (Baell & Nissink, 2018;
Lagorce, Oliveira, et al., 2017).

3.3 Automated Tools for Virtual Screening
Databases Preparation

Numerous free or commercial methods are available
for assisting the virtual screening databases preparation
(Villoutreix et al., 2007). Table 5.3 lists the most popular
tools with details about the corresponding monitored
step of the database preparation. It is also worth
mentioning that each step can be scripted by users
with different programming languages. For example,
the desalting procedure can be done with a simple text
editing program by searching for “full stops” separating
two fragments on SMILES and removing the one without
any carbon atom. Finally, despite the precision of auto-
mated tools, a final manual inspection of each com-
pound is recommended to ensure that no errors were
left after the cleaning process (Fourches et al., 2010).

4 CONCLUSION

Docking methods are used in virtual screening proto-
cols to identify hits that could be optimized into drug
candidates. This can be successfully achieved by care-
fully selecting and preparing compounds that are
included in the virtual screening compound collections.

Foundations and Basic Techniques of Docking

Numerous sources of compounds and databases are
available, and we described the main categories in this
chapter. Due to limited resources in computer power
and data storage, ultralarge databases screening using
docking methods has remained poorly accessible for a
long time. However, recent advances could enhance
its democratization within a few years. The compounds
included in a virtual screening database must be
correctly prepared for docking methods. This is particu-
larly important to avoid missing potential hits and
providing unnecessary efforts to optimize inactive,
toxic, or promiscuous compounds that could have
been identified beforehand. No current gold standard
for database preparation exists, and different docking
software require different molecular file formats. We
detail in this chapter the main steps of compounds
cleaning filtering. Filters may be applied to enrich the
database in compounds that are less likely destined to
fail in the drug discovery process and to reduce the
virtual screening computational times. The strategy to
select compounds and to filter the database before
docking depends on the virtual screening purpose and
on the importance of the virtual and experimental
screening facilities.

LIST OF ABBREVIATIONS

1D One-dimensional

2D Two-dimensional

3D Three-dimensional

ADME/Tox  Absorption, distribution, metabolism,
elimination, toxicity

A Angstrém

BBB Blood—brain barrier

Br Bromine

C Carbon

ChEMBL Chemical database of the European
Molecular Biology Laboratory

Cl Chlorine

clogP Partition coefficient between n-octanol
and water

Da Dalton

F Fluorine

FDB-17 Fragment database 17

GDBs Generated databases

GLASS GPCR-ligand associations

GLL G-protein—coupled receptor (GPCR)
ligand library

I Iodine

logBB Logarithm of the ratio of the concentra-
tion of drug in the brain divided by
concentration of the drug in the blood

logPS Permeability surface area product
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mg Milligram

N Nitrogen

NCBI National Center for Biotechnology
Information

NR-DBIND  Nuclear Receptors Database Including

Negative Data
NRLiSt BDB Nuclear Receptors Ligands and Structures
Benchmarking Database

O Oxygen

PAINS Pan-assay interference compounds
PDB Protein Data Bank

pH Potential of hydrogen

pKa Acid dissociation constant

PKIDB Protein Kinase Inhibitor Database

S Sulfur
SCUBIDOO Screenable Chemical Universe Based on
Intuitive Data Organization

SDF Structure data file

SMILES Simplified Molecular Input Line Entry
Specification

TCM DB Traditional Chinese Medicine Database

us United States of America
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1.2.3. Discussion

L’objectif de cet article est de fournir un guide pour les utilisateurs sur la maniére d’appréhender
les bases de données disponibles pour une utilisation dans le cadre d’un projet de drug design.
Ainsi nous décomposons la démarche en deux étapes : (1) 1’état de 1’art des chimiotheques
existantes et (2) détailler un protocole pour la sélection et la préparation des composés inclus

dans la base de données.

1.2.3.1.  Etat de I’art des chimiothéques

Par I’énumération des différentes chimiothéques et leurs classifications, nous cherchions a citer
quelques exemples populaires et pertinents a utiliser et non a étre exhaustif sur le sujet. Nous
avons choisi dans cet article de grouper les chimiothéques présentées en chimiothéques
«existantes » et chimiothéques virtuelles. Dans la premiere catégorie nous avons fait la
distinction entre les chimiothéques commerciales, les chimiothéques a bioactivités et celles de
composés naturels. Pour les chimiothéques virtuelles, nous avons distingué entre les collections
de fragments, les composés tangibles et les composés possibles ou « synthétisables ». Il existe
toutefois différentes autres manicres de catégoriser les bases de données, par exemple en
fonction des cibles thérapeutiques. En effet, les bases de données peuvent étre généralistes ou
dédiées a une famille de cibles particuliére. Les composés inclus dans de telles bases de données
sont des composés testés expérimentalement (in vitro ou in vivo) pour une cible protéique. Nous
pouvons par exemple citer la NR-DBIND?!¢ et la NRLiSt BDB 326 toutes les deux développées

au laboratoire GBCM et dédiées au récepteurs nucléaires, la base de données GLASS3?

spécifique de récepteurs couplés a la protéine G (RCPG) ou encore la base de données KLIF>28
dédiée aux protéines kinases. Le travail réalis¢ lors de cette theése portant sur une thématique
plutdt orientée toxicologie, il aurait pu €tre intéressant d’aborder aussi les librairies de criblage
disponibles pour cette application. Nous pensons ici aux librairies de métabolites ou encore aux
librairies biologiques répertoriant des toxiques ou des composés supposés toxiques pour
I’Homme et I’environnement *'%32° Cependant, afin de rester dans le périmétre des thématiques

définies pour ce livre, nous ne les avons pas mentionnées.

1.2.3.2.  Protocole de préparation des bases de données de criblage

Le protocole présenté dans ce chapitre ne prend en considération que la préparation d’un point

de vue structural. Ainsi, la sélection de composés est focalisée sur le principe de similarité et/ou
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diversité, et la standardisation est faite dans un but d’élimination des doublons et de préparation
des formats utilisables par les logiciels de criblage. Toutefois, nous n’avons pas abordé ces
mémes points de sélection et de standardisation en fonction de 1’activité biologique des
composés. Ceci est trés important lorsque la collection de composés est préparée a partir de
bases de données incluant des données de bioactivités telles que la ChEMBL ou d’autres
répertoires et sources incluant les résultats expérimentaux (HTS) des composés chimiques. En
effet, la qualité des données biologiques est primordiale pour assurer la pertinence des mod¢les
in silico ** et les erreurs qui peuvent exister sont nombreuses comme par exemple des
différences d’activité dues au variabilité expérimentales inter et intra-laboratoires 3*!. Cette
thématique, bien que non abordé dans ce chapitre de livre, a toutefois était traitée par Fourches
et al >3 qui proposent un guide pratique pour préparer les données issues de répertoires

chemogénomiques.

1.2.4. Conclusion et perspectives

Ce chapitre constitue un guide pratique destiné a une communauté¢ plus ou moins novice
désirant entamer un projet de criblage virtuel a I’aide de méthodes de docking dans le cadre
d’un projet de drug design. L’article énumére quelques librairies virtuelles existantes et
présente un protocole simple a adopter pour préparer la base de données de criblage. Bien que
ce protocole ait été mentionné dans le cadre d’un criblage SB, il est important de mentionner
que ces étapes sont similaires a celles que nous conseillerons de suive pour la construction de
modeles LB. Nous avons d’ailleurs appliqué un protocole similaire a celui présenté dans ce
chapitre afin de construire les bases de données d’entrainement et de test pour construire nos

modeles dédiés aux NR en excluant la partie « filtrage » des données.
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2. Prédiction de la capacité des composés chimiques a
se lier aux NR : Application aux Perturbateurs

endocriniens

I est important de pouvoir identifier les perturbateurs endocriniens surtout pour des secteurs
comme D’industrie cosmétique, pharmaceutique et agro-alimentaire. Cela permet
d’implémenter des mesures de gestion du risque et donc de protéger I’homme et
’environnement d’éventuelles expositions >*2. Méme si leur dangerosité n’est plus a prouver,
il n’existe malheureusement aucune procédure expérimentale standard qui permet de prédire
avec confiance si un composé est un PE ?*° en raison de leur diversité et de leurs mécanismes
d’actions variables et pas encore complétement élucidés (c.f. Paragraphe 1.4. Mécanismes
d’action de PE). Ainsi parmi les nombreux mécanismes, il est admis que certains PE agissent
par liaison directe au site d’action des hormones, perturbant ainsi la liaison du ligand endogéne
et modulant la biologie du systéme endocrinien. Ce mécanisme d’action est tres facile a
modéliser in vitro via les tests biologiques de binding (c.f. paragraphe 1.4.5 Caractérisation in
vitro des PE). Ainsi de nombreuses instances ont mis au point un programme de criblage in
vitro afin de tester massivement les composés suspectés d’étre des PE et de partager les
retombées 32%333. Notons aussi de nombreux autres tests biologiques permettent d’étudier
d’autres mécanismes d’actions mais ces derniers ne seront pas étudiés pour cette these.

En raison des limitations de temps et de coft, les tests biologiques ne peuvent étre utilisés pour
tester rapidement tous les produits chimiques retrouvés dans les écosystemes. De plus, de
nouveaux composés sont synthétisés quotidiennement, se rajoutant a la liste déja existante des
composés qu’il faudra tester pour garantir leur innocuité. Les approches de modélisation in
silico nous permettent de surmonter ce probléme ***. Ces derniéres sont en effet rapides, peu
coliteuses et permettent de tester aussi bien des composés existants qu’hypothétiques 2*°. Les
modeles in silico sont construits a partir des données biologiques disponibles et de nombreuses
méthodes peuvent étre employées pour le faire (c.f. paragraphe 2. Evaluation des risques en
toxicologie). Parmi ces méthodes nous emploierons pour ce travail les méthodes de criblage
virtuel dont les méthodes LB comme les modeles de pharmacophores et les méthodes SB

comme le docking.
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Cette partie de la section Résultats présente les résultats obtenus pour I’étape de modélisation
réalisée sur les récepteurs nucléaires. Elle est décomposée en deux. Tout d’abord, une preuve
de concept a ¢été faite afin de mettre au point le protocole. Ensuite, la deuxiéme partie des
travaux de thése a consisté a 1’application de ce dernier pour d’autres récepteurs nucléaires

impliqués dans le mécanisme de perturbation endocrinienne.
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2.1. Preuve de concept : Prédiction de potentiel perturbateurs

endocriniens agissant su ERa

2.1.1. Introduction

La preuve de concept de la capacité des méthodes in silico a prédire 1’interaction de potentiels
perturbateurs endocriniens avec les NR a été réalisée en utilisant des données relatives au
récepteur aux cestrogénes alpha (ERa). Le choix s’est porté sur ce récepteur en raison de
I’abondance de donnés existantes, en partie explicable par le fait que cette protéine a été le
premier NR a avoir été cloné en 1962 32, En effet, la vaste majorité des études menées sur les
PE étaient concentrées surtout sur ce récepteur *>> comme le montre la Figure 24 issues de la
revue présentée précédemment. Aujourd’hui on compte plus de 600 structures de ERa
répertoriées dans la PDB®’ dont 329 humaines. Lors de précédents travaux au laboratoire 216326,
33 structures humaines holo sans mutation ont été référencées. Ces structures montrent le
récepteur en complexe avec des ligands agonistes, des ligands antagonistes et ou d’autres
modulateurs (SERM). Au-dela des nombreuses études menées pour découvrir de nouveaux
candidats thérapeutiques pour ERa %337 des études relatives a I’influence des PE et leur

mécanisme d’action sur ERa ont aussi été menées 33°

. Il a ainsi été démontré que les PE peuvent
agir directement au niveau de la poche de liaison (Ligand Binding Pocket : LBP) de I’estrogéne
(E2), le ligand endogene des récepteurs ER. Parmi ces PE, nous pouvons citer le Bisphénol-A,
les phytocestrogénes, et autres pesticides organochlorés 3.

Pour réaliser cette preuve de concept, nous avons utilis¢ des données issues de I’EPA
regroupant plusieurs initiatives de criblage a haut débit (HTS) de composés toxiques ou
suspectés toxiques pour I’Homme et I’environnement. Le choix de cette base de données a été
motivé par les multitudes études répertoriées dans la littérature scientifique qui I’utilisaient (c.f.
partie 2.1 revue) mais aussi par le fait qu’elle inclue des données expérimentales aussi bien
positives/actives que négatives/inactives. Ainsi, en exploitant les résultats de HTS obtenus par

des tests de binding (affinité de liaison) contre ERa, nous avons pu construire un protocole

combinant des méthodes de criblage virtuel SB et LB.
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Abstract: The estrogen receptors o« (ERo) are transcription factors involved in several physiological
processes belonging to the nuclear receptors (NRs) protein family. Besides the endogenous ligands,
several other chemicals are able to bind to those receptors. Among them are endocrine disrupting
chemicals (EDCs) that can trigger toxicological pathways. Many studies have focused on predicting
EDCs based on their ability to bind NRs; mainly, estrogen receptors (ER), thyroid hormones receptors
(TR), androgen receptors (AR), glucocorticoid receptors (GR), and peroxisome proliferator-activated
receptors gamma (PPARY). In this work, we suggest a pipeline designed for the prediction of ERx
binding activity. The flagged compounds can be further explored using experimental techniques
to assess their potential to be EDCs. The pipeline is a combination of structure based (docking and
pharmacophore models) and ligand based (pharmacophore models) methods. The models have
been constructed using the Environmental Protection Agency (EPA) data encompassing a large
number of structurally diverse compounds. A validation step was then achieved using two external
databases: the NR-DBIND (Nuclear Receptors DataBase Including Negative Data) and the EADB
(Estrogenic Activity DataBase). Different combination protocols were explored. Results showed that
the combination of models performed better than each model taken individually. The consensus
protocol that reached values of 0.81 and 0.54 for sensitivity and specificity, respectively, was the
best suited for our toxicological study. Insights and recommendations were drawn to alleviate the
screening quality of other projects focusing on ER« binding predictions.

Keywords: nuclear receptors; ER«; endocrine disrupting chemicals; docking; pharmacophores;
virtual screening

1. Introduction

Estrogens are hormones involved in many physiological processes such as growth,
development, the female reproductive system, and homeostasis [1]. They can exert their
activity through binding to particular transcription factors: the estrogen receptors (ER).
As members of the nuclear receptor protein family (NRs), ER are composed of three
functional domains, the NH2-terminal domain (NTD), the DNA-binding domain (DBD),
and the COOH-terminal ligand-binding domain (LBD) [2]. Two isoforms of the receptor
exist, ERx and ERf. Both isoforms share a high degree of sequence identity within their
LBDs and exhibit similar affinities for the main endogenous ligand, 17-estradiol [3],
but different affinities for other compounds, given that each subtype displays a unique
role in estrogenic activity in vivo. Since its discovery [4], several therapeutic applications
have emerged for ERx ligands, in particular in breast cancer therapies [5,6]. Consequently,
a large number of small molecules were developed with the purpose of ERx activity
modulation. However, some compounds belonging to a particular category of exogenous
molecules called endocrine disrupting chemicals (EDCs) are also able to bind to ER« [7].
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EDCs have the ability to penetrate the body through ingestion, inhalation, or skin and
to mimic the endogenous hormones, leading to the disruption of the endocrine system
in both human and animal species. The first reported EDCs harmful effects were related
to estrogens [8] such as breast cancer, endometriosis, fertility problems, and learning
disability. EDCs are now considered a public health threat [9-11], as human exposure
to these compounds can increase the risk of impairment of several biological functions
such as the reproductive [12], cognitive [13], and metabolic [14] functions (for a review of
associations between EDC exposures and risk to diseases, see Table 1 in [15]). However,
the knowledge about possible adverse effects of EDCs is still incomplete and numerous
studies have focused on better understanding their mechanism of action.

EDCs have been shown to act through direct or indirect mechanisms. In the direct
mechanism, EDCs directly bind to a receptor of the NRs family (estrogen receptors ER,
thyroid hormones receptors TR, androgen receptors AR, glucocorticoid receptors GR,
and peroxisome proliferator-activated receptors gamma PPARy) or the aryl hydrocar-
bon receptor, leading to activation or inhibition of its signaling pathway. In the indirect
mechanism, EDCs affect other transcription factors or hormone metabolism through in-
teraction with components of the hormone signaling pathway, stimulation or inhibition
of endogenous hormones biosynthesis, binding to circulating hormone-binding protein,
stimulation or inhibition of hormone-binding protein synthesis or degradation, stimu-
lation or inhibition of hormone receptor expression [16,17]. Other potential targets of
EDCs include the membrane-associated NRs and the G protein-coupled receptor GPR30/G
protein-coupled estrogen receptor [18]. Experimental campaigns are conducted to identify
potential EDCs and better understand their mechanism of action.

With the large and increasing number of compounds suspected to be EDCs, an inter-
mediate step is needed to prioritize or reduce the number of compounds to be assessed.
Several in silico methods are providing prediction and estimation of the potential endocrine
disrupting activity of chemicals [19-22]. The majority of the in silico studies dedicated
to EDCs focused on the direct mechanism. These studies are dedicated to NR binding
prediction and most studies available are related to ERx [21-25]. These studies considered
that a compound predicted to be able to bind to ERo can be a potential EDC that should be
further investigated experimentally. In silico predictions of EDCs are mostly done through
QSAR models and machine learning methods that provide a quantitative estimation of
the binding affinity or a classification of the potential hazard. Docking methods are also
used but to a lesser extent despite the advantage of providing insights on the molecular
mechanism of binding [19].

In the present work, we designed a pipeline for the prediction of compounds binding
to ERo.. These flagged compounds can be further explored using experimental techniques
to assess their potential to be EDCs. This pipeline combines structure-based (SB) and
ligand-based (LB) methods, i.e., docking, SB, and LB pharmacophore models. To select
the optimal docking protocol for ERe binding (B) compounds prediction, the performance
of different docking software was evaluated and docking scores thresholds were defined.
A combination of 26 pharmacophore models was designed to guarantee a maximum
coverage of the chemical space of ERx B compounds. Individual performances of LB and
SB models to discriminate between B and non-binding (NB) compounds were evaluated.
Finally, different combination approaches were also explored to define the best protocol for
the prediction of ERx binding potential. We conclude our work with recommendations for
future ER« (and other NRs) binding prediction studies.

2. Results
2.1. Compounds and Database Preparation
2.1.1. Database Preparation

After filtering and cleaning, the Environmental Protection Agency (EPA) database is a
collection of 2442 chemical compounds experimentally tested for ER binding comprising
2219 non-binding (NB) compounds and 223 binding (B) compounds (see Material and
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Methods section). The distribution of the physiochemical and constitutional descriptors of
B and NB compounds is represented in Figure 1.

Two external validation sets were used, i.e.,, the NR-DBIND (Nuclear Receptors
DataBase Including Negative Data) ER« set that comprises 732 compounds, divided into
554 B compounds and 178 NB compounds, and the EADB (Estrogenic Activity DataBase)
set comprising 131 B compounds and 101 NB compounds for a total of 232 molecules.
Distributions of the 15 constitutional, physiochemical, and molecular descriptors for each
dataset are presented in Supplementary Figures S1 and S2.

2.1.2. Databases Comparison

Pairwise similarities were calculated using the Tanimoto coefficient (Tc) between each
pair of topological fingerprints for: 1.) the EPA database and the NR-DBIND and 2.) the
EPA and the EADB (see Figure S3A). The analysis of similarity values shows that the Tc are
globally very low with a mean of 0.181 for the pairing with NR-DBIND and 0.174 for the
pairing with EADB. Only 2% and 0.6% of the total calculated Tc for EADB and NR-DBIND,
respectively (as shown in Figure S3B), are higher than 0.5. Finally, the chemical space of
the three databases was mapped using a SALI (Structure Activity Landscape Index) map
for the whole databases (Figure 2). The map illustrates that all three databases share the
same chemical space.
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Figure 2. Structure Activity Landscape Index (SALI) maps for all three databases (B and NB compounds): Environmental
Protection Agency (EPA) (blue), Nuclear Receptors DataBase Including Negative Data (NR-DBIND) (yellow) and Estrogenic
Activity DataBase (EADB) (orange).

2.2. Docking
2.2.1. Docking Outcome

In order to determine the optimal protocol for discriminating ERx B from NB com-
pounds, 7 molecular docking tools (smina-vina, smina-vinardo, smina-dkoes_scoring,
smina-adt4, Protein-Ligand ANT System (PLANTS), and Surflex-dock) were explored
using 2 approaches: single structure docking and ensemble docking. Docking performance
in predicting B compounds was evaluated using the area under the ROC (Receiver Op-
erating Characteristic) curve (AUC) values (Table 1). For the single structure docking
approach, mean AUC are comprised between 0.576 for Surflex-dock (with the largest
standard deviation between AUCSs) and 0.704 for both smina-dkoes (with the smallest
standard-deviation between AUCs) and smina-vinardo. The best performance is obtained
using smina with the scoring function dkoes for the 1gku structure with an AUC of 0.708.
For all the scoring functions, the structure associated with the best performance displays
an agonist-bound conformation.

For the ensemble docking approach, all ensemble sizes, from 2 to 7 structures, were tested
but no amelioration in the AUC values was observed with ensembles of more than 3 struc-
tures. Table 1 summarizes the results obtained for both single structure and ensemble
docking approaches for ensembles of 2 and 3 structures (results for the ensembles of size
superior to 3 are presented in Supplementary Table S1). The best mean AUC (0.703) and
max AUC (0.710) values are associated with the smina_dkoes scoring function for ensemble
of 2 and 3 structures, respectively. The lowest mean AUC (0.594) and max AUC (0.616)
were obtained for an ensemble of 2 structures using Surflex-dock.

No significant improvement was observed between single structure and ensemble
docking approaches. This is particularly true for both smina-dkoes and PLANTS, for which
the best AUC obtained using the ensemble docking approach is almost equal to those
obtained with single structure docking. It is to note that for all six scoring functions,
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the structure associated with the best AUC performance for single structure docking is
always present in the best ensemble of 2 and 3 structures.

Table 1. Docking performances (Max area under the ROC curve (AUC), min, mean, and standard deviation (SD)) calculated

for the different scoring functions and for the different docking approaches.

Best Performances

Software Docking Approach Min AUC Mean AUC SD
AUC PDB

Single 0.708 [1gku] 0.700 0.704 0.003

smina-dkoes Ensemble of 2 0.709 [2yja-1gku] 0.702 0.703 0.003
Ensemble of 3 0.710 [2yja-1qku-1g50] 0.704 0.702 0.003

Single structure 0.699 [1a52] 0.643 0.676 0.02

smina-vina Ensemble of 2 0.696 [1xp9-1a52] 0.642 0.67 0.017
Ensemble of 3 0.695 [1xp9-1xp1-1a52] 0.642 0.667 0.014

Single structure 0.68 [1a52] 0.686 0.704 0.018

smina-vinardo Ensemble of 2 0.676 [1xp9-1a52] 0.619 0.650 0.019
Ensemble of 3 0.673 [1xp9-1xp1-1a52] 0.618 0.644 0.018
Single structure 0.656 [1a52] 0.613 0.639 0.0154

smina-ad4 Ensemble of 2 0.654 [1x7e-1a52] 0.618 0.641 0.009
Ensemble of 3 0.650 [1x7e-1gku-1a52] 0.623 0.640 0.007

Single structure 0.659 [1x7e] 0.598 0.634 0.019

PLANTS Ensemble of 2 0.660 [1x7e-1a52] 0.647 0.62 0

Ensemble of 3 0.659 [1x7e-1gku-1a52] 0.620 0.642 0.009

Single structure 0.604 [1a52] 0.547 0.576 0.027

Surflex-dock Ensemble of 2 0.616 [1xpl-1x7e] 0.556 0.594 0.020
Ensemble of 3 0.623 [1xp1-1x7e-1a52] 0.562 0.605 0.015

2.2.2. Predictiveness Curve

Predictiveness curve (PC) was used to define docking score thresholds (TH) associated
with a high P(active), i.e., the probability of having active compounds in the screened
fraction. For each scoring function and for both docking approaches, i.e., single structure
and ensemble docking, TH associated with the highest P(active) were defined. For these
TH, sensitivity and specificity values were also deduced. The highest P(active) value
is the one of smina-dkoes (~0.3) followed closely by PLANTS (see Table S2). However,
these values of P(active)max are associated with a low hit rate. As presented in Table S3,
the highest P(active)max is associated with a TH of —10 using smina-dkoes and yields
a low hit rate (14 hits out of 2442 compound at start). The same tendency is observed
for PLANTS for which the screened subset with the highest probability of activity en-
compasses few molecules: 5 hits in total without any B among them. Thus, we chose to
explore TH associated with various sensitivity levels. Table 2 displays the performances
for various sensitivity values for both scoring functions smina_dkoes and PLANTS and
for both single structure and ensemble docking approaches. The P(active) and enrichment
factor (EF) deducted for these TH yielded better results for smina-dkoes than PLANTS.
Regardless, trends are the same for both: the higher the sensitivity, the lower are the
specificity, the P(active), and the EF. The behavior is the same for single structure and
ensemble docking.

In the light of the docking results, we decided to select for the rest of the study the
smina-dkoes scoring function and the single structure docking approach (using the 1QKU
PDB structure) and to select two potential scoring TH (—6 and —7). Table 3 presents the
performance of the selected protocols on the EPA database and the external validation sets
(EADB and NR-DBIND) in terms of specificity, sensitivity, and binders retrieval rate.
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Table 2. P(active), scoring threshold (TH), Specificity (Sp), Enrichment factor (EF), and the positive
predictive value (PPV) calculated for different values of sensitivity (Se) (0.25/0.5 and 0.75) for
all the docking approaches and for the scoring function smina-dkoes and Protein-Ligand ANT
System (PLANTS).

Docking Approach Performances  Se =0.25 Se=0.5 Se =0.75
Single P(active) 0.137 0.094 0.094
(1gku) TH -7 —6 —6
Sp 0.918 0.766 0.601
EF 1.9 1.65 1.65
PPV 56/237 111/631 167/1052
3 Ensemble de 2 P(active) 0.134 0.094 0.094
% (2yja-1gku) TH -7 -6 -6
o Sp 0.916 0.759 0.597
= EF 1.89 1.63 1.63
é PPV 56/242 111/645 167/1061
Ensemble de 3 P(active) 0.137 0.13 0.091
(2yja-1gku-1g50) TH -8 -7 —6
Sp 0.915 0.777 0.599
EF 2.37 1.9 1.59
PPV 56/244 111/605 167/1057
Single P(active) 0.127 0.103 0.081
(1x7e) TH -79 -72 —64
Sp 0.876 0.723 0.501
EF 1.9 1.69 1.42
PPV 55/328 110/719 165/1261
Ensemble of 2 P(active) 0.123 0.097 0.08
& (1x7e-1a52) TH —-82 73 —66
Z Sp 0.86 0.707 0.49
E EF 1.69 1.58 1.42
PPV 55/362 110/753 165/1287
Ensemble of 3 P(active) 0.122 0.096 0.079
(1x7e-1a52-1qku) TH —82 -73 —66
Sp 0.857 0.701 0.493
EF 1.65 1.6 1.41
PPV 55/369 110/767 165/1279

Table 3. Sensitivities (Se), specificities (Sp), and positive predictive value (PPV) calculated for the single docking approach

with smina_dkoes scoring function screening for both TH = —6 and TH = —7 scoring thresholds.

Scoring Performances EPA Estrogenic Activity =~ Nuclear Receptors DataBase Including
Threshold (TH) DataBase (EADB) Negative Data (NR-DBIND)
Se 0.79 0.48 0.93
TH= -7 Sp 0.55 0.58 0.03
PPV 176/2442 63/232 513/732
Se 0.46 0.77 0.99
TH=—6 Sp 0.78 0.198 0.001
PPV 103/2442 101/232 553/732

2.3. Pharmacophore Modeling
2.3.1. LB Pharmacophore Models

Since the compounds of the active training set belong to different chemical series,
their alignment to derive a single LB pharmacophore is not feasible. To overcome this
issue, all the compounds were clustered to obtain subsets of similar compounds for which
pharmacophores can be generated. Distance between each cluster was fixed to 0.4 to
ensure balanced groups and to minimize the number of singletons. In total, 14 clusters
were obtained containing a minimum of 3 and a maximum of 69 compounds per cluster.
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6 molecules could not be fitted in any cluster and were not used to generate the pharma-
cophores models. The maximum number of pharmacophores generated per cluster was set
to 10. Each pharmacophore was used to screen the training subset of the EPA database.
Based on individual hit retrieval performances, the best pharmacophore of each cluster
was optimized according to the procedure described in the methods section. In the case
where the optimization protocol failed, i.e., the optimized pharmacophore was not associ-
ated with a high rate of B/NB, the other pharmacophores generated for this cluster were
considered in the descent order of their individual performances until one pharmacophore
could be successfully optimized. If none out of the 10 generated pharmacophores or the
corresponding optimized were associated with a high rate of B/NB, no pharmacophore
was conserved for this cluster. In total, 11 unique (non-redundant) LB pharmacophores
were obtained. Their performances in terms of selectivity and sensitivity are described
in Table 4. These 11 LB pharmacophores were combined and used to screen the training
subset of the EPA database. High specificity and relatively low sensitivity values were
obtained with 30% of the total of binders retrieved against only 2.7% of the total of NB
for the training set (Figure 3). To ensure that the performance is not biased towards the
ligands of the training set, the 11 LB pharmacophore models were used to screen the test
subset of the EPA database. Specificity and sensitivity values obtained were similar to
those obtained with the training set and 27% of all B compounds were retrieved against 3%
of all NB compounds (Figure 3).

Table 4. Sensitivity (Se) and specificity (Sp) of ligand-based (LB), structure-based (SB), and combination LB and SB
pharmacophores, for the training set and the test set of the EPA database, the EADB and the NRDBIND.

EPA Database EADB NR-DBIND
Performances Train Set Test Set Validation Set Validation Set
Se 0.305 0.232
LB pharmacophores (B/total_B) (51/167) (13/56)
0.973 0.960
Sp (NB/total_NB) (45/1664) (22/555)
Se 0.251 0.232
SB pharmacophores (B/total_B) (42/167) (13/56)
0.990 0.987
Sp (NB/total_NB) (16/1664) (7/555)
Se 0.371 0.321 0.557 0.819
SBLB pharmacophores (B/total_B) (62/1664) (18/56) (73/131) (458/554)
0.968 0.595 0.871 0.629
Sp (NB/total_NB) (53/167) (25/555) (13/101) (66/178)

2.3.2. SB Pharmacophore Models

In addition to LB pharmacophores, 31 SB pharmacophores were generated from
the holo structures of ERx available in the NR-DBIND. All these pharmacophores were
used to screen the training set and were optimized according to the protocol described
in the methods section. Redundant pharmacophores were removed, and 15 SB pharma-
cophores were retained. Screening of the EPA training and test subsets using the 15 SB
pharmacophores led to low sensitivity values and high specificity values (Table 4). The per-
centage of B compounds retrieved with SB pharmacophores is similar to those obtained
with the LB pharmacophores, but the percentage of NB compounds retrieved with the SB
pharmacophore is lower.

2.3.3. SBLB Pharmacophore Models

Results for both SB and LB selective pharmacophores were combined into a set of
SBLB pharmacophores for ERx binding compounds. Redundant pharmacophores were
removed to obtain a total of 26 unique SBLB pharmacophores. Performance in terms of
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sensitivity and specificity of this ensemble of pharmacophores is shown in Table 4. The set
of SBLB pharmacophores is able to retrieve almost 40% of B against only 3% of NB.

TRAIN SET TEST SET

23%
32%

68%

77%

95%

97%

True positives False negatives False positives True negatives
(TP) (FN) (FP) (TN)

Figure 3. Pie charts displaying the performance of the combination of structure-based and ligand-

based SBLB pharmacophores for the train and the test sets.

The 26 SBLB pharmacophores were also used to screen the two external validation
sets, i.e., the EADB and the NR-DBIND ER«x sets, and the results are shown in Table 4.
For EADB, similarly to the results associated with the EPA database, high specificity and
low sensitivity values were obtained. The opposite is observed with the NR-DBIND ER«x
set, for which the sensitivity value is higher than the specificity.

2.4. Combination of Docking and Pharmacophore Models

Individual performances for docking (AUC, Se, and Sp) and pharmacophore models
(Se, Sp, and hits retrieval rate) remain moderate, since sensitivities are hardly higher than
50% and the specificities equal or superior to 50% are associated with a low hit rate. For this
reason, we evaluated the performance of the combination of docking and pharmacophore
models in accurately predicting the binding profile of the compounds to ERcx.

Two different protocols for performing this combination were explored, i.e., the con-
sensus and the hierarchical protocols, detailed in the method section.

2.4.1. Consensus Protocol

Using the consensus protocol, each molecule predicted as active using the docking
or the pharmacophores models will be identified as an active compound in the consensus
protocol results. The remaining compounds will be predicted as inactive. Performances
obtained using this protocol for the EPA database and the validation datasets, i.e., the EADB
and the NR-DBIND ERw set are depicted in Table 5.

Two docking TH defined using the PC were studied. For TH = —7, a sensitivity
of 0.56 and a specificity of 0.76 are obtained for the EPA database. Conversely, for each
validation set, the consensus protocol yields higher sensitivity (0.832 and 0.495, respectively)
against lower specificities (0.495 and 0.029). When TH = —6 is chosen, the corresponding
sensitivities are high: 0.81, 0.937, and 1 corresponding to the EPA database, the EADB,
and the NR-DBIND, respectively. Recorded specificities are very low: 0.51, 0.158, and 0.005
for the EPA, the EADB, and the NR-DBIND. The higher positive predictive value (PPV)
for the EPA database is reached by applying the TH = —7, with a PPV value around 19%.
The same trend is observed with the EADB external validation set, whereas quite similar
PPV are obtained for both threshold using the NR-DBIND set. The PPV obtained with the
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external validation sets using both TH = —6 and TH = —7 were largely superior to those
obtained with the EPA database.

Table 5. Sensitivities (Se), specificities (Sp), and B/Total ratio calculated for the consensus and hierarchical screening method
for two different thresholds (TH) of docking scores.

TH -7 —6
Se Sp PPV Se Sp PPV
EPA database 0.56 0.76 124/652 0.81 0.54 180/1205
Consensus protocol EADB 0.832 0.495 109/160 0.931 0.158 122/207
NR-DBIND 0.986 0.029 546/719 1.0 0.005 554/731
EPA database 0.25 0.99 55/84 0.32 0.98 72/117
Hierarchical protocol EADB 0.206 0.960 27/31 0.370 0.911 52/61
NR-DBIND 0.756 0.635 419/484 0.814 0.635 451/516

For equal specificity values between both TH, the TH = —6 yields better sensitivities
for the EPA database as well as for the validation datasets. This is why our choice of
docking TH is set at —6 for the consensus protocol.

2.4.2. Hierarchical Protocol

We first evaluated the impact of using hierarchical screening with the pharmacophore
models prior to or after the molecular docking models on the performance in enrichment.

Since both protocols displayed similar performances in terms of sensitivity and speci-
ficity, we relied on computational times to select the protocol. We thus decide to first screen
using the pharmacophore models and then using the optimal docking protocol previously
defined. On a desktop computer with 8x Intel(R) Xeon(R) CPU L5520 @ 2.27 GHz it takes
~75 min to dock the 2442 molecules against one ER« structure versus ~5 min to screen the
same number of compounds on the 26 SBLB pharmacophore models.

Results depicted in Table 5 are those obtained using this hierarchical screening, i.e.,
the entire database is screened using the pharmacophore models and the compounds
thereby identified as hits are used as the screening database for the docking method.
The docking outcomes are then analyzed using the 2 docking scores TH previously identi-
fied and corresponding to different sensitivity values. For both TH values, the same trend
is observed, i.e., high specificities (0.99 and 0.98) and low sensitivities (0.25 and 0.32).

Table 4 also presents sensitivity, specificity, and PPV obtained using the hierarchical
protocol on the validation sets. The performance associated with the EADB is very similar
to those obtained with the EPA database whereas the hierarchical protocol applied on the
NR-DBIND ERo set lead to high values of sensitivity and specificity for both thresholds.
Based on the hierarchical protocol outcomes, in particular the sensitivity values, on both
the EPA database and the external validation sets, we selected the TH = —6 as the threshold
to be used for docking scores using the hierarchical protocol.

3. Discussion

Through this work, we aim at finding the best in silico protocol(s) to discriminate B
from NB compounds for ERx. Both SB and LB methods were evaluated, together with two
different protocol to combine them.

3.1. Compounds and Database Preparation

The comparison of the distribution of the 15 constitutional descriptors for the three
databases, i.e., EPA, EADB, and NR-DBIND, was performed in order to ensure that the dif-
ference in activity was not solely explained by the difference in physiochemical properties.

In order to assess the prediction performance of our models, we used external valida-
tion sets. Pairwise comparison of topological fingerprints between the EPA database and
each external validation sets verifies the structural dissimilarity between those sets and
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thus the possible use of the EADB and NR-DBIND ERw sets as external validation sets.
Moreover, the SALI map confirms that the three databases belong to the same chemical
space, which was recommended for pharmacophore models validation [27].

3.2. Docking

For the docking approach, both single structure and ensemble docking were ex-
plored. Three software with free academic licenses, accounting for 6 scoring functions,
were used, i.e., smina (smina-ad4, smina-dkoes, smina-vina, smina-vinardo), Surflex-dock,
and PLANTS. Although different magnitudes of AUC were obtained, most of them agreed
on the elected structure yielding the best single structure docking results: 4 out of the 6
docking methods associated the best outcomes with the 1a52 structure. However, the high-
est AUC were obtained with different structures, 1gku and 1x7e for smina-dkoes and
PLANTS, respectively. Interestingly, the 1a52 structure presents an artifactual position of
the helix that is extending away from the body of the ligand binding domain. The resulting
conformation is more similar to an antagonist-bound ER« structure than an agonist-bound
one [4]. This observation leads to discard 1a52 despite its selection by most of the software
and reinforces the choice of the 1gku structure and smina-dkoes as the optimal single
structure docking protocol. It is to note that 1gku is co-crystallized with the native lig-
and 17(3-estradiol. Furthermore, it was shown that smina_dkoes was very proficient at
sampling low RMSD poses compared to Vina [28].

No major performance improvement as evaluated by the AUC values was brought
by ensemble docking over the single structure strategy. This was true using either only
agonist-bound structures ensembles or combinations of agonist and antagonist-bound
structures. When considering only agonist compounds as positives and the remaining com-
pounds (antagonists and experimental non binders) as negatives, both agonist-bound and
antagonist-bound structures were associated with similar AUC values (results not shown).
Similarly, no significant differences in docking performance were noted among agonist-
and antagonist-bound structures when only antagonists were set as positives and all the
remaining compounds as negatives. This could be explained by the fact that ERx conforma-
tions used in this study are very similar, as shown by the RMSD values obtained among all
structures (Table S4). The structures used display a limited flexibility, explaining the similar
performances obtained in terms of AUC values, regardless of the pharmacological profile of
the co-crystallized ligands or of the binding compounds. This limited flexibility sampling
can also explain the lack of significant performances improvement observed using the
ensemble docking strategy. Furthermore, previous studies also showed that ensemble
docking did not always outperform the single structure docking approach especially when
the single structure is rationally selected [29]. Finally, and although displaying several
advantages, such as accounting for the flexibility of the target, ensemble docking presents
also noteworthy drawbacks. Docking a database against more than one protein structure
requires more computational resources and/or time. Ensemble docking can also lead to
inaccurate predictions due to a favored inaccurate interaction with a particular protein
conformation included in the ensemble [30].

3.3. Predictiveness Curve

Molecular docking is a valuable method often used to elucidate a mechanism of action
or to predict the nature of interactions established between a ligand and a target protein.
It can also be used as a screening tool to filter a database according to docking scores. In a
virtual screening protocol using molecular docking, the ranked list of compounds according
to the docking scores is generated. Then, a fraction of the top scoring compounds (1%, 5%,
10% ... ) is tested experimentally depending on the budget and experimental facilities.
For this type of protocol, defining a docking score threshold is not necessarily a priority.
In our study, we preferred to rationally select an optimal docking threshold rather than
selecting an arbitrary fraction of the top scoring compounds. Endocrine disruptome [21],
for example, is an online tool based on docking calculations that also established docking
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scores thresholds to differentiate between binding and non-binding compounds for a set
of NRs. In an ideal case where all B compounds would have better docking scores than
the NB compounds (Figure 4, left panel), the threshold would simply be defined as the
value separating the docking score values of the last ranked B compound and the first
ranked NB compound. However, in reality, some B and NB compounds present very
similar docking score values and the distribution of the profiles of scores between B and
NB compounds are often overlapping. In our study, both distribution curves for B (green)
and NB compounds (red) overlap (Figure 4, right panel), preventing a straightforward
manual definition of a perfect score threshold. To help the definition of a score threshold,
we used Screening Explorer [31], an interactive tool for the analysis of screening results,
based on the predictiveness curve (PC) metric [32].

Scores Scores
/ A

0z / \ i ? TH ‘; 010

-1z -0 3 ] =] -10 a 10 20 30
scores scores

Ideal case Reality

Figure 4. Docking scores distribution between B (green) and NB compounds (red) of the
EPA database.

Although newly introduced in the virtual screening field, the PC has already been
applied in different studies [27,33-37]. This metric is usually used altogether with ROC
curves and enrichment factors to assess the ability of a given method to discriminate active
compounds from inactive ones [38]. PC have been used in the literature to define a score
threshold to discriminate agonist from antagonist compounds for androgen receptors [27].
As in [27], we assessed the predictiveness of the single structure and ensemble docking
approaches as well as each docking/scoring scheme. Using the Screening Explorer tool,
2 potential docking score thresholds were identified to differentiate ERx B from NB. We thus
chose to evaluate these 2 docking score thresholds for the combination of the docking
procedure and the pharmacophores modeling.

3.4. Pharmacophores

Several studies already focused on generating pharmacophores for NRs ligands [27,39-42].
In this work, numerous SB and LB pharmacophores targeting ERo were generated and
optimized. A large number of B were retrieved by both SB and LB pharmacophores,
but some were specifically identified by only one or the other class of pharmacophores.
Consequently, all non-redundant pharmacophores were merged in the SBLB ensemble that
contains approximately as much LB (11) as SB (15) pharmacophores. The SBLB ensemble
of pharmacophores achieve better sensitivity over a slight drop in the specificity compared
to SB pharmacophores or LB pharmacophores. Hits retrieved by the SB and LB pharma-
cophores are represented in Figure 5 together with the yield of the SBLB pharmacophores.
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Figure 5. Barplot displaying the proportion of B (green) and NB (red) retrieved as hits using SB and
LB pharmacophore models individually and with the SBLB combination.

Interestingly, our SBLB pharmacophores applied to the external validation data
yielded very good sensitivities and lower specificities. This is similar to the results obtained
by Réau et al. [27] with pharmacophores models generated using the NR-DBIND AR set.
This study also suggests that pharmacophores are only suited for data filtering as long as
the compounds belong to the same chemical space as the molecules used to build the model.
The SALI map of all the databases (the EPA training database and the EADB and NR-
DBIND ER« external validation sets) in Figure 2 shows that our data fit this requirement
and supports the use of pharmacophores for this study. The lower sensitivities obtained
with the EPA database compared to those obtained with the external validation sets may
be explained by the imbalance in the number of B and NB that exists in the EPA database
(223 B and 2219 NB) compared to the validation sets which present lower proportions of
inactive data. The SBLB pharmacophores present better performance in discarding true
negatives than in identifying true positives. To overcome this issue, we decided to evaluate
the ERx B prediction performances obtained when combining SBLB pharmacophores and
docking approaches.

3.5. Combination of Methods

Combining several bioinformatic methods is often used for various purposes such
as extending the knowledge about a drug-target interaction or refining screening re-
sults [43-47]. Docking methods are usually successful in poses prediction but fail at
distinguishing active from inactive compounds yielding low sensitivities. Pharmacophore
methods on the other hand, used in the appropriate applicability domain [27], succeed at
discarding molecules which structures misfit the requirements to interact with the binding
site. In accordance with these results, our study shows that the 2 types of combinations we
evaluated enhance performances towards better specificities for the hierarchical protocol
and better sensitivities for the consensus protocol (Figure 6).
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Figure 6. Pie charts illustrating the performance of each individual model (docking and pharma-

cophores) and the combination of both using the consensus and the hierarchical protocol.

Furthermore, a review of studies dedicated to NR, and more specifically to the predic-
tion of EDCs able to bind ERc, enabled us to better assess the performances obtained with
our models. We obtained high sensitivities values, 0.81 for EPA and 0.93 and 1 for EADB
and NR-DBIND, respectively, associated with low specificities. The different studies herein
undermentioned can be divided into studies relying on docking models and others that
are mostly based on machine learning and QSAR (Quantitative structure activity relation)
models [20,23,24,48-53]. Docking methods of the studies of the former class [21,22,54-57]
present AUC values similar to those obtained with our selected scoring function and recep-
tor structure. It should be noted that these docking studies used various ER« structures,
and especially the 1a52 we chose to discard because of its artifactual position of the helix
12 [4]. Studies of the latter category are the most abundant, and present high AUC values
around 0.8 with good overall sensitivities and specificities. These good prediction perfor-
mances are not surprising since classification and QSAR models are known for their ability
to well predict structural analogs. However, these methods can suffer from overfitting
bias which can lead to lower performances if applied on a different dataset as they will
be unable to predict completely new/different molecules [58]. Moreover, outliers are
frequently discarded in this kind of study, but these compounds may introduce a category
of yet unrepresented compounds. Nevertheless, these LB methods perform better than our
LB pharmacophores and should be investigated for future integration in the protocol.

Some sources of bias that may have affected the performances should be taken into con-
sideration. Annotation errors of biological assays are possible, and compounds identified
with binding assays may bind on different ERx binding sites. Furthermore, the compounds
of the EPA database are mostly compounds suspected to be toxic and not therapeutic
compounds. Even if our models were validated with external sets dedicated to therapeutic
compounds, it is important to enrich databases with more compounds relative to both
therapeutic and toxicological explorations according to the purpose of the study [59,60].

Previous studies [27,49,55,61] suggested that the pharmacological profile of the lig-
ands should be considered to better discriminate agonist from antagonist compounds.
Endocrine disrupting chemicals act in several ways including agonism and antagonism [17]
and it is important to be able to retrieve ERo B regardless of their pharmacological profiles.
The structure identified to be optimal for the docking study is in an agonist-bound con-
formation. We thus verified that our protocol was not biased towards agonist ligands and
that we were also able to identify ERo B with different pharmacological profiles.

We compared the distribution of pharmacological profiles within the starting database,
i.e.,, the EPA database, as well as within the hits obtained for each screening protocol
(see Figure 7). In the EPA database, the pharmacological profile annotation was achieved us-
ing agonist and antagonist experimental assays. Among the 223 compounds, 58 are agonist
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(26%), 50 antagonist (22.4%), and 66 agonist—antagonist (29.6%) compounds. No pharma-
cological profile annotation was available for 49 molecules (22%). Interestingly, the relative
proportion of each pharmacological profile observed in the initial EPA database was main-
tained among the hits of both consensus and hierarchical protocols. This highlights the fact
that the screening protocol presented herein is able to identify ERx B, regardless of their
pharmacological profile and is thus not overfitted towards any pharmacological profile.

Profile
200 Hm AGO
I AGO/ATGO
B ATGO
I B
150
100
50
0 - -
EPA Consensus Hierarchical
database method method

Figure 7. Barplots illustrating the relative proportion of compounds of each pharmacological profile
(AGO: compounds with ERx agonist activity, ATGO: compounds with ERx antagonist activity,
AGO/ATGO: compounds with both ERa agonist and antagonist activities, B: ERx binders without
pharmacological profile annotation) in the EPA database and among the hits identified using the
hierarchical and consensus protocols.

Finally, it is important to mention that both sensitivity and specificity are valuable
for assessing the screening quality. However, and depending on the purpose of the study,
one value tends to be more meaningful than the other. Therapeutic studies favor good
specificities as they are an indicator of the ability to discard true negatives, which is more
important to reduce the number of molecules to be tested in vivo. For toxicological studies,
high sensitivities are preferred, as the goal is to identify the maximum of potentially
undesired compounds. These observations are supported by the results obtained for
validation sets. In this way, we suggest that the consensus protocol is better tailored for our
study and the hierarchical protocol could better suit drug design projects. Both protocols
provide a list of compounds that are predicted to bind ERx. These predictions must
be confirmed and the estrogenic activity modulation and potential endocrine disruption
effects should be further experimentally assessed.
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4. Materials and Methods
4.1. Compounds, Databases Preparation, and Annotation

Two types of dataset were used, i.e., a set formed by EPA compounds used to build
the different individual methods and two external data sets (the NR-DBIND, the EADB
database) used for validation.

4.1.1. EPA Dataset

Compounds and biological data used to build the training dataset were extracted
from the United States Environmental Protection Agency (EPA). Chemical compounds and
their associated biological data were downloaded from the DSSTox dashboard in February
2019. The platform has been removed since then and compounds can now be found
under the Comptox dashboard [62]. This dashboard gathers high throughput screening
data of a large and structurally diverse chemical library of compounds sus-pected to be
of risk for humankind and for the environment against a wide spectrum of biological
targets involved in toxicity pathways [63]. Compounds included in training dataset were
obtained by filtering the DSSTox/Comptox database to only keep compounds that have
undergone binding assays on ER« receptor. All compounds were available in csv files
where each molecule was identified by its SMILES and CAS number. Binding compounds
were selected to form the active subset (activity annotated 1) and the non-binding molecules
constituted the inactive subset (activity annotated 0). This data-base will be referred to
as the “EPA database”. The EPA database is available in the Sup-plementary Materials in
SMILES format.

4.1.2. Validation Sets
e NR-DBIND

The NR-DBIND (Nuclear Receptors DataBase Including Negative Data) is a non-
commercial manually curated benchmarking database that provides affinity data for small
molecules that were experimentally tested against 28 nuclear receptors [64]. For this
study, a filter was applied to extract compounds tested against ERc. All compounds were
directly downloaded from the website (http:/ /nr-dbind.drugdesign.fr/, accessed on 20
November 2019) in SMILES format and annotated by their CAS names. Binding compounds
were selected to form the active subset and the non-binding molecules constituted the
inactive subset.

e EADB

The Estrogenic Activity Database (EADB) developed by the NCTR (National center
for toxicological research) assembles a large number of estrogenic activities data from
various sources [56,65,660]. It contains 18.114 estrogenic-activity data points collected
for 8212 chemicals tested in 1284 binding assays, reporter-gene assays, cell-proliferation
assays, and in vivo assays in 11 different species. The database has been directly down-
loaded from the website (https://www.fda.gov/science-research/bioinformatics-tools/
estrogenic-activity-database-eadb, accessed on 25 November 2019) and filtered to only
keep data relative to human ER«.

4.1.3. Molecule Curation and Preparation

The same molecule curation and preparation protocol was applied for the EPA
database, the NR-DBIND, and the EADB validation sets. SMILES were standardized
using Standardizer from the ChemAxon suite [67] and salts and fragments were removed
together with duplicates and small molecules containing less than 5 atoms. Conforma-
tions were generated using i-Con [16], the conformer generation tool of LigandScout [68],
with BEST settings except for the maximum number of conformations per molecule that
was set to 25. Compounds containing certain metal atoms (e.g., Pb or Hg) were removed
from the docking collection mainly because the software used were unable to process these
molecules. Finally, molecules were converted into the appropriate format for the different
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software at use, i.e., pdbqt for docking with smina, mol2 for PLANTS, and Surflex_dock
and 1db for pharmacophore model generations.

In order to assess the accuracy of the data, 15 constitutional, physiochemical, and molec-
ular descriptors were computed for each molecule of the three databases, namely, molecular
weight (MW), ClogP, ClogS, number of HBond-Acceptors (H-Acc), number of HBond-
Donors (H-Don), Total Surface Area (TSA), Relative Polar Surface Area (RPSA), Shape In-
dex, Molecular flexibility (Mol_Flex), Molecular Complexity (Mol_Comp), number of
Electronegative atoms (Elect_atom), number of Stereo Centers (Stereo_cent), number of
rotatable bonds (rotat_bond), number of aromatic rings (aromatic_rings), and number of
aromatic atoms (aromatic_atom). Descriptors were computed using the DataWarrior soft-
ware [26]. Moreover, topological fingerprints were computed using the rdkit library [69]
for python and pairwise Tanimoto coefficient (Tc) were calculated between compounds of
the EPA database and the EADB on one side and EPA database and the NR-DBIND on the
other side.

4.2. Structures Preparation

ER« structures were selected according to 3 criteria: (1) human structures; (2) without
mutations nor residue’s deletion in the ligand binding domain; (3) referenced by a scien-
tific article. Accordingly, 31 holo structures were used for SB pharmacophore building.
Among these 31 structures, only 7 holo (Protein-ligand) crystal structures of human ER«
were used for docking (Table S5). The 24 remaining structures were discarded since they
presented residues deletion in the binding site that can affect docking results more than
pharmacophore building. Among these 7 structures, 2 are classified as antagonist bound
as they are co-crystallized with an antagonist molecule. The remaining 5 structures are
agonist-bound and 4 of them share the same co-crystallized ligand, the 17[3-estradiol.
For the docking procedure, the structures were directly downloaded from the NR-DBIND
database [64] since they are already enumerated, annotated, and cleaned. Format conver-
sion from PDB to the appropriate docking format was done accordingly to the requirements
of the software, i.e., PDB were converted into mol2 format using the software chimera [70],
into pdbqt with the prepare_receptor4.py python script available with the MGLTool [18].
In order to generate the structure-based pharmacophores, structures were directly down-
loaded from the RCSB website [71] via the LigandScout graphical interface.

4.3. Docking
4.3.1. Protocol

Docking is a structure-based virtual screening method that aims at predicting the
pose of a ligand inside a protein [17]. All docking calculations were performed with 3
different software with free academic licenses, i.e., smina [72], PLANTS [73], and Surflex-
dock [74]. The same binding site was used with the 3 software that was delimited using
the co-crystallized ligands. For each software, 5 docking runs were performed.

Smina is a fork of AutoDock Vina [28] that is designed for scoring function devel-
opment and minimization workflows [72]. It relies on the same sampling algorithm as
vina, the latter being the succession of stochastic mutations steps, but integrates several
scoring functions. For this study, we relied on 4 scoring functions already implemented
within smina, i.e., vina [28], the Vina RaDii Optimized (vinardo) [75], dkoes [72], and ad4
scoring functions. All dockings were performed using the default options of smina and
num_modes = 20 and exhaustiveness of 8. The bounding box coordinates were determined
based on the crystal structure of 1a52 used as reference to align the remaining structures.
The box parameters were chosen based on the co-crystallized ligand position with a spacing
of 1 Angstrom. A cubic box was delimited with size_x, size_y, and size_z set to 20 and the
following coordinates center_x = 107.175, center_y = 14.983, and center_z = 96.009. PLANTS
relies on the docking algorithm carrying the same name. This Protein-Ligand ANT System
(PLANTS) algorithm is based on ant colony optimization, a class of stochastic optimization.
An artificial ant colony must find the minimum energy conformation of the ligand within
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the receptor through a trail of pheromone whenever an ideal low energy conformation
is found. This marking is iteratively changed until the lowest energy conformation is
found [73,76,77]. The binding site coordinates were the same that were used for smina.
Regarding other parameters, the binding site_radis was set to 18, the cluster_structures to
10, the cluster_RMSD to 2, and the search speed to “speed2”.

Surflex-dock is a docking methodology that combines Hammerhead’s empirical scor-
ing function with a molecular similarity method to generate putative poses of ligand frag-
ments [74]. The search approach is based on an incremental construction and a fragment
assembly method similar to the genetic algorithm. Surflex-Dock uses a pseudo-molecule,
a protomol, as a target to align fragments of the ligands. Protomols were generated starting
from the holo structures.

4.3.2. Docking Performances Analyses

e  Single structure docking and ensemble docking

In the single structure docking approach, docking performance for each PDB structure
was evaluated individually by calculating the area under the ROC curve (AUC). AUC val-
ues were computed with python using the scikitlearn library [78] and the package sklearn
metrics. In the ensemble docking approach, docking performances of all the possible en-
sembles of 2, 3, 4, 5, 6, and 7 structures were computed. In this approach, each ligand was
sequentially docked into several protein structures. The results were post processed to
keep only, for each ligand, the best docking score among all structures. All ligands are
then ranked according to these new scores and the corresponding AUC are computed.
Python version 3.8.1 was used to prepare data and analyze the results.

e Predictiveness curves

Although docking scores are continuous values, they can be transformed into a bi-
nary classifier to discriminate between ERx B and NB using the predictiveness curve
(PC) [27,32]. The predictiveness curve is a metric usually used in clinical epidemiology to
evaluate the ability of a biological marker to assess the fit of risk models and to estimate
the clinical utility of a model when applied to a population [32]. Transferred to the field of
Chemoinformatics, this metric can be used to assess the predictive power of a screening
methods as well as defining a score threshold retrieving best candidates to be tested exper-
imentally. In this way, PC was used to define a docking scoring threshold for which we
can compute the probability that a compound with this given score will be a B compound
and define associated sensitivity (Se) and specificity (Sp) (cf Equations (1) and (2)). Enrich-
ment factor EF,9, and positive predictive value (PPV) were also calculated following the
Equations (3) and (4) where Hits,, is the number of active compounds in the top x% of the
ranked dataset, Hits; is the total of active compounds, N,¢, is the number of compounds
contained in the x% of the dataset, and N; is the total number of compounds in the dataset.

Sensitivty — Nb of True Positives 1)
Y= Nb of True Positives + Nb of False Negatives
o Nb of True Negatives

S ty = : — 2
pecificity Nb of True Negatives + Nb of False Positives @

Hitsx%

Ny,
EFXO/O = Hl:t;t (3)

“Ne
PPV — Nbof True Positives « 100 )

Nb of True Positives + Nb of False Positives

The aim of the study is to select as much positive data as possible (toxic compounds).
It is then interesting to identify a TH associated with a high probability of activity P(active)
but also a high value of sensitivity (Se).
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Various TH values and their P(active), Sp, PPV, and EF were calculated for different
sensitivity values (0.25/0.5/0.75). The highest P(actives)max was calculated beforehand
for each scoring function and for the different ensemble sizes.

4.4. Pharmacophore Modeling Protocol

Structure based (SB) and ligand based (LB) pharmacophores were generated using
LigandScout software version 4.4 [68].

4.4.1. Ligand Based Approach (LB) Models Protocol

In order to generate LB-pharmacophores, active compounds from one side and inac-
tive compounds on the other were both divided into training and test sets. 75% of the active
compounds and 75% of the inactive compounds were gathered to form the training set.
The remaining 25% of active compounds and inactive compounds were used to form the
test set. The active compounds of the training set were clustered using the i-cluster [79] tool
provided with LigandScout software and pharmacophores were generated for each of the
resulting clusters. Default parameters of the I-cluster tool were used, i.e., cluster_dis = 0.4
with average method, except for the maximum number of conformations set to 3. In order
to derive a LB-pharmacophore dedicated to a particular cluster of compounds, Ligand-
Scout operates in several steps: (1) conformations of the ERx ligands included in the
cluster are generated using the ICON algorithm; (2) molecules are ranked according to their
flexibility and the best alignments; (3) for each compound, the generated conformations
are used to create intermediate pharmacophores that are ranked using several scoring func-
tions; (4) common features are aligned to all the conformations of the next molecule and
so on until all the molecules are processed [80]. Each final pharmacophore obtained with
this protocol was used to screen the train set on which global and individual performances
were assessed. In order to make sure that data separation into training and test does
not affect the performance, the whole procedure (from training and test set separation to
pharmacophores generation and evaluation) was repeated 25 times. The iteration yielding
the best global performances was kept and used during the pharmacophore optimization
set and the composition of each set.

4.4.2. Structure Based Approach (SB) Models Protocol

3D SB pharmacophores were automatically generated from the PDB structures of ERx
included in the NR-DBIND [64]. In this approach, the LigandScout algorithm tags the key
features of the ligands that are interacting with the residues of the receptor. To complete
the pharmacophore, an ensemble of exclusion volume spheres is generated to represent
the shape of the active site [42].

e  Pharmacophore model optimization

In order to optimize the pharmacophore, we followed literature recommendations,
especially a screening protocol that succeeded in generating selective pharmacophores for
NR agonist ligands and selective pharmacophores for NR antagonist ligands [42]. This pro-
tocol was applied on both SB and LB pharmacophores. The generated 3D pharmacophores
were used to screen the training set and the test set. All the ligands were converted into
1db format using the idbgen tool provided with LigandScout. For each pharmacophore,
a first screening was made with LigandScout default settings and particularly the Max.
number of omitted features set to 0. Two case scenarios were possible. If after the first
screening, the ratio PPV was high, i.e., few non binders are retrieved but a large number
of binders are matching the pharmacophore, a second screening was performed with the
same pharmacophore but setting the Max. number of omitted features to 1. This way,
non-essential features could be identified to be removed or set as optional possibly lead-
ing to the retrieval of more active compounds and less inactive molecules. After that,
a third screening was performed with Max. number of omitted features set to 0 again.
If the ratio of PPV decreased, this pharmacophore was not validated, and another round
of feature identification was performed. If the ratio increased, the pharmacophore was
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validated, and other potential non-essential features were investigated. This protocol was
applied to each pharmacophore until 3 pharmacophoric features were retained or until no
non-essential features could be identified.

4.4.3. Combination of SB and LB Pharmacophores Models

Once a collection of optimal SB and LB pharmacophores was obtained, redundant
pharmacophores were removed. Redundant pharmacophores are pharmacophores that can
be removed without decreasing the recall, i.e., pharmacophores that only retrieved ligands
that are also retrieved with other pharmacophores of the set. To remove these redundant
pharmacophores, all generated pharmacophores were ranked according to the number of
hits they retrieved. Then, each pharmacophore was removed sequentially, starting from the
pharmacophore associated with the smallest number of hits. For each removal, the impact
on the recall was evaluated. If the recall was not affected, the pharmacophore was dismissed
and, in the opposite, if the recall decreased, the pharmacophore was conserved.

The SBLB pharmacophores used in this study are available in the Supplementary
Materials in pml format.

4.5. Pipelines Construction

Two different ways of combining pharmacophore models and docking were explored,
the consensus and the hierarchical protocols. The first protocol consists in the analysis of
the union of the results belonging to each model. Each molecule predicted as active by
docking or pharmacophore will be predicted as active compound by the consensus protocol.
The remaining compounds will be predicted as inactive. The second approach used a
hierarchical protocol in which the database undergoes a sequence of screening methods.
Two possible sequences exist: [pharmacophore-docking] or [docking-pharmacophore].

5. Conclusions

In the present work, we present a pipeline designed for the prediction of potential
EDCs acting through the binding to ERca.. Optimized protocols for docking studies and
SB and LB pharmacophore models” generation were evaluated together with the best
approach to combine them. Both combination approaches that were investigated here, i.e.,
consensus protocol and the hierarchical protocol, yielded good results. However, we rec-
ommend favoring the consensus protocol for toxicological studies and the hierarchical
protocol for the identification of therapeutic compounds. Results were validated using two
external datasets. Using our pipeline, we show that combining several in silico methods can
enhance the prediction performances for compounds binding to ERcc. Additional methods
should be evaluated and implemented in this pipeline such as classification models.
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22-0067/22/6/2846/s1, Figures S1 and S2: Boxplot of the distribution of the 15 physiochemical
properties computed with Datawarrior for EADB (S1) and NR-DBIND (S2), Figure S3: Boxplot repre-
senting the distribution of pairwise calculated Tanimoto coefficient between EPA database and EADB
(in blue) and NR-DBIND (green) topological fingerprints, Table S1: Docking performances for both
single and ensemble docking approach illustrated with the AUC of the best and the worst ensembles;
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docking approach; Table S3: Sensitivity (Se), specificity (Sp), scoring threshold (TH), Enrichment
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Abbreviations

AR Androgen receptors

AUC Area under the ROC curve

B Binding compounds

CAS Chemical Abstracts Service

DBD DNA-binding domain

DNA deoxyribonucleic acid

DSSTox Distributed Structure-Searchable Toxicity
EADB Estrogenic activity database

EDCs Endocrine disrupting chemicals

EF Enrichment factor

EPA United states Environmental protection agency
ER Estrogen receptors

FIX Factor IX

GR Glucocorticoid receptors

LB Ligand based

LBD Ligand binding domain

NB Non-Binding compounds

NCTR National center for toxicological research USA
NR Nuclear receptor

NR-DBIND  Nuclear Receptors Database Including Negative Data
NTD NH2-terminal domain

PC Predictiveness curve

PDB Protein data bank

PPAR Peroxisome proliferator-activated receptors
PPV Positive Predictive value

PLANTS Protein-ligand ANTSystem

QSAR Quantitative structure activity relationship
RMSD Root-mean-square deviation

ROC Receiver operating curve

SB Structure based

SD Standard deviation

Se Sensitivity

SMILES Simplified molecular-input line-entry system
Sp Specificity

TH scoring Threshold

TR Thyroid hormones receptors
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2.1.3. Discussion

2.1.3.1.  Choix des méthodes

L’objectif de cette étude était de réaliser une preuve de concept sur la capacité des méthodes de
docking et des mod¢les de pharmacophores LB et SB a distinguer entre composés « Binders »
(B) et « Non-Binders » (NB) des NR dans la perspective de prédire leur potentiels PE. Pour
cette étude, le postulat de départ était qu'un composé identifié comme étant capable de se lier
aux NR était un potentiel perturbateur endocrinien et devait donc étre plus amplement étudié
pour sa toxicité potentielle. Cette preuve de concept a été réalisée sur le récepteur ERa, dont
I’implication dans le mécanisme de perturbation endocrinienne a été démontrée®*®. De
nombreuses études in silico ont déja été menées dans ce sens et avec ce méme récepteur (c.f.
paragraphe 1.1 ). La revue recensant celles menées entre 2010 et 2020 liste 27 études sur ERa
dont la large majorité (21) a utilisé¢ des méthodes de QSAR. Ceci est cohérent avec la popularité
de ces méthodes en toxicologie prédictive. Toutefois, elles ont certaines limites dont la
principale est leur dépendance aux données de départ, leur pertinence limitée a leur domaine

d’applicabilité 3!

mais aussi parfois une difficulté a traduire les modeles d’un point de vue
mécanistique. Nous avons donc choisi d’utiliser des méthodes LB (modéles de
pharmacophores) et SB (docking et pharmacophores) complémentaires pour créer notre preuve

de concept.

2.1.3.2.  Différences entre les composés PE et les composés thérapeutiques

Les PE, contrairement aux composés thérapeutiques, ne sont pas congus et optimisés pour
interagir directement avec les NR et ils présentent donc une grande variabilité structurale 3!
En conséquence, pour la réalisation des méthodes de pharmacophores, les données de départ
ont été séparées en groupes distincts (ou clusters) selon leur similarité de structure pour pouvoir

générer les différents modeles pharmacophoriques représentatifs de chaque groupe.

2.1.3.3.  Performances obtenues

Le succes des méthodes de docking dans la prédiction de la toxicité de composés a déja été
démontré et sa place est confirmée comme un systéme d’experts de référence '2. Pour cette
preuve de docking, nous avons évalué différents protocoles afin de choisir le plus adapté a la
prédiction des ligands des NR. Pour cela, nous avons comparé différents logiciels de docking,
différentes fonctions de score et différentes approches (une seule structure de ERa vs un
ensemble de structure). Nous avons aussi cherché comment choisir rationnellement un score de
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docking seuil pour distinguer les molécules prédites comme actives des molécules prédites
comme inactives. Finalement, le protocole retenu est celui du docking a une structure (single
structure docking) par opposition au docking d’ensemble qui n’a pas entrainé de grandes
améliorations au niveau des performances.

Nous pouvons comparer ce protocole a celui utilisé par Endocrine disruptome 324, un outils
disponible gratuitement en ligne, qui est basé¢ sur le méme mécanisme d’action des PE, le
mécanisme direct. Il utilise aussi une méthode de docking, plus précisément le logiciel
AutoDock Vina, pour choisir une structure de référence pour chacun des NR étudié en se basant
sur les AUC des courbes ROC pour chaque structure de chaque NR étudié. Tout comme dans
notre protocole, Endocrine Disruptome fonctionne a I’aide d’un score seuil de docking choisi
pour différentes valeurs de sensibilit¢ 0,25 — 0,5 — 0,75 correspondant respectivement a des
scores de docking de -9,3, -8,8 et -8,2. Ainsi, avec Endocrine disruptome, les scores de docking
obtenus pour chaque composé permettent de les classer en 4 catégories : rouge, orange, jaune
et verte. La classe rouge correspond a la catégorie la plus probable d’inclure des PE et vert la
catégorie dites « sans danger » incluant les composés a faible risque d’étre des PE. Toutefois,
Endocrine disruptome présente des faiblesses qui nous ont pouss€¢ a proposer notre propre
modele plutdt que d’utiliser directement cet outil disponible en libre acces. En effet, le choix
du protocole de docking présenté dans Endocrine disruptome est basé sur des données de la
DUD-E et de la ChEMBL et contient donc des composés inactifs supposés (decoys) et des
composés bioactifs a caractéres drug-like a la différence des données de ’EPA utilisées au
cours de cette étude incluant des composés toxiques et suspectés dans les mécanismes de
toxicité. De plus, endocrine disruptome ne permet pas d’automatiser les sélections sur une liste
de composés, mais nécessite la recherche pour chaque composé de fagon distincte. En ce qui
concerne les performances de prédiction, méme s’il est difficile de comparer directement nos
performances aux leurs car les jeux de données ne sont pas les mémes, nous avons remarqué
que les AUCs pour ERa étaient comparables a celles que nous avons obtenu avec le logiciel
Smina.

Par ailleurs, des modeles de pharmacophores SBLB ont été générés et affinés grace a un
protocole d’optimisation qui a permis d’obtenir de fortes Sp (0,95 et 0,97 sur les jeux
d’entrainement et de test) et des Se moyennes de 0,23 et 0,32. Malgré la popularité des modeles
de pharmacophores, il n’existe pas a notre connaissance d’outils qui 1’utilise dans un but de

criblage des PE et qu’on pourrait utiliser pour comparer nos performances.
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Compte tenu de la bonne Se des modéles de docking et de la haute Sp des modéles de
pharmacophores, nous avons pensé a les combiner afin de tirer profit de leur combinaison afin
d’enrichir nos résultats en palliant les déficits de chacun. Grace au protocole de combinaison

sélectionné, nous avons pu atteindre une Se de 0,8.

2.1.3.4.  Composition du jeu de données

Parmi les profils pharmacologiques des composés issus de I’EPA et inclus dans notre jeu de
données, nous retrouvons 29% de composés agissant comme agoniste et antagoniste a la fois.
Notons que les tests considérés sont des tests a géne rapporteur analysés dans un seul sens pour
chaque (single endpoint). Un test est donc effectué pour évaluer le profil agoniste des ligands
en recherchant un éventuel gain de signal pour lequel le ligand est classifi¢ comme agoniste ou
non. Ce test est répété pour cette fois évaluer le profil antagoniste des ligands en évaluant la
perte de signal qui est interprétée comme le reflet de I’antagonisme du composé. Cela
suggererait que ces PE i.e. positifs pour les deux tests, peuvent €tre aussi bien agonistes
qu’antagonistes. Ceci est en accord avec les données de la littérature qui affirment que certains
PE impliqués dans le mécanisme d’action direct pour le ER agissait en tant que modulateur
(SERM : selective estrogen receptor modulator) agissant en tant qu’agonistes pour certains
tissus et antagonistes pour d’autres. L’exemple le plus connu des SERM est le tamoxiféne, un
médicament utilisé contre le cancer du sein médié¢ par les ERa. Le tamoxiféne agit comme
antagoniste du ERa au niveau des cellules mammaires inhibant ainsi la progression des cellules
cancéreuses, et agit comme agoniste de ce méme récepteur au niveau de 'endometre contribuant

a augmenter le risque de cancers de I'endométre aprés une exposition prolongée 338,

3.1.3. Analyse critique et perspectives

3.1.3.4.Protocole

Bien que le protocole de docking soit automatisé, ce n’était pas le cas complétement pour le
protocole des modeles pharmacophoriques. Plus spécifiquement, 1’étape d’optimisation était
faite manuellement en se basant sur les recommandations de la littérature et en suivant un
protocole précédemment développé au laboratoire **. Cela pose deux problémes, le premier est
le biais apporté par I’intervention humaine li¢ aux erreurs de manipulation ou aux oublis en plus
de I'impossibilité d’assurer avec certitude la reproductibilité de ce protocole. Le deuxieme

probléme est 1’incapacité a généraliser ce protocole pour un plus grand nombre de récepteurs
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comme nous entendons de le faire par la suite. Ainsi, un protocole automatisé a été mis au point

apres cette preuve de concept.

3.1.3.5.Métriques d’évaluation

Afin d’évaluer la performance de nos différents modeles, nous nous sommes basés sur deux
métriques couramment utilisées qui sont la sensibilité (Se) et la spécificité (Sp). Toutefois, ces
métriques ne prennent pas en compte un déséquilibre potentiel des bases de données entre
composés actifs et inactifs et d’autres métriques devront étre considérées pour apprécier a la
fois la capacité de distinguer entre B et NB mais aussi a correctement retrouver les actifs parmi
la totalité des B et de méme pour les NB. Par exemple, afin de choisir le meilleur protocole,

I’équipe a I’origine de Endocrine disruptome 2%

, en plus de s’intéresser aux Se et Sp, a
privilégi¢ la NPV (negative predictive value) avec le justificatif que ce parameétre était plus
important en toxicologie car il refléte la capacité du protocole a correctement ¢liminer les
composés non toxiques. Dans la suite de ce travail et la généralisation du protocole a d’autres

NR, nous avons donc élargi la gamme des métriques utilisées pour évaluer les performances.

3.1.3.6.Prise en compte de la flexibilité

Habituellement, les études de docking réalisées se basent sur des outils ou le ligand est flexible
mais la protéine est considérée comme rigide. Hors 1I’importance de la prise en compte de la
flexibilité de la protéine a été démontrée, surtout pour les études relatives aux NR 31!,

I1 est possible de prendre en compte la flexibilité de fagon implicite dans le cadre des méthodes
de docking (c.f. paragraphe 3.2.3.2.2.3 Prise en compte de la flexibilité ). Parmi ces méthodes,
nous avons exploré I’approche de docking d’ensemble lors de nos travaux. Pour ce faire, nous
avons uniquement considéré les 7 structures d’ERa choisies pour réaliser les docking sur des
criteres connus comme pouvant affecter les performances des méthodes de docking (mutation,
structure apo vs structure holo etc...). Or, il a été suggéré que considérer la totalité des structures
cristallisées connues permettaient d’échantillonner la totalité de 1’espace conformationnel du
LBD du récepteur ERa 337. Nous aurions alors pu inclure aussi par exemple les structures apo
pour I’approche de docking d’ensemble.

Parmi les autres approches, le docking a résidus flexible permet a 'utilisateur de définir les
résidus du site actif pour lesquels il souhaite explorer ’influence de la mobilité sur la
performance au cours de la simulation de docking. Ainsi, le logiciel Smina utilis¢ au laboratoire
propose la possibilité de faire cela en suggérant les résidus a explorer a une distance spécifice
autour du ligand, ou en permettant a I’utilisateur de faire sa propre sélection. Cependant, les
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temps de calcul associés sont proportionnels au nombre de résidus flexibles sélectionnés et
peuvent donc rapidement devenir incompatible avec le criblage d’une grande base de données.
De ce fait, dans le cas ou des résidus dont la flexibilité est importante a prendre en compte sont
connus et documentés, il est possible d’utiliser directement cette approche. Dans le cas
contraire, un protocole devra étre monté afin de (1) identifier les résidus dont la flexibilité
influence les performances de docking et (2) déterminer quelle(s) combinaison(s) sont les plus
pertinentes pour cela. Cette approche est actuellement étudiée au laboratoire dans le cadre d’un

travail de these.

3.1.4. Conclusion

Ce travail nous a permis de valider la conception d’un protocole associant les méthodes LB et
SB afin de discriminer les composés capables de se lier aux NR de ceux qui ne le sont pas. Les
performances des modéles individuels et combinés nous ont permis d’identifier la
complémentarité des deux méthodes pour notre étude : les méthodes de docking étaient moins
spécifiques mais atteignait des valeurs satisfaisantes de sensibilité ; les modeles de
pharmacophores étaient caractérisés par une forte spécificité. Ainsi, la combinaison des deux
modeles a permis d’améliorer les performances et le modele choisi était un modele de
prédictions consensus qui permettait ainsi de prendre en considération le contexte toxicologique
dans lequel s’inscrit I’étude. De plus, les modeles de pharmacophores permettent de relever les
propriétés physicochimiques importantes pour la liaison aux ERa et les méthodes de docking
permettent ainsi d’apprécier I’affinité de la molécule au niveau du site d’action. Si un composé
est prédit B par les deux méthodes, la probabilité pour que ce dernier le soit, augmente par
rapport des modeéles individuels ¢”.

L’analyse critique de notre étude a permis de relever certains points a améliorer. Cela a conduit
pour la généralisation a d’autres NR a la mise en place d’un protocole d’optimisation automatis¢
pour les modeles de pharmacophores ainsi qu’une prise en compte de différentes autres

métriques pertinentes pour évaluer les performances.

177



2.1. Géneralisation du protocole a d’autres récepteurs nucléaires

2.1.1. Introduction

Bien que les premiéres hypotheses concernant les PE incriminent les récepteurs nucléaires aux
hormones sexuelles **°, il s est avéré que les PE pouvaient aussi agir par I’ intermédiaire d’autres
NR. Au cours de la suite de ces travaux, nous avons choisi d’étendre I’application du protocole
précédemment établi lors de la preuve de concept a deux autres récepteurs aux hormones
sexuelles a savoir ERP et AR en plus de deux autres récepteurs hormonaux, TR et GR et un
autre isoforme de PPAR incriminés aussi dans le mécanisme de la perturbation endocrinienne
a savoir PPARY340,

Ainsi, des jeux de données pour chacun des récepteurs considéré a été préparé a partir du tableau
de bord Comptox contenant les composés testés pour différentes activités biologiques y compris
la capacité a se lier aux NR. Différents protocoles, logiciels et approches de dockings ont été
explorés pour sélectionner un modele par NR. De plus des modeles SBLB pharmacophoriques
ont été¢ générés et affinés grace a un nouveau protocole d’optimisation automatisé. Les
performances individuelles et en combinaison des mod¢les ont été évalués pour sélectionner
finalement le meilleur modele pour chaque NR. Dans cette partie, nous présentons les différents
protocoles suivis et les résultats engendrées. La partie discussion aborde les différents aspects
de la modélisation et enfin 1’analyse critique reléve les points faibles du travail et apporte des

perspectives et des pistes a explorer pour 1’améliorer

2.1.2. Matériel et méthodes

2.1.2.1. Bases de données

Les composés ainsi que leurs données biologiques associées ont été téléchargés depuis le
tableau de bord de la Comptox ***. Ce dernier permet l'accession aux DSSTox qui présentent
les résultats de tests biologiques et cellulaires contre plusieurs cibles biologiques dont les NR®
pour des composés dangereux ou suspectés d'étre a risque pour I'Homme et l'environnement.
En utilisant les données disponibles dans le Comptox Dashboard pour AR, ERa, ERfB, GR,
PPARy et TRa, 6 jeux de données ont été générés en sélectionnant uniquement les composés
pour lesquels les résultats des tests de liaison (binding) étaient disponibles pour les NR
recherchés. Les composés actifs ont €té directement annotés comme B pour les composés

capables de se lier a la cible étudiée et NB pour les composés qui ne le sont pas. En outre, les
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résultats des tests d'agonisme et d'antagonisme ont été utilisés pour annoter le profil
pharmacologique des B lorsque ces données étaient disponibles. Chacun des 6 jeux de données
a été soumis au méme protocole de préparation. Tout d'abord, les SMILES manquants ont été

générés a partir des noms IUPAC en utilisant la suite Chemaxon **!

et les composés pour
lesquels il était impossible de générer les SMILES ont été écartés. Ensuite, toutes les structures
ont été normalisées a l'aide du Standardizer de la suite Chemaxon. Les sels ont été supprimés,
les fragments ¢liminés, la stéréochimie absolue et la tautomérie ont €té prises en compte dans
la structure. Ensuite, tous les doublons ont été¢ supprimés. Tous les composés ont été protonés
a pH 7,4 a l'aide de la commande cxcalc des Calculator Plugins de la suite Chemaxon. Les
conformations 3D de chaque molécule ont été générées a I'aide du générateur de conformation
iCon intégré a LigandScout. Tous les formats moléculaires appropriés ont ét¢ générés pour
chaque base de données en fonction des besoins de la méthode utilisée : pdbqt et mol2 pour le
docking, sdf et Idb pour les mod¢les de pharmacophores. Ces 6 jeux de données seront appelés
bases de données de I’EPA par la suite. Différentes propriétés et descripteurs physico-
chimiques ont été calculées avec le logiciel dragon ® et utilisées pour visualiser la distribution
des B et NB dans I’espace. La liste est la suivante : Poids moléculaire, ClogP, ClogS, nombre
de donneurs de liaison H, nombre d’accepteurs de liaisons H, Total surface area (TSA), Polar
surface area (PSA), nombre d’atomes sp3, nombre d’atomes symétriques, nombre d’amides,
nombre d’amines, nombre d’alkyl amines, nombre d’amines aromatiques, nombre d’atomes

d’azote aromatiques et nombre d’atomes d’oxygene acides.

En plus de ces jeu de ’EPA, 6 ensembles de validation pour les mémes NR, i.e. AR, ERa, ERp,
GR, PPARy et TRa, ont été préparés a partir de la base de données NR-DBIND?!®, une base de
données non-commerciale, qui fournit des données d'affinité et d'activité pour des petites
molécules testées expérimentalement contre 28 NR, y compris des données négatives. Les
ensembles de données correspondants ont €té directement téléchargés du site web (http://nr-
dbind.drugdesign.fr/) au format SMILES. Les composés pour lesquels aucune donnée de liaison
n'était disponible ont été supprimés et les ensembles B et NB ont été définis en fonction du
profil de binding. Les jeux de données ont été préparés selon le méme protocole que celui décrit
précédemment pour les jeux de données de ’EPA. Ces jeux de données seront désignés par le

nom de jeux NR-DBIND.
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2.1.2.2. Structures

Pour chacun des 6 NR ¢étudiés, (1) toutes les structures humaines disponibles, (2) sans mutation
ni délétion de résidus au niveau du LBD et (3) référencées par un article scientifique ont été
utilisées. Pour le protocole de docking, les structures ont ét¢ directement téléchargées de la PDB
et seules les structures sans délétions de résidus au niveau du site d’action ont été retenues. Les

identifiants des structures utilisées pour les deux méthodes sont listés en annexe .

2.1.2.3. Protocole et modeles de docking

Tous les calculs de docking ont été effectués avec 3 logiciels smina '°°, PLANTS** et
Surflexdock!*®. Smina est une branche d'AutoDock Vina**, congu pour la personnalisation de
fonctions de scoring. L'algorithme d'échantillonnage, hérité d'AutoDock Vina, utilise une
succession d'étapes de mutations stochastiques pour générer des poses de liaison. Quatre

33 Vina

fonctions de scores intégrées sont disponibles dans smina et sont utilisées ici : vina
RaDii Optimized (vinardo) ***, dkoes ' et ad4 3*°. Tous les dockings ont été réalisés en utilisant
les paramétres par défaut de smina. Le site de liaison et les coordonnées de la boite ont été
déterminés pour chaque NR a partir des structures déja alignées. Les paramétres de la boite ont
¢été définis en fonction de la position du ligand co-cristallisé avec un espacement de 1 Angstrom.
Une boite cubique a été délimitée avec une taille x, une taille y et une taille z fixées a 20 et
un centre_X, un centre_y et un centre z appropriés pour chaque NR. Pour le logiciel PLANTS,
l'algorithme d’échantillonnage portant le méme nom PLANTS (Protein-Ligand ANT System)
est basé sur l'optimisation par colonies de fourmis. Pour cet algorithme, les molécules sont
assimilées a une colonie de fourmis artificielles qui doivent trouver la conformation a plus basse
énergie du ligand au niveau du récepteur. En effectuant la recherche conformationnelle, une
« trainée de phéromone » est libérée a chaque fois qu'une conformation idéale a faible énergie
est trouvée. Ce marquage est modifi¢ de maniére itérative jusqu'a ce que la conformation de
plus basse énergie soit trouvée. Les coordonnées du site de liaison sont les mémes que celles
utilisées pour smina. En ce qui concerne les autres parametres, le rayon du site de liaison a été
fixé a 18, le cluster structures a 10, le cluster RMSD a 2, et la vitesse de recherche a "speed?2".
Surflex-dock est un outil de docking qui combine la fonction de score empirique de
Hammerhead et une méthode d’échantillonnage basée sur une construction incrémentale et un
assemblage de fragments similaire a l'algorithme génétique. Surflex-dock utilise une pseudo-
molécule, un protomol, comme cible pour aligner les fragments de ligands. Les protomols ont

été générés a partir des structures 4olo.
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Les approches docking a structure unique ou « single structure docking» et docking
d’ensemble ou « ensemble structure docking » ont été explorées pour chaque cible en utilisant
les structures PDB déja sélectionnées. Au cours de I’approche single structure docking, chaque
structure PDB a ¢ét¢ évaluée individuellement grace a l'aire sous la courbe ROC (AUC). Les

346 Dans

valeurs AUC ont été calculées avec python 3.8 en utilisant la bibliothéque scikitlearn
I'approche de docking d'ensemble, les résultats du single structure docking pour chaque
structure sont post-traités pour chaque ligand afin de ne conserver que la pose associée au
meilleur score parmi toutes les structures PDB de la requéte. Tous les ligands sont ensuite
classés en fonction des scores sélectionnés et les AUC correspondants sont calculés. Seuls les
ensembles de 2 et 3 structures ont ¢été considérés suivant les recommandations

précédentes!??347,

La courbe de prédictivité (PC) a été utilisée pour définir un seuil de score (TH) capable de
discriminer les composés B des composés NB. Utilisée a I'origine pour 1'épidémiologie clinique,
Empereur et. al **® ont transposé I'utilisation de la PC au domaine de la chémoinformatique pour
évaluer le pouvoir prédictif d'une méthode de criblage. A chaque score correspond une
probabilité, appelée prédictivité (P), pour qu'un composé docké avec ce score donné soit un
composé B. Pour chaque P, la sensibilité (Se) et la spécificité (Sp) associées peuvent Etre
calculées et utilisées pour sélectionner le meilleur TH. De plus, I'évolution de plusieurs
métriques (Se, Sp, PPV, NPV, Accuracy, score F1 et MCC) a été évaluée en fonction de tous
les scores moyens pour chaque base de données afin de s'assurer que le TH sélectionné combine

1'équilibre parfait entre toutes ces métriques.

Le modéle final de docking sélectionné pour chaque NR est constitu¢ d’une ou plusieurs
structure(s) protéique(s), avec des parametres de docking optimisés (coordonnées de la boite
englobante, fonction de score et TH de score de docking). Ainsi, lorsqu’une molécule devra
étre prédite pour sa capacité a se lier a un NR, elle sera dockée avec les parametres sélectionnés
contre la cible définie et évaluée avec la fonction de score sélectionnée. Si elle obtient un

meilleur score que le TH, elle sera prédite comme B. Sinon, elle sera prédite comme NB.

2.1.2.4. Modeles de pharmacophore

Les bases de données EPA d'une part et les structures PDB sélectionnées d'autre part ont été
utilisées pour générer respectivement des modeles de pharmacophore LB et SB, a 'aide du
logiciel LigandScout version 4.5.°¢ Pour le modéle pharmacophore LB, chaque jeu de composés
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a été divisé en un jeu d’entrainement et un jeu de test suivant un ratio de 75%/25% . Les
composés de l'ensemble d'entralnement ont été regroupés sur la base de leurs similarités
structurelles en utilisant 1'outil "ic/uster" de LigandScout en gardant les parameétres par défaut.
Des mode¢les pharmacophoriques ont été¢ générés pour chaque groupe et utilisés pour cribler
I'ensemble d'entralnement correspondant. Pour éviter tout biais causé par la séparation des
données, ces 3 étapes ont été répétées 25 fois, apres quoi les performances individuelles et
générales des pharmacophores ont été évaluées pour ne conserver que l'itération donnant les
meilleures performances. Les pharmacophores 3D SB ont été générés automatiquement a partir

des structures PDB holo sélectionnées pour chaque NR avec le méme logiciel.

Chacun des pharmacophores LB et SB générés pour chaque NR ont ensuite ét€¢ optimisés
individuellement selon plusieurs recommandations de la littérature 60-60:199:339349 (' Figyre 25 :
Protocole d’optimisation des mode¢les de pharmacophores. Pour chaque pharmacophore, avec
un nombre initial de points pharmacophoriques T, un premier criblage a été effectué en fixant
un nombre maximum de points omis (OMF pour Maximum Omitted features) a 0. Cela signifie
qu'un compos¢ doit correspondre a tous les points du pharmacophore pour étre considéré
comme un hit et les pharmacophores générant une liste de hits vide ont été ¢liminés. Ensuite,
pour chacun des pharmacophores restants, un deuxiéme tour de criblage a été effectué avec le
nombre de OMF fix¢é a T- 3. Cela permet de générer toutes les combinaisons possibles de points
pharmacophoriques ainsi que leurs résultats associ¢s. Chaque pharmacophore correspondant a
I'une de ces combinaisons de points a été généré et utilisé pour cribler a nouveau I'ensemble
d'entralnement avec le nombre OMF a nouveau fixé a 0. Si dans la liste de résultats le ratio
B/NB est égal ou supérieur a 1, le modele de pharmacophore est conservé, sinon il était éliminé.
A la fin du processus d’optimisation, les pharmacophores redondants, c’est-a-dire ceux qui
retrouvent des composés déja retrouvés par d'autres pharmacophores du méme groupe, ont été
supprimés. Le méme protocole d'optimisation a été appliqué pour les pharmacophores SB et
LB, a la différence que pour les LB, une étape préliminaire supplémentaire a été effectuée pour
définir comme "obligatoires" les points pharmacophoriques originairement "optionnels" pour
éliminer le bruit *>°. Pour chaque NR, les modéles de pharmacophores SB et LB uniques
optimisés ont ensuite ¢t¢ combinés pour former un groupe unique de pharmacophores SBLB
aprés ¢élimination des modeles redondants entre les deux groupes i.e modeles LB et modeles

SB.
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Figure 25 : Protocole d’optimisation des mode¢les de pharmacophores

2.1.2.5. Protocole de combinaison et sélection des modéles

Une fois les modéles de docking et de pharmacophores générés, la combinaison des deux
méthodes a été évaluée pour chaque NR. De manicre similaire a ce qui a été fait dans nos
travaux précédents **’, les protocoles consensus et hiérarchiques ont été évalués (Figure 26 ).
Dans le protocole de consensus, un compos¢ est prédit comme B pour un NR s'il est prédit ainsi
par au moins un des mod¢les construit pour ce NR (docking ou pharmacophores). Inversement,
pour le protocole hiérarchique, seuls les composés prédits comme B par les modeles de

pharmacophores et de docking a la fois seront prédits comme B.
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Figure 26 : Schématisation des prédictions réalisées selon le protocole Consensus (A) et

hiérarchique en (B)

2.1.2.6. Métriques d’évaluations

Tous les modeles ont été congus dans le but de pouvoir distinguer les B des NB pour les
différents NR étudiés. Afin d’évaluer les performances des modéeles a atteindre ce but, les
prédictions obtenues pour chaque composé sont décrites comme 1'une de ces 4 catégories de la

matrice de contingence.

Vrai positif (VP), c'est-a-dire B confirmé expérimentalement et correctement prédit comme B.
Vrai négatif (VN) c.-a-d. NB confirmé expérimentalement correctement prédit comme NB
Faux positif (FP) : NB confirmé expérimentalement et prédit a tort comme B.

Faux négatif (FN), c'est-a-dire B confirmé expérimentalement prédit a tort comme NB.

Les métriques suivantes ont été calculées pour évaluer la qualité des prédictions :

e Sensibilité¢ (Se), également appelée rappel, dont les valeurs se situent dans

l'intervalle [0,1]. La Se représente la probabilité pour le modele de prédire des
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composés comme B pour des composés qui sont confirmés expérimentalement

B (VP).

VP

S¢ = VP T EN

La spécificité (Sp) , avec des valeurs comprises dans l'intervalle [0,1]. La Sp
représente la probabilité que le modele prédise les composés comme NB pour

les composés qui sont confirmés expérimentalement NB (VN).

VN

Sp=—nn
P=YNTFP

La valeur prédictive positive (PPV), également appelée précision, dont les

valeurs sont comprises dans l'intervalle [0,1].

VP

PPV =V Fp

La valeur prédictive négative (NPV) , comprise aussi entre [0,1]

VN

NPV =N T FN

L'exactitude (Acc), dont les valeurs se situent dans l'intervalle [0,1]. L’Acc
permet d’apprécier le rapport entre les composés correctement prédits et tous les

composés prédits.

VP +VN
VP +VN+ FP+FN

Acc =

Le score F1 (F1) dont les valeurs se situent dans l'intervalle [0,1]. F1 est défini

comme la moyenne harmonique de la précision et du rappel.

2+ VP PPV «x Se

F1l = =2 % ——
2*VP+FP+FN PPV + Se

Le coefficient de corrélation de Matthews (MCC) dont les valeurs se situent dans
l'intervalle [-1,1]. Les valeurs MCC de -1 et +1 sont atteintes lorsque les deux

catégories (B et NB) sont respectivement parfaitement mal classées et
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parfaitement classées. La MCC atteint 0 lorsque la classification est similaire a

I’aléatoire.

VP *VN — FP * FN

McC =
JWP +FP)x (VP +FN) = (VN + FP) x (VN + FN)
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2.1.3. Résultats

2.1.3.1. Données

Le tableau de bord Comptox a été filtré pour chaque NR étudié pour ne garder que les composés
testés pour le binding. Au total, 6 jeux de données ont été constitués pour AR, ERa, ERB, GR,
PPARYy et TRa comprenant entre 54 B pour TRa et 371 B pour AR (Tableau 4).

Tableau 4 : Composition des différents jeux de données de ’EPA

Différentes propriétés physico-chimiques et descripteurs (listés dans le paragraphe 11.2.1.2.
matériel et méthodes) ont été calculées et utilisées pour visualiser la distribution des B et NB
dans I’espace (Figure 27 : Distribution des composés des différents jeux de données en fonction
des propriétés physico-chimiques. Les composés en vert représentent les B (actifs) et en rouge

les NB (inactifs) ).
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Figure 27 : Distribution des composés des différents jeux de données en fonction des

propriétés physico-chimiques. Les composés en vert représentent les B (actifs) et en rouge les

NB (inactifs)

La composition des différents jeux en B a été étudiée et les résultats sont présentés au niveau

de I’Upsetplot suivant
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Figure 28 : Upset plot des composés B communs entre les différents jeux de données de

I’EPA
188



Nous remarquons que les composés individuels pour chaque NR sont plus nombreux que les
composés en communs. En effet, le jeu de AR a lui seul contient 156 B uniques suivi de ERa
avec 154 B uniques. Nous remarquons aussi les couples de jeux de données AR-GR, AR-ERa
présentent beaucoup de B en commun avec respectivement 60 et 42 B en communs. Les deux
isoformes ERa et ERP partagent entre eux 26 composés uniques et 68 en tenant compte des
composés communs avec d’autres récepteurs. Seul 1 composés B est commun unique pour les
6 jeux de données a la fois (Figure 28).

Par ailleurs, des jeux de validation issues de la NR-DBIND ont été préparés et leur composition
est présentée dans Tableau 5. Ici encore, le plus petit nombre de B est associé au jeu de données
de TRa (89 B) mais cette fois le plus grand nombre de B (1200) est obtenu pour le jeu de
données de GR. Les NB, contrairement aux jeux de données de ’EPA, sont beaucoup moins

nombreux, entre 14 NB (TRa) et 188 NB (ERa).

Tableau 5 : Composition des différents jeux de données de la NR-DBIND

NR B NB

AR 583 150

ERa 685 188

ERp 676 81

GR 1200 63
PPARy 423 168

TRa 89 14

2.1.3.2. Docking

Pour chaque NR, 3 logiciels de docking (smina, PLANTS et Surflex-dock) ont été utilisés. Pour
le logiciel smina, les 4 fonctions de score implémentées dans le logiciel ont été testées (vinardo,
vina, dkoes, ad4). Au total, pour chaque NR, le jeu de données de I’EPA a ainsi été cribl¢ a
I’aide de 7 protocoles de docking sur chacune des structures du NR précédemment
sélectionnées. Les résultats ont été analysés avec 1’approche single structure docking et

ensemble structure docking et les performances ont été évaluées a I'aide de I'AUC de la courbe
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ROC (Receiver Operating Characteristic). Pour chaque récepteurs, les tableaux ci-dessous
résument les meilleures performances obtenues (en terme d’AUC) pour les 6 fonctions de

scores et les structures PDB associées.

Tableau 6: Meilleures AUC de docking et leurs structures associées pour AR

Fct score Single Ensemble de 2 Ensemble de 3
Structure AUC Structures AUC Gain Structures AUC Gain

dkoes 3b66 0,751  3b66,1xj7 0,752 0,001 3b66,1xj7.2pkl 0,752 0,001
vinardo Jpir 0,624 2pin3b67 0,636 0,019 7pin,3b672pip 0,64 0,025
vina Jpir 0,656 2pir,3b67 0,665 0,014  2pir,3b67,2pix 0,667 0,016

ad4 scoring 5v8q 0,5 5v8q,5t8j 0,5 0,000 5v8q,5t8j,5t8¢e 0,5 0,000

PLANTS 2pir 0,691 Opir,2pix 0,694 0,004 2pir2pix,2pit 0,66 06 47
9

Surflex-dock 5t8e 0,623  5t8e,3rlj 0,635 0,019 5t8e,3rlj,3b65 0,64 0,027

Surflex- PLANTS Smina
dock

Tableau 7 : Meilleures AUC de docking et leurs structures associées pour ERa

Fct score Single Ensemble de 2 Ensemble de 3
Structure AUC Structures AUC Gain Structures AUC Gain

dkoes 1gku 0,708 1gku,2yja 0,709 0,001 Iqgku,2yja,1g50 0,71 0,003

E vinardo la52 0,68 1a52,1xp9 0,676 0,006 1a52,1xp9,1xpl 0,673 0,010
E

@n . = -

vina la52 0,699 1a52,1xp9 0,696 0,004 1a52,1xp9,1xpl 0,695 0,006

ad4 scoring la52 0,656 1a52,1x7e 0,654 0,003 1a52,1gku,1x7e 0,65 0,009
»n
<

E PLANTS 1x7¢ 0,659 1x7e,1a52 0,66 0,002 1x7e,lgku,1a52 0,659 0,000
=
A

Surflex-dock la52 0,604 1xpl,1x7e 0,616 0,019 1xpl,1x7e,1a52 0,623 0,030

1
=}
5=
7]
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Tableau 8 : Meilleures AUC de docking et leurs structures associées pour ERf3

Fct score Single Ensemble de 2 Ensemble de 3
Structure AUC Structures AUC Gain  Structures AUC Gain
dkoes 3omo 0,647 3omoJ3omq 0,643 -0,006 30“;‘(’)}1‘;““1’ 0,64 -0,011
z vinardo J0ls 0,686 3omg,ols 0,686 0,000 3°m§1;3l;’mp’ 0,686 0,000
g 3omgq,30ls
2 vina Jols 0,705 3omp,23ols 0,704 -0,001 e 00,704 -0,001
add scoring  3Jols 0,622 3omg3ols 0,622 0,000 Stoz’gl‘;mq’ 0,621 -0,002
wn
= 3omp,30ls
% PLANTS Jols 0,638 3ols,ludq 0,643 0,008 hliéq 0,643 0,008
=
g 4 3omp,30mo
Eé Surflex-dock 3omp 0,547 3omp,3omq 0,561 0,025 11;3q > 0,562 0,027
=
wn

Tableau 9 : Meilleures AUC de docking et leurs structures associées pour le récepteur

nucléaire GR

Fonction de Single docking Ensemble de 2 Ensemble de 3
SCOLE Structure AUC Structures AUC Gain Structures AUC Gain
dkoes 4mdd 0,667 4udc6dxk 0,677 0,015 4“‘2%(61‘(11"1" 0,678 0,016
3 vinardo 6dxk 0,633 4mdd3cld 0,65 0,026 4mjg§c°1d’ 0,652 0,029
E
2 vina 6dxk 0,643 6dxk3cld 0,643 0,000 4mi‘lil’gf"k’ 0,642  -0,002
ad4_scoring 6dxk 0,633 4mdddudd 0,64 0,011 4m‘é‘;f1‘(‘dd’ 0,64 0,011
z
% PLANTS 4mdd 0,604 4mdd,5nfp 0,62 0,026 4mj‘;=66£"k’ 0,626 0,035
=
g
Surflex-dock Snft 0,532 ,d4udc 0583 0,087 5“‘};3‘3‘1"’ 0,596 0,107
=]
wn
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Tableau 10: Meilleures AUC de docking et leurs structures associées pour le récepteur

Fonction de
score

dkoes

vinardo

vina

ad4 scoring

PLANTS

Surflex-
dock

<
=
wn
[95]
z
el
[
o
5=
@

Tableau 11 : Meilleures AUC de docking et leurs structures associées pour le récepteur

Fonction de

score

dkoes
vinardo
<
g
% vina
ad4 scoring
175
=
o
]
=
5
=g Surflex-
) dock
R
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nucléaire TRa

Single Docking Ensemble de 2 Ensemble de 3
Structure AUC Structures AUC Gain  Structures AUC
3ilz 0,5 3jzb,3ilz 0,503 0,006 3jzb,3ilz,3hzf 0,504
- 1nav,
Inav 0,358 Inav, 3hzf 0,351 0,020 3hzf 3ilz 0,346
. - 3ilz,3hzf,
Inav 0,347  3ilz,3hzf 0,346 0,003 3izh 0,344
lnav 0321 Inav3jzb 0323 0006 [PV (354
3hzf
3jzb 0,37 1Inav, -0 037 0,000 1“*‘; lehZf 0,346
. . - lnav,
3hzf 0,711 Inav, 0,701 0,014 3izh 0,689

nucléaire PPARYy
Single docking Ensemble de 2 Ensemble de 3
Structure AUC Structures AUC Gain Structures AUC Gain
27k5 0,718 dprg3hod 0,72 0,003 4pr§ig°d’ 0,72 0,003
2prg,dedq,
Jpre 0,737 Opre,lfm6 0,738 0,001 Sas 0,74 0,004
2prg,3adw,
Jpre 0,733 2predadw 0,738 0,007 s 0,74 0,009
Jpre 0,727 27k2,2zk6 0,729 0,003 433320’(21?1" 0,731 0,005
2idj,2prg,
Jpre 0,742 2pre3zk3 0,745 0,004 o 0,746 0,005
0,456 3adw 0,502 0,092 S3adws 516 0,120
b 9 9 b 3h0d b b

Gain

0,008
0,035

0,009

0,006

0,069

0,032



Approche single structure docking

Pour le logiciel smina, toutes les structures de tous les NR ont été associées a une AUC
supérieure a 0,6 a lI'exception du TRa pour lequel la meilleure AUC ne dépasse pas 0,5 pour
toutes les fonctions de score évaluées. Les meilleures AUC ont été obtenues avec les structures
de PPARYy, toutes associées a des valeurs supérieures a 0,7. Les meilleures valeurs d'AUC ont
¢été obtenues avec la fonction de score dkoes pour 3 des 6 NR, a savoir AR, ERa et GR. Pour le
logiciel PLANTS, les mémes tendances que celles observées pour smina se dégagent : les AUC
sont supérieures a 0,600, les meilleures performances sont obtenues pour PPARY et les pires,
inférieures a 0,500, pour TRa. A I'inverse, les AUC des résultats générés avec Surflex-dock
sont trés faibles, sauf pour TRa pour lequel des AUC supérieures a 0,700 sont obtenues. Il est
aussi a noter que la structure associée a la meilleure AUC est la méme pour 4 NR parmi les 6
lorsque I’on compare les résultats de smina (toutes fonctions de score confondues) et PLANTS,

mais jamais pour Surflex-dock.

Approche single structure docking vs ensemble structure docking

Afin de mieux estimer ’apport du docking d’ensemble, nous avons calculé le gain des deux

(AUCens_AUCsing)

approches a 2 et a 3 structures tel que Gain =
AUCens

La meilleure AUC est obtenue avec I’approche ensemble structure docking (ensemble de 3
structures) pour 4 NR sur les 6. Pour les 2 autres NR, la meilleure AUC est associée a I’approche
single structure docking. Cependant, en utilisant 1'approche de docking d'ensemble, aucune
amélioration majeure n'a été constatée pour aucun des NR pour les fonctions de scores de smina
et de PLANTS. Pour la fonction de score de Surflex-dock, nous remarquons une amélioration
des AUC (gain > 0,1) pour GR et PPARy mais les AUC restent tout de méme faibles. Par
ailleurs, dans la treés large majorité des cas, la structure associée a la meilleure AUC pour
I’approche single structure docking est aussi présente dans 1’ensemble de 2 et de 3 structures

associé aux meilleures AUC.

Ainsi, le Tableau 12 résume les différents modeles de docking sélectionnés pour chaque NR.

Les justifications sont détaillées dans la partie discussion.
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Tableau 12 : Protocoles de docking sélectionnés pour chaque NR

x_center =1,725 ,
3b66 SARM |y center =32,527 smina Dkoes -7
,z_center = 4,659

X _center =
107.175,
1gku Ago y_center = 14,938 smina Dkoes -6
,Z_center =

96.009

X_center =
33.383, y_center ) )
3ols Ago smina Vina -6.5
=80.731 ,z_center

=-9.056

X_center =
32.811, y_center )
4mdd Atgo smina Dkoes -6
=7.088, z_center

=3.008

x_center = 17.836

, y_center = - . .
2prg Ago smina Vinardo -7
21.534, z_center

=10.007

2.1.3.3. Modgéles de pharmacophores

En appliquant notre protocole de génération des modeles de pharmacophores entre 9 et 37
modeles SB et de 34 a 253 modéles LB ont été créés. Ces modeles ont ensuite été optimisés

suivant le protocole décrit plus haut.
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Tableau 13 : Evolution du nombre de modéles pharmacophoriques avant et apres le protocole

d’optimisation

Le protocole d'optimisation permet de réduire le nombre initial de modéles en le divisant par
un facteur 13 en moyenne (Tableau 13). La liste des pharmacophores optimisés dans leur
format pml sont présentés en annexe. Afin d'évaluer I'impact de 1'optimisation, nous avons

comparé I'évolution de plusieurs métriques avant et apres, comme le montre la Figure 29.

Aucune tendance générale d’amélioration des performances évaluées d’apres les valeurs des

métriques n’est observée. Pour les modeles SB, une augmentation de la Se et du facteur F1 est

notée pour les modeles générés pour AR, ERa et ERp alors que la Sp et la NPV restent

inchangés. A I’inverse, pour les mode¢les construits pour GR et PPARY, la Se est diminuée mais

la Sp est augmentée ainsi que, méme si de mani¢re moins marquée, le MCC. Pour TRa, aucune

évolution des métriques n’est observée. Pour les modeles LB, le protocole d’optimisation a
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permis d’améliorer la spécificité¢, le MCC et le PPV des modeles pharmacophoriques
développés pour 4 NR (AR, ERo, ERB et PPARy). Pour TRo, [’optimisation des
pharmacophores n’a eu aucun impact sur la Sp et la Se, mais le MCC et le PPV ¢étaient dans ce
cas aussi augmentés. L’optimisation des pharmacophores de GR n’a modifi¢ que la Se et la Sp,

mais dans le sens inverse de ce qui a été observé pour les autres pharmacophores puisque la Sp

est diminuée et la Se plus élevée.

Performance camparison for AR Performance comparison for ERA
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[y Fi — et 4058
= Erpl 58
— ieph SHLE
Performance comparisen for ERB Performance comparison for GR

il LB LB

gt 18 -—= Lopt LR —
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Performance comparison for PPARG Performance comparison for TRA
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Figure 29 : Evolution des différentes métriques avant et aprés optimisation des modéles de

pharmacophores

La combinaison des mod¢les de pharmacophores SB et LB a conduit a des performances assez
similaires a celles obtenues avec les pharmacophores LB optimisés (GR, TRa) ou les
pharmacophores SB (ERa, ERB, PPARY). La combinaison des pharmacophores SB et LB est
globalement associée a une amélioration de la Se et du F1. En effet, la Se associée aux
pharmacophores SBLB est plus ¢levée que celles des pharmacophores LB optimisés pour 4 NR
et des pharmacophores SB optimisés pour les 6 NR. Le F1 est quant a lui amélioré pour 4 NR
par rapport aux pharmacophores LB et aux pharmacophores SB optimisés. A I’inverse, la Sp
associée aux pharmacophores SBLB est soit égale soit diminuée par rapport aux
pharmacophores LB et aux pharmacophores SB optimisés et aucune tendance claire n’est

visible pour les autres métriques.

2.1.3.4. Protocole de combinaison

Une fois un modele sélectionné pour chacune des méthodes i.e. docking et modéles de
pharmacophores, les combinaisons de ces 2 méthodes ont été évaluées pour les 5 NR étudiés
(Le protocole de docking étant ¢liminé pour TRa). Deux manieres de combiner les modeles ont
été explorées respectivement appelées protocole consensus et hiérarchique. La Figure 30
montre les performances obtenues pour chacun des modeles de docking et de pharmacophore

sélectionnés ainsi que pour les deux protocoles de combinaisons.
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Y

Figure 30 : Performances des différents modéles de docking, de pharmacophores et combinés

(consensus et hiérarchique) pour chaque NR
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Indépendamment du protocole suivi, la combinaison permet d’obtenir de meilleures
performances ou des performances similaires. Le protocole consensus est associé aux plus
hautes valeurs de Se supérieures a 0,69. La NPV est supérieurs a 0,9 sauf pour le modele
consensus de GR avec une NPV de 0,25. Pour les valeurs de Sp, elles sont variables entre les
différents modeles mais restent tout de méme faibles. Le protocole consensus de GR est associé
a la plus faible valeur de Sp (0,032). Les meilleures spécificités sont celles des modéles
consensus de AR (0,650) et PPARY (0,7). A l'inverse le protocole hiérarchique permet
d’atteindre de trés hautes valeurs de Sp toutes supérieurs a 0,9 sauf pour GR ou elle est égale a
0,429. Par ailleurs le protocole hiérarchique permet d’atteindre les meilleures valeurs de MCC

avec un maximum de 0,359 pour le jeu de données de ERa.

Ainsi, pour chaque NR, un modé¢le a été choisi entre les 4 options docking, pharmacophore,
consensus ou hiérarchique. Les différents modeles correspondant a chaque NR sont présentés

dans le Tableau 14 avec les performances associées.

Tableau 14 : Performance des mode¢les sélectionnés sur les jeux de données de I’EPA

Model Modéle Se Sp PPV NPV Acc F1 MCC

AR Consensus 0,755 0,650 0,364 0,909 0,672 0,491 0,332

ERA Consensus 0,842 0,509 0,146 0,970 0,539 0,249 0,202

ERB Consensus 0,756 0,623 0,245 0,940 0,641 0,370 0,265

GR Docking 0,812 0,413 0,748 0,505 0,685 0,779 0,238

PPARG | Consensus 0,694 0,707 0,134 0,694 0,706 0,225 0,175

TRA Pharmaco. 0,179 0,959 0,588 0,779 0,764 0,274 0,224

Enfin, les performances de nos modeles ont été évalués sur les différents jeux de données de la
NR-DBIND et les performances sont exposées dans le Tableau 15. Nous remarquons que pour
tous les jeux de données sauf TRa, les valeurs de Se, d’Acc et de F1 sont hautes. En effet pour

TRa, seules la Sp et la PPV sont élevées.
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Tableau 15 : Performance des mod¢les sélectionnés sur les jeux de données de la NR-

DBIND

Model Se Sp PPV NPV Acc F1 MCC
AR 0.784 | 0.1333 | 0.780 | 0.137 0.651 0.781 | -0.084
ERA 0.983 0.024 0.766 | 0.308 0.758 0.861 0.024
ERB 0.895 0.432 0.929 | 0.330 0.845 0912 0.291
GR 0.998 0.0 0.95 0.0 0.948 0973 | -0.011
PPARG 0,998 0,042 0,724 | 0,875 0,726 0,839 0,153
TRA 0.090 0.786 0.727 0.120 0.184 0.16 -0.138

2.1.4. Discussion

L’ hypothéese sur laquelle repose cette étude découle du mécanisme d’action direct des PE (c.f
paragraphe 1.4.3 Mécanismes d’action). Ce mécanisme stipule que cette catégorie de composés
est capable de se lier au récepteur nucléaire bloquant ainsi 1’action du ligand endogeéne ou
entrainant I’activation non désirée du récepteur. Biologiquement, cela peut se traduire soit (1)
par la compétition du PE avec le ligand endogene au niveau du site orthostérique ou (2) par la
liaison du PE au niveau d’un autre site allostérique du récepteur nucléaire empéchant le ligand
de correctement induire son activité. Pour ce projet, le parti pris de se concentrer uniquement
sur le site actif était motivé par deux éléments principaux. Le premier est la disponibilité de
structures de PE co-cristallisés dans le site actif de NR dans la littérature et pour lesquels les
mécanismes moléculaires ont été¢ ¢tudiés. Le second repose sur le principe de similarité qui
stipule que deux composés dont la structure est similaire auront la méme activité biologique ’.
Ce concept est largement utilisé non seulement en thérapeutique et en Drug design mais aussi
en toxicologie dans les méthodes de « Read-across » 2’. En effet, il est reconnu que de
nombreux PE agissent au niveau du site d’action des hormones de par la similarité de structure
chimique®?* . C’est le cas notamment des phytocestrogénes, la premiére catégorie de PE a avoir
mis la lumiére sur le mécanisme de perturbation endocrinienne *>!.

Les modgeles construits dans cette ¢tude permettent donc d’étudier la capacité des PE a se lier

au LBD de 6 NR et ne couvrent donc pas tous les PE et tous les mécanismes de perturbation
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endocrinienne. Les résultats engendrés devront étre analysés dans un cadre plus complet de
modélisation d’autres mécanismes d’action en parallele mais surtout de validation
biologique®>. L’objectif de cette étude est de proposer des modéles qui pourront étre utilisés
pour établir une liste de composés a investiguer plus amplement en priorité mais ces modeles
ne suffisent pas pour statuer définitivement sur le caractére PE d’un composé.

Un autre parti pris réalisé pour cette étude est le choix des NR étudiés a savoir AR, ERa, ERp,
GR, PPARy et TRa. Historiquement, les PE ont été liés aux manifestations hormonales
sexuelles, et trés vite, ERa, Erf, AR ont ét¢ mis en cause. Plus tard, d’autres NR hormonaux
ont été aussi incriminés incluant GR et TRa ***. Finalement, le nombre croissant d’études reliant

les PE a PPARY ** nous a décidé a inclure aussi ce récepteur.

2.1.4.1. Données

La Figure 27 montrant la distribution des propriétés physicochimiques tel que le poids
moléculaire, ou le ClogP (pour la liste compléte c.f paragraphe 11.2.1.2. matériel et méthodes)
pour les B et NB pour les différents jeux de NR nous permet de conclure que les différences
d’activités (B/NB) ne sont pas dues uniquement a des différences de ces propriétés mais bien a
des caractéristiques structurales.

Nous avons utilis€¢ un Upset plot (Figure 28 ) pour illustrer les composés B communs entre les
jeux de données des différents NR étudiés. Ce graphique montre qu’un peu moins de la moitié
des composés sont capables de se lier a au moins 2 NR (307 sur 796 composés B tous NR
confondus) et que 1 seul composé est B pour les 6 jeux de données utilisés cette étude. Outre le
fait que les PE soient connus pour leur caractere ubiquitaire, une hypothése que nous souhaitons
explorer est la possibilité que les poches de certains des NR ¢étudiés présentent une similarité
en termes de propriétés physicochimiques.

Un grand nombre de B est commun entre les jeux de données de ERa et  : 68 B en commun
au total en comptabilisant les 26 B communs uniques a ERa et ER et ceux en communs avec
d’autres récepteurs. Ceci est logique puisque les 2 isoformes présentent une grande similarité
et beaucoup de composés sont capable de se lier aux deux isoformes avec différents niveaux
d’affinités*>* C’est aussi le cas de certains PE comme par exemple les phytocestrogénes,
comme la genistéine, contenues dans des aliments comme le soja qui sont capables d’interagir
avec les 2 isoformes mais avec une meilleure affinité pour ERp 33334,

Le jeu de données de AR est celui contenant le plus grand nombre de B et celui de TRa est
celui présentant le moins de composé€s B et ceux-ci sont essentiellement des antagonistes

(Figure 31). Le jeu de données de PPARY présente relativement peu de B alors que dans les
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bases de données dédiées aux NR comme la NR-DBIND 2!¢, ¢’est I’'un des NR pour lequel le
plus de données sont disponibles. Ceci pourrait s’expliquer par I’intérét plus récent de ces
récepteurs en tant que cible de PE3>° .

La distribution des profils pharmacologiques des B pour chacun des NR étudiés est présentée

au niveau de la Figure 31.
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Figure 31: Distribution des profils agonistes (AGO), antagonistes (ATGO), agonistes-
antagonistes (AGO/ATGO) et non testés pour 1’agonisme des différents B des jeux de

données étudiés

A I’exception de AR et TRa, beaucoup de composés testés pour leur affinité de liaison aux NR
n’ont pas encore été¢ évalués avec des tests a geénes rapporteurs pour déterminer leurs profils
pharmacologiques. Les autres jeux de données présentent aussi bien des agonistes, des
antagonistes que des agonistes/antagonistes. Il est a noter qu’aprées la constitution des jeux de
données utilisés pour cette étude (entre 2019 et 2020), la base de données a migré et a été
remplacée par la Comptox>>®. Les résultats de tests expérimentaux ont été rajoutés au fur et a
mesure et il est possible que de nouvelles données (nouveaux composés et résultats biologiques)
soient maintenant disponibles.

Enfin, les proportions des différents jeux de données révelent un déséquilibre entre B et NB.
Pour tous les NR, le nombre de NB est largement supérieur au B, ce qui est classique et attendu,
sauf pour GR pour lequel c’est le contraire. Ce déséquilibre, dans un sens ou 1’autre, est a

prendre en considération au moment d’analyser les résultats. Ainsi, une attention particuliere a
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¢été consacrée a évaluer les performances en incluant différentes métriques qui incorporent dans
leurs formules les 4 descripteurs du tableau de contingence a savoir les vrais positifs (VP), les

vrais négatifs (VN), les faux positifs (FP) et les faux négatifs (FN).

2.1.4.2. Docking

Les ¢études de docking ont été réalisées avec 3 logiciels de docking a savoir PLANTS, Surflex-
Dock et smina avec les 4 fonctions de scores implémentées par défaut i.e dkoes, vina, vinardo
et ad4. Le but était d’explorer les performances d’outils de docking présentant différents
algorithmes d’échantillonnage et différentes fonctions de score pour évaluer leur performance,
rechercher un éventuel compromis parmi les résultats sur la ou les structures a utiliser et
I’approche donnant les meilleurs résultats et ainsi renforcer le processus de sélection de ces 2

points critiques.

2.14.2.1. Sélection des structures, fonctions de scores et approches de docking

En comparant les AUC obtenues avec les deux approches, single et ensemble structure docking,
nous ne remarquons aucune amélioration significative qui nous incite a sélectionner la derniére
approche (du Tableau 6 au Tableau 11). En effet, I’approche ensemble structure docking
nécessitant des temps de calcul plus long, nous avons décidé de continuer avec 1’approche
single structure docking pour tous les NR. Pour chaque NR, une structure, un algorithme de
docking et une fonction de score ont été choisis. Le rationnel de ce choix est détaillé ci-dessous.

Pour ERa qui a fait ’objet d’un article dédi€, les résultats ne sont pas reprécisés ici.

Pour AR, nous avons sélectionné la structure 3b66, I’algorithme d’échantillonnage de smina et
la fonction de score dkoes pour lesquels une AUC de 0,751 a été obtenue. Il est a noter que la
meilleure AUC toute approche confondue était de 0,752 pour un ensemble de 3 structures
(incluant 3b66), avec le méme algorithme de recherche et la méme fonction de score. La
structure associée a la meilleure AUC pour chacun des 6 protocoles de docking étudiés n’était
pas la méme. Cette différence s’explique probablement par le profil des ligands co-cristallisés.
En effet, il a été décrit dans la littérature que I’adéquation entre le profil pharmacologique des
ligands ciblés et du ligand co-cristallisé de la structure est important pour assurer de bonnes
performances de prédiction des ligands des NR avec des méthodes de docking '®. Dans le
paragraphe précédent, nous avons mentionné que la majorité des ligands du jeu de données AR
présente un profil agoniste/antagoniste. Or, la structure 3b66 associée a la meilleure AUC pour

AR est en complexe avec un ligand a profil SARM (c’est aussi le cas de la structure 5v8q

203



associée a la meilleure AUC pour smina-ad4 scoring). A I’inverse, 2pir, la structure associée
aux meilleurs résultats pour 3 protocoles sur les 6 évalués (smina-vinardo, smina-vina et
PLANTS) mais avec des AUC plus faibles, est co-cristallisée avec la testostérone (DHT), ligand

endogene et agoniste de AR.

Pour ER, 4 fonctions de scores sur 6 s’accordent sur le choix de la meilleure structure : 3ols.
La meilleure AUC tout protocole de docking confondu est de 0,705 et elle obtenue avec cette
structure 3ols en utilisant I’algorithme de recherche de smina et la fonction de score vina. Il est
a noter que pour les 2 protocoles de docking restants, smina-dkoes et Surflex-dock, les
structures associées aux meilleures AUC sont respectivement 3omo et 3omp >*°. Ces 3
structures de ERP sont toutes en conformation agoniste. Alors que 3omp et 3omo sont en
complexe avec des quinolones synthétiques, 3ols est associée a 1’estradiol et permet d’étudier

I’interaction du récepteur avec le ligand endogéne 7.

Toutes les structures de GR disponibles dans la PDB présentent des mutations nous
contraignant a faire une entorse a nos criteres de sélections. Historiquement, ces mutations sont

338 Ainsi, nous avons

dues aux problemes de solubilité rendant le LBD difficile a faire exprimer
examing les différentes mutations des différentes structures humaines et nous avons uniquement
gardé celles ou il n’y avait pas de mutations autour de 4 A du ligand co-cristallisé. Le protocole
sé¢lectionné pour GR est smina-dkoes avec la structure 4mdd qui est associée a une AUC de
0,667. Tout comme pour AR, la meilleure AUC toute structure confondue, d’une valeur de
0,678, a été obtenue avec le méme protocole mais pour un ensemble de 3 structures. La structure
4mdd (ayant aussi donné la meilleure AUC pour le logiciel PLANTS) et la structure 6dxk,
associ¢e aux meilleures AUC pour les 3 autres fonctions des score de smina, vinardo, vina et
ad 4, sont en complexe avec un ligand antagoniste alors que la structure 5Snft, sélectionnée par
Surflex-Dock, est en complexe avec un modulateur (SGRMs)*’. Les performances obtenues,

un peu plus faibles que pour AR et ERp, pourraient s’expliquer par le nombre réduit

d’antagonistes au niveau du jeu de données GR>,

Pour PPARY, la majorité des protocoles s’accordent sur le choix de la structure 2prg. Le
protocole choisi est smina-vinardo avec cette méme structure, pour lequel une AUC de 0,737 a
¢été obtenue. Il est a noter que des AUC légerement supérieurs, 0,746 et 0,742, ont été atteintes

avec le logiciel PLANTS pour un ensemble de 3 structures et 1’approche single structure
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docking respectivement. Cependant, I’objectif final étant de proposer un outil de criblage en
ligne, nous avons choisi pour faciliter ’implémentation de ’outil, le protocole avec smina-
vinardo. La structure 2prg est associée a une thiazolidinedione (TDZ), un anti-diabétique oral
(profil agoniste) et a I’avantage par rapport aux autres structures choisies de présenter une poche
assez large *°!. Cela expliquerait I’amplitude des AUC un petit peu plus élevé que le reste des
autres NR (Tableau 10).

Seules 4 structures répondant a nos critéres de sélection étaient disponibles pour TRa dans la
PDB. Il est important de mentionner que ces 4 structures sont en complexe avec un ligand
spécifique de TRP. Seul le logiciel Surflex-dock a permis d’obtenir des résultats satisfaisants
avec une AUC de 0,711 pour la structure 3hzf. Pour smina (et ses 4 fonctions de score) et
PLANTS, tous les composés, B et NB, ont obtenus des scores ¢élevés avec des moyennes de
scores ¢gales pour les 2 catégories. La distinction entre B et NB n’était donc pas possible ce qui
se refléte sur les performances de docking (les AUC < a 0,5). Le logiciel Surflex-dock au
contraire associe de trés mauvais scores aux poses (pour les B les moyennes vont de -4 a 0,14
alors qu’un bon score est associé¢ a des valeurs positives) et entachent la confiance dans les
résultats obtenus. Cela pourrait s’expliquer par le fait que les 4 structures utilisées sont en
complexe avec des ligands spécifiques de TRf entrainant peut étre une conformation non
favorable de la poche. Pour la suite, nous avons décidé d’éliminer le modéle de docking pour

le récepteur TRa afin de ne pas impacter les performances finales pour ce NR.

2.1.4.2.2. Sélection du score seuil

Une fois la sélection du protocole optimal réalisée pour chaque NR, un score de docking seuil
(TH) a été défini en utilisant la courbe de prédictivité. A la différence de ce qui a été fait dans
la preuve de concept, nous n’avons pas sélectionné les différents TH correspondant aux Se de
0,25 —0,5- et 0,75 mais nous avons plutdt cherché a chaque fois a maximiser la Prédictivité (P)
et la Se simultanément. En effet, 1’outil screening explorer permet une utilisation interactive de
la courbe de prédictivité afin d’obtenir au niveau de chaque point de la courbe les différentes
Se, Sp et Prédictivé (P) associées. Une fois quelques hypothéses de TH sélectionnées, nous
avons affiné cette sélection en suivant 1’évolution des différentes autres métriques (Acc, MCC,
F1, PPV, NPV) en fonction des moyennes de score pour les B. Les différents modeles de

docking choisis sont présentés dans le Figure 32.
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2.1.4.3. Modele de Pharmacophore

Modeles SB

Des modeles SB de pharmacophores ont été générés a partir des structures expérimentales des
complexes ligand-récepteur sélectionnés pour chacun des 6 NR. Les modeles obtenus
permettent ainsi de représenter les propriétés stériques et électroniques impliquées dans
I’interaction ligand-récepteur au niveau du site de liaison. Pour ERa, ERPB et AR, nous
remarquons qu’un grand nombre de modéeles SB sont retenus apreés optimisation et élimination
des pharmacophores SB redondants. A 1’inverse, pour les 3 autres NR, 2 ou 1 seul
pharmacophore SB optimisé a été retenu aprés évaluation de leurs performances (GR, 2
modeles SB retenu sur 9 générés ; PPARYy, 1 modele SB retenu sur 37 générés ; TRa, 1 modele
SB retenu sur 5 générés). Pour PPARY, au premier tour de criblage 25 sur 37 des mod¢les
générés ne sélectionnaient pas de touches (hits), sur les 12 restants soumis au protocole
d’optimisation, les pharmacophores donnant un ratio B/NB supérieur a 1 sont au nombre de 8
dont 7 tous redondants avec le seul modele SB retenu. Pour GR, les 9 modeles de départ
possedent beaucoup de points pharmacophoriques (entre 5 et 10 points) hydrophobes pour la
majorité. Ainsi cette similarité dans la nature des points pharmacophoriques fait que beaucoup
sont redondants inclus dans le 2 seuls SB conservés. Pour TRa, dés le premier tour 4 sur les 5
modeles ne sélectionnaient aucune touche. Ce dernier contenant 3 points pharmacophoriques
n’a pas pu étre plus optimisé. Il est intéressant de constater que les modeles SB retenus pour
AR et ERp sont tous issus de structures en conformation agoniste alors que des structures en
complexe avec un modulateur pour AR et 2 structures co-cristallisées avec des antagonistes
pour ERP, faisaient partie de la liste initiale de structures. Le contraire est observé pour ERa
pour lequel les pharmacophores SB retenus sont issues aussi bien de structures en complexe
avec un agoniste, un antagoniste mais surtout dans la majorité des cas un modulateur (SERM).
Apres optimisation des pharmacophores SB, certains pharmacophores retenus dérivent d’un
méme pharmacophore initial. C’est notamment le cas pour ERa avec 3 structures (2bj4, 2iog,
et 3ert) qui ont chacune permis de générés plusieurs pharmacophores optimisés
complémentaires non redondants.

Enfin, aucune des structures retenues pour le docking pour chaque récepteur ne figure dans la

liste des structures ayant donné lieu a un pharmacophore SB optimisé et retenu. Ceci est en
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faveur de la complémentarité des méthodes étudiés et est intéressant a noter dans 1’optique de

combiner ces méthodes.

Modeéles LB

Les structures des molécules pour chaque jeu de données étant différentes, une étape de
« clustering » préliminaire était nécessaire. Pour chaque groupe (cluster), 10 modeles de
pharmacophores au maximum ont été générés, ce qui explique le nombre €¢levé de modeles LB
initiaux. Conceptuellement, les modeles LB permettent d’identifier, pour chaque groupe de
molécules structurellement similaires et alignées, le maximum de propriétés communes

supposées nécessaires pour interagir avec le récepteur.

Protocole d’optimisation

Le protocole d’optimisation a permis de diminuer le nombre de pharmacophores inclus dans
chaque groupes SB et LB pour chaque NR ¢étudié ce qui représente un atout pour la durée du
criblage tout en améliorant les performances associées. Ceci est particulieérement visible pour
les modeles pharmacophoriques LB pour lesquels le protocole d’optimisation a permis
d’améliorer la Sp, le MCC et le PPV des modeles pour 4 NR. Pour les modeles SB, le protocole
d’optimisation a permis d’améliorer la Se pour 3 NR sur 6 (AR, ERa et ) sans modifier la Sp.
Pour ces récepteurs , les pharmacophores LB optimisés présentent donc de meilleures valeurs
de spécificité alors que les pharmacophores SB ont tendance a étre associés a de meilleures
valeurs de sensibilité. Pour le modele GR, il s’agit du cas contraire ou les modeles SB sont
associés a une meilleure Sp et les modeles LB génerent de meilleures Se. Dans les deux cas,
cela démontre 1’intérét de combiner ses 2 types de pharmacophores afin d’obtenir des

performances optimales pour toutes les métriques étudiées.

Modeéles combinés SBLB

Les mod¢les de pharmacophores SB optimisés et de pharmacophores LB optimisés pour chaque
NR ont été combinés ensemble dans un groupe appelé pharmacophores SBLB. Les modéles de
pharmacophores redondants, capables de retrouver des B déja retrouvés par un autre modele
plus inclusif, ont été éliminés au sein de chaque ensemble SBLB. Le cas de TRa est singulier,
puisqu’aprés combinaison et €élimination des redondants, aucun pharmacophore SB n’est
conservé. L’ensemble SBLB pour TRa correspond donc en fait aux pharmacophores LB. Pour

les 5 NR restants (AR, ERa, ERB, GR et PPARY) les pharmacophores SBLB sont associés a de

meilleures valeurs de Se, MCC et F1 par rapport aux pharmacophores SB et LB optimisés avec
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des valeurs de Sp, Acc et NPV légeérement diminuées mais qui restent trés similaires de celles
des modeles LB. La PPV chute pour tous les modeles SBLB sauf pour GR qui maintient une
PPV ¢levée. Cette méme constatation a été faite lors de précédents travaux qui ont permis
d’obtenir des modeles SBLLB dont les performances dépassaient largement celles des modéles
LB et SB pris individuellement **. Au total, 74 pharmacophores SBLB sont donc retenus avec
des ensembles de 3 (TRa) a 23 (AR) pharmacophores SBLB constituant les mod¢les de

pharmacophore dont la combinaison avec les méthodes de docking a été évaluée.

2.1.4.4. Protocole de combinaisons et sélection des modéles

Cette étude vise a créer des modeles capables de prédire la capacité de composés a interagir
avec 6 NR. Le but est donc d’obtenir les modeles avec le plus fort pouvoir prédictif possible,
estimés grace aux valeurs de Se et Sp qui devraient étre les plus hautes possibles **2. Cependant,
nous avons observé au cours de cette étude qu’un gain de Sp est généralement associ¢ a une
perte de Se et inversement. Dans un contexte toxicologique tel que celui de cette étude, il est
plus important de garantir que le modele retrouve bien tous les actifs i.e. les molécules toxiques
352362 que d’éliminer les vrais inactifs. La Se doit donc étre optimisée en priorité. Un autre
descripteur de la matrice de contingence important a évaluer est le nombre de FN qui doit étre
le plus faible possible dans un contexte toxicologique *2*. Les indicateurs que nous considérons
en priorité pour sélectionner nos mode¢les sont la Se associée a la NPV.

352 et il est

Il existe différentes manicres de rationaliser le choix du modé¢le et son évaluation
difficile de trouver un protocole standard a suivre systématiquement pour obtenir un bon
modele pour chaque NR. Intuitivement, I’idée de combiner les prédictions de docking et des
modeles pharmacophoriques était attrayante dans 1’objectif de compenser les “défaillances” de
chacune et d’améliorer les Se et les Sp. Deux maniéres de procéder a cette combinaison ont été
suivies, appelées protocoles consensus et hiérarchique. Ces protocoles ont ét¢ appliqués sur 5
des 6 NR ¢étudiés. En effet, pour TRa, les prédictions obtenues avec les méthodes de docking
ont ¢été¢ écartées car les performances étaient trop faibles. Il est a noter aussi que, comme
mentionné précédemment, aucun pharmacophore SB n’a été conservé apres €limination des
pharmacophores redondants lors de la création de I’ensemble de pharmacophores SBLB. Pour
TRa, le modele sélectionné est donc uniquement le modéle de pharmacophore LB. Ceci peut
s’expliquer par le faible nombre et la qualité des 4 structures de TRa retenues. Une étude plus

approfondie de la structure et I’étude d’un protocole de docking protéine flexible avec smina

par exemple semble particulierement pertinent pour ce NR.
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Pour AR, ERa, ERf et PPARY nous remarquons deux tendances parmi les modeles, d’un coté
les pharmacophores SBLB et le mod¢le hiérarchique caractérisés par de fortes Sp et de I’autre
les résultats de docking et le modele consensus associés a de fortes Se. En effet, les mod¢les
hiérarchiques sont plus stricts puisqu’il s’agit de I’intersection des prédictions des mod¢les de
pharmacophores et de docking entrainant ainsi une augmentation du nombre de vrais négatifs
(VN) associée malheureusement a une augmentation des FN. A 1’opposé, les modeles
consensus sont plus permissifs entrainant en conséquence une diminution des FN. Nous avons
calculé différentes métriques pour évaluer et comparer les modeles générés. Cependant, les
pharmacophores et le protocole hiérarchique sont associées a des valeurs de Se extrémement
basses (autour de 0,3). Dans le contexte toxicologique des PE, cela signifierait d’éliminer de la
liste des composés a tester en priorité de nombreux composés qui sont en fait des B des NR, ce
qui n’est pas acceptable. Nous avons donc choisi de prioriser la Se et la NPV au détriment des
autres métriques en acceptant le risque d’inclure dans la liste des composés a tester en priorité
des composés NB pour les NR.

Pour AR, ERa et ERB, nous avons donc choisi comme mode¢le de prédiction final le protocole
consensus. Pour ces 3 NR, le protocole consensus a permis de générer les meilleures valeurs de
Se, MCC et F1 associées a de plus faibles valeurs de Sp. Pour PPARYy, le protocole de
combinaison consensus et les résultats de docking permettent d’obtenir des performances
identiques incluant la meilleure Se. II est a noter que pour ce récepteur, les valeurs de MCC et
F1 restent les mémes quel que soit le protocole utilis€. Méme si les performances associées sont
identiques, nous avons cependant décidé de garder le protocole consensus comme mod¢le final
puisque le criblage par les pharmacophores est relativement rapide (4 pharmacophores sont
inclus dans I’ensemble SBLB). Pour les 4 NR mentionnés ci-dessus, la valeur de la NPV est
similaire pour les 4 protocoles comparés et est supérieure a 0,8.

Pour GR, la tendance est inversée et les performances obtenues avec le protocole consensus et
hiérarchique sont similaires a celles associées respectivement aux pharmacophores SBLB et
aux résultats de docking. L.’ensemble des protocoles permettent d’obtenir de hautes valeurs de
Se, ce qui pourrait étre 1i€¢ a la composition du jeu de données incluant en majorité des B. Les
résultats de docking et le protocole hiérarchique permettent d’obtenir des valeurs de Se
légérement plus faibles que les pharmacophores SBLB et le protocole consensus mais de
meilleures valeurs de Sp, NPV et PPV et de MCC. En examinant les performances des modeles
pharmacophoriques de GR, nous remarquons qu’ils sont trés permissifs puisque le nombre de

hits trouvé est de 371 sur 398 composés de départ. C’est pour cela que les performances du
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modele de docking sont superposables celles du modéle hiérarchique. A performances
similaires, nous sélectionnant le modéle de docking par manque de confiance dans le modele
pharmacophorique. Il est a noter que les 4 protocoles pour GR permettent d’obtenir les mémes

performances en termes de F1 et Acc.

2.1.1.1. Contextualisation

Dans le but de réaliser une validation des mod¢les finaux choisis pour chacun des 6 NR, nous
avons décidé de créer des jeux de données pour chaque récepteur étudié a partir de la base de
données NR-DBIND?!® et de les cribler avec le modéle correspondant. Les performances
obtenues sur les jeux de données de NR-DBIND présentent des valeurs de Se €levées pour tous
les NR sauf pour TRa associé¢ a une Sp faible. Le F1 est élevé pour tous sauf pour TRa montrant
une bonne harmonie entre la spécificité et la précision (PPV). Toutefois, contrairement aux
performances obtenues avec le jeu EPA, le NPV est assez faible pour tous les NR (et méme
égale a 0 pour GR), indiquant un nombre ¢levé de FN i.e un grand nombre de composés B
prédits comme NB ce qui est en accord avec la Sp faible et les valeurs de MCC négatives. Ceci
est un résultat décevant puisque nous avons mis 1’accent dans la sélection des modeles finaux
sur leur capacité a ne pas exclure de B. Pour TRa, le mod¢le final est constitué¢ des seuls

pharmacophores LB ce qui peut expliquer la forte spécificité obtenue.

Pour justifier ces faibles performances, deux hypotheses sont envisagées. La premicre est lie
au nombre tres faible des NB inclus dans les jeux de données extraits de la NR-DBIND avec
un ratio B/NB inversé par rapport aux données de la NR-DBIND sauf pour GR. En effet, les
NB inclus dans les jeux de données de la NR-DBIND ont été collectés apres une revue intensive
de la littérature, mais le manque de publications de résultats négatifs limite le nombre de
composés disponibles a cet effet 2!>16. Une solution afin de pallier ce probléme serait
d’augmenter le nombre de NB afin de réaliser un nouveau criblage avec les modeles finaux et
analyser les performances obtenues. Il serait par exemple possible d’inclure des NB supposés
ou decoys en utilisant la base de données et le générateur de leurres (decoys) de la DUD-E2!4,
Malheureusement une limitation technique du générateur de decoys de la DUD-E nous a
contraint a ne pas pouvoir générer les decoys a temps. Nous remettons ce travail d’évaluation a

une date ultérieure.

Une deuxieme hypothese serait que les jeux de données de la NR-DBIND et de I’EPA sont trop

différents au niveau des structures inclues. En effet, les composés inclus dans cette base de
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données i.e les B et NB, ont une vocation druglike contrairement aux PE qui eux incluent une
grande variabilité structurale. Pour ce faire, nous avons décidé de visualiser I’espace chimique
dans lequel sont contenus les deux jeux de données ainsi que la distribution des B et des NB de
chaque jeu dans cet espace. Nous nous sommes pour cela basés sur les visualisations t-SNE 33
(t-distributed stochastic neighbor embedding) pour chaque NR réalisées avec le logiciel
DataWarrior *** a partir des structures SMILES des différentes molécules. Cela a confirmé en
partie notre hypothése et a permis de révéler que les B et NB de la NR-DBIND ¢étaient tres
similaires et ne recouvraient qu’une partie de I’espace des composés B issues des jeux de ’EPA.
Cela remet en question la pertinence de la SALI map utilisée pour représenter les espaces

chimiques dans la preuve du concept.

Ainsi, cette analyse a permis de mettre la lumicre la nécessité de contraindre le contexte
d’utilisation de nos modeles d’une part dans son contexte d’interprétabilité (thérapeutique ou
toxicologique) mais surtout concernant le domaine d’applicabilit¢ (AD) qui affecte en

particulier les mod¢les LB.

De plus, les résultats et les interprétations doivent étre faits en considérant que ce que nous
cherchons : la capacité des composés a se lier aux NR et non leur innocuité en absolue. Si les
composés de départ sont connus pour étre toxiques ou des PE reconnus les modeles de
prédiction de liaison aux NR présentés dans cette étude permettront de prédire s’ils agissent via
un mécanisme direct ou non. Dans le cas d’une campagne de criblage a la recherche de
potentiels PE, les mod¢les présentés permettront d’établir une liste de composés a tester
expérimentalement. Enfin, dans un contexte de drug design, les mode¢les ici décrits pourraient
renseigner sur la possibilit¢ qu’un composé se lie aux NR qui pourrait étre soit la cible
thérapeutique soit une anti-cible, mais les performances obtenues avec la NR-DBIND

n’encourage pas cette application.
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Figure 33 : Distribution des composés B et NB du jeu de données de I’EPA et celui de 1a NR-

DBIND pour le récepteur AR. Pour chaque jeu de données, Les carrés représentent les B (1)

et les ronds représentent les NB (0)
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Figure 34 : Distribution des composés B et NB du jeu de données de I’EPA et celui de 1a NR-

DBIND pour le récepteur ERa. Pour chaque jeu de données, Les carrés représentent les B (1)

et les ronds représentent les NB (0)
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Figure 35 : Distribution des composés B et NB du jeu de données de ’EPA et celui de la NR-
DBIND pour le récepteur ERB. Pour chaque jeu de données, Les carrés représentent les B (1)

et les ronds représentent les NB (0)
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Figure 36 : Distribution des composés B et NB du jeu de données de ’EPA et celui de 1a NR-
DBIND pour le récepteur GR. Pour chaque jeu de données, Les carrés représentent les B (1)

et les ronds représentent les NB (0)
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Figure 37 : Distribution des composés B et NB du jeu de données de ’EPA et celui de la NR-

DBIND pour le récepteur PPARY. Pour chaque jeu de données, Les carrés représentent les B

(1) et les ronds représentent les NB (0)
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Figure 38 : Distribution des composés B et NB du jeu de données de ’EPA et celui de 1a NR-
DBIND pour le récepteur TRa. Pour chaque jeu de données, Les carrés représentent les B (1)

et les ronds représentent les NB (0)

2.1.1.2. Mise en application

L’objectif de ce projet était de proposer un outil regroupant des modeles SB et LB prédisant la
capacité des composés chimiques a se lier aux NR, dans 1’optique d’identifier rapidement de
potentiels PE devant étre plus amplement investigués. Les NR étant nombreux (on en compte
48 chez I’homme) et par contrainte de temps, nous avons restreint ce travail a 6 NR
principalement liés a la problématique des PE. L’outil de prédiction, une fois terminé, permettra
de fournir une prédiction qualitative relative a chaque NR se matérialisant sous forme de liste
de priorités a trois niveaux « Haut », « intermédiaire » et « faible ». Cette liste pourra étre
utilisée comme « thermometre » pour savoir quels composés sont a tester en urgence permettant
ainsi de mieux orienter les ressources et d’optimiser le temps nécessaire a 1’identification de
nouveaux PE. Afin de montrer un exemple d’application de I’outil de prédiction, nous
présentons ici les résultats préliminaires obtenus avec la EDList I°®. Cette liste contient des
substances qui ont été évaluées pour leurs propriétés perturbatrices du systéme endocrinien et

légalement identifiées comme PE selon différentes réglementations de I’UE i.e PPPR (Plant
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Protection Product Regulation), BPR (Biocidal Product Regulation) oun REACH (Registration,

Evaluation, Authorisation and Restriction of Chemicals).

Il est a noter qu’il est tres difficile de trouver des données sur les PE non incluses dans les
données de I’EPA. La plupart des composés de I’EDList I ont d’ailleurs déja été testés pour le
binding et sont inclus dans nos données d’entrainement. Nous avons donc écarté ces composés
et nous avons criblé le reste avec nos modeles. Au total le criblage s’est fait sur 733 molécules

et les différentes prédictions sont illustrées dans le Tableau 16.

Tableau 16 : Bilan des catégories prédites pour les différents PE de la EDList

AR 108 228 397
ERA 149 374 210
ERB 160 328 245

GR 0 430 303

PPARG 7 321 405
TRA 0 43 690

Bien que ces résultats soient le reflet de la capacit¢ de prédiction de nos modeles, nous
remarquons toutefois que beaucoup de composés ont été prédits comme ayant une probabilité
faible de se lier aux différents NR. L’ Upset plot de la Figure 39, montre la distribution de ces
composés prédits « low » par les différents modeles de NR. Ainsi, 122 composés sur les 733
testés sont aussi prédits comme NB par la totalité¢ des NR. De plus, le modele de TRa est associé
au plus grand nombre de prédictions « Low » des différents modeles avec 144 composés. Ceci
peut s’expliquer par un plus faible nombre de PE capable d’interagir avec TRa mais aussi parce
que le modéle de TRa repose sur les pharmacophores LB uniquement avec des performances

assez réduites.
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Figure 39: Upset plot des distributions des composés prédits comme ayant un faible

probabilité (LOW) de se lier au NR correspondants a nos modeles

Dans ce contexte d’analyse, outre la mise en cause des performances de nos mod¢les, cela
pourrait montrer que ces 122 composés, agissent via le mécanisme direct sur d’autres NR non
modélisés ici ou avec d’autres mécanismes différents de la liaison directe. Ainsi il serait
intéressant de réaliser comme suite de ce travail des modeles de prédiction correspondants aux
autres NR pertinents dans le contexte des PE et aux différents mécanismes connus et
modélisables. Le détail des prédictions obtenues pour les 786 molécules de ’EDList I est

présenté en annexes.

2.1.5. Perspectives

2.1.5.1.  Constitution et composition des jeux de données

La collecte des données constitue une difficulté majeure lors de la réalisation du projet. En effet,
le but était de baser nos travaux sur un ensemble de composés a caracteres toxicologique et
d’utiliser des vrais inactifs. Pour ce faire, nous avons utilisé au départ le tableau de bord Toxcast

a partir duquel nous avons téléchargé notre base de données pour le modele ERa. Cette base a
220



cependant migré vers la Comptox toujours en cours de développement. Cela a conduit a un
manque de données pour certains NR et pose un souci pour la reproductibilité du protocole de
préparation des bases de données puisque ces données ont évolué entre le moment de la collecte

et aujourd’hui.

2.1.5.1.1. Composition d’un jeu de données

Beaucoup de composés figurant dans la base de données sont suspectés ou avérés dangereux.
Toutefois, le test de binding sur le composé peut parfois étre biaisé car il ne tient pas compte
du facteur de métabolisme. En effet, certains PE avérés ne sont pas capables de se lier aux NR
directement, ce sont leurs métabolites qui sont responsables de la PE en se liant aux NR. C’est
notamment le cas du Méthoxychlor, métabolisé in vivo en (2,2-bis-(p-hydroxyphényl)- 1,1,1-
trichloroethane (HPTE) and 2,2-bis-(p-hydroxyphényl)- 1,1,1-dichloroethane (HPDE)). Ces
métabolites et notamment le HPTE interagissent avec les ER et AR 66,

Par ailleurs il s’est avéré qu’a la suite du binding des PE aux NR, deux voies pouvaient étre
activées : la voie génomique et la non-génomique respectivement liées a des fortes et faibles
affinités de liaison du ligand. La voie génomique est celle qui affecte la liaison de ER avec
I’ADN ou a d’autres NR se liant par la suite a I’ADN nécessitant ainsi une forte affinit¢ du
composé pour le récepteur. Lors de la voie non génomique, I’exposition aux estrogeénes entraine
une activation rapide d’une cascade de kinases qui peut se manifester méme avec une faible
affinité %, En effet, une étude menée sur une large gamme de composés environnementaux a
révélé que les PE étaient caractérisés par une diversité structurale en plus du fait d’avoir
plusieurs intervalles d’affinités allant du sub-nanomolaire au micromolaire *¢7. Ainsi, il serait
intéressant d’établir deux modeles sur les bases des affinités afin de mieux cerner les
caractéristiques des PE et mieux comprendre leur mécanisme d’action®**. Toutefois, une
vigilance importante doit étre accordée lors de I’interprétation de ces résultats de modélisation
par affinité car les concentrations des composées pour les tests ne sont pas mentionnées.
Enfin, il faut mentionner que les profils agonistes/ antagonistes des différents composés testés
pour le binding sont issus de concaténation des résultats des différents tests biologiques
disponibles au niveau du tableau de bord Comptox. Les profils ont été relevés dans un but
prospectif pour potentiellement observer une tendance dominante aux niveaux des composés
B. Toutefois, a ’avenir pour modéliser ces activités génomiques, il faudra préter une attention

particuliére aux différents tests et résultats selon les recommandations de la littérature 330-331-368,
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2.1.5.1.2. Déséquilibre des jeux de données et validation

Pour nos différents modeles sauf GR, nous comptons un important déséquilibre entre les
données actives et inactives. Bien que ce déséquilibre soit représentatif de la réalité, il amene
un biais au niveau des performances qu’il faut interpréter avec soin. Ce probléme a ét¢ analysé
au niveau de la revue présentée dans la section XX, dans laquelle nous avons listé les différentes
méthodes abordées pour le surmonter. Ici, nous avons choisi de nous baser sur un ensemble de
métriques parmi lesquelles certaines (MCC et F1) permettent de prendre en compte le
déséquilibre dans le jeu de données. Une autre piste d’amélioration aurait pu étre de réduire le
nombre d’inactifs a proportion avec une approche d’ « Under sampling » . Le principe de
cette méthode est de diviser aléatoirement les composés inactifs en n sous-groupes dont le
nombre est proportionnel au nombre d’actifs. Ainsi, # jeux d’entrainement sont obtenues et
utilisables pour générer n modeles. Le modele le plus récurrent ou le plus pertinent est ensuite

choisi selon le contexte.

[

Séparation aléatoire
en n jeux de données

Vote

|

Prédiction finale

Figure 40 : Protocole d’ « undersampling » permettant de remédier au déséquilibre entre

actifs et inactifs d’apres *%°.
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2.1.5.2.  Modele de docking

Les méthodes de docking se sont imposées depuis leurs création comme la référence en termes
de méthodes SB %!, Elles reposent comme leur nom I’indique sur une structure de la protéine.
Le choix de la ou des structures a utiliser comme point de départ, critique en docking protéine
rigide reste difficile.

Il existe dans la PDB des PE confirmés co-cristallisés avec les NR sur lesquels ils agissent.
Certaines des structures considérées pour notre étude font méme partie de cette catégorie. Par
exemple la structure 1x7j représente le cristal du complexe ERa avec la Genistein, un
phytocestrogéne connu pour étre un PE. La structure 3erd représente aussi le méme récepteur
en complexe avec le diéthylstilbestrol (DES). Cependant, les résultats de docking ont montré
que ces structures n’étaient pas celles qui donnaient les meilleurs résultats.

335 il aurait

Par ailleurs, les PE ayant une affinité de liaison plus faible que les ligands endogenes
¢été intéressant d’explorer aussi des structures en complexe avec des agonistes ou antagonistes
partiels et en 1’occurrence inclure des structures humaines méme avec des mutations comme
par exemple le mutant Y537S de ERo 37°. La mutation pratiquée sur cette structure permet de
stabiliser la conformation active du récepteur et facilite donc la cristallisation d’agonistes a
faibles affinités sans pour autant changer I’ « architecture » globale du LBD et sans affecter me
mode de liaison *¢’.

Lors de I’¢étape de docking, nous avons sélectionné les structures de fagon « simpliste ». L’idée
des travaux était de trouver un protocole standard a suivre pour les 6 NR étudiés, transposable
a d’autres NR. Malheureusement, parmi les parameétres qui affectent les performances de
docking, se trouve le choix de la structure et du profil pharmacologique du ligand associé. Cela

a été démontré par des études précédentes au laboratoire 759

mais peut étre observé au niveau
de I’¢tude de docking pour AR. En effet, pour ce NR, la structure ayant la meilleure
performance est une structure associ¢e 8 SARM ce qui fait sens puisque la majorité des ligands
étudiés possedent un profil agoniste et antagoniste en méme temps. Certains PE se liant a ER
agissent aussi en tant que modulateurs. Malheureusement, les deux structures sélectionnées
pour les deux isoformes ne correspondent pas a des structures associées aux SERMs, mais
plutot des agonistes. Le choix de la structure pour le modele de docking est donc un critére

important qu’il est difficile de rationaliser et réaliser de fagon automatique en se basant

uniquement sur le critére des performances.
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Par ailleurs il serait intéressant de comparer les performances obtenues dans cette étude avec
les performances obtenues en créant des modeles spécifiques de chaque profil

pharmacologique. Ainsi, des jeux de données spécifiques pourraient étre créés :

(1) un jeu ou les agonistes seraient actifs et le reste des molécules (antagonistes, autres
profils pharmacologiques et inactifs expérimentaux) seraient considérés inactifs pour

les structures en conformation agoniste

un jeu ou les antagonistes seraient actifs et le reste (agonistes, autres profils
2 ] 1 tagonist t actifs et 1 t gonist tres profil
pharmacologiques et inactifs expérimentaux) seraient considérés inactifs pour les

structures en conformation antagoniste

(3) un jeu ou les molécules agonistes et antagonistes seraient actives et le reste (autres
profils pharmacologiques et inactifs expérimentaux) seraient considérés inactifs pour

les structures co-cristallisées avec un modulateur.

Notons que cette exploration a été faite lors de la preuve de concept pour ERa, les meilleures
performances ont €té obtenues lorsque la base de données était considérée comme le cas (2),
cependant la meilleure structure est la méme pour les deux jeux de données qu’avec la base de
données ou tous les B sont considérés comme actifs. Cela peut essentiellement s’expliquer par
les proportions d’agonistes prédominantes sur cette base de données biaisant potentiellement
les résultats. Une piste a explorer serait pour les modeles de réaliser pour chaque NR les études
de docking sur les différents profils de structures disponibles et de sélectionner la meilleure de

chacune afin de combiner leurs résultats ultérieurement.

Chaque logiciel de docking présente des inconvénients qu’il est essentiel d’appréhender lors de
la modélisation. C’est pour cela que nous avons réalisés nos docking avec différents logiciels
arborant différents algorithmes d’échantillonnage et différentes fonctions de scores.

Nous aurions pu aller au-dela de la comparaison des performances des différents logiciels de
docking et essayer d’explorer deux autres approches a savoir le « rescoring » et le docking
consensus. Le rescoring fait référence au traitement d'une liste de poses de docking avec une
fonction de score qui n'est pas utilisée lors du protocole de docking, ce qui conduit généralement
a de meilleures performances globales. Les fonctions de scores knowledge based sont
normalement plus performantes pour la prédiction de la pose *’!, tandis que les fonctions

empiriques sont mieux adaptées a la prédiction de I'affinité de liaison si des poses natives sont
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disponibles 37172, Ainsi, la meilleure pose élue par une fonction de score sera réévaluée avec
une autre. En ce qui concerne le docking consensus, il s’agit d’un consensus aussi bien pour les
¢étapes d’échantillonnage que les étapes de scoring. Cette méthode consensus a déja fait ses
preuves en compensant les faiblesses des fonctions de scores prises individuellement 201373,

Cependant malgré cette diversité, toutes les fonctions de scores abordées dans ce projet
appartiennent a la catégorie des fonctions de score empirique et donc dépendent du jeu
d’entrainement avec lequel elles ont ét¢ développées. Ces derniéres sont construites sur la base
des affinités de liaison entre un ensemble de complexes ligand-récepteur connus et tentent de
reproduire les données expérimentales 33196374376 3 question se pose sur leur adéquation
pour représenter/prédire les interactions entre un PE et les NR surtout que les PE montrent
expérimentalement des affinités plus faibles que les ligands endogeénes ou les médicaments par
exemple. Ce point est a explorer plus en détails et pourrait expliquer les performances limitées
de nos modeles. La perspective majeure de ce projet est de développer une fonction de score
adaptée pour les NR, qui sera facilitée par le fait que nous disposons déja d’une base de données

sur les NR 2'°,

2.1.5.3.  Modeles de pharmacophores

Les structures employées pour la modélisation de pharmacophore SB ¢étaient soumises a des
critéres de sélection assez strictes i.e. structure humaine, sans mutation et référencé par un
article au moins. Beaucoup de ces mutations existent pour un but de stabilisation du cristal et
ont permis la mise en évidence de protéines en complexes avec des ligands intéressants pour
notre étude a savoir des PE. Il aurait pu étre intéressant d’explorer toutes les structures PDB
humaines référencées afin d’explorer tous les modeles pharmacophoriques possibles.

Par ailleurs, une autre critique concerne le critére d’astringence appliqués a nos modeles de
pharmacophore. En effet, lors de I’étape d’optimisation, un modéle de pharmacophore est
retenu lorsqu’il engendre une hitlist ou le ratio B/NB est supérieur ou égal a 1 ce qui est tres
permissif et se refléte sur les performances. Dans le processus de découverte de médicament,
le criblage est un succes méme si on n’identifier pas la totalité des composés actifs. En effet, le
but est de réduire le nombre total de molécules a tester en une petite fraction dans laquelle on
espere identifier des hits qu’on pourra plus tard optimiser. En contrepartie, le criblage virtuel
en toxicologie vise a retrouver le maximum de composés actifs, puisque « rater » un de ses
composés entrainerait un risque de sécurité¢ trés important. Beaucoup de travaux dans la
littérature ont abordé I’utilisation des modeles pharmacophoriques en toxicologie et deux

grandes stratégies ressortent. La premicre est de construire des modeles assez permissifs
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(généralement & 3 ou 4 points pharmacophoriques) ou incorporant des points
pharmacophoriques optionnels®’. Cela entraine I’augmentation du nombre de FP comme pour
notre cas mais garantie la diversité structurale des composés retrouvés. La deuxiéme stratégie
serait de réaliser des criblages paralléles de plusieurs modéles restrictifs i.e a forte Sp 2’ Pour
aller dans ce sens, I’augmentation du seuil du ratio B/NB n'a pas abouti a de bons résultats et a
conduit a des modeles qui n’arrivaient pas a détecter les B. Une autre approche possible aurait
aussi pu étre de grouper les composés selon leur profil agoniste ou antagoniste et de créer des
modeles spécifiques de chaque profil. Une précédente étude au laboratoire a permis de faire
cela a partir de la base de donnée NRListBDB conduisant a 1’obtention de modéles a hautes
performances capables de discriminer les agonistes des antagonistes >*°. Les modeéles générés
pourraient ainsi étre groupés pour ¢largir leurs capacités de prédictions. De plus ils pourraient
étre comparés aux modeles précédemment fait pour en déduire les différences inhérentes aux
composés toxiques. Cependant, la diversité des profils pharmacologiques autres qu’agoniste et
antagoniste et parfois le manque de données biologiques a ce sujet rendent cette étude

compliquée.

2.1.5.4. Combinaison des modéles

Notre travail a conduit a I’obtention de 6 modeles chacun spécifique d’un NR étudié a partir de
données toxicologiques issues de tests de liaison. Pour 4 de ces récepteurs i.e AR, ERa, ERJ et
PPARY ces modeles sont un consensus entre des modeles de docking et de pharmacophores.
Ces derniers €taient associés a des valeurs de Se et de NPV satisfaisantes mais a de plus faibles
valeurs de Sp. Pour les deux NR restants i.e GR et TRa, les modeles sélectionnés sont
respectivement un modele de docking et un modele de pharmacophore entrainant des
performances moins satisfaisantes que les autres. Beaucoup de parameétres expliquent ces
performances notamment le nombre de composés inclus dans chaque jeu, le nombre de B
supérieur au nombre des NB pour le jeu de GR et aussi la qualité et le nombre de structures de
la protéine disponibles pour ces 2 NR. Toutes ces constations nous poussent a envisager de ne
pas inclure ces modeles ou essayer de pallier les problémes décrits afin d’améliorer le modele

final de prédiction.

2.1.5.5.  Autres méthodes in silico

Ce travail s’est concentré essentiellement sur deux grandes méthodes de criblage virtuel i.e. le

docking et les modeles de pharmacophores. Il serait intéressant dans une optique d’ouverture
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d’explorer I’apport d’autres méthodes in silico comme la dynamique moléculaire qui donne
acceés a un plus large panel conformationnel et permet par exemple d’étudier le temps de
résidence d’un ligand ou encore d’effectuer des calculs d’énergie libre qui peuvent affiner
I’estimation de 1’évaluation de 1’affinité du ligand pour les différentes cibles. Les méthodes
QSAR, largement employées en toxicologie prédictive pourront aussi intégrées aux protocoles

pour améliorer les performances de prédiction des B des NR.

2.1.6. Conclusion

Pour donner suite a la réalisation de la preuve de concept sur ERa, I’étude a été ¢largie a 5
autres NR incriminés dans le mécanisme de perturbation endocrinienne. Des modeles de
docking et de pharmacophores SBLB ont été construits et leurs performances ont été évaluées
individuellement et en combinaison. Cela a donné lieu a 6 modéles pouvant étre utilisés
séparément ou collectivement pour cribler une liste de composés suspectés toxiques pour
prédire leurs capacités a se lier aux NR. Toutefois, les performances de ces modéles sont a
interpréter en fonction du contexte et surtout de la nature et la structure des composés a cribler.
La principale difficulté de ce travail est la diversité des jeux de données aussi bien dans la nature
et ’origine des composés, la structure et le profil pharmacologique constituant un frein a la
réalisation d’un mod¢le standard et efficace. Dans ce sens, une perspective intéressante a
explorer serait de créer des modeles plus spécifiques et d’associer ainsi leurs performances
67.352 Nous pensons a des modeles construits a partir de jeux de composés agonistes et de jeux
de données de composés antagonistes, des modeles construits a partir de sous-ensembles définis
selon des intervalles de Ki ou des modéles a partir de catégories spécifiques de composé comme

les pesticides ou les additifs.

Par ailleurs, il est important de noter que ce projet a caractére exploratoire constitue la premicre
tentative du laboratoire en maticre de toxicologie prédictive et c’est pour cette raison que nous
n’intégrons pas tous les NR. Une fois un protocole satisfaisant obtenu, nous pourrons I’étendre
a d’autres et spécialement, PR pour compléter le groupe des récepteurs aux hormones sexuelles,

MR pour compléter GR, les autres isotypes de PPAR.

Malgré Defficacité et la popularité croissante des méthodes de criblage virtuel, il faut étre
conscient de leurs limites. Par exemple, I’approche présentée ici ne permettent pas de modéliser
le pouvoir de perturbation endocrinienne globale. Elle ne permet que de couvrir que le volet du

mécanisme d’action direct. Pour développer un modele de prédiction au sens large, il faudra
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modéliser les autres mécanismes d’action comme 1’effet sur les protéines de transport ou encore
la génotoxicité et les intégrer dans le cadre de prédictions hiérarchisées. Une limite de la
modélisation in silico du potentiel PE est liée aux mécanismes particuliers des PE comme leur
capacité a réaliser de liaisons covalentes avec les NR ou encore 1’effet cocktail encore difficile

a modéliser 378,
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Les méthodes de criblage virtuel constituent un atout majeur d’accélération de la recherche.
Dans le domaine pharmaceutique, elles sont quasiment incontournables en phases pré-
cliniques. Elles permettent notamment de cribler des bases de données afin de prédire des hits
pour une cible thérapeutique d’intérét mais aussi pour déceler des composés a potentiel effet
délétere qu’il est nécessaire d’écarter de la liste des candidats thérapeutiques avant de s’engager
dans des phases d’optimisations chimiques et de tests in vitro et in vivo. En toxicologie, elles
sont aussi tres utilisées, souvent intégrées a des systemes experts et couplées avec d’autres
méthodes in silico et d’autres connaissances empiriques afin d’identifier les risques des
composés chimiques des différentes industries. Elles peuvent notamment étre utilisées dans un
cadre de toxicologie environnementale ou le but est d’assurer la sécurit¢ de I’Homme et de
I’environnement en décelant des substances dangereuses qu’on retrouverait dans les aliments,
les objets du quotidien ou méme I’air que 1’on respire. Les méthodes de criblage virtuel
permettent alors d’associer une probabilité de danger aux différents composés a évaluer et donc
de créer une liste de priorité orientant ainsi les travaux expérimentaux. La toxicologie
environnementale s’intéresse a de nombreux phénomenes et catégories de composés dont les
perturbateurs endocriniens (PE).

Les PE constituent un probléme majeur de santé humaine et environnementale®®. Ils ont été
associés a des manifestations pathologiques relatives aux fonctions hormonales notamment les
hormones males et femelles et trés vite leurs mécanismes d’action ont été reliés aux récepteurs
nucléaires ER et AR ?**. L’intérét grandissant pour ces substances a permis de révéler que le
périmétre d’action des PE s’entendait a plusieurs autres membres de la famille des récepteurs

nucléaires’’®

entrainant des répercussions sur le métabolisme, sur I’obésité, I’immunité et
I’apparition de certains cancers. Le mode d’action des PE est assez complexe et n’est jusqu’a
aujourd’hui pas complétement résolu. Toutefois, 1’¢tude des PE se focalise le plus souvent sur
I’étude de leur mécanisme d’action directe a savoir leur capacité a se fixer aux NR et a bloquer
ou suractiver leur fonctionnement normal *!!. Dans ce contexte, les méthodes de criblage virtuel
permettent d’aider dans I’¢lucidation du mécanisme d’interaction et dans la découverte de
nouveaux PE.

Ce travail s’inscrit dans une initiative de réalisation d’un outil de criblage in silico combinant
des méthodes SB et LB dans le but de prédire la capacité de composés chimiques a interférer
avec les NR et donc leur potentiel effet PE.

Tout d’abord une évaluation de 1’état de 1’art dédi¢ a I’emploi des méthodes in silico dans le

champ d’application des NR a été réalisée. Cette étude a révélé le déséquilibre des travaux sur
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les différents récepteurs humains et leurs focalisations sur quelques membres. En effet, notre
investigation a mené a I’identification d’études pour 14 NR uniquement (sur 48 NR humains).
Par ailleurs, 1’écart se creuse encore plus entre ces derniers, puisque la majorité¢ de travaux se
concentre sur les récepteurs hormonaux AR et ER spécialement. Au cours de cette étude, nous
avons relevé la maniére avec laquelle les méthodes de criblage virtuel étaient employées aussi
bien pour des applications thérapeutiques que toxicologiques, nous avons réalisé une analyse
critique de différents aspects de la modélisation allant de la nature des données a la
reproductibilité des méthodes.

Ensuite, nous avons entrepris la réalisation d’une preuve de concept pour notre protocole de
criblage. Pour cela, nous avons utilisé les données de toxicit¢é de ERa au regard de son
implication dans les mécanismes liés aux PE et de la quantité des données disponibles. Une fois
cette étude publiée et présentée au cours de deux communications orales, nous avons décidé
d’¢largir ce protocole a d’autres NR incriminés dans le mécanisme de perturbation
endocrinienne. Notre choix s’est porté sur 5 NR a savoir ERB, AR, GR, PPARY et TRa. Ainsi,
au total, nos travaux ont permis de construire 6 modeles in silico combinant des méthodes SB
(docking et modéles de pharmacophores SB) et une méthode LB (modele de pharmacophores
LB). Ces modeles appliqués dans 1’identification de composés capables de se lier a ces NR et
donc a la prédiction de potentiels PE ont permis d’obtenir des bonnes performances de
prédiction pour 4 des 6 modeles avec des valeurs de sensibilité élevées. In fine, ces modeles
pourront étre utilisés pour cribler des collections de données et établir une liste de composés a
tester expérimentalement en priorité. Le domaine d’application de ces modeles doit étre
considéré avant leur utilisation pour établir de nouvelles prédictions.

Ce travail constitue une premicre expérience du laboratoire dans 1’application des méthodes de
criblage virtuel en toxicologie humaine et en santé environnementale et a donc nécessité un
changement de paradigme dans I’interprétation des résultats. Plusieurs pistes d’améliorations
ont été suggérées comprenant la gestion du déséquilibre des données et I’optimisation des
différents protocoles. Une perspective de modélisation du mécanisme de perturbation
endocrinienne plus générale serait aussi a envisager en incluant ces modeles dans une hiérarchie

d’autres modeéles concentrés sur d’autres mécanismes d’action «indirects ».
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Annexes

Annexe 1 : Liste des structures PDB utilisées pour 1’¢tude des modeles de docking et de

pharmacophores pour les 6 NR étudiés

R le3g ;1t5z ;1t63 ;1xj7 ;2am9 ;2hvc ;2pio ;2pip ;2piq ;2pir ;2pit ;2piu ;2piv ;2piw ;2pix ;
2pkl ;2q7i ;2747 ;3b5r ;3b65 ;3b66 ;3b67 ;3b68 ;313x ;31lj ;5jjm ;5t8e ;5t8;j ;5v8q

RA 1a52 ;1g50 ;1gku ;1x7e ;1xp1 ;1xp9 ;2yja

1u3q ;1u3r ;1u3s ;30ls ;3omo ;3omp ;30mq ;5toa

GR 4p6x ;6dxk ;5g3j ;3cld ;4udc ;4udd ;5nfp ;4mdd ;5nft

|t 2hfp ;27k6 ;3cdp ;2i4dp ;1zgy ;27k3 ;3adw ;3gbk ;2g0h ;3noa ;2prg ;3ho0 ;2zk5 ;1k74 ;5t
WO ;

27k2 ;3hod ;2zk4 ;3ty0 ;1fm6;3cds ;2zk1 ;2zk0 ;2ath ;

1fm9 ;2f4b ;3adx ;2i4j ;4jaz ;3d6d ;2i4z ;1prg ;4edk ;2g0g ;20m9 ;4prg ;3r8i ;3b3k ;4edq
Inav ;3hzf ;3ilz ;3jzb

o

Modéles de pharmacophores

R

1t5z; 1t63; 1t65; 1xj7; 2am9; 2hvc; 2pio; 2pip; 2piq; 2pir; 2pit; 2piu; 2piv; 2piw; 2pix;
2pkl; 2q7i;
274j; 3b5r; 3b65; 3b66; 3b67; 3b68; 313x; 3rlj; 5jjm; S5t8e; 5t8j; Sv8q

lgwq ;1x7e ;1xp6 ;1yim ;lyin ;2bj4 ;2iog ;2jf9 ;2jfa ;20uz ;3dt3 ;3erd ;3ert ;5t92 ;5t97
112j; 1gkm; 1u3q; 1u3r; 1u3s; 1u9e; 1x76; 1x78; 1x7b; 1x7j; 1yy4; lyye; 1zaf; 2giu; 2nv7;
3oll;

3ols ;3omo; 3omp; 3omgq; 4j24; 4j26; Stoa

3cld, 4mdd, 4p6x, 4udc, 4udd, 5g3j, Snfp, Snft, 6dxk

|20t 1fm6 ;1fm9 ;1k74 ;1zgy ;2ath ;2£4b ;2g0g ;2g0h ;2hfp ;2i4j ;2i4p ;2i4z ;2prg ;2zk1 ;2zk2
;27k3 ;

27k4 ;27K5 ;27k6 ;3adw ;3adx ;3b3k ;3cdp ;

3cds ;3d6d ;3gbk ;3ho0 ;3hod ;3noa ;3r8i ;3ty0 ;

4e4k ;4e4q ;4jaz ;4prg ;5two

Inav ;3hzf ;3ilz ;3jzb

Z

= Q ) = = >
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Annexe 2: Détails des performances de docking pour AR

Single structure
Ensemble of 2
structures
Ensemble of 3
structures
Single structure
Ensemble of 2
structures
Ensemble of 3
structures
Single structure
Ensemble of 2
structures
Ensemble of 3
structures
Single structure
Ensemble of 2
structures
Ensemble of 3
structures
Single structure
Ensemble of 2
structures
Ensemble of 3
structures
Single structure
Ensemble of 2
structures
Ensemble of 3

structures

[3b66-]

[3b66-1xj7-]

[3b66-2pkl-1xj7-]

[2pir-]

[3b67-2pir-]

[3b67-2pix-2pir-]

[2pir-]

[3b67-2pir-]

[3b67-2pir-2pip-]

[5v8q-]

[5v8q-5t8j-]

[5v8q-5t8j-5t8e-]
[2pir-]

[2pix-2pir-]

[2pix-2pit-2pir-]
[5t8e-]

[3rlj-5t8e]

[3tlj-5t8¢-3b65-]
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0,751

0,752

0,752

0,656

0,665

0,667
0,624

0,636

0,638
0,500

0,500

0,500
0,691

0,694

0,695
0,623

0,635

0,640

0,734

0,737

0,738

0,474

0,510

0,533
0,449

0,449

0,451

0,500

0,500

0,500

0,630

0,643

0,654

0,468

0,482

0,490

0,745

0,746

0,747

0,591

0,618

0,629
0,551

0,575

0,587
0,500

0,500

0,500

0,665

0,674

0,678
0,526

0,556

0,571

0,004

0,002

0,000

0,042

0,025

0,000
0,040

0,029

0,000
0,000

0,000

0,000
0,015

0,008

0,000
0,040

0,035

0,000



Annexe 3 : Détails des performances de docking pour ERa

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

[1qku]

[2yja-1gku]

[2yja-1gku-1g50]

[1a52]

[1xp9-1a52]

[1xp9-1xpl-1a52]

[1a52]

[1xp9-1a52]

[1xp9-1xpl-1a52]

[1a52]

[1x7e-1a52]

[1x7e-1gku-1a52]

[1x7€]

[1x7e-1a52]

[1x7e-1gku-1a52]

[1a52]

[1xpl-1x7e]

[1xpl-1x7e-1a52]
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0,708

0,709

0,71

0,699

0,696

0,695

0,68

0,676

0,673

0,656

0,654

0,65

0,659

0,66

0,659

0,604

0,616

0,623

0,7

0,702

0,704

0,643

0,642

0,642

0,686

0,619

0,618

0,613

0,618

0,623

0,598

0,647

0,62

0,547

0,556

0,562

0,704

0,703

0,702

0,676

0,67

0,667

0,704

0,65

0,644

0,639

0,641

0,64

0,634

0,62

0,642

0,576

0,594

0,605

0,003

0,003

0,003

0,02

0,017

0,014

0,018

0,019

0,018

0,0154

0,009

0,007

0,019

0,009

0,027

0,02

0,015



Annexe 4 : Détails des performances de docking pour ERf3

Single structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

[3omo-]

[3omg-30omo-]

[3omg-3omp-
3omo-]

[3ols-]
[3omp-3o0ls-]

[3omp-30omo-
3ols-]

[3ols-]

[3omg-3o0ls-]

[3omg-3omp-
3ols-]

[3ols-]

[3omg-3o0ls-]

[Stoa-3omg-
3ols-]

[3ols-]

[3ols-1u3qg-]

[3omp-3ols-
1u3qg-]

[3omp]

[3omp-3omq]

[3omp-30omo-
1u3q]
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0,647

0,643

0,640

0,705

0,704

0,704

0,686

0,686

0,685

0,622

0,622

0,621

0,638

0,643

0,643

0,547

0,561

0,562

0,634

0,631

0,630

0,642

0,666

0,680

0,628

0,649

0,659

0,595

0,602

0,602

0,604

0,607

0,608

0,331

0,332

0,333

0,640

0,637

0,635

0,680

0,688

0,690

0,660

0,668

0,671

0,610

0,612

0,611

0,625

0,625

0,624

0,468

0,495

0,514

0,004

0,003

0,000

0,018

0,009

0,000

0,017

0,008

0,000

0,009

0,006

0,000

0,011

0,010

0,000

0,088

0,067

0,000



Annexe 5: Détails des performances de docking pour GR

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures
Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

Single
structure

Ensemble of 2
structures

Ensemble of 3
structures

[4mdd-]

[4ude-6dxk-]

[4udd-4udc-6dxk-]

[6dxk-]

[3cld-6dxk-]

[4mdd-4udc-6dxk-]

[6dxk-]

[4mdd-3cld-]

[4mdd-4udc-3cld-]

[6dxk-]

[4mdd-4udd-]

[4mdd-4udd-6dxk-]

[4mdd-]

[4mdd-5nfp-]

[4mdd-6dxk-4p6x-]

[5nft]

[5nft-4udc]

[5g3j-5nft-4udc]
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0,67

0,68

0,68

0,64

0,64

0,64

0,63

0,65

0,65

0,63

0,64

0,64

0,60

0,62

0,63

0,532

0,583

0,596

0,65

0,65

0,65

0,50

0,52

0,54

0,48

0,52

0,55

0,55

0,57

0,57

0,51

0,54

0,55

0,426

0,466

0,482

0,66

0,66

0,67

0,56

0,59

0,60

0,56

0,59

0,61

0,59

0,60

0,61

0,56

0,58

0,59

0,487

0,532

0,555

0,01

0,01

0,00

0,05

0,04

0,00

0,05

0,04

0,00

0,03

0,02

0,00

0,03

0,03

0,00

0,035

0,032

0,000



Annexe 6 : Détails des performances de docking pour PPARY

Single
structure
Ensemble

of 2 [4prg-3hod-] 0,719 0,703 0,712 0,003
structures
Ensemble

of 3 [4prg-3hod-2zk2-] 0,720 0,703 0,712 0,000
structures

Single

structure
Ensemble

of 2 [2prg-3adw-] 0,738 0,659 0,707 0,009
structures
Ensemble

of 3 [1fm6-2prg-3adw-] 0,740 0,679 0,709 0,000
structures

[2zk5-] 0,718 0,420 0,703 0,047

[2prg-] 0,733 0,487 0,696 0,037

Single

structure [2prg-] 0,738 0,497 0,691 0,040

Ensemble

of 2 [1fm6-2prg-] 0,739 0,641 0,707 0,016
structures
Ensemble

of 3 [4e4q-2i4z-2prg-] 0,740 0,652 0,712 0,000
structures

Single

structure [2prg-] 0,727 0434 0,708 0,046

Ensemble

of 2 [2zk2-27k6-] 0,729 0,685 0,719 0,005
structures
Ensemble

of 3 [4jaz-2ath-3cdp-] 0,731 0,704 0,721 0,000
structures

Single

structure [2pre-]
Ensemble

of 2 [2prg-2zk3-] 0,745 0,688 0,722 0,010
structures
Ensemble 0,324 0,392 0,039

of 3 [2i4j-2prg-2zk3-] 0,746
structures

0,742 0,688 0,717 0,013

Single

structure [2ath] 0,456 0323 0411 0,038
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Ensemble
of 2 [2ath-3adw-] 0,502 0,320 0,426 0,000
structures
Ensemble
of 3 [2ath-3hod-3adw] 0,519 0,490 0,426 0,036
structures
Annexe 7 : Détails des performances de docking pour TRa
Single structure [3ilz-] 0,500 0,484 0,491 0,007
Ensstfﬂﬁfmosfz [3jzb-3ilz-] 0,504 0495 0498 0,003
Ensemble of 3 . .
structuzes [3jzb-3ilz-3hzf-] 0,504 0,499 0,501 0,000
Single structure [1nav-] 0,348 0,315 0,333 0,013
Ensemble of 2 .
rnctires [3ilz-3hzf-] 0,346 0,331 0,340 0,006
Ensemble of 3 . .
oo [3jzb-3ilz-3hzf-] 0,345 0,336 0,342 0,000
Single structure [1nav-] 0,358 0,325 0,341 0,013
Ensemble of 2
e [3hzf-1nav-] 0,351 0,338 0,344 0,004
Ensemble of 3 .
I [3ilz-3hzf-1nav-] 0,346 0,342 0,344 0,000
Single structure [1nav-] 0,321 0,271 0,291 0,021
Ensemble of 2 .
— [3jzb-1nav-] 0,323 0,289 0,307 0,016
Ensemble of 3 .
e [3jzb-3hzf-1nav-] 0,323 0,299 0,316 0,000
Single structure [3jzb-] 0,370 0,320 0,339 0,023
Ensemble of 2 .
I — [3jzb-1nav-] 0,348 0,322 0,338 0,010
Ensemble of 3 .
enotires [3ilz-3hzf-1nav-] 0,346 0,332 0,341 0,000
- Single structure [3hzf] 0,711 0,646 0,676 0,033
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Ensemble of 2
- structures [3hzf-1nav] 0,702 0,682 0,692 0,010

Ensemble of 3

structures [3jzb-3hzf-1nav] 0,689 0,689 0,689 0,000

Annexe 8 : Résultats préliminaires de prédiction des 6 modéles sur la base de données EDlistI
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e chnam Asma SELLAMI

Utilisation des méthodes de criblage
virtuel dans un contexte de santé

humaine et environnementale :
application aux récepteurs nucléaires et aux
perturbateurs endocriniens

Résumé

Les perturbateurs endocriniens (PE) constituent un probléme de santé publique. En effet, I'exposition humaine a
ces composes est associée a un risque accru de développement de plusieurs pathologies. Les PE sont capables
de pénétrer dans l'organisme et d'interférer avec les fonctions du systéme endocrinien par divers mécanismes,
dont la liaison directe aux récepteurs nucléaires (NR). La détection précoce de potentiels PE est donc nécessaire
pour garantir la sécurité de I’Homme et de I’environnement. Ceci est possible en utilisant des tests expérimentaux
sur les composés suspects, mais cela reste une tache difficile notamment en raison du nombre considérable de
composés a évaluer. Ainsi, les méthodes in silico peuvent étre utilisées en amont de ces derniers pour prioriser
les composés a tester expérimentalement. Avec cet objectif, nous avons utilis¢ des méthodes basées sur la
structure de la cible (SB) et des méthodes basées sur les ligands (LB) pour prédire la liaison de composés aux
NR. Nous avons établi une preuve de concept sur le récepteur ER alpha, le plus étudi¢ des NR. Nous avons
ensuite proposé un protocole combinant des mod¢les de docking et de pharmacophores pour prédire les potentiels
PE en se basant sur leur capacité a se lier a six récepteurs nucléaires : AR, ERa, ER, GR, PPARy et TRa. Les
modeles développés permettent ainsi de catégoriser la probabilité de composés requétes de se lier aux NR et
donc, en fonction du mécanisme direct, d’étre des PE.

Mots clés : In silico, criblage virtuel, docking, pharmacophore, perturbateurs endocriniens, récepteurs nucléaires

Résumé en anglais

Endocrine disrupting chemicals (EDCs) are considered as a public health threat as human exposure to these
compounds have been associated with increased risk of several diseases. EDCs are able to penetrate the body
and to interfere with the functions of the endocrine system through various mechanisms including a direct
binding to nuclear receptors (NR). Early detection of potential EDCs becomes an imperative to prevent human
and environmental safety issues. This can be achieved using experimental tests, but it remains a challenging task
in particular because of the considerable number of compounds to be evaluated. /n silico methods can then be
used in complement, to prioritize compounds for experimental testing and to help elucidating toxicity
mechanisms. In this work, we used structure-based (SB) and ligand-based (LB) in silico methods to predict
compounds binding to NR. We established a first proof of concept on ER alpha, the most studied NR. We then
proposed a pipeline combining docking and pharmacophore models to predict potential EDCs based on their
ability to bind six nuclear receptors: AR, ERa, ERB, GR, PPARy and TRa. The pipeline output enables to
categorize query compounds according to their probability of being NR binders and thus, accordingly to the
direct mechanism, potential EDCs

Keywords : In silico, virtual screening, docking, Pharmacophores, endocrine disrupting chemicals
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