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Abstract

Among recent cancer treatment strategies, targeted therapies play a central role. These aim

to halt tumor progression by inhibiting dysregulated protein kinases whose overexpression is

directly linked to cancer cell proliferation. In this thesis work, we employed several compu-

tational methods to improve predictive accuracy in modeling Quantitative Structure–Activity

Relationships (QSARs) related to kinase inhibition. A new approach based on a hybrid eXtreme

Gradient Boosting (XGBoost) and Deep Neural Network (DNN) architecture was introduced

to enhance QSAR prediction accuracy. Furthermore, we used Ligand-Based Virtual Screening
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(LBVS) and rigorous Structure-Based Drug Design (SBDD) tools to identify novel, potentially

kinase-inhibiting molecules. These compounds show promising moderate to high potency ba-

sed on molecular docking and molecular dynamics simulation analyses. Our results suggest,

on one hand, a significant advance in theoretical modeling, and on the other hand, reveal the

anticancer potential of certain molecules.

Keywords : XGBoost, DNN, IC50, CADD, Molecular docking, Molecular dynamics.

Résumé

Parmi les stratégies récentes de traitement du cancer, les thérapies ciblées jouent un rôle central.

Elles visent à stopper la progression tumorale en inhibant des protéine-kinases dérégulées, dont

la surexpression est directement liée à la prolifération des cellules cancéreuses. Dans ce travail

de thèse, nous avons utilisé plusieurs méthodes computationnelles pour améliorer la précision

prédictive dans la modélisation des relations quantitatives structure-activité (QSARs) liées à

l’inhibition des kinases. Une nouvelle approche basée sur une architecture hybride combinant

l’algorithme d’apprentissage automatique eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) aux réseaux

neuronaux profonds (DNN) a été introduite afin d’améliorer la qualité des prédictions QSAR.

De plus, nous avons utilisé le criblage virtuel basé sur les ligands (LBVS) ainsi que des outils

rigoureux de conception de médicaments basée sur la structure (SBDD) pour identifier de nou-

velles molécules potentiellement inhibitrices de kinases. Ces composés présentent un potentiel

d’activité modérée à élevée selon les analyses de docking moléculaire et les simulations de

dynamique moléculaire. Nos résultats suggèrent, d’une part, une avancée majeure dans la mo-

délisation théorique et, d’autre part, révèlent le potentiel anticancéreux de certaines molécules.

Mots-clés : XGBoost, DNN, IC50, CADD, Docking moléculaire, Dynamique moléculaire.
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Introduction Générale

Dans le contexte de la chimie médicinale, l’un des objectifs principaux est d’identifier de nou-
velles molécules à potentiel thérapeutique, ce qui implique la recherche de nouveaux composés
chimiques possédant une activité biologique rationnellement prévisible. Les cibles biologiques
sont généralement des systèmes macromoléculaires tels qu’un récepteur spécifique, une en-
zyme ou un gène qui, lorsqu’ils sont modulés, influencent une fonction biologique associée à
une maladie [1]. Le besoin de conceptualiser et de développer de nouvelles molécules actives
est toujours croissant, en raison du manque de médicaments pour plusieurs maladies et des
problèmes de résistance aux médicaments [2].

Les protéines kinases constituent une famille d’enzymes fondamentales dont le rôle est de ré-
guler la quasi-totalité des processus cellulaires vitaux, tels que la croissance, la prolifération,
la survie, le métabolisme, la division et la différenciation. Elles catalysent la phosphorylation,
une modification post-traductionnelle essentielle qui agit comme un interrupteur moléculaire,
orchestrant des réseaux de signalisation intracellulaire complexes. Le génome humain encode
plus de 500 protéines kinases, formant un système d’une complexité et d’une sophistication re-
marquables, caractérisé par des interactions internes et externes intriquées. Cette omniprésence
et cette interconnexion confèrent au système une vulnérabilité intrinsèque : une perturbation,
même minime, de l’activité kinase peut déclencher une série de changements pathologiques
en cascade au sein de la cellule, conduisant à diverses maladies, notamment le cancer. La dé-
régulation de l’activité des kinases, qu’elle soit due à des mutations, une surexpression, des
translocations chromosomiques ou une signalisation aberrante, est en effet une caractéristique
distinctive de nombreuses pathologies malignes. Plus de 100 oncogènes et près de 30 gènes
suppresseurs de tumeurs sont des protéines kinases, soulignant leur rôle pivot dans la biologie
du cancer. Des exemples notables incluent les mutations dans le récepteur du facteur de crois-
sance épidermique (EGFR) et BRAF (du nom du gène qui la code), qui sont des moteurs clés
de la prolifération et de la survie incontrôlées des cellules cancéreuses [3].

En raison de leur rôle central dans la pathogenèse du cancer, les protéines kinases sont devenues
des cibles thérapeutiques majeures. Cette vulnérabilité du système de signalisation kinase, bien
que pathologique, représente une opportunité thérapeutique majeure : si une seule kinase dé-
régulée peut entraîner une prolifération incontrôlée, son inhibition ciblée peut potentiellement
"court-circuiter" l’ensemble du processus oncogénique. Au cours de la dernière décennie, la re-
cherche intensive a conduit à l’approbation par l’agence américaine des produits alimentaires et
médicamenteux (FDA, Food and Drug Administration [4]) de plus de 50 inhibiteurs de kinases
(IK) en clinique, avec des centaines d’autres en cours de développement et d’essais cliniques.
Les IK représentent actuellement 50% à 70% des efforts de découverte de médicaments anti-
cancéreux actifs, marquant un changement de paradigme dans le traitement du cancer. L’impact
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thérapeutique des IK est révolutionnaire, transformant des maladies autrefois fatales, comme la
leucémie myéloïde chronique (LMC) avec l’Imatinib, en conditions chroniques gérables. Initia-
lement, la recherche a identifié la dérégulation des kinases comme une cause fondamentale du
cancer. Les avancées en criblage par ARN interférent et en séquençage génomique ont accéléré
l’identification de kinases "essentielles" ou de "mutations pilotes". Cette connaissance appro-
fondie de la biologie des kinases a permis de passer d’une simple observation à une conception
rationnelle de médicaments [5].

Cependant, malgré ces avancées, l’efficacité des IK est souvent limitée par le développement
de mécanismes de résistance acquise, principalement dus à des mutations dans le domaine ki-
nase ou à l’activation de voies de signalisation alternatives. Cela crée un cycle où de nouveaux
inhibiteurs doivent être développés pour contrer les mécanismes de résistance aux générations
précédentes. La poursuite de la découverte de nouveaux inhibiteurs n’est donc pas seulement
une question d’élargir l’arsenal thérapeutique, mais de maintenir une longueur d’avance sur
l’adaptation tumorale. Le développement continu de nouvelles molécules, guidées par des rela-
tions structure-activité et des avancées technologiques, promet une spécificité et une efficacité
accrues, tout en cherchant à minimiser les effets hors-cible et à surmonter les mécanismes de
résistance émergents. L’évolution vers des IK de nouvelle génération (allostériques, covalents)
est une conséquence directe de cette compréhension structurelle et mécanistique approfondie,
permettant de cibler des isoformes spécifiques et de surmonter la résistance. Cette "course aux
armements" thérapeutique souligne la nécessité d’une recherche continue et d’une approche
dynamique dans le développement de médicaments, intégrant des stratégies comme les théra-
pies combinées, le suivi en temps réel des mutations et l’utilisation de l’intelligence artificielle
pour prédire et contrer la résistance [6].

Le processus de découverte de médicaments est une tâche coûteuse et longue. L’identification
d’une substance réellement active et ses essais cliniques peuvent prendre environ 12 ans et coû-
ter aux alentours de 1,8 milliard de dollars américains [7]. Afin d’optimiser temps et argent, et
faire face aux défis thérapeutiques et economiques de façon efficace, l’utilisation de nouvelles
techniques de conception in silico devient cruciale [7].

De nos jours, avec la croissance de la disponibilité des données biologiques et de la puis-
sance de calcul, la conception de médicaments assistée par ordinateur (CADD, Computer-
Aided Drug Design) est devenue indispensable pour raccourcir le processus de découverte de
médicaments [7]. L’intervention des chimistes théoriciens dans ce contexte est alors d’une ex-
trème nécessité. De nombreux médicaments approuvés par la FDA ont été complètement ou
partiellement identifiés grâce à l’utilisation des techniques CADD. Le Captopril, un médica-
ment ciblant l’enzyme de conversion de l’angiotensine, a été identifié en utilisant à la fois la
conception de médicaments basée sur le ligand (LBDD, Ligand-Based Drug Design) et sur
la structure (SBDD, Structure-Based Drug Design). Le Norfloxacine (inhibiteur de la topoi-
somérase II et IV), le Flurbiprofène (ciblant la cyclooxygénase-2) et l’Imatinib (inhibiteur de
tyrosine kinase) sont également des exemples de médicaments découverts en utilisant des ap-
proches in silico [8].

Comme évoqué précédemment, dans le cadre de la découverte de médicaments anti-cancéreux,
il y a un besoin urgent de développer de nouveaux IK. Certaines kinases n’ont pas encore
d’inhibiteur approuvé par la FDA, d’autres ont des inhibiteurs avec une toxicité élevée, et
les cliniciens soulignent également le besoin de différents inhibiteurs pour une même cible
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thérapeutique, en raison du problème de résistance aux médicaments [2].

Les deux principales approches utilisées sont le LBDD et le SBDD. Le principal objectif de ce
travail de thèse est de concevoir et d’identifier de nouveaux candidats inhibiteurs de protéines
kinases, en s’inscrivant simultanément dans une dynamique de développement et d’affinement
de méthodes computationnelles dédiées à cette finalité. Afin d’offrir une vision claire et
structurée des contributions apportées, les travaux réalisés sont présentés selon l’articulation
suivante. Les chapitres 1 et 2 constituent le socle théorique de cette thèse, à travers une revue
bibliographique et un état de l’art critique. Le premier chapitre expose le contexte biologique et
pathologique des protéines kinases, en détaillant leurs rôles fondamentaux dans la transduction
du signal et leurs implications majeures dans les processus oncogéniques. Le second chapitre
présente les deux grandes approches méthodologiques mentionnées en introduction, à savoir le
Ligand-Based Drug Design (LBDD) et le Structure-Based Drug Design (SBDD), en discutant
leurs principes, leurs champs d’application respectifs, ainsi que leurs complémentarités dans le
processus de découverte de candidats médicaments.

Le chapitre 3 propose une contribution méthodologique originale, à travers le développement
d’une nouvelle approche visant à améliorer le pouvoir prédictif de la modélisation QSAR
contemporaine, en réponse aux limitations actuelles de cette dernière en matière de robustesse
et de généralisabilité. Le chapitre 4 présente les travaux computationnels menés au cours de
ces quatre années de recherche, consacrés à l’identification de nouvelles substances potentiel-
lement inhibitrices de la kinase ERK2, une cible thérapeutique d’intérêt en oncologie. Enfin,
une conclusion générale dresse le bilan des résultats obtenus, discute les limites rencontrées,
et ouvre sur les perspectives envisagées pour prolonger et enrichir ces travaux, tant sur le plan
méthodologique que sur le plan applicatif.
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	Partie I : Contexte et méthodes



Chapitre 1

Les Proteines Kinases

1.1 Introduction
La phosphorylation des protéines représente l’une des modifications post-traductionnelles
les plus répandues et les plus importantes dans les systèmes biologiques [9]. Ce mécanisme
réversible est fondamental pour la communication et la régulation cellulaires, agissant comme
un interrupteur dynamique qui contrôle l’activité et la fonction des protéines [10]. Il permet aux
cellules de répondre rapidement et avec précision aux signaux internes et externes, orchestrant
ainsi une multitude de processus biologiques complexes.

Au cœur de ce système de régulation se trouvent les protéines kinases. Ces enzymes, membres
d’une vaste famille de kinases, sont spécifiquement responsables de la catalyse de l’événement
de phosphorylation [9]. Leur présence ubiquitaire et leur implication dans la quasi-totalité des
voies cellulaires soulignent leur rôle indispensable dans le maintien de l’homéostasie cellulaire
et la coordination des diverses réponses biologiques.

1.2 Définition et mécanisme d’action des protéines kinases

1.2.1 Qu’est-ce qu’une protéine kinase?
Les protéines kinases sont des enzymes qui appartiennent à la grande famille des kinases
et sont spécifiquement chargées du mécanisme de phosphorylation des protéines. Elles
accomplissent cette tâche en transférant un groupe phosphate (PO4) d’une molécule d’ATP,
qui sert de donneur de phosphate, vers un résidu d’acide aminé spécifique au sein d’une
protéine cible [9].

Le génome humain code pour 518 protéines kinases identifiées, formant un ensemble connu
sous le nom de "kinome" [9]. Ces enzymes sont classées en fonction du résidu d’acide aminé
qu’elles phosphorylent : les sérine/thréonine kinases (STKs), les tyrosine kinases (TKs) et les
kinases à double spécificité (DSKs) qui peuvent phosphoryler les trois types d’acides ami-
nés [9]. Au-delà de cette classification, elles sont subdivisées en sous-familles telles que AGC,
CaMK, CK1, CMGC, STE, TK et TKL [9]. La présence de 518 protéines kinases humaines
et la désignation du "kinome" indiquent que la phosphorylation n’est pas un événement isolé,
mais une couche de régulation profondément intégrée et omniprésente dans presque tous les
processus cellulaires. Le fait que jusqu’à 30% de toutes les protéines humaines puissent être
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modifiées par l’activité des kinases [9] souligne la nature envahissante de ce mécanisme de
contrôle. Cela signifie que pour comprendre les protéines kinases, il ne suffit pas d’étudier
des enzymes individuelles, mais d’apprécier les réseaux complexes et interconnectés qu’elles
forment. Cette compréhension est essentielle pour déchiffrer la complexité cellulaire et identi-
fier de vastes opportunités thérapeutiques.

1.2.2 Le processus de phosphorylation : Un interrupteur moléculaire
Le mécanisme central de la phosphorylation implique le transfert d’un groupe phosphate
vers le groupe hydroxyle (-OH) situé sur la chaîne latérale d’acides aminés spécifiques : la
sérine, la thréonine ou la tyrosine [9]. Cette addition modifie les propriétés de la protéine,
la transformant généralement d’une nature hydrophobe à hydrophile en raison de la charge
négative du groupe phosphate [9].

Ce changement de charge et d’hydrophilie entraîne des altérations significatives de la confor-
mation tridimensionnelle de la protéine [9]. Ces modifications conformationnelles agissent
comme un interrupteur moléculaire "marche/arrêt", capable d’activer ou de désactiver l’activité
de la protéine, de modifier sa stabilité, d’altérer sa localisation subcellulaire ou d’influencer
son activité enzymatique [10]. Par exemple, un acide aminé phosphorylé peut se lier à des
molécules capables d’interagir avec d’autres protéines, facilitant ainsi l’assemblage et le
détachement de complexes protéiques [9].

Les protéines kinases possèdent un domaine catalytique, généralement composé de sous-
domaines N-terminal et C-terminal reliés par un brin peptidique, formant un site actif. L’activa-
tion de ce domaine se produit souvent par phosphorylation d’une boucle d’activation ou par des
mécanismes allostériques [9]. Les kinases disposent également de domaines non catalytiques
qui permettent la fixation de substrats et le recrutement d’autres protéines de signalisation [9].
L’observation qu’un "bon équilibre énergétique favorise également la phosphorylation" et qu’il
existe un "équilibre constant entre les événements de phosphorylation et de déphosphorylation
médiés par les kinases, les phosphatases, l’ATP et/ou l’ADP" [9] met en évidence que ce pro-
cessus n’est pas seulement une réaction chimique. C’est un mécanisme piloté par l’énergie.
L’utilisation de l’ATP comme donneur de phosphate souligne que la phosphorylation est un
mécanisme énergétiquement favorable et efficace. Cette contribution d’énergie élevée permet
un contrôle rapide, précis et réversible de la fonction protéique, ce qui en fait un système idéal
pour la signalisation cellulaire dynamique qui exige des réponses rapides et une gestion efficace
de l’énergie.

1.2.3 La réversibilité : Rôle des phosphatases
La phosphorylation des protéines est un processus réversible, essentiel pour maintenir
l’équilibre cellulaire et assurer une signalisation transitoire [9]. La réaction inverse, appelée
déphosphorylation, est catalysée par des enzymes nommées protéines phosphatases [10].
Ces enzymes éliminent le groupe phosphate de la protéine, lui permettant de retrouver sa
conformation et son activité d’origine [10].

Ce mécanisme de déphosphorylation est vital pour "éteindre" les voies de transduction du si-
gnal une fois qu’un signal a été reçu et traité [10]. Il garantit également que les protéines kinases
sont disponibles pour les événements de signalisation ultérieurs, prévenant ainsi une activation
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incontrôlée ou prolongée. L’interaction constante entre les kinases et les phosphatases [9] éta-
blit un équilibre dynamique crucial. Sans l’action précise et opportune des phosphatases, les
signaux persisteraient indéfiniment, entraînant un dysfonctionnement cellulaire et potentielle-
ment des processus incontrôlés. Cela souligne que la déphosphorylation n’est pas seulement
un mécanisme de "nettoyage", mais un composant actif et indispensable de la fidélité du si-
gnal et de la régulation cellulaire, garantissant que les réponses cellulaires sont proportionnées,
transitoires et adaptables aux conditions changeantes.
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1.2.4 Fonctions physiologiques des protéines kinases
1.2.4.1 Transduction du signal cellulaire

Les protéines kinases régulent la grande majorité des voies cellulaires, jouant un rôle particuliè-
rement crucial dans la transduction du signal [9]. Elles sont des composants clés des cascades
de signalisation, où une kinase phosphoryle et active une autre, entraînant une série d’événe-
ments qui transmettent et amplifient un signal extracellulaire en une réponse intracellulaire [9].
Les kinases agissent comme des interrupteurs "marche/arrêt" pour de nombreux récepteurs de
surface cellulaire et leurs voies de signalisation en aval [10]. Cela permet un contrôle précis
des réponses cellulaires à divers stimuli, allant des hormones et neurotransmetteurs aux fac-
teurs de croissance [11]. Au-delà de la simple transmission de signaux, les kinases sont égale-
ment connues pour contrôler l’amplitude du signal, garantissant des réponses cellulaires appro-
priées [9]. Le concept de "cascades d’événements" [12] et la capacité des kinases à "contrôler
l’amplitude du signal" [13] mettent en évidence leur rôle au-delà de la simple transmission
de signaux. Chaque étape d’une cascade de kinases offre une opportunité d’amplification du
signal, permettant à un stimulus externe subtil de déclencher une réponse cellulaire interne ro-
buste. De plus, l’interconnexion de diverses voies de signalisation [13] implique que les kinases
agissent comme des intégrateurs sophistiqués d’informations. Elles traitent simultanément plu-
sieurs signaux entrants, permettant aux cellules de prendre des décisions complexes et dépen-
dantes du contexte (par exemple, proliférer, se différencier ou subir l’apoptose) plutôt que de
simplement réagir à une seule entrée. Cela les rend centrales à la capacité "computationnelle"
de la cellule.

1.2.4.2 Régulation de la croissance et différenciation cellulaire

Les protéines kinases sont profondément impliquées dans des processus cellulaires fonda-
mentaux tels que la prolifération cellulaire, la différenciation, l’apoptose (mort cellulaire
programmée) et la réponse à divers stress cellulaires [10].

L’implication profonde des kinases dans des processus critiques comme la croissance cellu-
laire, la prolifération et la survie [10] révèle un principe fondamental : les voies mêmes qui
sont essentielles à la vie normale peuvent, lorsqu’elles sont dérégulées, devenir les moteurs
de maladies. Par exemple, le rôle d’Akt1 dans l’inhibition de l’apoptose et la promotion de
la croissance [13] est vital pour le développement et la réparation des tissus, mais s’il est in-
contrôlé, il contribue directement à la croissance cancéreuse en empêchant la mort cellulaire
et en encourageant une division incontrôlée. Cela met en évidence que le cancer exploite et
détourne souvent la machinerie fondamentale de la cellule, faisant de ces kinases essentielles
des cibles privilégiées à la fois pour la régulation physiologique normale et pour l’intervention
pathologique.

1.2.4.3 Rôle dans le métabolisme et l’homéostasie

Les protéines kinases font partie intégrante de la régulation du métabolisme cellulaire et du
maintien de l’homéostasie physiologique globale [13].

Des exemples spécifiques incluent :
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- Protéine Kinase A (PKA) : Une famille d’enzymes activées par l’AMP cyclique (AMPc). La
PKA régule les métabolismes du glycogène, du sucre et des lipides [13]. Elle régule également
la transcription génique via des effecteurs comme CREB et phosphoryle d’autres kinases telles
que Raf, GSK3 et FAK [13].

- Protéine Kinase B (PKB) / Akt : Une protéine cruciale dans la signalisation cellulaire des
mammifères. Akt1 inhibe l’apoptose et favorise la biosynthèse des protéines et la croissance
tissulaire [13]. Akt2 est impliquée dans la signalisation de l’insuline et le transport du
glucose [14].

- Protéine Kinase C (PKC) : Une famille de sérine/thréonine kinases activées par le calcium
et le diacylglycérol (DAG). La PKC transmet les signaux extracellulaires et active d’autres
protéines kinases, notamment les MAP kinases [13].

- Mitogen-Activated Protein Kinase (MAPK) : Protéines intracellulaires qui catalysent la
phosphorylation des protéines MAP. Les MAPK sont activées par une cascade de kinases
(MAPKKK, MAPKK, MAPK) et sont impliquées dans des événements de la vie cellulaire tels
que la mitose, l’apoptose, la différenciation et la survie cellulaire en réponse à divers signaux
externes [13].

- Récepteurs Tyrosine Kinases (RTKs) : Une famille de près de 60 récepteurs transmembra-
naires qui reçoivent des signaux externes et les transmettent à l’intérieur de la cellule. Ils jouent
un rôle vital dans le contrôle de processus tels que le cycle cellulaire, la migration cellulaire,
le métabolisme, la prolifération et la différenciation. Des exemples incluent les récepteurs de
l’insuline (IR), des facteurs de croissance épidermiques (EGFR) et des facteurs de croissance
de l’endothélium vasculaire (VEGFR) [13].

- Plus généralement, les catégories de voies de signalisation cellulaire, y compris celles impli-
quant les protéines kinases, sont connues pour affecter divers aspects du métabolisme cellu-
laire [13].

1.3 Role dans le cancer
1.3.0.1 Dérégulation des kinases : Oncogènes et suppresseurs de tumeurs

Les protéines kinases sont fréquemment dérégulées dans le cancer, jouant un rôle central dans
son développement et sa progression [13]. Cette dérégulation peut impliquer l’activation de
proto-oncogènes (gènes qui favorisent la croissance cellulaire) en oncogènes, ou l’inactivation
de gènes suppresseurs de tumeurs (gènes qui inhibent la croissance cellulaire et favorisent
l’apoptose) [15].

Dans les cellules saines, l’activité des kinases est étroitement régulée. Cependant, dans le can-
cer, les mécanismes normaux d’auto-inhibition communs à de nombreuses kinases sont sou-
vent perturbés, conduisant à des protéines constitutivement actives [15]. Cette activité incon-
trôlée favorise la prolifération cellulaire, la survie et d’autres caractéristiques du cancer. Cette
activation persistante peut entraîner un phénomène connu sous le nom de "dépendance on-
cogénique", où les cellules cancéreuses deviennent dépendantes de la signalisation continue
d’une kinase dérégulée spécifique pour leur survie et leur croissance [12]. Cette dépendance
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rend ces kinases des cibles attrayantes pour l’intervention thérapeutique. Le concept de "dé-
pendance oncogénique" [15] est une pierre angulaire de la thérapie ciblée moderne contre le
cancer. Il implique que, malgré le paysage génétique complexe du cancer, certaines tumeurs
deviennent fortement dépendantes de l’activité aberrante d’une seule voie oncogénique, sou-
vent pilotée par une kinase dérégulée. Cette dépendance transforme une maladie apparemment
intraitable en une maladie présentant une vulnérabilité spécifique et exploitable. En identifiant
et en ciblant ces "mutations pilotes" [16], les cliniciens peuvent obtenir des réponses cliniques
spectaculaires, faisant des IK un outil puissant contre des types de cancer spécifiques.

1.3.0.2 Mécanismes d’activation oncogénique des kinases

La dérégulation des protéines kinases dans le cancer résulte généralement de diverses altéra-
tions génétiques et épigénétiques :

- Mutations ponctuelles à gain de fonction : Des modifications spécifiques de la séquence
d’ADN qui entraînent une kinase hyperactive [17].

- Amplification génique et surexpression : Une augmentation du nombre de copies d’un gène
de kinase, entraînant une surproduction de la protéine kinase et son activation constitutive.
Un exemple notable est ERBB2/neu, fréquemment surexprimé dans les cancers du sein, de
l’estomac et du poumon [17].

- Réarrangements chromosomiques et protéines de fusion : Des translocations ou d’autres
changements chromosomiques qui conduisent à la création de nouvelles protéines de fusion
avec une activité kinase aberrante. L’exemple classique est la protéine de fusion BCR-ABL1
dans la LMC [17].

- Délétions partielles : Des délétions au sein de la séquence codante ou des régions régulatrices
du récepteur qui peuvent également contribuer à la dérégulation [17].

- Mutations à perte de fonction dans les suppresseurs de tumeurs : Alors que de nombreuses
kinases oncogéniques sont activées, certaines kinases agissent comme des suppresseurs de
tumeurs. Des mutations à perte de fonction (LOF) ou des délétions dans ces kinases (par
exemple, MKK4) peuvent supprimer leur effet inhibiteur sur la croissance cellulaire, favorisant
ainsi la tumorigenèse [17].

La figure 1.1 [2] illustre les voies normales et anormales d’activation des proteines tyrosine
kinases (PTK) et montre ce que provoque une signalisation aberrante en faveur de la tumorige-
nèse.
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FIGURE 1.1 – L’activation et l’inactivation normales des PTK sont essentielles pour main-
tenir une fonction cellulaire normale. Les mutations d’activation des PTK comprennent des
mutations activatrices (gain de fonction), l’amplification génomique et la surexpression, les ré-
arrangements chromosomiques (fusions géniques), ainsi que les boucles autocrines/paracrines
de ligands.

La diversité des mécanismes (mutations ponctuelles, amplifications, fusions, délétions) [13]
par lesquels les kinases deviennent oncogéniques met en évidence l’hétérogénéité génétique
extrême du cancer. Cette complexité rend directement nécessaire le passage à la médecine
de précision, où l’empreinte moléculaire spécifique d’une tumeur (c’est-à-dire son ensemble
unique de kinases dérégulées) guide les décisions thérapeutiques. Comprendre ces mécanismes
variés est crucial pour concevoir des thérapies ciblées capables de contrecarrer précisément le
moteur oncogénique spécifique chez un patient donné, allant au-delà des traitements à large
spectre.

1.3.0.3 Exemples de kinases dérégulées et leur impact en cancérogenèse

- BCR-ABL1 : C’est un exemple classique de protéine de fusion résultant d’une translocation
chromosomique (chromosome Philadelphie) dans la LMC. BCR-ABL1 est une tyrosine kinase
constitutivement active qui entraîne la prolifération incontrôlée des cellules myéloïdes [18].

- EGFR (Récepteur du Facteur de Croissance Épidermique) : Un récepteur tyrosine kinase
(RTK) fréquemment surexprimé ou muté dans divers cancers, notamment le cancer du poumon
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non à petites cellules (NSCLC). Sa dérégulation conduit à une prolifération et une survie
cellulaires accrues [18].

- HER2 (Récepteur 2 du Facteur de Croissance Épidermique Humain) : Un autre RTK,
souvent amplifié dans le cancer du sein, entraînant une activation constitutive et une croissance
tumorale agressive [18].

- CK1α (Caséine Kinase 1 alpha) : Cette sérine/thréonine kinase est hyperactive dans diverses
hémopathies malignes, y compris les leucémies myéloïdes et lymphocytaires, le lymphome
diffus à grandes cellules B (DLBCL) et le myélome multiple (MM) [12]. Elle module des
voies critiques telles que Wnt/β-caténine, NF-kB, PI3K/AKT, la réponse aux dommages à
l’ADN et l’autophagie, favorisant souvent la survie et la prolifération cellulaire [17].

- CK2 (Caséine Kinase 2) : Constitutivement active et surexprimée dans les leucémies aiguës
et chroniques, les lymphomes non hodgkiniens (LNH) et le myélome multiple (MM) [18].
CK2 agit en synergie avec les oncogènes, activant des voies clés comme PI3K/AKT, NF-kB,
Wnt/β-caténine et JAK/STAT, renforçant ainsi les caractéristiques du cancer, contrecarrant les
suppresseurs de tumeurs et protégeant le "onco-kinome" [19]. Son comportement correspond
souvent au concept de "dépendance non oncogénique" [17].

- MKK4 (Mitogen-Activated Protein Kinase Kinase 4) : Une kinase à double spécificité
initialement identifiée comme un suppresseur de tumeur, avec des mutations à perte de
fonction (LOF) associées à divers cancers. Elle peut favoriser la sénescence, un mécanisme
suppresseur de tumeur [17]. Cependant, son rôle est controversé, car certaines études ont
rapporté une fonction oncogénique dans des contextes spécifiques, tels que certains cancers du
sein et du pancréas [17].

Les exemples de CK1α et CK2 [18] ayant des rôles complexes, parfois doubles, et MKK4 [17]
présentant des fonctions à la fois suppresseurs de tumeurs et oncogéniques selon le contexte, ré-
vèlent une nuance critique : les kinases ne sont pas simplement "bonnes" ou "mauvaises". Leur
impact dépend fortement de l’environnement cellulaire, du contexte génétique spécifique de la
tumeur et du réseau de signalisation précis dans lequel elles opèrent. Cette nature pléiotropique
explique pourquoi les thérapies ciblées peuvent avoir une efficacité et des effets secondaires
variables, soulignant la nécessité d’une compréhension approfondie du contexte oncogénique
spécifique et du potentiel d’effets hors cible ou de voies compensatoires.
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1.3.1 L’importance cruciale de la découverte de nouveaux inhibiteurs de
kinases

Les IK, en particulier les inhibiteurs de tyrosine kinases (ITK), constituent une classe de
thérapies ciblées qui bloquent spécifiquement l’activité des enzymes kinases [18]. Ils sont
conçus pour interférer avec des protéines de signalisation mutantes spécifiques qui favorisent
la croissance et la survie du cancer [18].

Un avantage majeur des IK, par rapport à la chimiothérapie conventionnelle, est leur capacité
à cibler et à tuer sélectivement les cellules cancéreuses tout en minimisant les dommages aux
cellules saines [18]. Cela se traduit par moins d’effets secondaires et moins de gravité pour
les patients. Les IK ont révolutionné le traitement du cancer, transformant des maladies poten-
tiellement mortelles comme la LMC en maladies chroniques gérables [18]. Ils peuvent induire
une rémission à long terme, prolonger la survie des patients et servir d’alternatives efficaces
lorsque d’autres traitements anticancéreux ont échoué [18]. En novembre 2022, 50 ITK étaient
approuvés par la FDA pour divers cancers solides et hématologiques [18]. L’avènement des IK
marque un changement fondamental dans la thérapie du cancer, passant des agents cytotoxiques
à large spectre à des interventions moléculaires très précises. Ce changement est enraciné dans
la compréhension de la "dépendance oncogénique" [18], où l’identification d’une kinase aber-
rante spécifique permet une perturbation ciblée de la survie des cellules cancéreuses. Le succès
de l’imatinib dans la LMC [18] en est un excellent exemple, démontrant comment la com-
préhension moléculaire peut transformer une maladie mortelle en une condition chronique,
validant ainsi l’ensemble du domaine de la thérapie ciblée et de l’oncologie de précision.

1.3.1.1 Impact clinique et défis actuels

Les IK sont approuvés pour un nombre croissant de cancers, notamment le cancer du sein
HER2-positif, la LMC, les tumeurs stromales gastro-intestinales (GIST), le cancer du rein,
le cancer du poumon non à petites cellules (NSCLC), le mélanome et divers cancers de la
thyroïde [17]. Parmi les exemples spécifiques figurent l’Imatinib (LMC, GIST), le Gefitinib
(NSCLC), le Sorafenib, le Lenvatinib, le Vandétanib, le Cabozantinib, le Selpercatinib, le
Pralsetinib, le Larotrectinib, l’Entrectinib, le Dabrafenib et le Tramétinib (divers cancers de la
thyroïde) [20].

Malgré des réponses initiales spectaculaires, la résistance aux IK est une limitation inévitable
et majeure [20]. Cette résistance peut être primaire (de novo) ou acquise [20]. Les mécanismes
clés incluent :

- Modifications du gène cible : Des mutations au sein du domaine kinase de la protéine
cible (par exemple, mutations BCR-ABL1, EGFR T790M) qui empêchent la liaison de
l’inhibiteur [20].

- Surexpression de BCR-ABL1 : Une production accrue de la kinase cible, qui submerge
l’inhibiteur [20].

- Activation de "voies de contournement" : Des voies de signalisation compensatoires qui
deviennent actives et permettent aux cellules cancéreuses de croître et de survivre même
lorsque la cible primaire est inhibée [20].
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- Changements dans l’activité des transporteurs de médicaments : Une augmentation de l’efflux
du médicament hors des cellules cancéreuses [20].

- Transformation histologique : Les cellules cancéreuses changent de type, devenant moins
dépendantes de la voie oncogénique initiale [17].

Bien qu’une sélectivité élevée soit souvent souhaitée, de nombreux IK actuellement utilisés
en clinique ne sont pas entièrement sélectifs, ciblant plusieurs kinases [20]. Ce multi-ciblage
peut parfois offrir une efficacité plus large (par exemple, l’efficacité de l’Imatinib dans la LMC
et les GIST grâce à l’inhibition de c-Kit, le Dasatinib, le Nilotinib, le Sunitinib, le Sorafenib,
le Lapatinib) [20]. Cependant, cela augmente potentiellement le risque d’effets secondaires
indésirables et de toxicité en inhibant les kinases dans les cellules saines [12]. De plus, les
inhibiteurs doivent être très puissants pour concurrencer les concentrations élevées d’ATP
intracellulaire [20].

Malgré leur nature ciblée, les IK peuvent encore provoquer des effets secondaires importants.
Les problèmes courants incluent des problèmes cutanés (éruptions cutanées, sécheresse, des-
quamation, acné, rougeurs, démangeaisons), des changements au niveau des ongles, de la fa-
tigue, de la fièvre et des changements de poids [20]. Certains IK peuvent entraîner des pro-
blèmes cardiovasculaires plus graves comme l’hypertension et la protéinurie [20], ou des sai-
gnements/caillots sanguins [20]. Ils peuvent également ralentir la cicatrisation des plaies [20].
Le problème omniprésent de la résistance aux médicaments [20] souligne que le cancer n’est
pas une maladie statique mais une entité évolutive. Les thérapies ciblées exercent une forte
pression sélective, conduisant à l’émergence de clones résistants par divers mécanismes (muta-
tions, voies de contournement, changements de transporteurs) [20]. Cela crée une "course aux
armements" dans le traitement du cancer, nécessitant une recherche et un développement conti-
nus de nouveaux inhibiteurs et des stratégies de traitement dynamiques (par exemple, thérapies
combinées, traitements séquentiels) pour surmonter ou retarder la résistance. La discussion
nuancée sur la sélectivité [20] souligne en outre que la conception des médicaments est un
équilibre complexe entre spécificité et multi-ciblage pour un bénéfice clinique optimal.

1.3.1.2 Perspectives et stratégies futures

Un objectif principal de la recherche future est le développement d’ "inhibiteurs de kinases de
nouvelle génération" spécifiquement conçus pour surmonter la résistance aux médicaments, en
particulier les mutations au sein du domaine kinase [12]. Des exemples incluent LOXO-195
pour les cancers positifs à la fusion TRK avec des mutations de résistance, l’Osimertinib pour
la mutation EGFR T790M dans le NSCLC, l’Avapritinib pour les GIST avec la mutation
PDGFRA D842V, et l’Asciminib pour la LMC résistante aux inhibiteurs ATP-compétitifs [12].

De nouvelles stratégies de conception d’inhibiteurs sont explorées :

- Ciblage des kinases mutantes : Des composés spécifiquement conçus pour inhiber les
formes mutantes de kinases résistantes aux médicaments [12].

- Inhibiteurs allostériques : Des molécules qui se lient à un site autre que le site actif,
induisant un changement conformationnel qui inhibe l’activité kinase [12]. Cela offre un
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mécanisme différent pour contourner les mutations du site actif.

- Inhibiteurs covalents : Des médicaments qui forment une liaison permanente avec la kinase,
ce qui peut conduire à une inhibition plus soutenue [12].

De plus en plus, les stratégies impliquent la combinaison de plusieurs inhibiteurs pour cibler
différents nœuds au sein d’une voie de signalisation ou à travers des voies interconnectées [12].
Cela inclut :

Double inhibition : Par exemple, la combinaison d’inhibiteurs de MEK et de BRAF pour
retarder la résistance dans le mélanome malin [12].

Combinaisons de médicaments à faible dose : Une nouvelle approche axée sur le ciblage
de réseaux clés de signalisation kinase plutôt que de kinases ou de voies de signalisation
individuelles, visant à réaliser le plein potentiel des traitements combinés [21].

La recherche explore également des systèmes de délivrance avancés, tels que les systèmes de
nanoparticules pour les inhibiteurs de tyrosine kinases multi-cibles, afin d’améliorer l’adminis-
tration et l’efficacité des médicaments dans la thérapie du cancer [22]. L’avenir met l’accent
sur une approche réfléchie et individualisée de la gestion du cancer, tirant parti d’une com-
préhension plus approfondie des mécanismes moléculaires pour adapter les traitements [23].
Le passage à une "thérapie combinée multidrogue à faible dose qui cible les réseaux clés de
signalisation kinase plutôt que les kinases ou les voies de signalisation individuelles" [21] et
le développement d’inhibiteurs allostériques/covalents [12] représente une évolution cruciale
dans le développement de médicaments. Cela reconnaît que l’inhibition à cible unique, bien
qu’efficace, est souvent transitoire en raison de la plasticité des cellules cancéreuses. L’objectif
futur est de perturber des réseaux pathologiques entiers, d’anticiper les mécanismes de résis-
tance et d’adapter dynamiquement les stratégies thérapeutiques, reflétant une compréhension
plus sophistiquée et systémique de la biologie du cancer.
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1.4 Conclusion
Les protéines kinases sont des enzymes indispensables qui orchestrent la quasi-totalité des
fonctions cellulaires par le processus réversible de phosphorylation des protéines. Leur régula-
tion précise est vitale pour des processus allant de la transduction du signal et du métabolisme
à la croissance, la différenciation et la survie cellulaire. Cependant, leur dérégulation fréquente
par des mutations, des amplifications ou des fusions est un moteur de la prolifération et de la
survie incontrôlées caractéristiques du cancer, conduisant à une "dépendance oncogénique".

Le développement d’IK ciblés a révolutionné la thérapie du cancer, offrant des traitements
plus précis et moins toxiques pour des populations de patients spécifiques. Pourtant, le défi
persistant de la résistance aux médicaments, induite par l’adaptabilité inhérente des cellules
cancéreuses, nécessite une innovation continue. Les stratégies futures se concentreront sur le
développement d’inhibiteurs de nouvelle génération capables de surmonter les mutations de
résistance, l’exploration de nouveaux mécanismes de liaison (par exemple, les inhibiteurs al-
lostériques, covalents) et la mise en œuvre de thérapies combinées sophistiquées qui ciblent des
réseaux de signalisation entiers plutôt que des kinases isolées. Cette compréhension évolutive
promet de libérer davantage le potentiel thérapeutique de l’inhibition des kinases, conduisant à
des réponses plus durables et à de meilleurs résultats pour les patients atteints de cancer.



Chapitre 2

Méthodes Computationnelles de Conception
des Médicaments

2.1 Introduction
Les méthodes computationnelles de conception de médicaments se divisent principalement
en deux grandes approches : celles basées sur le ligand et celles basées sur la structure. Les
méthodes "ligand-based" s’appuient sur l’hypothèse que des composés ayant des structures
similaires interagissent avec les mêmes cibles biologiques, avec un mécanisme de recon-
naissance similaire. Parmi ces méthodes, la modélisation QSAR permet de prédire l’activité
biologique de nouvelles molécules en analysant la relation entre la structure chimique de
ligands connus et leur activité, aidée par des descripteurs structuraux et physicochimiques.

Ces approches sont particulièrement utiles lorsque la structure 3D de la cible biologique n’est
pas connue, en exploitant les données expérimentales liées aux ligands pour concevoir ou
optimiser de nouveaux composés actifs.

Les méthodes "structure-based" tirent parti de la connaissance tridimensionnelle de la cible
biologique, obtenue par des techniques de biologie structurale telles que la cristallographie aux
rayons X ou la RMN. Elles consistent à modéliser l’interaction entre la cible et des ligands po-
tentiels au niveau atomique afin de concevoir des molécules capables de se lier spécifiquement
à la cible. Le docking moléculaire est une technique phare dans cette catégorie, permettant de
prédire la meilleure conformation d’un ligand dans le site de liaison de la protéine cible et
d’évaluer l’affinité de liaison. Cette approche favorise une conception rationnelle des médica-
ments, surtout lorsque la structure de la cible est bien caractérisée, et elle complète souvent les
données obtenues par les méthodes "ligand-based" pour améliorer la découverte et l’optimisa-
tion des candidats médicaments.

2.2 Approches basées sur le ligand (LBDD)
Les approches basées sur le ligand reposent sur les connaissances extraites des substances
actives actuellement connues, telles que leurs caractéristiques structurales, physiques et
chimiques. Ces éléments sont considérés comme des descripteurs importants permettant
de caractériser les molécules déjà identifiées, à partir desquelles de nouveaux composés à
potentiel thérapeutique seront prédits avec certains aspects similaires et des profils améliorés

20
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sur le plan de la bioactivité et de la toxicité. Le principe est que les mêmes caractéristiques
structurales entraînent des propriétés similaires, et il existe plusieurs approches qui se sont
révélées très éfficaces dans la CADD. Nous introduirons brièvement dans ce qui suit, les
méthodes basées sur le ligand les plus utilisées.

2.2.1 Modélisation par groupements pharmacophoriques
La modélisation basée sur le pharmacophore est une approche essentielle en conception de
médicaments. Un pharmacophore représente l’ensemble des caractéristiques stéréoélectro-
niques nécessaires pour assurer les interactions optimales avec une cible biologique spécifique,
et provoquer son effet biologique désiré [24]. En d’autres termes, il s’agit d’un modèle qui
identifie et définit les éléments structuraux communs à des molécules actives, tels que les
groupes donneurs ou accepteurs de liaisons hydrogène, les régions hydrophobes, et les charges
électriques [24]. Cette méthode permet de filtrer rapidement de grandes bases de données de
composés pour identifier des candidats potentiels, facilitant ainsi la découverte de nouveaux
médicaments avec des profils d’activité et de sélectivité améliorés. Ce type de modélisation est
particulièrement utile lorsqu’il existe peu d’informations structurelles sur la cible biologique,
permettant de guider la synthèse et l’optimisation des nouvelles molécules [25].

2.2.1.0.1 Approche basée sur les fragments C’est une approche basée sur de très
petits fragments organiques, ayant une intéraction souhaitée avec les résidus du site actif ou
allostérique du récepteur. En partant de cette petite molécule, il est possible d’ajouter d’autres
fragments améliorant potentiellement son activité, et resultant ainsi en la concéption de nou-
veaux composés avec un grand potentiel d’attachement au récepteur macromolécualire [25].

2.2.2 Relations Quantitatives Structure-Activité (QSARs)
2.2.2.1 Modelisation classique

La modélisation classique des QSARs est une approche fondamentale en chimie médicinale et
en toxicologie, dont les racines modernes remontent au début des années 1960 avec les travaux
pionniers de Corwin Hansch et de ses collaborateurs [26]. Le principe sous-jacent est que les
variations de l’activité biologique des composés sont directement liées à leurs différences de
propriétés structurales [27, 28]. Avant l’avènement des techniques de machine learning (ML),
les études QSAR classiques établissaient des corrélations entre des points finaux biologiques
(tels que les affinités de liaison, les constantes d’inhibition ou les constantes de vitesse) et
des propriétés physico-chimiques ou structurales des molécules, notamment la lipophilie, la
polarisabilité, et les effets électroniques et stériques [27, 29]. Les modèles initiaux étaient
principalement linéaires, avec des approches clés comme l’analyse de Hansch et l’analyse de
Free-Wilson [27, 29, 30].

Le processus typique avant toute modélisation QSAR par ML passe d’abord par la représen-
tation adéquate des Molécules. Chaque molécule est convertie en un vecteur numérique de
descripteurs moléculaires. Ceux-ci peuvent être :
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- Descripteurs 1D-2D : Propriétés calculées à partir de la formule brute ou de la topologie
2D (ex. : poids moléculaire, nombre d’atomes lourds, nombre de liaisons rotatives, polarité,
surface polaire topologique (SPT), indices de connectivité ... etc.) [31].

- Empreintes Digitales Moléculaires (Molecular Fingerprints) : Vecteurs binaires (ou de
comptes) qui encodent la présence/absence de sous-structures spécifiques ou de chemins
atomiques (ex. : les Morgan fingerprints ou "empreintes circulaires") [32].

- Descripteurs 3D : Basés sur la conformation 3D de la molécule (ex. : champs de potentiel
électrostatique, moments dipolaires, volumes moléculaires ... etc.) [31].

- Descripteurs basés sur les graphes : Représentations de graphes qui capturent la structure
atomique et les liaisons, souvent utilisées avec des réseaux neuronaux graphiques (GNN) pour
apprendre directement des structures [33].

2.2.2.1.1 Principales méthodes utilisées Historiquement, plusieurs méthodes de régres-
sion ont été employées pour construire ces modèles QSAR :

1. Régression Linéaire Multiple (MLR, Multiple Linear Regression) : C’est l’une
des méthodes les plus anciennes et les plus couramment utilisées en QSAR [34].
Sa simplicité et l’interprétabilité directe de ses expressions mathématiques sont ses
principaux avantages [34]. Cependant, la MLR est sensible à la multicolinéarité entre
les descripteurs, ce qui peut rendre difficile l’identification des variables les plus
significatives [34]. Pour pallier ces limitations, des améliorations ont été développées,
telles que la Best Multiple Linear Regression (BMLR), la Heuristic Method (HM) et la
Genetic Algorithm based MLR (GA-MLR) [34].

2. Régression par les Moindres Carrés Partiels (PLS, Partial Least Squares) : Déve-
loppée par S. Wold, la PLS est devenue une méthodologie très populaire et pragmatique
en QSAR/QSPR [35, 36]. Elle est particulièrement efficace lorsque le nombre de
descripteurs est comparable ou supérieur au nombre de composés, ou en présence
de corrélations entre les variables, situations où les méthodes classiques de moindres
carrés peuvent échouer ou produire des résultats instables [37]. La PLS permet de
construire des modèles stables, corrects et hautement prédictifs même avec des des-
cripteurs corrélés [37]. Les variables latentes de la PLS sont choisies pour maximiser la
corrélation avec la variable dépendante, assurant ainsi un nombre minimal de facteurs
nécessaires [37]. Elle peut également révéler des relations entre l’activité et les descrip-
teurs même si ces derniers contribuent peu aux premières composantes principales [37].

3. Régression sur Composantes Principales (PCR, Principal Component Regres-
sion) : La PCR est une technique de régression basée sur la PCA [38]. Elle est utili-
sée pour estimer les coefficients de régression en utilisant les composantes principales
des variables explicatives comme régresseurs [38]. La PCR est efficace pour surmonter
le problème de la multicolinéarité en excluant les composantes principales à faible va-
riance [38]. Le processus implique d’abord une PCA sur la matrice des données pour ob-
tenir les composantes principales, puis de sélectionner un sous-ensemble de ces compo-
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santes pour la régression, ce qui permet une réduction de dimensionnalité [38]. La PCR
est souvent mentionnée aux côtés de la MLR et de la PLS dans les études QSAR [34].

2.2.2.1.2 Critères de Validation de Golbraikh et Tropsha La validation est un aspect
essentiel de toute modélisation QSAR [39]. Alexander Golbraikh et Alexander Tropsha
ont souligné en 2002 que la validation externe est la seule méthode fiable pour établir un
modèle QSAR robuste [39]. Ils ont démontré qu’une valeur élevée du R2 de validation croisée
(leave-one-out, LOO ou q2), souvent supérieure à 0.5, est une condition nécessaire mais non
suffisante pour garantir une forte capacité prédictive du modèle [39]. Pour qu’un modèle
QSAR soit considéré comme prédictif, Golbraikh et Tropsha ont formulé un ensemble de
critères statistiques [39, 40] :

— Pour l’ensemble d’entraînement, le coefficient de determination R2 entre les activités
prédites et observées doit être supérieur à 0.6 [40].

— Pour l’ensemble de test, le q2 doit être supérieur à 0.5 [41].

— Un modèle QSAR fiable doit présenter une bonne concordance entre les activités
prédites et expérimentales, idéalement s’approchant de la ligne y = x [40].

— Des critères supplémentaires incluent :

— Les coefficients de corrélation estimés entre les valeurs expérimentales et prédites
avec (r2) et sans (r20) ordonnée à l’origine. La valeur de [(r2 − r20)/r

2] doit être
inférieure à 0.1 [41].

— Les valeurs des pentes k (régression des prédites sur les expérimentales) et k′

(régression des expérimentales sur les prédites) doivent être comprises entre 0.85 et
1.15 [41].

— Le R2
pred (coefficient de corrélation au carré prédictif pour la validation externe) est

également un indicateur important [40].

— Le test de randomisation Y (ou Y-randomization test) est utilisé pour s’assurer
que le modèle n’est pas le fruit du hasard ; les valeurs de q2 pour l’ensemble de
données réel doivent être significativement plus élevées que celles obtenues avec
des propriétés cibles randomisées [40].

Ces critères sont essentiels pour garantir la robustesse et la capacité prédictive des modèles
QSAR avant leur application pratique.

2.2.2.1.3 Domaine d’applicabilité (Diagramme de Williams) La définition du Domaine
d’Applicabilité (DA) est un aspect crucial de la validation des modèles QSAR, car la fiabilité
des prédictions est généralement limitée aux composés chimiquement similaires à ceux utilisés
pour construire le modèle [42]. Le diagramme de Williams (ou plot de levier) est un outil
graphique couramment utilisé pour établir ce domaine d’applicabilité [41]. Il représente les
résidus standardisés (axe des y) en fonction des valeurs de levier (valeurs de "hat" ; axe des x)



MÉTHODES COMPUTATIONNELLES DE CONCEPTION DES MÉDICAMENTS 24

pour chaque composé de l’ensemble d’entraînement [42]. Le DA est typiquement défini dans
une zone carrée délimitée par ±2 écarts-types pour les résidus et un seuil de levier h∗ [42]. Le
levier d’un composé est proportionnel à sa distance de Mahalanobis par rapport au centroïde
de l’ensemble d’entraînement [42]. Un seuil d’alerte h∗ est généralement fixé à trois fois le
levier moyen (p/n, où p est le nombre de paramètres du modèle et n le nombre de composés
d’entraînement) [42]. Les composés dont le levier dépasse h∗ sont considérés comme étant en
dehors du DA et leurs prédictions sont jugées peu fiables [42].

2.2.2.2 Machine learning (supérvisé)

Avec l’avènement des mégadonnées et des avancées algorithmiques, l’apprentissage auto-
matique a émergé comme un paradigme puissant, transformant la manière dont ces relations
sont établies et exploitées. Le ML permet de modéliser avec une précision et une complexité
sans précédent les interactions entre descripteurs moléculaires, d’accélérer le criblage virtuel
de bibliothèques chimiques massives et de guider la conception rationnelle de nouveaux
composés [43].

L’intégration du ML en QSAR s’articule principalement autour de deux grandes catégories
d’apprentissage : l’apprentissage supervisé (pour la prédiction) et l’apprentissage non su-
pervisé (pour l’inspection et l’organisation des données). L’apprentissage supervisé est la
pierre angulaire des applications prédictives en QSAR. Il repose sur l’utilisation de données
"étiquetées", où les entrées (descripteurs moléculaires) sont associées à des sorties connues
(propriétés cibles). Dans ce qui suit, nous introduisons brièvement les méthodes couramment
utilisées pour les régressions et les classifications, les deux principaux axes du ML supervisé.

2.2.2.2.1 Regressions Les modèles de régression en ML sont conçus pour prédire des
propriétés continues des molécules. Ces propriétés incluent l’activité biologique (ex. : la
concentration inhibitrice médiane, IC50 ; la constante d’inhibition, Ki ; ou la concentration
effective médiane, EC50), des caractéristiques de toxicité (ex. : la dose létale 50%, LD50), des
propriétés physico-chimiques (ex. : la solubilité, le coefficient de partage octanol-eau logP), ou
encore des propriétés ADME (Absorption, Distribution, Métabolisme, Excrétion).

Les algorithmes de régression courants en ML sont ceux qui ont une éfficacité approuvée au
sein de la communauté des chercheur. Avec l’évolution rapide et continue de l’informatique,
chaque année, les théoriciens publient de nouvelles études rapportant l’éfficacité de nouveaux
algorithmes dans les QSARs. Les algorithmes les plus utilisés sont :

Les Régressions Linéaires Multiples (MLR, Multiple Linear Regression) : Modèles simples et
interprétables [44].

Les Machines à Vecteurs de Support (SVM, Support Vector Machines) pour la Régression
(SVR) : Efficaces pour des données de haute dimensionnalité [44].

Les Forêts Aléatoires (RF, Random Forests) : Ensembles d’arbres de décision robustes et moins
sujets au surapprentissage [44].



MÉTHODES COMPUTATIONNELLES DE CONCEPTION DES MÉDICAMENTS 25

Les Gradient Boosting Machines (GBM) (ex. : XGBoost, LightGBM) : Algorithmes perfor-
mants qui construisent un modèle séquentiellement en corrigeant les erreurs des modèles
précédents [44].

Réseaux Neuronaux (NN, Neural Networks) : Capables d’apprendre des relations non linéaires
complexes et d’extraire des caractéristiques latentes. Les DNNs sont particulièrement puis-
sants [44].

Validation du Modèle : La performance est évaluée à l’aide de métriques telles que le coeffi-
cient de détermination (R2), l’erreur quadratique moyenne (RMSE), l’erreur absolue moyenne
(MAE), et la validation croisée pour assurer la robustesse et la généralisabilité du modèle [44].

2.2.2.2.2 Classifications Les modèles de classification ML sont utilisés pour attribuer des
molécules à des catégories discrètes. Il peut s’agir de déterminer si une molécule est "active"
ou "inactive" (classification binaire) ou de la classer dans plusieurs catégories (classification
multi-classes), par exemple "non-toxique", "faiblement toxique", "modérément toxique",
"hautement toxique". Ces modèles sont cruciaux pour le criblage virtuel, permettant de filtrer
rapidement de grandes bibliothèques de composés [45]. Les algorithmes de classification
courants sont :

La Régression Logistique : Très utilisée en classification binaire pour sa simplicité, interpréta-
bilité et faible coût computationnel [46].

Les Machines à Vecteurs de Support (SVM) : Robustes pour les problèmes de classification [45].

Forêts Aléatoires (RF) : Offrent une bonne interprétabilité et une robustesse contre le surap-
prentissage [47].

Les k-plus proches voisins (k-NN, k-Nearest Neighbors) : Classe les points de données en
fonction de la majorité de leurs voisins [45].

Les Naïve Bayes : Un classifieur probabiliste basé sur le théorème de Bayes [45].

Les Réseaux Neuronaux de Classification : DNNs avec une couche de sortie adaptée à la
classification (ex. : fonction softmax pour la classification multi-classes) [44].

Afin de valider les modèles obtenus, la performance est mesurée par l’exactitude (accuracy),
la précision (precision), le rappel (recall), le score F1, la matrice de confusion, et surtout l’aire
sous la courbe ROC (AUC-ROC), qui évalue la capacité du modèle à distinguer les classes [48].

Il est important de noter que les méthodes de régression utilisées dans la modélisation QSAR
classique visent principalement à établir une relation explicite entre les variables et la propriété
cible. Cependant, ce n’est pas automatiquement le cas pour les nouvelles approches de
régression (ou de classification) en ML, qui utilisent le même principe mathématique de base
(pour corréler la propriété aux variables), mais sans accorder d’importance particulière à la
contribution individuelle de chaque variable.
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Lorsque l’on souhaite connaître la contribution de chaque variable dans la décision finale d’un
modèle de ML, plusieurs méthodes existent, telles que l’analyse SHAP ou la feature importance
[49]. Ces méthodes sont notamment utilisées dans le contexte des récents QSARs basés sur
l’intelligence artificielle explicable (XAI, Explainable Artificial Intelligence) [50].

2.2.3 Apprentissage non-supervisé
L’apprentissage non supervisé est appliqué pour découvrir des structures, des motifs ou des
relations cachées dans des données non étiquetées. Il est essentiel pour l’exploration de
l’espace chimique, la réduction de la complexité des données, et l’identification de groupes de
molécules sans connaissance a priori de leurs propriétés.

2.2.3.0.1 Réduction de la Dimensionalité :

- Analyse par Composantes Principales (PCA, Principal Component Analysis) : Projette les
données de haute dimensionnalité dans un espace de dimension inférieure tout en conservant
la variance maximale. Utile pour visualiser des jeux de données complexes de descripteurs
moléculaires et identifier les principales sources de variation [38].

- UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) et t-SNE (t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding) : Ces techniques non linéaires sont particulièrement efficaces pour
visualiser des structures complexes et des clusters de données de haute dimensionnalité,
révèlant des regroupements naturels de molécules en fonction de leur similarité structurale ou
de propriétés [51, 52].

Leur utilité se résume dans la facilitation de la visualisation de l’espace chimique, l’identi-
fication de régions densément peuplées de molécules actives, ou la détection des "outliers"
(molécules atypiques) qui pourraient représenter de nouveaux scaffolds intéressants.

2.2.3.0.2 Regroupement (Clustering) :

- k-means Clustering : Regroupe les molécules en k clusters, où chaque molécule appartient au
cluster dont le centre (centroïde) est le plus proche [45].

- Clustering Hiérarchique : Construit une hiérarchie de clusters, représentée par un dendro-
gramme, utile pour explorer les relations de similarité à différents niveaux [53].

- DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) : Identifie les
clusters basés sur la densité des points de données, capable de détecter des clusters de formes
arbitraires et de gérer le bruit [54].

Elles sont utiles pour le regroupement et fondamentales pour identifier des "chemotypes"
(groupes de molécules ayant des caractéristiques structurales et/ou des activités similaires),
pour organiser de grandes bibliothèques de composés, pour sélectionner des sous-ensembles
diversifiés pour le criblage ou pour identifier des doublons dans les bases de données. Elles
aident également à comprendre la diversité d’une bibliothèque chimique ou à cibler des régions
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spécifiques de l’espace chimique pour la synthèse.

2.3 Approches basées sur la structure du récepteur (SBDD)

2.3.1 Docking moléculaire
Le docking moléculaire représente une technique computationnelle fondamentale dans le
domaine de la biologie structurale moléculaire et de la conception de médicaments assistée par
ordinateur [55–57]. Son objectif principal est de prédire les modes de liaison prédominants
d’un ligand, typiquement une petite molécule, avec une protéine cible dont la structure
tridimensionnelle est déjà connue [55, 56]. Cette approche modélise l’interaction entre une
petite molécule et une protéine au niveau atomique, évaluant leur compatibilité spatiale et
énergétique au sein du site actif d’un récepteur [56, 57]. L’objectif ultime est d’atteindre une
conformation optimisée pour le récepteur et le ligand, ainsi qu’une orientation relative, afin
de minimiser l’énergie libre du système global [57]. L’approche trouve aussi des application
importantes pour étudier les interactions entre differentes macromolécules biologiques.

Historiquement, le concept du docking a évolué depuis le modèle initial de "clé-serrure", qui
postulait une rigidité stricte des partenaires de liaison, vers le modèle plus nuancé d’ajustement
induit [56]. Ce dernier reconnaît la flexibilité conformationnelle des molécules, où la liaison
peut entraîner des changements structurales dans le ligand, le récepteur, ou les deux, pour
optimiser l’interaction [56]. Ces modèles théoriques sous-tendent la capacité du docking
à prédire non seulement l’orientation optimale, mais aussi l’affinité de liaison et la forme
d’interaction entre les molécules [56].

L’importance du docking moléculaire s’étend à diverses étapes cruciales du développement de
médicaments. Il est un outil pivot dans la conception de médicaments basée sur la structure
par le criblage virtuel et l’optimisation des leads [55, 56]. Dans le criblage virtuel, il permet
d’évaluer rapidement de vastes bibliothèques de composés chimiques, accélérant ainsi l’identi-
fication de hits potentiels [55,56]. Pour l’optimisation des leads, le docking est inestimable car
il propose des hypothèses structurales détaillées sur la manière dont les ligands interagissent
avec et inhibent leur cible, permettant d’affiner les composés existants pour améliorer leur
attachement et leur sélectivité [55, 57]. Au-delà de la découverte de médicaments, le docking
contribue à caractériser le comportement des petites molécules (substrats naturels) dans le site
de liaison des protéines cibles et à élucider des processus biochimiques fondamentaux, offrant
une compréhension atomique des interactions moléculaires [57, 58].

Malgré ses avancées, la tâche de docking est intrinsèquement complexe. Le grand nombre
de façons dont les molécules peuvent s’associer, combiné à une dépendance exponentielle
à la taille des molécules, conduit à une explosion du nombre de configurations possibles à
explorer [57]. Pour résoudre ce problème, le docking repose sur deux composants critiques et
interdépendants : une procédure de recherche efficace et une fonction de score précise [57].
La procédure de recherche est chargée d’explorer l’immense espace conformationnel pour
identifier les poses pertinentes, tandis que la fonction de score évalue et classe ces poses
en fonction de leur affinité de liaison prédite [55–57, 59, 60]. Une performance médiocre
dans l’une de ces composantes peut compromettre l’ensemble du processus de docking. Par
exemple, si un algorithme de recherche ne parvient pas à trouver la pose correcte, même la
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fonction de score la plus précise ne pourra pas la classer correctement. Inversement, si la
fonction de score est incapable de distinguer les poses natives des non-natives ou d’estimer
avec précision les affinités de liaison, les résultats du criblage virtuel seront peu fiables,
indépendamment de la qualité de la recherche des poses [57, 59]. Cela souligne que les
avancées dans le domaine du docking nécessitent des améliorations simultanées des deux
aspects, ou l’adoption de stratégies qui compensent les faiblesses d’un composant par la force
de l’autre, comme un criblage initial rapide suivi d’un raffinement avec des méthodes plus
sophistiquées.

2.3.1.1 Fonctions de score en docking moléculaire

Les fonctions de score sont des composants essentiels du docking moléculaire, jouant un
rôle central dans l’évaluation et le classement des différentes conformations ligand-récepteur
générées par les algorithmes de recherche [56, 57, 59, 60]. Leur fiabilité est directement liée à
la précision des prédictions de liaison, car elles guident la détermination des poses de ligands
et la prévision de l’affinité de liaison [59]. Malgré des recherches approfondies menées au
fil des années, la prédiction précise et rapide des interactions protéine-ligand demeure un
défi significatif [57, 59]. Les fonctions de score peuvent être classées en plusieurs catégories
principales selon leur dérivation et les principes sous-jacents qu’elles utilisent pour estimer
l’énergie de liaison [59, 60]. Nous presentons brièvement dans les paragraphes suivants les
types de fonctions de score existants.

2.3.1.1.1 Fonctions de score basées sur les champs de force Ces fonctions sont dévelop-
pées à partir des principes des interactions atomiques physiques, incluant les interactions de
van der Waals (VDW), les interactions électrostatiques, et les forces de tension/flexion/torsion
des liaisons [60]. Les paramètres de ces champs de force sont généralement dérivés à la fois
de données expérimentales et de calculs de mécanique quantique, ancrant ainsi la prédiction
dans les lois fondamentales de la physique [60]. Un exemple typique est la fonction de score
utilisée par le logiciel DOCK, dont les paramètres énergétiques sont tirés des champs de force
Amber. Cette fonction est composée de deux termes énergétiques principaux : un terme VDW
de Lennard-Jones et un terme électrostatique [57, 60].

Cependant, un défi majeur pour les fonctions de score basées sur les champs de force réside
dans le traitement du solvant lors de la liaison du ligand [60]. Bien que des méthodes
rigoureuses comme la perturbation de l’énergie libre (FEP) et l’intégration thermodynamique
(TI) traitent explicitement les molécules d’eau, elles sont extrêmement coûteuses en calcul,
les rendant impraticables pour le criblage virtuel à grande échelle (vastes bibliothèques de
composés) [60]. Pour réduire la charge computationnelle, des modèles accélérés, tels que les
modèles Poisson-Boltzmann/surface area (PB/SA) et Generalized-Born/surface area (GB/SA),
sont souvent utilisés en post-scoring [60]. Néanmoins, ces modèles de solvatation implicite
ne peuvent pas toujours rendre compte de manière adéquate de l’effet de désolvatation, où les
groupes chargés et non polaires ont des préférences distinctes pour les environnements aqueux
ou non aqueux. Ignorer cet effet peut biaiser la fonction de score vers des ligands fortement
chargés [60]. De plus, la combinaison des termes énergétiques individuels dans une seule
fonction de score est difficile et nécessite souvent des coefficients de pondération empiriques,
obtenus par ajustement à des données de liaison expérimentales. Trouver un ensemble universel
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de coefficients applicable à une grande diversité de complexes protéine-ligand reste un défi,
car les termes d’énergie libre individuels peuvent ne pas être simplement additifs [60].

2.3.1.1.2 Fonctions de score empiriques Les fonctions de score empiriques estiment l’af-
finité de liaison en se basant sur un ensemble de termes énergétiques pondérés [60]. L’affinité
de liaison (∆G, bien que sa dénomination en tant que telle est controvérsée dans le contexte
du docking [61]) est calculée comme une somme pondérée de différents termes énergétiques,
tels que l’énergie VDW, l’électrostatique, les liaisons hydrogène, la désolvatation, l’entropie et
l’hydrophobicité. Les coefficients de pondération sont déterminés en ajustant la fonction aux
données d’affinité de liaison d’un ensemble d’entraînement de complexes protéine-ligand dont
les structures et les affinités sont connues [60].

L’avantage principal de ces fonctions est leur rapidité computationnelle, les rendant beaucoup
plus rapides que les fonctions basées sur les champs de force en raison de leurs termes
énergétiques plus simples [57, 58, 60]. Plusieurs exemples notables de développement incluent
SCORE1 de Böhm, ChemScore d’Eldridge et al., et X-Score de Wang et al., chacun intégrant
différents termes énergétiques et étant basé sur des ensembles de données d’entraînement
croissants pour affiner leur précision [60].

Cependant, les fonctions empiriques présentent des défis. Il est difficile d’éviter les pro-
blèmes de double-comptage lorsque de nombreux termes énergétiques sont inclus dans la
fonction [60]. De plus, leur applicabilité générale peut dépendre fortement de la composition
de l’ensemble d’entraînement utilisé pour le calibrage. Si l’ensemble d’entraînement n’est pas
suffisamment diversifié, la fonction pourrait ne pas être performante pour des systèmes qui
s’écartent significativement des exemples sur lesquels elle a été entraînée [58,60]. Néanmoins,
l’augmentation continue du nombre de complexes protéine-ligand avec des structures 3D et
des affinités de liaison connues rend possible le développement de fonctions empiriques plus
générales et robustes [60].

2.3.1.1.3 Fonctions de score basées sur la connaissance Également désignées sous le
nom de fonctions basées sur le potentiel statistique, ces approches utilisent des potentiels
énergétiques qui sont dérivés directement des informations structurelles contenues dans
les structures atomiques déterminées expérimentalement [60]. Les potentiels de paires sont
obtenus à partir de la fréquence d’occurrence des paires d’atomes dans une base de données
de structures, en appliquant la relation de Boltzmann inverse [60]. Cette méthode permet
d’extraire des informations sur les interactions favorables directement à partir de l’observation
de complexes réels [60].

Ces fonctions offrent un bon équilibre entre précision et vitesse, ce qui les rend attrayantes
pour le criblage de grandes bases de données [58, 60]. Elles sont considérées comme robustes
et relativement insensibles à l’ensemble d’entraînement, car les potentiels sont extraits des
structures plutôt que d’être ajustés aux affinités. La base de données d’entraînement peut ainsi
être très grande et diversifiée [60]. Leur caractéristique de paire permet un scoring rapide,
facilitant leur application à de vastes ensembles de composés [60].
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Le principal défi persistant pour les fonctions basées sur la connaissance est l’obtention d’un
état de référence précis [60]. La plupart des fonctions actuelles approximent l’état de référence
par un état atomique aléatoire, ignorant des effets importants tels que le volume exclu et la
connectivité atomique [60]. Pour surmonter cette limitation, des méthodes itératives, comme
ITScore, ont été développées. Ces méthodes visent à contourner le besoin d’un calcul précis
de l’état de référence en ajustant les potentiels de paires jusqu’à ce qu’ils reproduisent les
fonctions de distribution de paires déterminées expérimentalement, en tenant compte de
l’ensemble du paysage énergétique de liaison [60].

2.3.1.1.4 Fonctions de score basées sur l’apprentissage automatique Inspirées par
les fonctions de score basées sur la connaissance, ces approches représentent une avancée
significative en utilisant des méthodes d’apprentissage automatique (ML) pour ajuster les
affinités de liaison d’un ensemble d’entraînement [59, 60]. Elles exploitent l’occurrence de
paires d’atomes et des caractéristiques de paires d’atomes dépendantes de la distance pour
générer des potentiels d’interaction [60].

Un avantage clé de ces fonctions est leur capacité à gérer et à ajuster les affinités de liaison
à partir de très grands ensembles d’entraînement, grâce à l’inclusion d’un nombre plus élevé
de paramètres via des caractéristiques de paires d’atomes basées sur la connaissance [60].
Par exemple, le RF-Score de Ballester et Mitchell, développé à l’aide d’une méthode d’ap-
prentissage automatique, a démontré une corrélation élevée (R=0.953) sur un vaste ensemble
d’entraînement de 1105 complexes protéine-ligand, soulignant leur potentiel prédictif [60].

L’évolution des fonctions de score, des modèles physiques simples (champs de force) aux
approches empiriques, puis basées sur la connaissance, et enfin basées sur l’apprentissage
automatique, reflète une quête continue d’amélioration de la précision et/ou de la vi-
tesse [59, 60]. Les fonctions basées sur les champs de force, bien qu’ancrées dans la physique,
sont lentes et rencontrent des difficultés avec la solvatation et la combinaison des termes
énergétiques [58, 60]. Les fonctions empiriques sont plus rapides mais leur généralisabilité
dépend fortement de l’ensemble d’entraînement et peuvent souffrir de problèmes de double-
comptage [58, 60]. Les fonctions basées sur la connaissance offrent un bon compromis entre
vitesse et précision, mais sont confrontées à des défis liés à la définition de l’état de réfé-
rence [60]. Les fonctions basées sur l’apprentissage automatique, plus récentes, ont la capacité
de traiter de très grands ensembles de données et de capturer des relations complexes non
linéaires, ce qui peut conduire à une performance prédictive supérieure. Cependant, leur nature
de "boîte noire" peut rendre l’interprétation des interactions spécifiques plus difficile [60].
Cette trajectoire d’évolution suggère une reconnaissance croissante de la complexité inhérente
aux interactions biologiques, qui ne peuvent pas toujours être entièrement capturées par des
modèles physiques simples ou des ajustements linéaires. Il est probable que l’avenir des
fonctions de score résidera dans des approches hybrides, combinant la rigueur physique avec
la puissance prédictive de l’apprentissage automatique pour optimiser les performances.

2.3.1.1.5 Défis et considérations générales pour les fonctions de score Un défi persistant
dans le développement et l’application des fonctions de score est d’atteindre simultanément
une prédiction précise et rapide des interactions protéine-ligand [59]. Les fonctions de score
doivent être suffisamment rapides pour être appliquées à un grand nombre de dispositions po-
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tentielles générées par les algorithmes de recherche, tout en étant suffisamment discriminantes
pour distinguer efficacement les conformations de liaison natives des non-natives [57]. Le
problème principal souvent rapporté n’est pas tant la capacité des programmes de docking à
reproduire la pose correcte (bien que cela reste un défi), mais plutôt l’estimation précise des
affinités de liaison relatives des poses de ligands [57].

De nombreuses fonctions de score existantes ne fonctionnent bien que pour une ou deux
des trois applications principales du docking (criblage virtuel, prédiction de pose, prédiction
d’affinité), ce qui souligne la difficulté de développer une fonction universellement applicable
et performante dans tous les contextes [60]. Pour améliorer la fiabilité des prédictions, une
technique de plus en plus utilisée est le scoring par consensus. Cette approche combine plu-
sieurs scores différents pour évaluer une conformation de docking, ce qui peut potentiellement
atténuer les faiblesses individuelles des fonctions de score et fournir une évaluation plus
robuste [58].

TABLEAU 2.1 – Types de fonctions de score en docking moléculaire [60].

Type de Fonc-
tion

Principes Fondamen-
taux

Avantages Clés Limitations/Défis

Basée sur les
Champs de
Force

Interactions atomiques
physiques (VDW, élec-
trostatique, liaisons)

Ancrée dans la phy-
sique, potentiellement
plus rigoureuse

Lenteur, traitement
complexe du solvant,
difficulté à combiner
les termes

Empirique Termes énergétiques
pondérés ajustés aux
données expérimen-
tales

Rapidité, simplicité des
termes énergétiques

Dépendance à l’en-
semble d’entraînement,
problèmes de double-
comptage

Basée sur la
Connaissance

Potentiels statistiques
dérivés des fréquences
d’occurrence de paires
d’atomes dans les
structures

Bon équilibre préci-
sion/vitesse, robus-
tesse, insensibilité à
l’ensemble d’entraîne-
ment

Difficulté à définir un
état de référence précis

Basée sur l’Ap-
prentissage Au-
tomatique

Utilise des méthodes
ML pour ajuster les af-
finités de liaison à partir
de caractéristiques de
paires d’atomes

Capacité à gérer de
grands ensembles d’en-
traînement, potentielle-
ment haute précision

"Boîte noire", inter-
prétabilité réduite,
dépendance à la qualité
des données d’entraî-
nement

Synthèse des caractéristiques principales des quatre types fondamentaux de fonctions de score,
facilitant une compréhension rapide de leurs fondements, forces et faiblesses, ce qui est crucial
pour les chercheurs choisissant une méthode de docking.

Le domaine du docking moléculaire est confronté à un compromis fondamental entre la
vitesse computationnelle requise pour le criblage de grandes bibliothèques de composés et la
précision nécessaire pour prédire des affinités de liaison fiables. Comme le montre l’analyse
des différents types de fonctions de score, aucune fonction unique ne semble exceller dans
tous les aspects [60]. Les fonctions basées sur les champs de force sont rigoureuses mais
lentes, tandis que les fonctions empiriques et basées sur la connaissance sont plus rapides
mais peuvent être moins ancrées dans la physique fondamentale ou souffrir de problèmes
de généralisabilité [60]. Les fonctions basées sur l’apprentissage automatique, bien que
prometteuses en termes de précision, peuvent manquer d’interprétabilité directe [60]. Le
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scoring par consensus est une tentative de combiner plusieurs fonctions pour compenser les
faiblesses individuelles [58]. Cette situation implique que l’avenir de la prédiction d’affinité
de liaison résidera probablement dans des approches hybrides ou des pipelines multi-étapes.
Par exemple, des fonctions rapides pourraient être utilisées pour un pré-criblage à haut débit,
permettant de réduire considérablement la taille des bibliothèques de composés. Ensuite,
des fonctions plus précises, bien que plus lentes, seraient appliquées pour le raffinement des
hits les plus prometteurs. Cette stratégie permet d’optimiser l’efficacité globale du processus
de découverte de médicaments en tirant parti des forces de différentes fonctions de score à
différents stades du processus de criblage.

2.3.1.2 Algorithmes de recherche en docking moléculaire

Les algorithmes de recherche constituent le second pilier fondamental du docking moléculaire.
Leur rôle est crucial : ils sont chargés d’explorer l’immense espace conformationnel des
interactions ligand-récepteur afin d’identifier les poses de liaison les plus favorables [58, 62].
L’efficacité de cette recherche est d’une importance primordiale, car la complexité du problème
augmente de manière exponentielle avec la taille des molécules impliquées [57]. Les algo-
rithmes de docking sont principalement classés en fonction du degré de flexibilité qu’ils sont
capables de gérer : le docking rigide, le docking semi-flexible et le docking flexible [56,58,62].

2.3.1.2.1 Vue d’ensemble des stratégies de recherche Les algorithmes de docking
comportent généralement deux étapes fondamentales. La première consiste à prédire la
conformation du ligand ainsi que sa position et son orientation au sein des sites de liaison du
récepteur, ce que l’on appelle couramment la "pose" [56,58]. La seconde étape est l’évaluation
de l’affinité de liaison de cette pose à l’aide d’une fonction de score [56, 58].

Les méthodes de recherche employées peuvent être catégorisées en trois types principaux :
déterministes, systématiques et stochastiques [56]. Il est également courant que certaines tech-
niques combinent des éléments de ces différents groupes pour optimiser leur performance [56].
La vitesse et la précision sont des caractéristiques clés pour l’obtention de résultats réussis dans
les simulations de docking [62]. Un algorithme doit être rapide pour explorer un grand nombre
de configurations, tout en étant suffisamment précis pour identifier les poses biologiquement
pertinentes [57, 62].

2.3.1.2.2 Algorithmes de docking rigide Le docking rigide est un modèle relativement
simple qui considère le récepteur (protéine cible) et le ligand (petite molécule) comme des
corps solides et immobiles tout au long du processus de docking [56,58,62]. Cette méthode ne
tient pas compte de la flexibilité conformationnelle ni du ligand ni du récepteur, se concentrant
essentiellement sur les complémentarités géométriques entre les deux molécules [62].

Bien que cette simplification limite la spécificité et la précision des résultats par rapport
aux méthodes plus avancées, le docking rigide est capable d’identifier des sites de liaison
potentiels pour diverses protéines [62]. Il est couramment utilisé pour le criblage virtuel initial
de grandes bases de données de petites molécules, principalement en raison de sa rapidité. Il
offre un moyen rapide de filtrer un grand nombre de composés, en éliminant ceux qui sont
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géométriquement inappropriés par une recherche de complémentarité de forme [62]. Parmi les
logiciels qui implémentent le docking rigide, ZDOCK est une application notable qui combine
la complémentarité de forme, la désolvatation et les paramètres électrostatiques à l’aide d’un
algorithme de Transformée de Fourier Rapide (FFT) [62]. MS-DOCK est un autre outil de
docking rigide basé sur l’algorithme DOCK [62].

2.3.1.2.3 Algorithmes de docking flexible Les méthodes de docking flexible sont conçues
pour surmonter les limitations du docking rigide en permettant de prendre en compte la
flexibilité du ligand, du récepteur, ou des deux simultanément pendant le processus de
docking [56, 62]. Cette capacité conduit à des prédictions plus précises des modes de liaison,
mais elle s’accompagne d’un coût computationnel significativement plus élevé en raison de
l’augmentation de l’espace de recherche conformationnel [62]. Nous citons les exemples de
méthodes suivants :

Construction Incrémentale (IC) : Cette méthode décompose le ligand en fragments qui sont
ensuite dockés séparément dans le site du récepteur. Une fois les fragments ancrés, ils sont
fusionnés en tenant compte des parties flexibles du ligand [62]. Cette fragmentation permet à
l’algorithme de gérer la flexibilité du ligand [62]. Des programmes comme DOCK, FLEXX,
FLOG et Surflex utilisent des algorithmes de construction incrémentale [62].

Algorithmes Génétiques (GA) : Les algorithmes génétiques sont une classe d’algorithmes
d’optimisation inspirés des processus d’évolution naturelle. Ils visent à trouver la conformation
exacte ou la plus proche du minimum global d’énergie en simulant la reproduction, la mutation
et la sélection [62]. Des opérateurs génétiques comme le "crossover" (croisement) combinent
les caractéristiques de "chromosomes parents" pour produire de nouveaux "descendants"
potentiellement améliorés [62]. GOLD (Genetic Optimization for Ligand Docking) est un
exemple de logiciel qui utilise un algorithme génétique pour explorer la flexibilité confor-
mationnelle du ligand avec une flexibilité partielle de la protéine [58, 59, 63]. AutoDock, un
programme largement reconnu, utilise une variante appelée algorithme génétique Lamarckien
(LGA), qui alterne entre l’espace génotypique (mutation et crossover) et l’espace phénotypique
(optimisation de la fonction d’énergie) [62, 63].

Monte Carlo (MC) : Initialement utilisées pour la minimisation en dynamique moléculaire
(DM), les simulations Monte Carlo ont été adaptées pour le docking flexible. Cette méthode
tente de docker le ligand au sein du site récepteur par de nombreuses positions et rotations
aléatoires, réduisant ainsi la probabilité de se retrouver piégé dans des minima locaux [58, 62].
Après chaque mouvement aléatoire, une minimisation d’énergie basée sur un champ de force
est appliquée pour créer des complexes binaires plus fiables [62]. RosettaDock est princi-
palement basé sur un algorithme de Monte Carlo multi-start et multi-échelle [58]. D’autres
programmes comme MCDOCK et ICM implémentent également les simulations MC [62].

Recuit Simulé (SA) : Dans le recuit simulé, un système biomoléculaire est simulé en dimi-
nuant progressivement la "température" pendant des intervalles réguliers à chaque cycle de
simulation [58, 62]. Cette méthode peut potentiellement atteindre une plus grande précision
que le Monte Carlo, car elle prend en compte l’état conformationnel et la flexibilité de la
protéine et du ligand dans différents états thermodynamiques au fil du temps. Cependant, le
recuit simulé peut être plus coûteux en temps de calcul [62]. Pour minimiser ce coût, des
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procédures de filtrage peuvent être appliquées entre le placement du ligand et les cycles du SA.
Le recuit simulé peut également être combiné avec d’autres méthodes, comme le Monte Carlo
simulé (MCSA) utilisé dans AutoDock, ce qui permet d’explorer une plus grande gamme de
conformations et d’améliorer la précision [62].

Autres Algorithmes : D’autres algorithmes de recherche incluent la Géométrie des Distances
(DG), qui utilise des informations exprimées par des distances intra- et intermoléculaires pour
calculer des structures [62]. Les méthodes de Fast Shape Matching (SM) se concentrent sur
le chevauchement géométrique entre deux molécules et sont utilisées dans des programmes
comme SYSDOC, EUDOC et DOCK [62]. La Programmation Évolutionnaire (EP) est une
classe d’algorithmes qui simulent l’évolution des espèces pour résoudre des problèmes d’op-
timisation [62]. Enfin, la Recherche Tabou (TS) est une procédure méta-heuristique itérative
qui utilise une mémoire pour éviter de revisiter des solutions déjà explorées et favoriser la
recherche de nouvelles configurations, démontrant une haute précision en évitant les minima
locaux [62].

Le choix de l’algorithme de recherche est un compromis direct entre la fidélité de la modéli-
sation de la flexibilité moléculaire et les ressources computationnelles disponibles. Le docking
rigide, bien que rapide, ne tient pas compte de la flexibilité des molécules, ce qui peut limiter
sa précision pour des systèmes où les changements conformationnels sont importants [56, 62].
En revanche, les méthodes de docking flexible, qui capturent mieux la dynamique de liaison et
les changements conformationnels induits, sont intrinsèquement plus coûteuses en termes de
temps de calcul et de puissance CPU [62]. Cela signifie que pour des applications telles que
le criblage à haut débit de très grandes bibliothèques de composés, des méthodes plus rapides
et moins précises (comme le docking rigide ou semi-flexible) sont souvent utilisées comme
première passe. Cette étape initiale permet de filtrer rapidement les composés peu prometteurs,
réduisant ainsi la taille de la bibliothèque à un ensemble plus gérable. Les composés les plus
prometteurs sont ensuite soumis à des méthodes de docking flexible plus rigoureuses et plus
coûteuses pour un raffinement et une analyse plus approfondis. Cette approche multi-étapes est
essentielle pour rendre le criblage virtuel à grande échelle pratiquement réalisable et efficace
dans le processus de découverte de médicaments.

2.3.1.3 Logiciels et plateformes reconnus

Le paysage du docking moléculaire est riche en outils logiciels et plateformes web, chacun
offrant des capacités, des algorithmes et des fonctions de score distincts, adaptés à diverses ap-
plications et niveaux de complexité [56]. Les programmes les plus populaires sont les suivants :

AutoDock et AutoDock Vina : Ces logiciels sont parmi les plus reconnus et largement utilisés
dans la communauté scientifique, notamment en raison de leur disponibilité gratuite et de
leur flexibilité. AutoDock Vina, en particulier, est apprécié pour sa vitesse et sa précision
améliorées par rapport à son prédécesseur, AutoDock 4, ce qui en fait un choix privilégié
pour le criblage virtuel [63]. AutoDock 4 utilise l’algorithme génétique Lamarckien (LGA)
pour la recherche conformationnelle du ligand, tandis qu’AutoDock Vina intègre un algo-
rithme de recherche optimisé [62, 63]. Dans une étude de benchmarking, AutoDock (avec
50 exécutions) a montré une précision de 82,35% pour la prédiction de pose (RMSD ≤ 2
Å) et une valeur AUC de 0,8926 pour le criblage virtuel, démontrant sa robustesse [63].
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PyRx est une interface graphique (GUI) conviviale qui intègre AutoDock et AutoDock Vina,
simplifiant la préparation des ligands, le docking par lots et la visualisation. Cependant, PyRx
présente des limitations pour la gestion de grands complexes protéine-ligand et le docking
flexible, et il lui manque des outils d’analyse post-docking avancés, nécessitant souvent
l’utilisation de logiciels externes comme PyMOL ou Discovery Studio pour ces tâches. Mal-
gré ces limitations, sa simplicité et son efficacité en font un choix populaire pour les chercheurs.

Glide : Développé par Schrödinger, Glide est un logiciel payant réputé pour ses performances
élevées. Il s’est distingué dans une étude de benchmarking en surpassant tous les autres
programmes testés (GOLD, AutoDock, FlexX, MVD) en prédisant correctement 100% des
poses de liaison (RMSD ≤ 2 Å) pour les enzymes cyclooxygénases [63]. Pour le criblage
virtuel, Glide a obtenu une valeur AUC impressionnante de 0,9275 pour le jeu de données
COX2 [63]. Il opère généralement en mode "standard-precision (sp)" et utilise le champ de
force OPLS3e pour ses calculs [63].

GOLD (Genetic Optimization for Ligand Docking) : Ce logiciel payant, développé par le
Cambridge Crystallographic Data Centre (CCDC), utilise l’algorithme génétique pour explorer
les modes de liaison des ligands [58, 63]. GOLD propose plusieurs fonctions de score,
dont ChemPLP, GoldScore, ChemScore et ASP. Parmi elles, ChemPLP s’est avérée la plus
performante pour la prédiction de pose, atteignant une précision de 76,47% (RMSD ≤ 2
Å) [63]. Pour le criblage virtuel combiné, GOLD a affiché une valeur AUC de 0,7609 [63].

FlexX (LeadIT) : Faisant partie de la plateforme LeadIT de BioSolveIT, FlexX est un autre
logiciel de docking payant [63]. Dans l’étude de benchmarking mentionnée, FlexX a montré
les résultats les plus faibles en prédiction de pose, avec seulement 60,78% de précision (RMSD
≤ 2 Å), et une valeur AUC de 0,7379 pour le criblage virtuel combiné [63].

Molegro Virtual Docker (MVD) : Également un logiciel payant, MVD utilise l’algorithme
de recherche MolDock SE [63]. Ses performances en prédiction de pose ont été évaluées à
70,58% de précision (RMSD ≤ 2 Å) [63].

DOCK : Historiquement, DOCK est l’un des premiers programmes de docking développés.
Il est basé sur le principe de la complémentarité de forme et utilise des paramètres dérivés du
champ de force Amber pour son scoring [56, 57, 60, 62].

RosettaDock : Ce programme est métaphoriquement décrit comme un "véhicule tout-terrain"
capable de gérer des terrains complexes, ce qui implique sa capacité à traiter des systèmes
plus difficiles ou des flexibilités plus importantes. Son algorithme principal est basé sur une
approche de Monte Carlo multi-start et multi-échelle [58].

Quant aux plateformes web, elles offrent des services de docking moléculaire, rendant la
technique plus accessible sans nécessiter de ressources computationnelles locales importantes.
Nous citons les exemples de SwissDock et GalaxyDock qui sont des plateformes fournissant
des résultats cohérents pour les petits complexes protéine-ligand . HADDOCK est une autre
alternative web, souvent recommandée pour des études de docking plus complexes, notamment
celles impliquant des informations expérimentales . D’autres plateformes et serveurs web
incluent Docking Server, Blaster, Id Target, Flex Pep Dock, GPCRautomode, et Pose &
Rank [56].
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La diversité des outils de docking moléculaire disponibles, qu’ils soient logiciels ou pla-
teformes web, est considérable, chacun intégrant ses propres algorithmes et fonctions de
score [56, 63]. Les performances de ces outils varient significativement en fonction de critères
spécifiques tels que la prédiction de pose ou le criblage virtuel, et peuvent même différer
selon les systèmes biologiques étudiés, comme le montrent les résultats entre les enzymes
COX1 et COX2 [63]. Certains outils sont gratuits et offrent une grande convivialité, comme
PyRx qui facilite l’utilisation d’AutoDock et Vina, les rendant populaires pour les chercheurs
disposant de ressources limitées. D’autres sont des solutions payantes, comme Glide ou
GOLD, qui promettent des performances supérieures pour des tâches spécifiques, souvent au
prix de ressources computationnelles plus importantes. Cette situation, souvent décrite par des
métaphores comme celle de la "berline fiable" (AutoDock Vina), du "véhicule tout-terrain"
(RosettaDock) ou de la "voiture de sport" (Glide et GOLD), illustre parfaitement la variété
des capacités et des coûts associés à chaque outil en fonction du "terrain" (la complexité
du système biologique) et du "carburant" (les ressources computationnelles et le budget).
Il n’existe donc pas de solution "taille unique" en matière de logiciel de docking. Le choix
d’un outil doit être guidé par le contexte spécifique de l’étude : la complexité du système
(par exemple, la flexibilité du récepteur ou du ligand), les ressources computationnelles
disponibles, le budget alloué, et l’objectif précis de l’expérience (qu’il s’agisse de criblage
à haut débit, d’optimisation de lead ou de prédiction de pose très précise). Une évaluation
comparative (benchmarking) est souvent indispensable pour identifier l’outil le plus adapté à
une application donnée, permettant aux chercheurs d’optimiser leurs efforts et d’obtenir les
résultats les plus pertinents.

2.3.2 Simulations de dynamique moléculaire
Les simulations de DM constituent une technique largement employée pour étudier la
dynamique et les interactions des biomolécules, y compris les protéines et les ligands [64]. Le
principe fondamental des simulations de DM repose sur la résolution numérique des équations
de mouvement de Newton pour un système de particules, typiquement des atomes ou des
groupes d’atomes. [64] Cette approche permet de prédire le mouvement de chaque atome au
sein d’un système moléculaire au fil du temps, en se basant sur un modèle général des lois
physiques régissant les interactions interatomiques [65].

Contrairement aux méthodes expérimentales statiques, telles que la cristallographie aux rayons
X ou la cryo-microscopie électronique (cryo-EM), qui fournissent généralement une structure
moyenne ou un cliché statique des interactions protéine-ligand [65–67], les simulations de
DM capturent les détails atomiques complets et la résolution temporelle du comportement
moléculaire. [65] Cette capacité à révéler les positions et les mouvements de tous les atomes
à l’échelle de la femtoseconde est essentielle. Les données expérimentales structurales, bien
que cruciales, offrent souvent une image figée des interactions. Les simulations de DM, en
résolvant les équations de mouvement de Newton, saisissent intrinsèquement l’évolution
temporelle et le comportement dynamique de ces systèmes. Cela permet de combler la
lacune d’information dynamique qui est souvent nécessaire pour une compréhension plus
approfondie et pour évaluer l’effet des mutations [66]. Ainsi, la DM n’est pas seulement un
outil complémentaire, mais un moyen transformateur, offrant des informations dynamiques
cruciales (par exemple, les changements conformationnels, la flexibilité) qui sont souvent
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requises pour une compréhension plus profonde des processus biologiques et de l’action des
médicaments. Cette perspective dynamique est particulièrement vitale pour des domaines
comme la conception de médicaments, où la compréhension de la manière dont un ligand
interagit avec une protéine flexible au fil du temps peut être plus prédictive de l’efficacité
qu’une simple pose de liaison statique.

Un complexe protéine-ligand désigne l’association d’une protéine et d’un ligand formée par
leur interaction [68]. Dans le contexte de la DM, la définition d’un ligand est large et englobe
diverses molécules telles que les sous-unités protéiques, les molécules médicamenteuses, les
oligonucléotides, les glucides et les lipides [69]. La compréhension de ces interactions au
niveau atomique est d’une importance capitale pour de nombreux domaines de la bioscience,
notamment la conception de médicaments et l’ingénierie enzymatique [66]. Les simulations
de DM sont particulièrement précieuses pour l’étude des systèmes protéine-ligand car elles
peuvent révéler la composition, l’hétérogénéité et la dynamique de ces interactions, et dans
certains cas, leurs arrangements structuraux et leur liaison [69].

2.3.2.1 Applications clés en biologie structurale et en conception de médicaments

L’impact des simulations de DM sur la biologie moléculaire et la découverte de médicaments
s’est considérablement accru. Elles se sont avérées précieuses pour décrypter les mécanismes
fonctionnels des protéines, élucider les bases structurales des maladies, et concevoir ou
optimiser de petites molécules, des peptides et des protéines [65]. Les applications spécifiques
incluent :

1. Identification et Optimisation des Molécules Candidates (Leads) : La simulation
moléculaire peut identifier des composés candidats potentiels et optimiser leur affinité
de liaison et leur spécificité pour une protéine cible [64]. Cela implique d’affiner les
poses du ligand et d’identifier les interactions clés de liaison ligand-protéine [65].

2. Prédiction de l’Affinité et de la Cinétique de Liaison : Les simulations de DM
offrent des estimations plus précises des affinités de liaison des ligands (énergies libres)
que d’autres approches computationnelles comme le docking [65]. Des techniques
telles que la perturbation de l’énergie libre (FEP) sont reconnues pour fournir des
estimations précises, en particulier pour les énergies de liaison relatives entre des
ligands similaires [65, 70]. La technologie FEP+ de Schrödinger est particulièrement
mise en avant pour sa précision prédictive, approchant les méthodes expérimentales
(1 kcal/mol) sur un large éventail de ligands et de classes de protéines [71]. Elle est
largement adoptée dans la découverte de médicaments pour optimiser la puissance, la
sélectivité et la solubilité [71]. La FEP peut également être utilisée pour l’ingénierie
des protéines et la prédiction de la thermostabilité [71].

Il est important de noter un changement de paradigme dans la conception de mé-
dicaments : un intérêt croissant se manifeste pour la détermination des propriétés
cinétiques, telles que le temps de résidence médicament-cible, car elles sont mieux
corrélées à l’efficacité du ligand "in vivo" que les propriétés thermodynamiques
comme la constante de dissociation à l’équilibre [72]. Ce changement signifie que la
DM ne se limite plus à prédire si un ligand se lie, mais aussi combien de temps il
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reste lié et comment il interagit dynamiquement. Cette avancée est cruciale pour la
conception rationnelle de médicaments, car elle permet le développement de molécules
avec une efficacité "in vivo" et une durée d’action améliorées, allant au-delà des
simples métriques de puissance. Des approches basées sur la DM, comme la DM par
titration thermique (TTMD), émergent pour l’estimation qualitative de la stabilité des
complexes protéine-ligand en évaluant la conservation du mode de liaison natif à des
températures progressivement croissantes [72].

3. Compréhension du Comportement Dynamique : La DM peut évaluer la mobilité et
la flexibilité des biomolécules, révélant l’étendue des mouvements de diverses régions
à l’équilibre et les types de fluctuations structurales qu’elles subissent [65]. Cela
s’étend également au comportement dynamique des molécules d’eau et des ions salins,
qui sont souvent cruciaux pour la fonction des protéines et la liaison des ligands [65].

4. Affinement et Validation Structurale : Les simulations peuvent tester la précision
des structures modélisées ou les affiner, corrigeant les artefacts dus à l’empilement
du réseau cristallin ou à l’absence d’une bicouche lipidique [65]. Une pose de ligand
stable en simulation est plus susceptible d’être précise [65].

5. Exploration des Processus Biomoléculaires : La DM peut observer des processus
fonctionnels tels que la liaison des ligands, les changements conformationnels, le re-
pliement des protéines ou le transport membranaire, fournissant des informations mé-
canistiques au niveau atomique difficiles à obtenir expérimentalement [65, 72]. Cela
inclut la compréhension de l’allostérie et la conception de ligands biaisés [65].
Les simulations de DM peuvent également prédire comment les biomolécules ré-
agissent aux perturbations (mutations, changements de ligand, protonation) et peuvent
générer de nouvelles hypothèses testables expérimentalement, influençant ainsi la
poursuite des travaux expérimentaux [65]. Cela signifie que les simulations de DM ne
sont pas seulement un outil d’analyse "a posteriori", mais une partie active du cycle
de découverte scientifique. En fournissant des informations mécanistiques au niveau
atomique et en prédisant les résultats des perturbations, la DM peut directement éclairer
et guider la conception expérimentale, rendant le processus de recherche plus efficace
et axé sur les hypothèses. Cela élève la DM d’un outil descriptif à un outil prédictif et
prescriptif dans la recherche biomoléculaire.

2.3.2.2 Principes fondamentaux d’une simulation de DM

Le protocole de simulation de DM implique généralement plusieurs étapes clés [64] :

1. Initialisation : Le système est initialisé avec un ensemble de coordonnées et de vitesses
pour toutes les particules (atomes ou groupes d’atomes) [64]. Cela implique souvent
la préparation de la structure protéique (par exemple, à partir de la PDB, ajout de
boucles manquantes, protonation) et sa solvatation dans un environnement approprié
(par exemple, une boîte d’eau, une bicouche lipidique) avec des contre-ions [73].
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2. Équilibration : Le système est équilibré à une température et une pression désirées en
utilisant des techniques telles que le thermostatting et le barostatting [64]. Cette étape
permet au système de se détendre à partir de sa configuration initiale et d’atteindre un
état stable cohérent avec l’ensemble thermodynamique choisi.

3. Production : La simulation est exécutée pendant une période spécifiée, au cours de
laquelle les coordonnées et les vitesses des particules sont enregistrées à intervalles ré-
guliers, générant ainsi une trajectoire [64]. La durée de cette phase de production est
cruciale, des simulations de plus de 100 ns sont nécessaires pour les protéines mem-
branaires ou très flexibles, tandis que des simulations courtes (< 5 ns) peuvent être
insuffisantes pour une prédiction structurale précise [67].

2.3.2.3 Champs de force couramment utilisés en DM protéine-ligand

2.3.2.3.1 Concept et rôle des champs de force Dans les simulations de DM, le complexe
protéine-ligand est représenté comme un système de particules interagissant via une fonction
d’énergie potentielle, appelée champ de force (FF) [64]. Le champ de force décrit les interac-
tions entre les atomes, y compris les interactions liées (par exemple, liaisons, angles, dièdres)
et non liées (par exemple, forces de van der Waals et électrostatiques) [64]. La précision des
simulations de DM dépend intrinsèquement des paramètres du champ de force employés, car
une description précise de l’énergie est nécessaire pour que le système puisse peupler les états
de plus basse énergie [74,75]. Le gradient de cette fonction d’énergie fournit les forces agissant
sur les atomes individuels [74].

2.3.2.3.2 Champs de force additifs majeurs Les champs de force additifs ont atteint un
état de maturité après des décennies de développement et sont largement utilisés pour étudier
la dynamique des protéines, les interactions protéine-protéine et les applications pharmacolo-
giques [74]. Ils sont basés sur des charges atomiques fixes et ne tiennent pas explicitement
compte des effets de polarisation induite. Les champs de force additifs les plus couramment
utilisés pour les simulations protéine-ligand sont CHARMM, AMBER et OPLS [64]. De nos
jours, certaines équipes de recherche développent par elles-mêmes des champs de force direc-
tement dérivés des calculs par des méthodes quantiques (Quantum Mechanical Derived Force
Fields QMD), ce qui pousse la fiabilité et la précision des DM à un degré inégalé [76].

2.3.2.3.3 Famille AMBER Les champs de force AMBER (Assisted Model Building with
Energy Refinement) sont un choix populaire pour les simulations biomoléculaires, développés
par le groupe Kollman [64]. AMBER se compose à la fois d’un ensemble de champs de
force mécaniques moléculaires (MM) pour la simulation des biomolécules et d’une suite
de simulation qui implémente ces champs de force [77]. Les champs de force AMBER ont
fait l’objet d’améliorations continues, se concentrant particulièrement sur les angles dièdres
importants [74]. Les versions notables incluent :

1. ff99SB : Introduit des modifications au potentiel de la chaîne principale en s’ajustant à
des données de niveau quantique [74].

2. ff99SB-ILDN : A modifié les potentiels de torsion des chaînes latérales pour une
précision améliorée [74].
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3. ff14SB : Une version largement utilisée pour les simulations de protéines [78].

Les champs de force AMBER prennent en charge la plupart des biomolécules courantes, y
compris l’ADN, l’ARN, les glucides et les phospholipides [74]. La suite d’AMBER comprend
des outils comme Antechamber et MCPB pour créer des champs de force pour les molécules
organiques générales et les centres métalliques, respectivement [77].

General AMBER Force Field (GAFF) pour les ligands : GAFF est spécifiquement conçu
pour fournir des résultats raisonnables pour un large éventail de petites molécules organiques,
ce qui le rend hautement compatible avec les champs de force AMBER existants pour les
protéines et les acides nucléiques [66, 78, 79]. Il dispose de paramètres pour la plupart des
molécules organiques et pharmaceutiques composées de H, C, N, O, S, P et halogènes [78].
GAFF utilise une forme fonctionnelle simple et un nombre limité de types d’atomes, intégrant
des modèles empiriques et heuristiques pour les constantes de force et les charges atomiques
partielles [78].

L’exactitude d’une simulation de DM protéine-ligand ne dépend pas uniquement du champ
de force de la protéine ou du ligand isolément, mais de manière critique de leur compatibilité
et de la cohérence de leur paramétrisation. Un désaccord peut entraîner des interactions im-
précises, soulignant l’importance du développement intégré des champs de force et des outils
comme Antechamber [66,78] qui facilitent cette compatibilité pour diverses chimies de ligands.

— Attribution des charges : Les charges atomiques partielles dans GAFF ont été ini-
tialement développées en utilisant des charges de potentiel électrostatique restreint
(RESP) dérivées de la mécanique quantique (QM), mais en pratique, la méthode
semi-empirique Austin Model 1-Bond Charge Corrections (AM1-BCC) est souvent
adoptée pour son efficacité [79].

— GAFF2 : Une deuxième génération, GAFF2, a mis à jour les paramètres liés et non
liés pour mieux reproduire les géométries moléculaires, les spectres vibrationnels et
les surfaces d’énergie potentielle à partir de calculs QM de plus haut niveau, ainsi que
des données ab-initio. GAFF2 montre une corrélation statistiquement significative,
meilleure avec les données expérimentales pour l’énergie libre de liaison et l’enthalpie,
et un excellent accord pour l’entropie de liaison par rapport à GAFF [79].

Applications : GAFF est largement appliqué dans la CADD, en particulier pour prédire avec
précision l’affinité et la sélectivité des interactions récepteur-ligand [78, 79]. Il est utilisé
conjointement avec des outils comme Antechamber pour la paramétrisation des ligands dans
les simulations de DM [66, 78].

2.3.2.3.4 Famille CHARMM Le champ de force CHARMM (Chemistry at HARvard
Macromolecular Mechanics) est un champ de force largement utilisé pour les simulations
biomoléculaires, développé par le groupe Karplus [64]. Il est complet, couvrant les protéines,
les acides nucléaires, les lipides et les glucides, et s’étend aux composés courants en chimie
médicinale grâce au CHARMM General FF (CGenFF) [74].

— CHARMM36 (C36) : Cette version représente une amélioration significative de la
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surface d’énergie potentielle, conservant la même forme fonctionnelle que son prédé-
cesseur. Les améliorations incluent un nouveau potentiel CMAP pour la chaîne prin-
cipale, des paramètres dièdres optimisés pour les chaînes latérales et des paramètres
de Lennard-Jones affinés [74]. C36 a montré des améliorations significatives dans
l’échantillonnage conformationnel (par exemple, une diminution de l’échantillonnage
des conformations αR et une augmentation de l’échantillonnage PPII), s’alignant mieux
avec les données expérimentales par rapport à d’autres champs de force [74].

CHARMM est un programme polyvalent de modélisation et de simulation moléculaire qui
comprend un ensemble complet de champs de force et de vastes capacités pour simuler des
systèmes à plusieurs particules [80, 81].

2.3.2.3.5 Famille OPLS OPLS (Optimized Potentials for Liquid Simulations) est un
champ de force développé par le groupe Jorgensen, optimisé pour les systèmes organiques et
biologiques [64]. Bien que moins d’informations détaillées soient fournies dans les extraits par
rapport à AMBER et CHARMM, il est constamment répertorié comme l’un des champs de
force les plus couramment utilisés pour les simulations protéine-ligand [64].

Le développement des champs de force est un processus itératif continu, stimulé par la dispo-
nibilité de données expérimentales et de mécanique quantique plus précises. Cela signifie que
les champs de force ne sont pas des entités statiques, mais qu’ils évoluent continuellement pour
mieux représenter la réalité moléculaire. Les chercheurs doivent être conscients des dernières
versions et de leurs améliorations spécifiques, car l’utilisation de champs de force obsolètes
pourrait compromettre la précision et la fiabilité de leurs simulations. Cela suggère également
une boucle de rétroaction où les techniques expérimentales avancées informent les modèles
computationnels, et vice-versa.

2.3.2.3.6 Champs de force polarisables (Drude, AMOEBA) Alors que les champs de
force additifs sont robustes, la prochaine étape majeure dans l’amélioration de la précision des
champs de force des protéines implique l’inclusion des effets de polarisation des charges [74].
Les champs induits par les ions, le solvant, d’autres macromolécules et la protéine elle-même
affectent considérablement les interactions électrostatiques [74]. Les champs de force polari-
sables visent à capturer ces réponses électroniques et dynamiques.

Drude Polarizable Force Field : Développé dans le cadre de CHARMM, le champ de force
polarisable de Drude modélise la polarisation en attachant une particule chargée fictive
(particule de Drude) à chaque atome, connectée par un ressort harmonique [74].

— Développement : Commencé en 2001, il est maintenant pris en charge par NAMD,
ChemShell QM/MM et OpenMM [74].

— Modèles d’eau : Les modèles d’eau initiaux (SWM4-DP) ont été réoptimisés en
SWM4-NDP (charge négative sur la particule de Drude), calibrés pour reproduire les
propriétés expérimentales comme l’enthalpie de vaporisation, la densité et la constante
diélectrique [74].

— Paramétrisation : Les paramètres électrostatiques sont déterminés sur la base d’un
ajustement contraint aux cartes de potentiel électrostatique (ESP) QM perturbées [74].
Les défis liés au transfert des paramètres de petits composés modèles aux polypeptides
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ont conduit à des protocoles d’optimisation sophistiqués, y compris le recuit simulé
(SA) incorporant des observables QM pour les polypeptides plus grands [74].

— Performance : Les modèles de Drude nécessitent généralement un pas de temps
d’intégration de 1 fs et entraînent un surcoût d’environ 2 fois pour les calculs de
polarisation, ce qui les rend environ 4 fois plus lents que les simulations additives
avec un pas de temps de 2 fs [74]. Cependant, l’implémentation NAMD est hautement
parallélisable [74].

— Considérations : Plus sensibles aux conditions initiales et peuvent subir des "catas-
trophes de polarisation", suggérant une équilibration initiale avec un champ de force
additif avant la conversion [74].

Les chercheurs sont confrontés à un compromis fondamental entre la précision de la simulation
et le coût computationnel lors du choix d’un champ de force. Alors que les champs de force
polarisables offrent une description plus réaliste physiquement des électrostatiques (cruciale
pour la liaison), leurs exigences computationnelles plus élevées signifient que les champs de
force additifs, malgré leurs limites, restent très pertinents pour les systèmes plus grands ou
les échelles de temps plus longues où les ressources computationnelles sont une contrainte.
La complexité et la sensibilité des champs de force polarisables nécessitent des protocoles de
configuration minutieux. Cela représente un piège potentiel pour les utilisateurs moins expé-
rimentés et souligne que l’obtention d’une plus grande précision s’accompagne souvent d’une
rigueur méthodologique accrue.

2.3.2.3.6.1 AMOEBA Force Field AMOEBA (Atomic Multipole Optimized Energetics
for Biomolecular Applications) est un autre champ de force polarisable classique, dont le
développement est en cours depuis 1995 [74].

— Modèle électrostatique : Modélise l’énergie électrostatique en utilisant des contribu-
tions permanentes (interactions multipôle-multipôle atomiques jusqu’au quadrupôle) et
induites (dipôles induits générés itérativement) [74].

— Couverture : Initialement développé pour l’eau, il a été étendu aux ions et à diverses
molécules organiques, montrant de bonnes performances dans les calculs d’énergie
libre d’hydratation [74].

— Paramétrisation des protéines : La dérivation des paramètres électrostatiques implique
la détermination des multipôles atomiques permanents pour les résidus basés sur des
dipeptides coiffés, en les optimisant par rapport au potentiel électrostatique QM de haut
niveau [74].

2.3.2.4 Critères de sélection et précision des champs de force

Le choix du champ de force a un impact sur la précision des simulations de DM. Alors que
les champs de force additifs sont robustes, les champs de force polarisables offrent une re-
présentation plus précise des interactions électrostatiques, qui sont cruciales dans les systèmes
biologiques [74]. Les modèles polarisables montrent des moments dipolaires systématiquement
plus grands pour les liaisons peptidiques par rapport aux modèles additifs, ce qui suggère que
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les modèles additifs pourraient ne pas surestimer suffisamment les moments dipolaires molécu-
laires pour l’environnement protéique [74]. La variabilité des dipôles dans le modèle de Drude
suggère des forces physiques sous-jacentes différentes par rapport aux modèles additifs [74].
Le raffinement continu des champs de force additifs (par exemple, CHARMM36, AMBER
ff99SB-ILDN) et polarisables vise à améliorer l’accord avec les données expérimentales (par
exemple, les couplages J RMN) et les calculs de mécanique quantique, améliorant ainsi leur
pouvoir prédictif pour les modes de liaison et les propriétés spectroscopiques [74, 75].
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TABLEAU 2.2 – Comparaison des champs de force couramment utilisés en DM protéine-ligand.

Champ de
Force

Type Caractéristiques Clés Applications et Notes

AMBER
(ff14SB, etc.)

Additif Développé par le
groupe Kollman. Amé-
liorations continues sur
les angles dièdres.

Simulations de pro-
téines, acides nu-
cléiques. Largement
utilisé en biophy-
sique computation-
nelle [64, 74, 77].

GAFF (Gene-
ral AMBER
FF)

Additif Compatible avec AM-
BER pour protéines.
Paramètres pour mo-
lécules organiques et
pharmaceutiques (H, C,
N, O, S, P, halogènes).
Utilise RESP/AM1-
BCC pour les charges.
GAFF2 est une version
améliorée.

Essentiel pour la para-
métrisation des ligands
dans les systèmes
protéine-ligand. Utilisé
en conception de médi-
caments [66, 78, 79].

CHARMM
(CHARMM36)

Additif Développé par le
groupe Karplus. Com-
plet pour protéines,
acides nucléiques,
lipides, glucides.
CGenFF pour la chimie
médicinale. CMAP
amélioré pour la chaîne
principale.

Large application
en biomolécules.
C36 améliore le
sampling conforma-
tionnel [64, 74, 80].

OPLS Additif Développé par le
groupe Jorgensen.
Optimisé pour les
systèmes organiques et
biologiques.

Couramment utilisé
pour les systèmes
organiques et biolo-
giques [64].

Drude Polarisable Modélise la polarisa-
tion avec des particules
Drude. Supporté par
NAMD, OpenMM.
Nécessite une étape
d’équilibration additive
initiale.

Représentation plus
précise des interactions
électrostatiques. Coût
computationnel plus
élevé (environ 4x plus
lent que l’additif) [74].

AMOEBA Polarisable Modélise l’énergie
électrostatique avec des
multipôles atomiques
permanents et des
dipôles induits.

Amélioration de la pré-
cision des interactions
électrostatiques. Déve-
loppement continu de-
puis 1995 [74].

Une vue d’ensemble rapide et comparative des principaux champs de force utilisés en dyna-
mique moléculaire protéine-ligand. Elle synthétise des informations clés sur le type, les ca-
ractéristiques et les applications de chaque champ de force, facilitant ainsi la comparaison des
options disponibles. Pour un chercheur, elle permet d’identifier rapidement les spécificités de
chaque modèle, comme l’importance de GAFF pour les ligands, et d’orienter les choix métho-
dologiques en fonction des besoins spécifiques de la simulation, par exemple en privilégiant la
précision électrostatique avec les champs de force polarisables ou la vitesse avec les champs
de force additifs. Elle sert de référence rapide pour la planification et l’exécution de nouvelles
simulations.
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2.3.2.5 Logiciels pour simulation de dynamique moléculaire protéine-ligand

2.3.2.5.1 Principaux logiciels de simulation Une variété de progiciels puissants et poly-
valents sont disponibles pour effectuer des simulations de DM de systèmes protéine-ligand.
Ces outils exploitent souvent les ressources de calcul haute performance, y compris les GPU,
pour accélérer les calculs.

AMBER : AMBER est une suite complète de programmes de simulation biomoléculaire
largement utilisée en chimie computationnelle et en biophysique [82]. Il fournit des outils pour
les simulations de DM haute performance, la minimisation d’énergie et les calculs d’énergie
libre [82].

— Fonctionnalités : Inclut "pmemd" pour les simulations de DM (avec support GPU
pour les champs de force avancés comme AMOEBA et les calculs d’énergie libre),
"sander" pour la fonctionnalité QM/MM, et Antechamber pour la création de champs
de force pour les molécules organiques générales [77, 82]. La suite prend en charge
l’accélération GPU et le calcul parallèle [77, 82].

— Applications : Largement utilisé dans l’industrie pharmaceutique pour l’identification
de cibles, la découverte de molécules candidates et l’optimisation de molécules
candidates [77].

GROMACS : GROMACS est un progiciel de DM polyvalent et haute performance principa-
lement conçu pour les simulations de protéines, de lipides et d’acides nucléiques [83]. Il est
reconnu pour ses performances exceptionnelles grâce à des optimisations algorithmiques et à
l’utilisation intensive des intrinsèques SIMD pour les CPU et de CUDA, OpenCL et SYCL
pour les GPU [83].

— Fonctionnalités : GROMACS peut utiliser simultanément les CPU et les GPU
disponibles dans un système [83]. Il est convivial, avec des fichiers de topologie et de
paramètres en texte clair, et offre de nombreux contrôles de cohérence et des messages
d’erreur clairs [83]. Il n’y a pas de script requis, tous les programmes utilisant une
interface simple avec des options de ligne de commande [83]. Il prend en charge la
compression des fichiers et propose une large sélection d’outils flexibles pour l’analyse
des trajectoires [83].

— Parallélisation : Peut être exécuté en parallèle, en utilisant le protocole de communi-
cation MPI standard ou via sa propre bibliothèque "Thread MPI" pour les postes de
travail à nœud unique [83].

— Constructeur de topologie : Le progiciel comprend un constructeur de topologie
entièrement automatisé pour les protéines, même les structures multimériques, avec
des blocs de construction disponibles pour les 20 résidus d’acides aminés standard, les
nucléotides, les sucres et les lipides, ainsi que des groupes spéciaux [83].

CHARMM : CHARMM est un programme polyvalent de modélisation et de simulation
moléculaire conçu pour offrir de vastes capacités de simulation de systèmes à plusieurs parti-
cules [80]. Il inclut un ensemble complet de champs de force pour simuler les biomolécules,
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telles que les protéines, les acides nucléiques, les glucides, les lipides, leurs assemblages et les
petites molécules [80].

— Plateformes et Accélération GPU : Conçu pour fonctionner sur une variété de
plateformes compatibles UNIX, des ordinateurs parallèles haute performance avec
GPU intégrés aux stations de travail plus petites basées sur GPU [80]. CHARMM
prend en charge trois moteurs accélérés par GPU : BLaDE et DOMDEC (développés
en interne) et OpenMM [80]. Tous prennent en charge la DM avec différents ensembles
de contraintes et d’intégrateurs, et BLaDE et DOMDEC prennent en charge les
simulations de dynamique λ pour les calculs d’énergie libre [80].

— Applications : Cible principalement les systèmes biologiques et trouve également
de larges applications pour les matériaux inorganiques dans la conception de maté-
riaux [81]. Il contient un ensemble complet d’outils d’analyse et de construction de
modèles [81].

NAMD : NAMD est un code de DM parallèle conçu pour la simulation haute performance
de grands systèmes biomoléculaires [84, 85]. Basé sur les objets parallèles Charm++, NAMD
s’adapte à des centaines de cœurs pour les simulations typiques et à plus de 500 000 cœurs
pour les plus grandes simulations [84, 85].

— Intégration et Compatibilité : NAMD utilise le populaire programme de gra-
phiques moléculaires VMD pour la configuration de la simulation et l’analyse des
trajectoires, mais est également compatible avec les fichiers AMBER, CHARMM et
X-PLOR [84, 85].

— Support GPU : Les versions récentes (NAMD 3.0.1) offrent un nouveau mode résident
GPU pour NVIDIA et les GPU AMD compatibles, ainsi qu’un support d’offload GPU
pour les séries Intel GPU Max [84, 85].

— Distribution : Distribué gratuitement avec le code source [84, 85].

Desmond : Desmond est un moteur de DM haute performance alimenté par GPU pour simuler
des systèmes biologiques tels que de petites protéines, des capsides virales, des complexes
protéine-ligand, de petites molécules dans des solvants mixtes, des solides organiques et des
complexes macromoléculaires synthétiques [86, 87].

— Performance et Précision : Offre un débit exceptionnel sur les clusters Linux avec
des réseaux typiques et haut de gamme, améliorant la vitesse de calcul de 100 fois sur
GPU par rapport à un seul CPU [86, 87]. Il est construit avec un accent sur la précision
numérique, la stabilité et la rigueur, permettant la simulation de caractéristiques à
grande échelle (nanomètres à microns) sur des échelles de temps de picosecondes à
microsecondes [86, 87].

— Fonctionnalités : Fournit un cadre robuste pour le calcul des énergies et des forces pour
les modèles de champ de force atomistiques, compatible avec les chimies couramment
utilisées dans la recherche biomoléculaire [86, 87]. Prend en charge la configuration
automatisée de simulations, y compris les simulations de DM multi-étapes avec des
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protocoles intégrés [86].

— Interface et Analyse : Une interface intuitive permet une configuration rapide des
expériences computationnelles [86]. Les résultats peuvent être visualisés et examinés
dans le même environnement de modélisation Maestro, qui se connecte à une suite
complète d’outils de modélisation [86, 87].

OpenMM : OpenMM est une boîte à outils logicielle moderne et open-source conçue pour les
simulations de DM [73]. Elle se distingue par son accent unique sur l’extensibilité, permettant
aux utilisateurs d’ajouter facilement de nouvelles fonctionnalités telles que des forces avec
de nouvelles formes fonctionnelles, de nouveaux algorithmes d’intégration et de nouveaux
protocoles de simulation [73].

— Extensibilité et Accélération GPU : Ces fonctionnalités sont conçues pour fonction-
ner automatiquement sur tous les types de matériel pris en charge (CPU et GPU) avec
de bonnes performances, souvent avec un codage minimal [73]. OpenMM lui-même
n’a pas besoin de modification pour ces nouvelles fonctionnalités, et elles peuvent être
distribuées indépendamment [73].

— Limitation et Solution : Historiquement, OpenMM manquait d’un module dédié à la
construction de systèmes récepteur-ligand, ce qui limitait son utilisation dans la décou-
verte de médicaments [73]. Cette lacune est comblée par OpenMMDL, une boîte à ou-
tils open-source qui permet la préparation et la simulation de complexes protéine-ligand
dans OpenMM, ainsi que l’analyse ultérieure des interactions protéine-ligand [73].

2.3.2.6 Outils spécialisés et plateformes intégrées

Au-delà des progiciels de simulation généraux, des outils spécialisés et des plateformes inté-
grées ont été développés pour simplifier et automatiser des aspects spécifiques des simulations
de DM protéine-ligand, rendant ces techniques plus accessibles et efficaces.

Enlighten2 : Enlighten2 est un outil conçu pour rendre les simulations de dynamique molécu-
laire de systèmes protéine-ligand accessibles aux utilisateurs non-experts [66]. Il se présente
sous la forme d’un package Python et d’un plugin convivial pour le programme de visualisation
populaire PyMOL [66].

— Fonctionnalités Clés : Enlighten2 offre la paramétrisation automatique des ligands
(via Antechamber, supportant le champ de force GAFF), la relaxation du système pour
éliminer les chocs initiaux (artefacts), et l’exécution de simulations de DM de longueur
désirée [66]. Il permet également d’ajouter une sphère de solvatation de taille et de
position arbitraires et de définir une valeur de pH spécifique pour la simulation [66].

— Accessibilité : Il n’est pas nécessaire d’apprendre de nouveaux programmes, et tous
les outils sous-jacents sont gratuits et open source [66]. Il peut automatiquement
récupérer une image Docker incluant Enlighten2 et toutes les utilités requises, évitant
ainsi à l’utilisateur d’installer manuellement un progiciel de DM [66]. Cela permet aux
expérimentateurs d’effectuer facilement des simulations de DM de base sans nécessiter
une connaissance approfondie des logiciels de DM, ce qui est particulièrement utile
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pour l’enseignement en classe ou les ateliers en ligne [66].

— Limitations et Potentiel Avancé : Enlighten2 ne permet pas l’étude des grands
changements conformationnels ou de la dissociation complète du ligand, et sa para-
métrisation des ligands repose sur Antechamber, limitant le support aux chimies de
ligands couvertes par GAFF [66]. Cependant, les utilisateurs expérimentés peuvent
modifier les fichiers intermédiaires pour des configurations plus avancées (par exemple,
simulations avec conditions aux limites périodiques) [66].

Moira : Moira (molecular dynamics trajectory analysis) est un cadre qui automatise l’ensemble
du processus, allant du docking aux simulations de DM et à diverses analyses et visualisa-
tions [67]. Il vise à résoudre le problème du manque d’exploration systématique de l’évolution
des trajectoires de DM et des informations potentiellement omises [67].

— Capacités : Moira intègre le docking moléculaire, la DM et diverses méthodes
d’analyse, permettant le traitement par lots d’un grand nombre de systèmes [67]. Il
permet d’analyser les simulations de DM en termes de caractéristiques géométriques
(RMSD, Protein-Ligand Interaction Profiler) et énergétiques (MM-PBSA) [67].

MDFit : MDFit est un flux de travail (framework) de simulations moléculaires automatisé qui
permet une évaluation à haut débit de la dynamique ligand-protéine [88].

OpenMMDL : OpenMMDL est une boîte à outils open-source qui étend OpenMM en se
concentrant sur la préparation efficace des complexes protéine-ligand pour la simulation [73].

— Composants : Il se compose de trois parties principales : OpenMMDL Setup (une in-
terface utilisateur graphique pour préparer les paramètres de protéine et de simulation),
OpenMMDL Simulation (pour effectuer les simulations de DM et le post-traitement des
trajectoires), et OpenMMDL Analysis (pour analyser les résultats de simulation) [73].

— Analyse Avancée : OpenMMDL est un outil polyvalent pour analyser les interactions
protéine-ligand et générer des modes de liaison des ligands tout au long des simulations.
Il suit et regroupe également les molécules d’eau, en particulier celles qui présentent un
déplacement minimal, fournissant des informations sur la dynamique du solvant [73].

CHAPERONg : CHAPERONg est un outil pour les simulations de DM automatisées basées sur
GROMACS et les analyses de trajectoires, particulièrement utile pour la technique d’échan-
tillonnage parapluie (Umbrella Sampling) [89]. Il peut exécuter des pipelines de simulation
GROMACS complets sans dépendances supplémentaires installées [89].

2.3.2.7 Analyse des trajectoires et calculs d’énergie libre

L’analyse des simulations de DM implique le calcul de diverses propriétés pour comprendre
les interactions protéine-ligand [64].

2.3.2.7.1 Techniques d’analyse courantes



MÉTHODES COMPUTATIONNELLES DE CONCEPTION DES MÉDICAMENTS 49

1. Déviation Quadratique Moyenne (RMSD) : Une mesure de la déviation du complexe
protéine-ligand par rapport à sa structure initiale [64]. Le RMSD est une caractéristique
typique capable d’estimer le mouvement de chaque atome [67].

2. Fluctuation Quadratique Moyenne (RMSF) : Une mesure de la flexibilité de la
protéine et du ligand [64].

3. Énergie Libre de Liaison : Une mesure de l’énergie associée à la liaison du ligand à la
protéine [64].

2.3.2.7.2 Calculs d’énergie libre avancés Plusieurs techniques d’analyse peuvent être
utilisées pour comprendre les interactions protéine-ligand à partir des simulations de DM :

1. Calculs d’énergie libre de liaison (MM-PBSA/MM-GBSA) : Des techniques telles
que l’aire de surface de Poisson-Boltzmann de mécanique moléculaire (MM-PBSA) et
l’aire de surface de Born généralisée de mécanique moléculaire (MM-GBSA) peuvent
être utilisées pour estimer l’énergie libre de liaison du ligand à la protéine [64].

2. Perturbation de l’Énergie Libre (FEP) : La FEP est une technique qui peut être
utilisée pour estimer l’énergie libre de liaison des complexes protéine-ligand [64, 70].
Elle est reconnue pour sa précision, en particulier pour les énergies de liaison relatives
entre des ligands similaires [65]. Les protocoles FEP avancés peuvent combiner la
DM tout-atome, l’échantillonnage amélioré (REST) et des contraintes sphériques pour
calculer l’énergie libre de liaison de ligands se liant de manière diffusive [70]. FEP+
est une technologie propriétaire de Schrödinger qui prédit la liaison protéine-ligand
avec une précision comparable aux méthodes expérimentales, permettant d’explorer un
vaste espace chimique et d’optimiser plusieurs propriétés simultanément [71].

3. Échantillonnage Parapluie (Umbrella Sampling) : L’échantillonnage parapluie est
une technique qui peut être utilisée pour étudier la cinétique de liaison et de déliai-
son [64]. C’est une méthode puissante pour calculer le potentiel de force moyenne
(PMF) le long d’une coordonnée de réaction [89]. La génération d’une topologie
moléculaire pour une simulation d’échantillonnage parapluie est similaire à toute autre
simulation de DM [89].

4. Analyse des liaisons hydrogène : L’analyse des motifs de liaisons hydrogène entre la
protéine et le ligand peut fournir des informations sur le mécanisme de liaison [64].

5. PCA : Peut être utilisée pour identifier les modes de mouvement dominants dans le
complexe protéine-ligand [64].

2.4 Conclusion
En conclusion, le ML est un moteur d’innovation en QSAR, offrant des capacités de prédiction
sans précédent via la régression et la classification, et une compréhension approfondie des
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données moléculaires grâce à l’apprentissage non supervisé. Ces applications combinées
accélèrent considérablement le processus itératif de découverte et de développement de
médicaments, menant à des traitements plus efficaces et plus sûrs.

Concernant le docking moléculaire, malgré les avancées significatives, des défis persistants
demeurent. L’estimation précise de l’affinité de liaison, la modélisation réaliste de la flexibilité
des molécules (ligand et récepteur) et le traitement adéquat du solvant restent des domaines de
recherche actifs. Un compromis inhérent existe entre la vitesse computationnelle, essentielle
pour le criblage de grandes bibliothèques, et la précision requise pour des prédictions fiables.
Aucune fonction de score ou algorithme de recherche unique n’excelle dans tous les aspects,
ce qui conduit à la nécessité d’approches nuancées [58, 60].

L’avenir du docking moléculaire s’oriente vers des approches hybrides et des pipelines
multi-étapes qui exploitent les forces de différentes méthodes à des stades variés du processus
de criblage. L’intégration croissante de l’apprentissage automatique dans le développement
des fonctions de score offre des perspectives prometteuses pour améliorer la précision
prédictive, même si des défis subsistent en termes d’interprétabilité. La diversité des logiciels
et plateformes disponibles souligne l’importance pour les chercheurs de comprendre les forces
et les faiblesses de chaque outil afin de faire un choix éclairé, adapté au contexte spécifique de
leur étude et aux ressources disponibles.

En dépit de ces défis, le docking moléculaire demeure un pilier essentiel pour accélérer la
découverte de médicaments en permettant le criblage virtuel, l’optimisation des leads et
l’élucidation des mécanismes biologiques au niveau atomique. Son rôle continuera de croître
à mesure que les capacités computationnelles augmentent et que les méthodologies s’affinent,
promettant des avancées encore plus significatives dans la conception rationnelle de nouvelles
thérapies.

Enfin, pour les simulations de DM protéine-ligand, elles se sont imposées comme un pilier
indispensable de la biophysique computationnelle et de la découverte de médicaments.
En offrant une vue atomique et dynamique des interactions, elles comblent la lacune des
données expérimentales statiques, permettant une compréhension approfondie des mécanismes
biologiques et des processus de liaison. L’évolution des champs de force, des modèles additifs
robustes comme AMBER et CHARMM aux champs polarisables plus précis comme Drude
et AMOEBA, reflète une quête continue de fidélité à la réalité physique, bien que cela
s’accompagne de compromis en termes de coût computationnel. La compatibilité entre les
champs de force protéiques et ligandiques, illustrée par l’importance de GAFF, est cruciale
pour la fiabilité des simulations.

Parallèlement, le paysage logiciel a connu une innovation remarquable, avec des plateformes
polyvalentes telles qu’AMBER, GROMACS, CHARMM, NAMD, Desmond et OpenMM,
complétées par des outils spécialisés comme Enlighten2, Moira, MDFit, OpenMMDL et
CHAPERONg. Ces avancées ont démocratisé l’accès aux simulations de DM, tout en per-
mettant des analyses sophistiquées des trajectoires et des calculs d’énergie libre, essentiels
pour la prédiction de l’affinité et de la cinétique de liaison. La transition d’un accent purement
thermodynamique vers une considération accrue de la cinétique de liaison, comme le temps
de résidence, souligne l’évolution de la DM vers des prédictions plus corrélées à l’efficacité in
vivo.
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En définitive, les simulations de DM ne sont pas de simples outils d’analyse, mais des géné-
rateurs d’hypothèses et des guides pour la conception expérimentale, accélérant le cycle de
découverte scientifique. L’intégration continue de nouvelles méthodologies, l’amélioration des
algorithmes et l’exploitation des architectures de calcul haute performance promettent de re-
pousser encore les limites de ce que nous pouvons comprendre et concevoir au niveau molécu-
laire.
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	Partie II : Contributions et résultats



Chapitre 3

Modelisation des Relations
Structure-Activité des Inhibiteurs de
Kinases

3.1 Introduction
L’activité anormale de nombreuses tyrosine kinases joue un rôle majeur dans le cancer [90].
Elle est impliquée dans les caractéristiques fondamentales du cancer, notamment le cycle cel-
lulaire, la survie, le métabolisme, la motilité et l’instabilité génomique [91]. Le développement
de nouveaux médicaments contre le cancer est un processus complexe et chronophage [92], et
même lorsqu’un traitement potentiel est identifié, il peut falloir des années pour le mettre sur
le marché [93], d’autant plus que les méthodes expérimentales en conception de médicaments
sont coûteuses et ne garantissent pas toujours des résultats positifs [94]. Dans ce contexte,
se concentrer sur l’utilisation de techniques modernes de modélisation, avec les meilleures
pratiques, constitue une voie prometteuse pour relever à la fois les défis thérapeutiques et
économiques. Cela est devenu d’une grande importance dans la recherche et le développement
des traitements contre le cancer [94–96].

Bien que la majorité des études de relations quantitatives/qualitatives structure-activité (QSAR)
soient menées en utilisant un petit nombre de descripteurs, de nombreuses études récentes
se sont basées sur un grand nombre [44, 97]. Un ensemble réduit de descripteurs permet
généralement une modélisation orientée vers un criblage virtuel basé sur un pharmacophore,
ou simplement de disséquer les descripteurs les plus corrélés à l’activité [98, 99]. Cependant,
lors de la construction de modèles pour un criblage de grandes bases de données, un grand
nombre de variables est un meilleur choix. À cette fin, il existe plusieurs approches. L’utilisa-
tion d’empreintes digitales chimiques est une stratégie bien connue [100], en plus de l’usage
de différents types de descripteurs moléculaires [101]. L’approche à grand nombre permet
un meilleur apprentissage, notamment sur les plus petits détails moléculaires. Une réduction
de dimensionnalité prononcée, via différentes méthodes (par exemple, comme rapporté par
Almukadi et al. [102, 103]), est en effet une approche efficace, mais elle peut entraîner la
suppression de détails moléculaires, qui peuvent ne pas sembler pertinents mathématiquement
au premier abord, mais qui régissent potentiellement des phénomènes biologiques complexes.
De plus, lors du travail sur des jeux de données larges et diversifiés, avec un grand nombre de
descripteurs, il est possible de diminuer le besoin en domaines d’applicabilité [98], et donc de
pouvoir explorer différentes possibilités structurelles.

53
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De nombreuses difficultés peuvent être rencontrées lors de la modélisation sur de grandes
quantités de données. Les problèmes de sur/sous-apprentissage sont fréquemment rencontrés
lors de la construction de ce type de modèles QSAR [44]. En 2020, X. Yu et al. [104] et
Q. Liu et al. [105] ont construit des modèles QSAR avec peu de descripteurs moléculaires.
Les deux études ont rapporté qu’un plus grand ensemble de descripteurs pourrait compliquer
la modélisation et diminuer sa qualité statistique. Pour faire face à ce problème, le choix
de l’algorithme d’apprentissage adéquat et l’utilisation de bonnes pratiques de paramétrage
pourraient constituer une solution. Cela permettrait ainsi de diminuer le besoin en domaines
d’applicabilité, et de faire passer au crible de grandes quantités de composés chimiques.

La Forêt Aléatoire (Random Forest, RF) et la Machine à Vecteurs de Support (Support Vector
Machine, SVM) comptent parmi les méthodes d’arbres de décision les plus populaires, avec
des caractéristiques et des applications distinctes. Ces algorithmes sont fréquemment utilisés
en QSAR, avec des résultats relativement satisfaisants [44]. Le RF est une technique d’ap-
prentissage par ensemble qui construit plusieurs arbres de décision et combine leurs résultats
afin d’améliorer la précision des prédictions et de limiter le surapprentissage. En revanche, le
SVM est une méthode d’apprentissage supervisé qui cherche à trouver l’hyperplan optimal
séparant les différentes classes, ce qui la rend particulièrement efficace dans les problèmes de
classification à forte dimensionnalité.

De son coté, XGBoost (de son nom en anglais : Extreme Gradient Boosting) est un algo-
rithme puissant pour l’apprentissage supervisé en ML [106]. Il présente divers avantages
en modélisation QSAR, notamment le fait qu’il ne demande pas beaucoup en ressources
computationnelles [107]. XGBoost capture efficacement les interactions entre les variables
et peut gérer à la fois les relations linéaires et non linéaires dans les données [108]. Malgré
sa puissance, l’algorithme a été timidement utilisé pour les études QSAR quantitatives et
rarement appliqué aux études QSAR qualitatives pour la prédiction de l’inhibition des ki-
nases [47,91,93,109,110]. Cependant, le classifieur souffre toujours du principal inconvénient
des modèles basés sur des arbres de décision, à savoir la difficulté à résoudre des relations
hautement non linéaires entre les variables [111].

Dans le contexte de l’apprentissage profond, les réseaux de neurones (NNs) sont conçus pour
identifier des relations complexes et non linéaires en utilisant plusieurs couches de neurones
qui apprennent progressivement à partir des données [112]. Cela permet aux NNs de découvrir
des variables latentes et de représenter des caractéristiques très abstraites [113]. Cependant,
sans un réglage minutieux et un travail important en ingénierie des variables, les NNs seuls
ont souvent des difficultés à apprendre à partir de données tabulaires structurées [114]. Pour ce
type de données, les approches basées sur des arbres de decision ont constamment donné de
meilleurs résultats que les DNNs [115].

L’apprentissage par ensemble (de son nom en anglais : ensemble learning) est une technique
bien connue qui améliore la performance en entraînant plusieurs modèles et en agrégeant leurs
prédictions [116]. La classification par ensemble peut tirer profit de la diversité des classifieurs
pour surmonter les limitations de chacun. De plus, il a été démontré empiriquement qu’un
ensemble XGBoost/DNN performe mieux que tout modèle seul ou qu’un ensemble classique
(sans apprentissage profond) [114]. En 2016, Heaton et al. [117] ont clarifié pourquoi les
modèles en ensemble surpassent généralement les modèles individuels. Cela est dû à la
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différence dans les variables synthétisées par les modèles basés sur les arbres de décision et
les modèles NN. Ainsi, les ensembles combinant ces deux approches peuvent atteindre des
performances très élevées.

Les stacked ensembles sont des modèles construits sur le principe de transmettre l’informa-
tion d’un (ou de plusieurs) généraliseur(s) à un autre, jusqu’à l’obtention d’une estimation
finale [118]. Une pratique fondamentale et largement utilisée des stack ensembles consiste à
combiner les sorties de plusieurs modèles comme une entrée unique d’un modèle final [118].
Cette approche est principalement utilisée pour corriger les erreurs (biais) générées par un
modèle unique ou par un ensemble de modèles [118]. L’approche est similaire au principe
de vote [119] (à travers un ensemble de sorties de modèles), mais atteint généralement de
meilleures performances [119]. La méthode a rencontré un succès considérable dans la
prédiction de bioactivité et la conception de médicaments [120, 121]. Toutefois, dans certaines
applications, il a été empiriquement démontré que les classifieurs empilés peuvent fonctionner
aussi bien que la simple sélection du meilleur classifieur de l’ensemble [119]. Dans ce contexte,
la force collaborative de XGBoost et des DNNs s’est révélée précieuse dans une variété de
domaines d’utilisation.

Fait intéressant, XGBoost s’est avéré être l’algorithme de sélection de caractéristiques le plus
performant dans une étude récente [122]. Il a été sélectionné parmi cinq autres algorithmes
pour traiter les données en vue d’une modélisation hybride supplémentaire par DNN. En outre,
XGBoost a été utilisé comme un outil efficace de sélection de caractéristiques via le score
d’importance des variables (feature importance scoring) dans un travail pertinent présenté
en 2020 [123]. Dans cette dernière étude, les caractéristiques présentant les scores les plus
élevés selon le classifieur XGBoost ont été utilisées comme entrées d’un DNN, atteignant une
précision de 97%. En 2022, Zivkovic et al. ont appliqué un réseau de neurones convolutionnel
(CNN) à quatre couches pour extraire des caractéristiques à partir d’images [124]. Ces
caractéristiques ont été utilisées comme entrées pour XGBoost, qui a joué le rôle de classifieur
intermédiaire dans un modèle hybride à trois composants. Bien que le succès de l’approche
dépende du troisième algorithme, la haute précision a été principalement obtenue par l’asso-
ciation CNN/XGBoost, conduisant à une catégorisation efficace des points de données. La
même année, Zhao et al. ont employé avec succès une approche hybride XGBoost/DNN pour
une application liée à la sécurité routière [125]. Les auteurs ont appliqué une transformation
des caractéristiques sur l’ensemble des nœuds terminaux du modèle de gradient boosting, et
ont utilisé l’ensemble affiné comme entrée d’un DNN. Le modèle hybride résultant a atteint un
score de 91.03%.

En apprentissage automatique, y compris en apprentissage profond, l’ingénierie des variables
est une tâche essentielle. La performance d’un modèle dépend souvent de la qualité de
l’ingénierie des variables [126]. L’ingénierie des variables consiste à prétraiter les données
d’entrée en créant de nouvelles variables, telles que des différences, des rapports ou d’autres
transformations mathématiques sur les variables existantes [117]. Compte tenu de la force
collaborative de XGBoost et des DNNs, ainsi que de l’importance de l’apprentissage par
ensemble, l’idée d’une approche combinant les deux pour obtenir des QSARs plus efficaces
est très attrayante.

Dans ce chapitre, nous présentons une architecture hybride spécifique d’apprentissage automa-
tique qui exploite l’ingénierie des variables avec XGBoost et les DNNs, afin d’améliorer les
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relations structure-activité. Nous présentont d’abord une étude comparative éfféctuée sur des
données de PIM kinases, entre les trois algorithmes d’apprentissage précédemment cités, qui
nous a guidée vers le choix de XGBoost comme algorithme de base pour l’apprentissage par en-
semble. Ensuite, nous énonçons l’approche en question. Cette approche repose en premier lieu
sur la capacité de XGBoost à capturer des motifs et des interactions complexes dans les don-
nées. Cette capacité est utilisée pour générer des probabilités prédictives. Celles-ci sont adop-
tées pour construire un ensemble de variables raffinées. Ces variables sont intégrées comme
entrées supplémentaires dans un DNN pour la classification finale. Le réseau de neurones,
grâce à sa capacité à apprendre des représentations hiérarchiques, affine davantage les relations
au sein du nouveau jeu de données. L’approche est évaluée sur 40 grands jeux de données d’IK
(40 proteines kinases), montrant une précision et une robustesse supérieures par rapport aux
modèles XGBoost seuls ainsi qu’aux modèles standards hautement pérformants. Nos résultats
suggèrent que la combinaison des sorties probabilistes de XGBoost avec un DNN améliore la
pérformance des modèles QSAR.

3.2 Méthodologie

3.2.1 Bases de données
Les données brutes sur les bioactivités expérimentales relatives à chaque cible protéique ont été
collectées à partir de la base de données ChEMBL [127]. Il s’agit d’une grande base de données
en libre accès de composés chimiques bioactifs, incluant des améliorations importantes telles
qu’un enregistrement robuste et une représentation détaillée des essais expérimentaux, avec un
nouveau système de dépôt de données permettant la mise à jour continue des jeux de données.
De plus, elle contient des structures 2D, des propriétés calculées (par exemple, logP, Poids
Moléculaire, Paramètres de Lipinski, etc.) et des paramètres de bioactivité condensés (par
exemple, constantes de liaison, pharmacologie et données ADMET) [127].

Les données collectées consistent en des fichiers CSV contenant des informations détaillées
sur chaque composé étudié, incluant, sans s’y limiter : un identifiant, un nom de molécule
(commercial) si connu, le poids moléculaire, les violations des règles de Lipinski, le coefficient
de partage et le code SMILES.

3.2.2 Traitement mathématique et mise à l’échelle
Le traitement des données et l’analyse mathématique ont été réalisés en Python, en utilisant
pandas [128] et NumPy [129], et les descripteurs moléculaires ont été calculés à l’aide du
logiciel PaDEL [130].

Le processus de nettoyage et de préparation implique d’abord la suppression des doublons/con-
formères et une vérification de validité structurale. Ensuite, l’élimination de tous les composés
pour lesquels la valeur de IC50 (concentration inhibitrice médiane) est inexacte (incertaine).
Ces composés ne possèdent pas le symbole "=" dans la colonne ’Standard Relation’ (relation
entre le IC50 rapporté et le réel). Afin de considérer davantage de composés similaires aux
inactifs, seuls les composés pour lesquels la valeur inexacte de IC50 est considérablement
supérieure à 10000 sont conservés.

https://ebi.ac.uk/chembl
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Pour éviter toute perte d’information dans les étapes suivantes, les composés présentant
des valeurs manquantes dans les colonnes suivantes : ’Molecule ID’, ’SMILES’, ’Standard
Relation’, ’Standard Value’ (IC50), ’Standard Units’ (l’unité de IC50), ’Document Journal’
(l’article rapportant la bioactivité) et ’Document Year’ (année de publication) ont également
été exclus. Tous les IC50 exprimés en µM et µg/mL ont été convertis en nM. Les composés
actifs ont ainsi été regroupés dans la classe positive (1), et les inactifs dans la classe négative (0).

Les descripteurs moléculaires unidimensionnels et bidimensionnels (1D & 2D) ont été générés,
et les colonnes contenant des valeurs constantes ont été supprimées. Le coefficient de corréla-
tion de Pearson (r) [131] a été calculé entre chaque paire de colonnes (équation 3.1), sur la base
duquel une seule colonne est conservée si la corrélation > 90%.

r =

∑n
i=1(xi − x)(yi − y)√∑n

i=1(xi − x)2
∑n

i=1(yi − y)2
(3.1)

Où :
xi = valeurs de la variable x dans un échantillon
x̄ = moyenne des valeurs de la variable x
yi = valeurs de la variable y dans un échantillon
ȳ = moyenne des valeurs de la variable y

Une procédure de mise à l’échelle a été appliquée à chaque jeu de données, afin d’améliorer la
performance des classifications, comme rapporté par Singh et al. [132]. Pour chaque descrip-
teur, nous avons pris la valeur maximale et minimale, et remplacé chaque valeur X par une
valeur X ′ mise à l’échelle, calculée à l’aide de l’équation 3.2.

X ′ =
X −Xmin

Xmax −Xmin

(3.2)

Où :
X ′ = valeur normalisée de la variable
X = valeur réelle de la variable
Xmin = valeur minimale dans la colonne du descripteur
Xmax = valeur maximale dans la colonne du descripteur

3.2.3 Intégration de XGBoost avec les Reseaux de Neurones Profonds
(DNN)

La structure du modèle hybride proposé est illustrée dans la figure 3.2. Le travail peut être di-
visé en trois phases. (1) Dans le modèle final proposé, XGBoost [108] agit comme apprenant
de base, produisant une prédiction initiale en améliorant de manière itérative ses performances
sur des données structurées. Bien que ces prédictions soient efficaces pour capturer les rela-
tions globales entre les variables, elles peuvent laisser des résidus, représentant des erreurs ou
des complexités non traitées. (2) Les probabilités prédites par XGBoost sont combinées avec
l’ensemble de variables d’origine, formant un ensemble augmenté. (3) Le DNN est ensuite
appliqué en tant que méta-apprenant pour analyser ces variables enrichies et découvrir des mo-
tifs cachés. Cette approche en trois étapes garantit que la performance prédictive du modèle
repose à la fois sur l’interaction des variables structurées (gérée par XGBoost) et l’extraction
hiérarchique de variables complexes (fournie par le DNN).
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3.2.3.1 XGBoost

L’algorithme XGBoost [108] a été utilisé pour entraîner les modèles d’apprentissage auto-
matique de base, tel qu’implémenté dans la bibliothèque scikit-learn de Python [133]. Ce
choix a été fait après un travail de benchmark réalisé entre l’algorithme en question, Random
Forest (RF) [134] et Support Vector Machines (SVM) [135]. Il s’agit d’une amélioration de
l’algorithme de boost du gradient de Chen Tianqi. Il conserve la haute précision des méthodes
de boost classiques tout en offrant un support flexible pour le calcul parallèle [136]. Malgré
sa puissance, XGBoost est rarement utilisé dans les études QSAR (quantitatives/qualitatives)
pour la prédiction de l’inhibition des kinases. Il est adopté dans ce travail comme classifieur de
base pour le modèle hybride (équation 3.3).

Étant donné un vecteur de variables d’entraînement xi ∈ Rd, le label de classe correspondante
est yi ∈ {0, 1}, (i = 1, ..., n). Où xi est un vecteur de descripteurs, yi désigne la classe cible, et
n est le nombre d’échantillons dans l’ensemble d’entraînement. La formule suivante décrit le
modèle de prédiction XGBoost :

ŷi = F (xi) =
P∑

p=0

fp(xi) (3.3)

Où P est le nombre total d’arbres, fp(xi) est le p-ième arbre, et ŷi est la prédiction pour
l’échantillon xi. La fonction fp est entrainée en optimisant la fonction objectif suivante :

Obj(Θ) =
n∑

i=0

l(yi, ŷi) +
K∑
p=1

Ω(fp) (3.4)

Ω(fp) représente le terme de régularisation du p-ième arbre, et l(yi, ŷi) est l’erreur d’entraîne-
ment de l’échantillon xi. Pour chaque arbre de classification, le modèle peut s’écrire comme
suit :

f(x) = ωq(x), ω ∈ RT , q ∈ Rd → {1, 2, ..., T} (3.5)

Où q(x) est le noeud feuille correspondant à l’échantillon x et ω est le score du noeud feuille.
T représente le nombre total de feuilles de l’arbre. Par conséquent, la complexité de l’arbre
peut s’exprimer ainsi :

Ωf = γT +
1

2
λ

T∑
j=1

ω2(j) (3.6)

Où λ est le coefficient de régularisation et γ est le paramètre de complexité.

XGBoost utilise le développement en série de Taylor d’ordre deux pour approximer la fonction
objectif originale. Cette dernière peut être approximée comme indiqué dans la équation 3.7 :
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Obj = γT +
1

2
λ

T∑
j=1

[
Gjωj +

1

2
(Hj + λ)ω2

j

]
+ γT (3.7)

La fonction objectif est exprimée comme T fonctions quadratiques indépendantes de variables
uniques. Par conséquent, la équation 3.8 représente le score optimal ω∗(j) pour chaque feuille
dans XGBoost, tandis que la équation 3.9 est la solution de la fonction objectif :

ω∗(j) =
Gj

Hj + λ
(3.8)

Obj = −1

2

T∑
j=1

G2
j

Hj + λ
+ γT (3.9)

Le score du noeud feuille n’a aucun impact sur la équation 3.9, qui ne dépend que de la
structure q(x) de l’arbre. Ainsi, une fois la structure de l’arbre déterminée, la fonction objectif
correspondante peut être calculée.

XGBoost utilise une méthode heuristique pour déterminer la structure optimale de l’arbre, en
employant un algorithme glouton exact et une formule de gain. La équation 3.10 définit la fonc-
tion de gain pour un arbre I pouvant être scindé en deux sous-arbres IL et IR, avec I = IL∪IR :

Gain = −1

2

[
G2

L

HL + λ
+

G2
R

HR

− (GL +GR)
2

HL +HR + λ

]
− γ (3.10)

γ représente le coût de complexité associé à l’ajout de nouveaux noeuds feuilles.

3.2.3.2 Ingénierie des variables

L’ingénierie des variables est l’aspect le plus crucial de l’apprentissage automatique, y compris
l’apprentissage profond. Une ingénierie efficace des variables peut améliorer la performance
du modèle.

Étant donné un vecteur de variables d’entraînement xi ∈ Rd, i = 1, ..., n, où xi est un vecteur
de descripteurs, et n est le nombre d’échantillons dans l’ensemble d’apprentissage. Soit
FXGBoost(xi) le modèle XGBoost entraîné qui produit des probabilités prédictives p pour xi :

FXGBoost(xi) = p
(0)
i , p

(1)
i (3.11)

Où p
(0)
i + p

(1)
i = 1

Le nouvel ensemble de variables enrichies si ∈ Rd+2 peut être exprimé en concaténant le
vecteur original xi avec les probabilités prédictives de XGBoost FXGBoost(xi). Pour chaque
échantillon i :

si = [xi, FXGBoost(xi)] = [xi1, xi2, ..., xid, p
(0)
i , p

(1)
i ] (3.12)
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3.2.3.3 Réseaux de Neurones Profonds (DNNs)

Un réseau de neurones artificiel comportant plus de trois couches est appelé réseau de neu-
rones profond, également connu sous le nom de perceptron multicouche profond (MLP). Il
peut exprimer la représentation distribuée des données d’entrée, approximer des fonctions com-
plexes et présente une grande capacité à extraire des variables clés à partir d’un petit ensemble
d’échantillons, grâce à sa structure profonde non linéaire [137]. De nos jours, l’architecture de
l’apprentissage profond a démontré des performances exceptionnelles en classification dans un
large éventail de problèmes de prise de décision. Un DNN typique se compose de trois types
de couches principales : la couche d’entrée, les couches cachées et la couche de sortie. Dans
ce chapitre de thèse, nous proposons une nouvelle architecture DNN, comme illustré dans la
figure 3.1. Les couches sont entièrement connectées, ce qui signifie que chaque neurone de la
i-ème couche est connecté à tous les neurones de la couche (i+ 1).

FIGURE 3.1 – Architecture du DNN.

Dans un modèle de DNN, chaque couche est composée d’une transformation linéaire suivie
d’une fonction d’activation σ(z). La transformation linéaire est définie comme suit :

zl =
∑

ω
(l)
i x

(l−1)
i + b(l) (3.13)

où xi décrit la valeur du i-ème neurone provenant de la couche précédente (l−1), ωi représente
le poids du i-ème neurone dans la couche actuelle l, et b est le biais.

Pour la première couche cachée, xi représente les variables d’entrée dérivées de l’étape précé-
dente. Ainsi, l’équation 3.13 peut être réécrite comme suit :

zl =
∑

ω
(l)
i s

(l−1)
i + b(l) (3.14)

La rectification linéaire ReLU (σ(z) = max(0, z)) a été utilisée comme fonction d’activation
dans cette étude. Elle laisse z inchangé s’il est supérieur ou égal à 0, et le fixe à 0 s’il est
négatif. Étant donné que la couche (l − 1) comporte k neurones, et que la couche l contient
p neurones, le poids ω de la couche l est une matrice p × k notée W l, tandis que le biais b
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de la couche l est un vecteur p × 1 noté bl. La sortie de la couche (l − 1) est un vecteur a de
dimension k × 1 : a(l−1). Ainsi, la sortie de la couche l est :

al = σ(zl) = σ(W la(l−1) + bl) (3.15)

L’entropie croisée binaire a été utilisée comme fonction de perte dans nos DNNs. Elle mesure
la divergence entre les valeurs prédites et les valeurs réelles de l’activité des composés
selon l’équation 3.16, où L est la perte totale (loss) calculée sur le jeu de données, N est le
nombre total d’échantillons, yi est la valeur réelle de la classe pour l’échantillon i (elle vaut
0 ou 1) et ŷi) est la probabilité prédite par le modèle que l’échantillon i appartienne à la classe 1.

L = − 1

N

N∑
i=1

[yi log(ŷi) + (1− yi) log(1− ŷi)] (3.16)

L’algorithme d’optimisation Adam (Adaptive Moment Estimation) a été adopté pour améliorer
l’efficacité de l’entraînement, grace à ses performances de calcul [138], afin de mettre à
jour de manière adaptative les paramètres d’apprentissage du DNN. La figure 3.2 présente
l’architecture pratique du modèle hybride proposé.

FIGURE 3.2 – Architecture pratique du modèle hybride proposé.

3.2.4 Métriques d’évaluation
Pour évaluer les modèles de classification, nous avons calculé la précision, la sensibilité, la
spécificité et l’aire sous la courbe (AUC). Les vrais positifs (TP) sont les composés actifs cor-
rectement identifiés, les vrais négatifs (TN) sont les composés inactifs correctement identifiés,
les faux positifs (FP) sont les composés actifs incorrectement classifiés, et les faux négatifs (FN)
sont les composés inactifs incorrectement predits. L’AUC évalue la performance du classifieur
dans la distinction des classes (taux de vrais positifs (TPR) contre taux de faux positifs (FPR)).
Ces métriques ont été calculées à l’aide de l’équation 3.17 pour la précision, l’équation 3.18
pour la sensibilité, et l’équation 3.19 pour la spécificité.
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Score =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
(3.17)

Sens =
TP

TP + FN
(3.18)

Spec =
TN

TN + FP
(3.19)

TP=Vrai Positif, FP=Faux Positif, TN=Vrai Négatif, FN=Faux Négatif

3.3 Resultats et discussion

3.3.1 Analyse et prétraitement des données
L’étiquetage de l’activité est réalisé comme suit : les ligands ayant un IC50 inférieur à 200
nM sont considérés comme actifs, et ceux au-dessus de 1000 nM comme inactifs. Afin de
construire une frontière d’activité bien séparée, les composés intermédiaires sont également
considérés comme inactifs. Cela peut améliorer la précision lorsque les modèles seront utilisés
pour le criblage virtuel.

La figure 3.3 montre la variation temporelle de la bioactivité dans les essais rapportés, pour les
données EGFR. Le graphique illustre clairement la cohérence et la disponibilité des données, en
particulier pour les composés de type inactif. La distribution de densité indique une tendance
continue et régulière à rapporter des composés fortement et faiblement actifs. En examinant
l’aspect global des données, on peut observer que pour le classifieur EGFR, l’algorithme peut
mieux apprendre sur la classe des composés inactifs, ce qui permet une identification significa-
tive de composés de type inactif, dans un processus de criblage virtuel [139]. La distribution de
densité indique également une augmentation du nombre de composés actifs rapportés au cours
de la dernière décennie.
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FIGURE 3.3 – Graphique des valeurs de IC50 selon l’année de publication des essais dans le
jeu de données du récepteur EGF.

Après l’application des filtres de faible variance et de forte corrélation, nous supposons que les
descripteurs restants contiennent la quantité maximale d’informations utiles. Par exemple, dans
l’ensemble d’entraînement mTOR, les corrélations entre le nombre de donneurs de liaisons
hydrogène et les descripteurs suivants sont : nombre d’atomes aromatiques : 0.6, nombre
d’atomes d’azote : 0.41, nombre d’atomes d’oxygène : 0.03.

Pour évaluer la performance d’un modèle proposé sur un ensemble de données indépendant,
les données ont été divisées en sous-ensembles d’entraînement et de test. Nous avons choisi
une répartition aléatoire selon un ratio 75 :25. Les dimensions de chaque jeu de données sont
présentées dans le tableau 3.4. Celles-ci sont exprimées au format (MLignes, NColonnes), où M
représente le nombre de molécules et N le nombre de descripteurs du jeu de données.

3.3.2 Modélisation
3.3.2.1 Hyperparamètres et benchmark

Le benchmark a été éffectué sur la base de combinaisons des plages d’hyperparametres
fréquemment utilisés pour les 3 algorithmes (XGBoost, RF et SVM) [47]. Le tableau 3.1
presente les résultats obtenus sur les données des 3 PIM kinases. Ces résultats suggerent la
supériorité de XGBoost sur ce type de données structurés.
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TABLEAU 3.1 – Tableau récapitulatif des informations pertinentes sur les modèles construits
pour benchmark.

Modèles Algorithme Dimensions train Dimensions test Sensibilité Spécificité AUC Score

PIM1

RF

(1011, 501) (336, 501)

0.79 0.9 0.85 0.85

SVM 0.02 1 0.51 0.57

XGBoost 0.75 0.9 0.83 0.84

PIM2

RF

(570, 478) (190, 478)

0.78 0.86 0.82 0.83

SVM 0.68 0.81 0.75 0.75

XGBoost 0.79 0.89 0.84 0.85

PIM3

RF

(274, 461) (91, 461)

0.38 0.93 0.66 0.78

SVM 0 1 0.5 0.71

XGBoost 0.58 0.92 0.75 0.82

XGBoost possède de nombreux paramètres ajustables permettant de l’adapter à des besoins
spécifiques. Le taux d’apprentissage (eta) et la profondeur maximale des arbres (max_depth)
sont des paramètres cruciaux qui affectent la précision et la complexité du modèle. D’autres
paramètres importants incluent, sans s’y limiter, le poids minimum des ramifications
(min_child_weight) et la fraction de colonnes utilisées par arbre (colsample_bytree). Le
nombre d’arbres de décision (n_estimators) et la réduction minimale de perte (gamma) sont
également des paramètres importants, pouvant améliorer les performances de l’algorithme.
L’ajustement de ces paramètres est essentiel pour éviter le surapprentissage ou le sous-
apprentissage.

La validation croisée est une technique utilisée en apprentissage automatique pour évaluer
les performances d’un modèle et estimer son erreur de généralisation. Elle consiste à diviser
les données en plusieurs sous-ensembles, et à entraîner et évaluer le modèle sur différentes
combinaisons de ces blocs. Une validation croisée sur 10 est utilisée, les données sont alors
divisées en 10 sous-ensembles de taille égale. Nous combinons cette technique avec différents
hyperparamètres XGBoost, en utilisant la fonction GridSearchCV (de scikit-learn), qui permet
d’expérimenter toutes les combinaisons possibles.

Chaque valeur possible d’un paramètre est testée en combinaison avec toutes les autres valeurs
possibles (des paramètres restants). Le tableau 3.2 presente en details la procédure de choix des
paramètres optimaux d’XGBoost. En plus de l’intervalle dans lequel les expériences ont été
menées pour chaque hyperparamètre XGBoost [140], une brève description de son implication
est mentionée.

TABLEAU 3.2 – Description et plages d’expérimentation pour chaque hyperparamètre.

Hyperparamètre Description Interval
n_estimators Nombre de tours de boosting. [10, 2000]
max_depth Profondeur maximale de chaque arbre (complexité de l’arbre). [3, 15]

learning_rate Pas d’apprentissage de l’algorithme de boosting. [0.01, 0.3]
colsample_bytree Fraction de colonnes sélectionnées pour chaque arbre. [0.2, 1]

gamma Réduction de perte minimale requise pour effectuer une nouvelle division dans un nœud feuille. [0, 2]
min_child_weight Somme minimale des poids (hessien) nécessaires dans une ramification. [1, 10]

La meilleure combinaison est sélectionnée en fonction du score de validation croisée, et de la
précision sur l’ensemble externe.
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D’après les expériences menées sur tous les ensembles de données étudiés, les hyperparamètres
permettent d’atteindre une performance prédictive optimale à des valeurs spécifiques. L’aligne-
ment optimal est le suivant : max_depth est fixé à 12, learning_rate à 0.15, colsample_bytree à
0.4, gamma à 0.3, et min_child_weight à 1.

Étant donné que le nombre d’arbres de décision exprime la complexité de l’arbre requis pour
un apprentissage efficace sur les données, sa meilleure valeur dépend de chaque ensemble
de données. La taille, ainsi que la structure et la répartition spécifiques des descripteurs
déterminent le nombre d’estimateurs requis.

Les observations indiquent que les valeurs par défaut sont optimales pour les paramètres
subsample, reg_alpha (régularisation L1) et reg_lambda (régularisation L2).

3.3.2.2 Hyperparamètres du DNN

Pour développer le modèle DNN, de nombreuses expériences de configuration ont également
été menées. En termes de performance et de complexité, la configuration optimale a été choisie
comme décrit dans le tableau 3.3.

TABLEAU 3.3 – Paramètres du DNN.

Hyperparamètre Description Valeurs
Nombre de couches Nombre total de couches d’entrée et de sortie dans un DNN. 4

Nombre de neurones par couche Nombre de neurones dans chaque couche cachée. [128,64]
Fonction d’activation Non-linéarité appliquée au modèle. ReLU

Optimiseur Méthode d’optimisation utilisée pour ajuster les poids. Adam
Taux d’apprentissage Pas d’ajustement des poids lors de l’apprentissage. 0.001

Taille des lots Nombre d’exemples d’apprentissage dans chaque lot. 32
Fonction de perte Fonction de mesure de l’erreur de prédiction. binary_crossentropy

Époques Nombre de passages complets sur l’ensemble d’apprentissage. 100
Taux de dropout Régularisation [0.4,0.4]

3.3.3 Comparaison des performances des modèles hybrides XG-
Boost/DNN avec les modèles XGBoost seuls

Les modèles hybrides XGBoost/DNN et les modèles XGBoost seuls ont été évalués sur 40
ensembles de données d’inhibition de kinases distincts, chacun générant un modèle QSAR
unique. Cette approche permet une évaluation complète à travers 40 tâches de classification
différentes. Les résultats de la comparaison sont résumés dans le tableau 3.4, qui inclut les
cibles thérapeutiques, les dimensions des ensembles de données, les scores de validation
croisée, ainsi que les scores sur les ensembles de test. Les résultats montrent une amélioration
significative des performances du modèle hybride par rapport au classifieur XGBoost seul,
pour 39 kinases. À l’exception de JNK2, SYK et ROCK1, les précisions en test du modèle
hybride dépassent 90% pour toutes les cibles. En comparaison, le modèle XGBoost seul
n’atteint 90% que pour les cas INSR et IGF1R. Notamment, INSR est le seul ensemble
de données pour lequel les deux modèles atteignent une précision équivalente. Malgré une
amélioration de 5% sur la validation croisée, les deux atteignent 90% de de bonnes prédictions
en test.
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Les deux seuls modèles XGBoost avec une précision inférieure à 80% (ROCK1 et Trk-A,
affichant respectivement 75% et 78%) sont améliorés de 11% et 14%. Pour les 9 modèles
XGBoost avec des scores compris entre 80% et 82%, l’amélioration est de 10% pour 3 modèles
(CHK1, JAK1 et ROCK2), de 12% pour JAK3, de 13% pour les deux isozymes VEGFR, et de
14% pour BRAF et JAK2. Pour les 5 classifieurs à 83% : LCK est amélioré de 8%, AGMX1
et FMS de 9%, Aurora-A et SCFR de 11%. Les 17 modèles XGBoost avec une précision entre
84 et 87% ont été portés entre 89 et 96%. FAK et PLK1 sont passés de 88 à 97%, IKK-β
et ERK2 de 89 à 95%, avec une amélioration notable du modèle IGF1R (de 90 à 96%). La
figure 3.4 présente le nombre de modèles construits selon leur précision obtenue, pour les
modèles XGBoost seuls et hybrides.

Cette amélioration est due à l’architecture hybride, qui combine la capacité de XGBoost à
traiter des données structurées avec celle du DNN à apprendre des relations non linéaires entre
les caractéristiques.

TABLEAU 3.4 – Détails pertinents sur les modèles réalisés (XGB, Dim et VC désignent res-
pectivement : XGBoost, Dimension et Validation Croisée).

Cible Dim Train Dim Test XGB VC XGB/DNN VC Score XGB Score XGB/DNN
LCK (1513, 476) (504, 476) 0.82 0.94 0.83 0.91

AGMX1 (1312, 454) (437, 454) 0.82 0.94 0.83 0.92
AKT1 (1344, 463) (448, 463) 0.84 0.94 0.85 0.94
ALK (989, 461) (329, 461) 0.83 0.95 0.87 0.93

Aurora-A (1588, 492) (529, 492) 0.8 0.95 0.83 0.94
BRAF (1764, 469) (588, 469) 0.8 0.94 0.8 0.94
CDK2 (1347, 509) (448, 509) 0.85 0.95 0.86 0.94
CHK1 (1543, 477) (514, 477) 0.81 0.94 0.82 0.92

DYRK1 (750, 490) (249, 490) 0.79 0.92 0.84 0.92
EGFR (5675, 510) (1891, 510) 0.84 0.96 0.86 0.96
ERK2 (622, 434) (207, 434) 0.89 0.92 0.89 0.95
FAK (646, 468) (215, 468) 0.87 0.92 0.88 0.97

FGFR1 (1197, 449) (399, 449) 0.85 0.95 0.87 0.95
FLT3 (1631, 453) (543, 453) 0.8 0.95 0.85 0.95
FMS (708, 453) (236, 453) 0.83 0.91 0.83 0.92

GSK3β (2231, 523) (743, 523) 0.81 0.95 0.84 0.95
HGFR (2436, 472) (812, 472) 0.85 0.96 0.85 0.96
IGF1R (1106, 477) (368, 477) 0.89 0.95 0.9 0.96
IKK-β (900, 470) (299, 470) 0.86 0.95 0.89 0.95
INSR (737, 477) (245, 477) 0.88 0.93 0.9 0.9
JAK1 (1017, 473) (338, 473) 0.76 0.93 0.82 0.92
JAK2 (1786, 480) (595, 480) 0.77 0.93 0.8 0.94
JAK3 (1487, 469) (495, 469) 0.78 0.93 0.81 0.93

MAPK8 (969, 466) (322, 466) 0.85 0.94 0.84 0.93
MK2 (742, 454) (247, 454) 0.89 0.94 0.85 0.9

mTOR (1416, 458) (472, 458) 0.85 0.96 0.86 0.94
PDGFRβ (997, 453) (332, 453) 0.82 0.94 0.87 0.94

PI3Kα (2774, 468) (924, 468) 0.83 0.94 0.84 0.96
PIK3Cδ (1981, 476) (660, 476) 0.81 0.94 0.81 0.94
PIK3Cγ (1932, 483) (644, 483) 0.82 0.94 0.85 0.96
PLK1 (904, 473) (301, 473) 0.88 0.95 0.88 0.97

ROCK1 (626, 441) (208, 441) 0.72 0.89 0.75 0.86
ROCK2 (910, 435) (303, 435) 0.75 0.9 0.81 0.91
SCFR (892, 440) (297, 440) 0.78 0.92 0.83 0.94
SRC (2466, 473) (821, 473) 0.86 0.95 0.87 0.96
SYK (703, 446) (234, 446) 0.81 0.93 0.86 0.89
Trk-α (674, 454) (224, 454) 0.73 0.9 0.78 0.92

VEGFR1 (731, 436) (243, 436) 0.84 0.91 0.81 0.94
VEGFR2 (5088, 471) (1696, 471) 0.78 0.94 0.81 0.94
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(a) XGBoost seul (b) XGBoost/DNN hybride

FIGURE 3.4 – Nombre de modèles selon leur précision.

En apprentissage automatique, obtenir une précision en test proche de celle en apprentissage
est un résultat positif. Cela démontre la robustesse du modèle, et prouve qu’il ne se contente
pas de bien fonctionner sur les données d’entraînement, mais aussi sur des données nouvelles et
inédites (données de test). Une grande différence indiquerait un surapprentissage (overfitting),
rendant le modèle moins généralisable. Le surapprentissage nuit fréquemment à la pertinence
des QSAR. Réduire l’écart entre la précision train/test est donc essentiel pour concevoir des
modèles non biaisés.

La figure 3.5 présente les courbes de densité des ∆Acctrain/test (densité en fonction de la
différence de score). Bien que les modèles XGBoost seuls ne soient pas considérés comme
surentraînés, la courbe rouge (XGBoost) montre un ∆Acctrain/test plus important que celui des
modèles hybrides (courbe verte), qui présentent clairement des écarts réduits. Cela prouve que
l’approche hybride parvient à résoudre les problèmes de surapprentissage dans la construction
des QSARs.
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FIGURE 3.5 – Courbe de densité estimée pour la différence de score entre les ensembles d’ap-
prentissage et de test, pour les modèles XGBoost seuls et hybrides.

3.3.3.1 Comparaison des performances de XGBoost/DNN avec d’autres algorithmes
standards

Pour étudier la supériorité de l’architecture proposée, nous comparons ses performances à celles
d’autres méthodes de pointe, notamment la Forêt Aléatoire (RF) [134], les Machines à Vecteurs
de Support (SVM) [135] et les DNNs [137]. Les scores reportées dans le tableau 3.5 montrent
que l’approche hybride surpasse efficacement les méthodes standards susmentionnées, sur une
gamme étendue de tailles de données. De FAK et PLK1 (646 et 904 molécules dans l’ensemble
d’entraînement) à PI3Kα et EGFR (2774 et 5675 molécules), la méthode XGBoost/DNN dé-
passe les autres algorithmes connus et performants.

TABLEAU 3.5 – Valeurs de précision de RF, SVM, DNN et du modèle hybride XGBoost/DNN
pour divers jeux de données couvrant un éventail illustratif de tailles.

Modèle Score RF Score SVM Score DNN Score XGB/DNN
FAK 0.87 0.88 0.87 0.97
PLK1 0.89 0.87 0.9 0.97

PDGFRβ 0.86 0.86 0.82 0.94
AKT1 0.84 0.84 0.83 0.94
mTOR 0.86 0.87 0.85 0.93
SRC 0.85 0.86 0.83 0.96

PI3Kα 0.85 0.85 0.86 0.96
EGFR 0.86 0.86 0.85 0.95
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3.3.3.2 Capacité prédictive des modèles

Les matrices de confusion (MC) sont des tableaux utilisés pour évaluer la performance d’un
modèle de classification sur un ensemble de données de test. Elles sont importantes pour évaluer
la fiabilité des prédictions d’un modèle [141]. Une matrice unique compare les valeurs réelles
d’une variable avec les prédictions produites par le classificateur. Elle fournit des informations
sur le nombre de vrais positifs, faux positifs, vrais négatifs et faux négatifs. L’importance des
MC réside dans le fait que toutes les métriques d’évaluation en découlent. Les matrices de
confusion des modèles XGBoost et hybrides EGFR, mTOR, VEGFR2 et FLT3 sont présentées
dans les figs. 3.6 and 3.7.

(a) Modèle EGFR XGBoost seul (b) Modèle EGFR hybride XGBoost/DNN

(c) Modèle mTOR XGBoost seul (d) Modèle mTOR hybride XGBoost/DNN

FIGURE 3.6 – Matrices de confusion des modèles EGFR et mTOR.

Les classifications binaires dans la figure 3.6 (EGFR et mTOR) atteignent une précision de
86% pour le modèle XGBoost seul. Les matrices montrent la capacité du modèle à classer
correctement près de 86% des instances dans les deux classes (1621

1891
pour EGFR et 406

472
pour

mTOR). Bien que seulement 14% des instances soient mal prédites, le modèle hybride élève
la précision à 96% pour EGFR et à 94% pour mTOR. Les classifications incorrectes globales
sont ainsi réduites à 4% et 6% respectivement pour les données des deux kinases.

Un pourcentage de 87 et 85 de la classe positive est correctement évalué respectivement pour
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les modèles EGFR et mTOR ( 921
1062

pour EGFR et 187
221

pour mTOR). Il s’agit du caractère
sensible de la classification par apprentissage automatique (sensibilité ou TPR). Cela repré-
sente la proportion de substances actives correctement détectées. La sensibilité de l’approche
hybride atteint 97% pour l’EGFR (1022

1053
) et 92% pour mTOR (196

213
). Cela est important dans

les applications où éviter les faux négatifs est crucial. Ainsi, la sensibilité plus élevée de
l’approche hybride indique que les modèles sont plus efficaces pour identifier les composés
actifs.

Il est également observé dans la MC du modèle mTOR (XGBoost) que les cases (TN) et (FP)
contiennent respectivement 219 et 32 valeurs, menant à une spécificité de 219

251
(87%). Cette

dernière est encore améliorée par l’approche proposée pour atteindre un ratio de 250
259

(97%).

Ces prédictions sont généralement appuyées par d’autres techniques In Silico, telles que
les investigations basées sur la structure et les simulations de DM, ou bien directement
vérifiées par des essais in vitro. De plus, les 4% de prédictions incorrectes du modèle hybride
EGFR (6% pour mTOR et CDK2) donnent beaucoup plus de pertinence aux classifieurs,
comparativement aux 14% des modèles XGBoost seuls. L’amélioration fournit des fonctions
coût plus acceptables, en particulier lorsqu’on travaille sur de grandes quantités de composés
chimiques (criblage virtuel).

Sur la base des connaissances de l’algorithme (XGBoost) seul sur les données, on observe
dans le jeu de test EGFR qu’un pourcentage de 13 (15% pour mTOR) représente la faiblesse
du modèle à identifier les composés réellement inactifs. A travers l’approche hybride, cette
perte est réduite à seulement 6% (3% pour mTOR). Les 94% restants (97% pour mTOR) sont
effectivement inactifs.
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(a) Modèle FLT3 XGBoost seul (b) Modèle FLT3 hybride XGBoost/DNN

(c) Modèle VEGFR2 XGBoost seul (d) Modèle VEGFR2 hybride XGBoost/DNN

FIGURE 3.7 – Matrices de confusion des modèles FLT3 et VEGFR2.

Selon les informations issues des modèles XGBoost, les classifications pour FLT3 et VEGFR2
ne permettent de prédire correctement que 85% et 81% respectivement d’un espace chimique
externe donné. La performance de ces modèles est portée à 95% et 94% (soit une amélioration
de 13% pour VEGFR2). Bien que la spécificité obtenue pour FLT3 et VEGFR2 (respectivement
90% et 80%) à l’aide de l’approche XGBoost soit acceptable, l’approche hybride améliore
significativement ces résultats pour atteindre 95% et 93%, ce qui suggère que la majorité des
composés prédits comme actifs pourraient effectivement présenter une cytotoxicité pertinente.
Lorsqu’on utilise les deux modèles améliorés basés sur leur caractère sensible, seuls 5% des
composés identifiés (hits) peuvent ne présenter en réalité aucune activité significative, contre
10% pour le modèle FLT3 seul (20% pour VEGFR2). Une forte sensibilité est observée pour
plusieurs modèles testés. Le tableau 3.6 présente le score, la sensibilité, la spécificité et l’aire
sous la courbe (AUC) pour 8 modèles de protéines hautement oncogènes.
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TABLEAU 3.6 – Métriques d’évaluation pertinentes pour certains des modèles de protéines les
plus oncogènes (Sensit et Spec désignent respectivement la sensibilité et la spécificité, tandis
que XGB désigne XGBoost).

Cible Score XGB Score XGB/DNN XGB Sensit XGB/DNN Sensit XGB Spec XGB/DNN Spec XGB AUC XGB/DNN AUC
EGFR 0.86 0.96 0.87 0.97 0.85 0.94 0.86 0.98
AKT1 0.85 0.94 0.83 0.95 0.88 0.94 0.85 0.97
mTOR 0.86 0.94 0.85 0.92 0.87 0.97 0.86 0.97

PDGFRβ 0.87 0.94 0.94 0.95 0.76 0.9 0.85 0.97
SRC 0.87 0.96 0.94 0.96 0.72 0.93 0.83 0.98

VEGFR1 0.81 0.94 0.95 0.96 0.48 0.87 0.71 0.97
VEGFR2 0.81 0.95 0.82 0.95 0.8 0.93 0.81 0.97

FLT3 0.85 0.94 0.77 0.95 0.9 0.95 0.84 0.97

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic), qui est une métrique d’évaluation pour les
classifications binaires, est une courbe de probabilité qui trace le TPR en fonction du FPR, pour
différentes valeurs de seuil, montrant la performance du classifieur à chaque seuil [142, 143].
L’AUC est utilisée comme indicateur sur les courbes ROC. La figure 3.8 présente les courbes
ROC des classifieurs IGF1R XGBoost et hybrides.

Lorsqu’on utilise les courbes ROC pour évaluer nos modèles QSAR, on recherche la plus
grande surface sous la courbe TPR(FPR), ce qui est proportionnel à un TPR maximal
correspondant à un FPR minimal, au point d’inflexion. Une classification binaire idéale aurait
une courbe ROC passant par TPR = 1 et FPR = 1 [143].

(a) XGBoost seul (b) XGBoost/DNN hybride

FIGURE 3.8 – Courbes ROC pour les modèles du récepteur du facteur de croissance analogue
à l’insuline de type 1 (IGF1R).

L’utilisation de l’AUC est une bonne pratique pour mesurer la capacité de décision dichoto-
mique [143, 144]. Lorsque l’AUC = 1, le classificateur peut distinguer correctement tous les
points des classes positive et négative. En revanche, si elle est proche de zéro, cela reviendrait
à inverser toutes les classes, et prédire tout à tort. Ainsi, une AUC comprise entre 0.5 et 1
correspond à la plage dans laquelle le modèle peut raisonnablement distinguer les actifs des
inactifs, en raison de sa capacité à détecter plus de (TN) et (TP) que de (FN) et (FP). Bien
que les valeurs d’AUC des modèles seuls soient observées au-dessus de 0.7, celles observées
pour l’approche hybride sont toutes supérieures à 0.9, la plupart avoisinant la région de 0.98.
L’amélioration observée pour le modèle IGF1R via l’approche hybride exprime clairement la
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fiabilité de l’approche proposée (voir figure 3.8).

En général, un bon modèle de classification devrait présenter à la fois une sensibilité et une
spécificité élevées. Toutefois, dans certains cas, un compromis peut exister entre les deux
paramètres. Si l’augmentation de la sensibilité de nos modèles peut entraîner davantage de
faux positifs, une augmentation de la spécificité peut également engendrer davantage de faux
négatifs. Ainsi, l’équilibre approprié entre sensibilité et spécificité dépend de l’application
spécifique. L’approche hybride proposée permet d’atteindre des valeurs élevées pour les deux.

3.3.3.3 Analyse de l’importance des caractéristiques

Pour mieux comprendre le rôle de chaque entrée dans le modèle XGBoost/DNN, nous
avons employé la méthode SHAP (SHapley Additive exPlanations) [145] afin de calculer
la contribution de chaque déscripteur. La figure 3.9 montre le graphique récapitulatif SHAP
pour le modèle hybride EGFR, tandis que le tableau 3.7 présente les cinq caractéristiques
principales classées selon leurs valeurs SHAP absolues moyennes.

Une analyse détaillée des descripteurs moléculaires a montré que l’activité biologique dépend
d’un équilibre fin entre la compacité géométrique, la polarisation électronique et la rigidité
structurale. Le PetitjeanNumber et les indices JGI décrivent la compacité et la distribution de
charge, mettant en évidence le rôle des effets électrostatiques et de polarisation [146, 147].
Les descripteurs électroniques tels que SpMin5_Bhm, BCUTw-1l et GATS8p capturent la
polarisabilité, la flexibilité conformationnelle et les interactions π − π [146]. Les caracté-
ristiques structurelles comme MDEC-33 et naasC indiquent la complexité topologique et la
lipophilicité, tandis que nF7Ring et nF10Ring reflètent la rigidité et la taille moléculaire [147].

Dans nos modèles de kinases, MDEC-33 était un facteur clé pour SRC, son analogue "azote"
pour EGFR, et le max/minHBint10 s’est révélé pertinent dans les modèles SRC et mTOR.
Ce dernier est une caractéristique clé pour évaluer la force des liaisons hydrogène [147].
Le nombre d’atomes de fluor attachés à des cycles carbonés (nF(n)) et les descripteurs de
régions hydrophobes (minsCH3, minHCsatu) ont également contribué à la stabilité molécu-
laire et à l’affinité de liaison. Globalement, les résultats soulignent que l’affinité optimale
ligand-récepteur découle de la synergie entre compacité, polarisation, rigidité et interactions
hydrophobes/liaisons hydrogène.

D’autre part, l’analyse montre également que les valeurs SHAP associées aux probabilités
XGBoost étaient de loin les plus élevées, tandis que celles liées aux descripteurs moléculaires
initiaux étaient beaucoup plus faibles. Cela suggère que le DNN n’apprend pas de nouvelles
règles décisionnelles à partir de zéro, mais exploite plutôt les sorties de probabilité de
XGBoost. En d’autres termes, le réseau neuronal agit principalement comme une couche de
calibration.

Pour déterminer le rôle exact du DNN dans le modèle hybride, nous avons comparé la
calibration des deux modèles. Nous avons tracé les courbes de calibration et calculé les scores
de Brier correspondants (figure 3.10). Le modèle hybride a obtenu un score de Brier bien plus
faible que le XGBoost seul, et sa courbe est plus proche de la ligne de calibration parfaite.
Ces résultats montrent que combiner XGBoost avec un DNN va au-delà de l’amélioration des
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scores de prédiction. Le modèle hybride produit des estimations de probabilité mieux alignées
aux résultats réels, ce qui met en évidence le rôle du DNN comme calibrateur pratique et
efficace.

FIGURE 3.9 – Importance des caractéristiques SHAP pour le modèle XGBoost/DNN appliqué
aux données EGFR.

TABLEAU 3.7 – Cinq principales caractéristiques SHAP pour le modèle XGBoost/DNN appli-
qué aux données EGFR.

Feature Mean SHAP
probabilités Xgboost 0.398812

minsCH3 0.014609
GATS8p 0.011788

minHCsatu 0.011037
MDEN-33 0.010521
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FIGURE 3.10 – Comparaison de la calibration et du score de Brier entre les modèles XGBoost
et XGBoost/DNN appliqués aux données EGFR.

Considérant qu’après un criblage QSAR, des investigations supplémentaires doivent être
envisagées, une haute précision peut être l’indicateur le plus important en conception de
médicaments. Les 40 modèles hybrides présentés atteignent des précisions extrêmement
élevées, en plus de résultats de sensibilité/spécificité élevés, avec un équilibre optimal entre les
deux. De plus, la robustesse contre les problèmes de surentraînement est remarquable.

3.3.3.4 Analyse de l’amélioration au niveau structural

Pour comprendre l’aspect chimique de l’amélioration engendrée par l’approche présentée, il
est nécessaire d’analyser les caractéristiques structurales des composés incorrectement prédits
par le modèle XGBoost seul, et correctement prédits par le modèle hybride. Les modèles
d’apprentissage automatique éprouvent souvent des difficultés à prédire correctement l’activité
des "cliff pairs". Celles-ci sont définies comme des molécules très similaires présentant de
grandes différences en activité [148]. Dans la figure 3.11 sont présentés quatre composés
"cliffs" mal classés par le modèle XGBoost mTOR, et correctement classés par le modèle
XGBoost/DNN.
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(a) Active (IC50 = 33 nM ) (b) Active (IC50 = 156 nM )

(c) Inactive (IC50 = 3600 nM ) (d) Inactive (IC50 = 3900 nM )

FIGURE 3.11 – Structures chimiques de dérivés pyrazolopyrimidines (inhibiteurs de mTOR)
présentant des "activity-cliffs". L’étiquette d’activité correspond uniquement au seuil utilisé
dans la présente étude.

Le modèle classique, lorsqu’il a été entraîné sur des données où certains dérivés pyrazolopy-
rimidines étaient actifs et d’autres ne l’étaient pas [149], n’a pas réussi à prédire correctement
leur activité. Le scaffold comportant le fragment quinolin-2-amine (figure 3.11a) a été classé
comme inactif malgré sa forte activité réelle. Bien que le motif amino-phénol (figure 3.11c) en-
traîne un impact négatif sur la l’activité réelle, le modèle a classé le composé comme actif. Il en
va de même pour les deux sructures portant des substituants méthylcyclopentane (figure 3.11b)
et pyrrolidine (figure 3.11d). Malgré leurs différences substantielles d’activité, les quatre com-
posés présentent de fortes similarités structurales. Cet exemple d’erreurs spécifiques a été cor-
rigé grâce à la calibration des probabilités fournie par le composant DNN de l’architecture
hybride.
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3.4 Conclusion
Dans cette étude, nous avons collecté des données expérimentales de bioactivité relatives à
40 protéines kinases oncogènes. Les essais d’inhibition enzymatique in vitro, ainsi que les
informations de bioactivité des médicaments approuvés, ont été analysés. Les données ont
été nettoyées et organisées, avant un étiquetage de la bioactivité selon la valeur d’IC50. Des
descripteurs moléculaires ont été générés avant d’appliquer un traitement mathématique et une
procédure de sélection de variables. Ensuite, les jeux de données préparés ont été soumis à
XGBoost pour une classification binaire. Afin de traiter les problèmes de précision, notam-
ment rencontrés dans les recherches sur l’inhibition des tyrosine kinases, ainsi que dans le
LBDD de façon générale, ce chapitre de thèse a introduit une nouvelle approche hybride, com-
binant XGBoost a des réseaux neuronaux profonds, pour construire des modèles QSAR fiables.

Nous avons construit des modèles prédictifs performants, parmi lesquels : la tyrosine kinase de
la rate (SYK), le récepteur à l’insuline (INSR), la kinase dépendante des cyclines 2 (CDK2),
le récepteur du facteur de croissance des fibroblastes 1 (FGFR1), la tyrosine-protéine kinase
proto-oncogène (SRC), la kinase d’adhésion focale (FAK), ont respectivement atteint : 89%,
90%, 94%, 95%, 96%, 97% de précision. De plus, nous avons montré que la méthode hybride
surpasse la méthode classique, en atteignant une fiabilité supérieure. Une plage de précision
allant de 86% à 97%, bien supérieure à celle obtenue avec XGBoost seul (75% à 90%), a été
démontrée. Par ailleurs, la remarquable robustesse face aux problèmes de surapprentissage a
été illustrée.

Les résultats suggèrent que les estimations de probabilité produites par XGBoost jouent
un rôle dominant dans l’orientation du DNN. Plutôt que de découvrir un grand nombre de
nouvelles interactions non linéaires entre les descripteurs moléculaires, le réseau neuronal
affine et calibre principalement la sortie de XGBoost. Le cadre hybride fonctionne de manière
à combiner la forte capacité prédictive du "gradient boosting" sur les données tabulaires
avec l’aptitude de l’apprentissage profond à améliorer la calibration des probabilités. Nous
recommandons donc cette approche comme une stratégie pratique et efficace pour construire
des classifieurs Structure-Activité fiables pour les cibles étudiées ou pour d’autres jeux de
données présentant des caractéristiques similaires.

Nos travaux et notre analyse peuvent fournir une voie directe pour le criblage virtuel de
grandes bibliothèques chimiques externes, et servir aussi bien dans le cadre des thérapies
anti-angiogéniques que pour la conception générale de médicaments.



Chapitre 4

Conception et Identification d’Inhibiteurs
de ERK2

4.1 Introduction
Les "Mitogen-Activated Protein Kinases" (MAPKs) ont été initialement identifiées à la fin
des années 1980 comme des phosphoprotéines stimulées par les mitogènes [150, 151]. Leur
mécanisme de signalisation implique une cascade de phosphorylation, connue sous le nom de
voie RAS–RAF–MEK–ERK, nommée d’après les protéines qui la composent. Divers membres
de la famille des MAPK ont évolué pour répondre à des stimuli spécifiques [152]. Parmi eux,
ERK1 et ERK2 (Extracellular signal-Regulated Kinase 1 et 2) sont les effecteurs finaux de
cette voie. Ces deux isoformes partagent 84% d’identité de séquence [153]. La dérégulation
de ERK1/2 a été impliquée dans de nombreuses maladies, notamment le diabète [154], les
troubles neurodégénératifs et du développement [155, 156], ainsi que diverses formes de
cancer [153].

Dans des conditions physiologiques normales, l’activation de la voie permet à ERK1/2 de
phosphoryler des substrats distincts en fonction de leur localisation subcellulaire, soit dans le
cytoplasme, soit dans le noyau, régulant ainsi la prolifération et la survie cellulaires [157]. Dans
le cytoplasme, ils ciblent des protéines cytosquelettiques, influençant la motilité cellulaire,
l’adhésion et la régulation d’autres cascades de signalisation [158]. En revanche, les altérations
génétiques et épigénétiques qui affectent le comportement cellulaire, en particulier dans le
cancer, conduisent souvent à une activation aberrante de cette cascade et à une signalisation
ERK soutenue.

Malgré leur importance, les mécanismes sous-jacents à la mort cellulaire médiée par ERK1/2
restent mal compris [159]. Leur activation est connue pour favoriser à la fois la survie et
la prolifération cellulaires. Dans le noyau, ERK1/2 activent des facteurs de transcription,
renforçant leur pertinence en tant que cibles thérapeutiques dans le cancer [160–162]. ERK2,
en particulier, a démontréE qu’elle favorisait la progression tumorale via la stimulation de la
transition épithélio-mésenchymateuse [163], et est plus abondamment exprimé que ERK1 dans
les tissus de mammifères [164]. Alors que l’activité de ERK1/2 confère une protection contre
la tumorigenèse dans les cellules normales dotées de mécanismes suppresseurs de tumeurs
intacts, des mutations et altérations de ces systèmes peuvent convertir leur fonction en un rôle
pro-oncogénique [165]. De manière plus générale, les kinases sont des enzymes multifonction-
nelles essentielles au traitement de l’information biologique critique [166]. Notamment, ERK2

78
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phosphoryle et régule négativement CIITA, une protéine clé dans l’initiation des réponses
immunitaires [167].

Étant donné le rôle crucial de la voie MAPK dans le cancer, un intérêt croissant a été porté à
son inhibition thérapeutique via le développement d’inhibiteurs sélectifs [168]. Les premières
stratégies se concentraient principalement sur les kinases en amont. Cependant, la résistance
due à des mutations génétiques a recentré l’attention sur les composants en aval, en particulier
ERK [169].

Deschenes-Simard et al. (2014) ont souligné que l’activité de ERK1/2 offre une protection
contre la tumorigenèse dans les cellules normales, mais favorise la tumorigenèse lorsque
les modules suppresseurs de tumeurs sont altérés [165]. Dans le domaine de la conception
de médicaments, les méthodes rationnelles in silico ont considérablement fait progresser la
découverte d’inhibiteurs de ERK. Parmi les cibles en aval, ERK2 est particulièrement priorisé
en raison de son rôle central dans la signalisation oncogénique, contrairement à ERK1 [170].
ERK2 a également été spécifiquement associé à la transition épithélio-mésenchymateuse [163]
et est plus fortement exprimé dans les tissus de mammifères [164].

Plusieurs inhibiteurs de ERK ont été proposés, et beaucoup font actuellement l’objet d’évalua-
tions précliniques et cliniques [171, 172]. Parmi eux, Ulixertinib est le seul à avoir montré des
avancées cliniques significatives à ce jour [173, 174].

De nombreux inhibiteurs potentiels n’atteignent pas le stade clinique en raison d’une faible
sélectivité, ce qui peut entraîner des effets secondaires, une spécificité pharmacodynamique
réduite, et des échecs précoces dans le développement de médicaments. Par conséquent,
la conception et l’identification de nouvelles classes d’inhibiteurs à sélectivité améliorée
constituent une étape cruciale vers un traitement anticancéreux plus efficace [175].

Le SBVS a permis la synthèse de dérivés de tétrahydropyridopyrimidine, bien que certains
aient montré des limitations in vivo [176]. Des améliorations ultérieures ont consisté à rempla-
cer le lien urée-pipéridine par un noyau pyridone, conduisant à des inhibiteurs plus sélectifs
adaptés à l’évaluation préclinique [177]. Les optimisations finales – telles que le remplacement
du groupement terminal tétrahydropyrane par un groupe 1-méthyl-1H-pyrazole ont conduit
au développement de Ravoxertinib, actuellement en investigation clinique [178]. Malgré les
progrès, aucun inhibiteur de ERK n’a encore reçu l’approbation de la FDA [179]. L’émergence
de résistances médicamenteuses souligne la nécessité d’identifier plusieurs molécules à
potentiel thérapeutique ciblant un ou plusieurs composants de cet axe de signalisation [180].
De plus, l’obtention d’une perméabilité à la barrière hémato-encéphalique reste un défi pour
les inhibiteurs de ERK ciblant le cerveau [181].

Les avancées récentes ont élargi le paysage des inhibiteurs de ERK1/2 au-delà des agents
de première génération tels que SCH772984, Ulixertinib et Ravoxertinib [178, 182, 183]. De
nouveaux composés comme LY3214996 [172] et MK-8353 [184] ont montré des résultats
prometteurs en phase préclinique et clinique précoce, offrant une inhibition sélective de
ERK1/2 avec une toxicité gérable. Ces inhibiteurs de nouvelle génération visent à surmonter la
résistance associée aux inhibiteurs en amont de RAF et MEK, en particulier dans les tumeurs
mutées RAS/BRAF. Les recherches en cours se concentrent sur l’amélioration de la sélectivité,
la réduction des effets hors cible, et le contournement de la résistance adaptative dans les
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cellules tumorales.

La découverte moderne de médicaments intègre diverses stratégies computationnelles pour
l’identification et l’optimisation d’agents thérapeutiques. Le LBDD exploite l’apprentissage
automatique supervisé - ML (Machine Learning), via des algorithmes adaptés ou des cadres
d’ensemble, pour modéliser les profils de bioactivité [185]. Ces modèles sont particulièrement
utiles pour le criblage virtuel de grandes bibliothèques de composés. De plus, des techniques
non supervisées telles que la PCA et l’analyse par composantes indépendantes sont utilisées
pour la réduction de dimensionnalité et le regroupement de composés selon des caractéristiques
structurales ou physico-chimiques [185]. Toutefois, les approches ML non supervisées n’ont
pas encore été appliquées à l’identification de nouveaux inhibiteurs de ERK2. De même,
la combinaison de ML supervisé et non supervisé pour découvrir de nouvelles familles de
composés actifs reste une stratégie inexplorée. Les combinaisons précédentes ont été prin-
cipalement utilisées pour l’étiquetage de composés lorsque des données annotées suffisantes
étaient disponibles [186]. Par conséquent, notre cadre proposé, combinant ML supervisé et non
supervisé pour identifier de nouvelles familles de composés actifs, représente une approche
innovante, en particulier pour cibler une voie de signalisation activée de manière aberrante
dans plus de 30% des cancers humains [187].

Dans ce chapitre, nous presentons un travail visant à identifier de nouveaux noyaux chimiques
avec un fort potentiel inhibiteur de ERK2 en tant que candidats d’agents anticancéreux. Nous
commençons par utiliser le ML supervisé pour modéliser les relations structure–activité,
suivi d’un criblage virtuel basé sur les ligands et la structure (QSAR et docking molécu-
laire). Ensuite, nous réalisons une analyse de regroupement afin de classer les composés
identifiés en familles chimiques distinctes. Sur la base des caractéristiques moléculaires,
nous identifions cinq nouveaux composés, chacun représentant un "chemotype" unique avec
un potentiel thérapeutique prometteur. Nous évaluons également leur similarité structurale
avec les inhibiteurs connus de ERK2. Pour évaluer la sélectivité, nous testons les composés
contre d’autres kinases périphériques à l’aide de classifieurs ML internes (presentés dans le
chapitre 3). Les interactions de liaison sont ensuite explorées via le docking moléculaire et
les simulations de DM, et leurs propriétés pharmacocinétiques sont analysées par profilage
ADMET. Cette étude introduit un cadre ML supervisé/non supervisé pour la conception
d’inhibiteurs de ERK2 et présente cinq types de composés inédits aux propriétés phar-
macologiques prometteuses, identifiés et caractérisés ici pour la première fois. Ces résultats
constituent une base solide pour l’optimisation future de candidats médicaments anticancéreux.

4.2 Méthodologie

4.2.1 Criblage basé sur le docking et clustering
Le criblage virtuel basé sur le docking a été effectué en utilisant Autodock Vina [188, 189], et
le programme UCSF Chimera a été utilisé pour la préparation des molécules cibles (protéine)
et des ligands [190]. Les structures cristallines de la protéine humaine ERK2 formant des
complexes avec SCH772984 et avec ulixertinib ont été récupérées de la base de données RCSB
Protein Data Bank [191] (références PDB : 4qta et 6gdq, respectivement [182,183]). En plus de
ulixertinib, le seul inhibiteur de ERK1/2 utilisé dans les essais cliniques à ce jour, nous avons
choisi SCH772984 en raison de sa forte puissance inhibitrice [182] et de sa forme moléculaire
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distinctive. Il est connu pour induire un changement conformationnel significatif dans le site
allostérique de la MAPK1. Pour cette raison, nous avons sélectionné la structure PDB 4QTA
afin de permettre un meilleur classement des molécules candidates pendant le criblage virtuel
basé sur le docking. Cependant, étant donné que la forme et la taille moléculaire des composés
finaux sélectionnés ressemblent davantage à celles d’ulixertinib, la structure PDB 6GDQ a été
utilisée pour les analyses suivantes (docking et dynamique moleculaires).

Tous les résidus manquants ont été complétés par modélisation homologique en utilisant
Modeller [192]. Ensuite, tous les résidus non standard ont été supprimés (sauf les ligands
co-cristallisés), les atomes d’hydrogène ont été ajoutés et les charges ont été attribuées à tous
les atomes conservés dans les structures. Les ligands de référence (SCH772984 et ulixertinib)
ont été isolés des structures protéiques pour la validation du protocole de docking. L’espace
de recherche a été défini avec UCSF Chimera, dans une boîte parallélépipédique entourant le
ligand, dont la taille était de (20.73 Å, 25.46 Å, 19.68 Å) pour le complexe avec SCH772984,
et de (19 Å, 20 Å, 14 Å) pour le complexe avec ulixertinib. Pour assurer une procédure
de docking optimale, le nombre de modes de liaison a été fixé à cinq, l’exhaustivité de la
recherche à 8 (équilibre entre vitesse et précision), et la différence d’énergie maximale à 3
kcal/mol (seules les poses thermodynamiquement raisonnables).

Le clustering a été réalisé en utilisant l’algorithme K-Means [193] tel qu’implémenté dans
Scikit-learn [133]. Il s’agit d’un algorithme de clustering basé sur les centroides qui partitionne
les données en k clusters en minimisant la distance entre les points et leurs centroides assignés
[193]. Pour déterminer le nombre optimal de clusters, la méthode Silhouette a été appliquée
[194]. C’est une technique basée sur la comparaison de la compacité et de la séparation de
chaque cluster. La méthode montre quels points se trouvent bien à l’intérieur de leurs clusters,
et lesquels sont simplement quelque part entre les clusters, en évaluant la largeur de la silhouette
s(i) pour l’entité i ∈ I définie par l’équation 4.1 [194] :

s(i) =
b(i)− a(i)

max(a(i), b(i))
(4.1)

Où a(i) est la distance moyenne entre i et toutes les autres entités du cluster auquel i appartient
et b(i) est le minimum des distances moyennes entre i et toutes les entités de chaque autre
cluster. Les valeurs de s(i) varient dans l’intervalle (-1, 1). Si la valeur de s(i) d’une entité est
proche de zéro, cela signifie qu’elle pourrait être assignée à un autre cluster. Si la largeur de la
silhouette est proche de -1, cela signifie que l’entité est mal classée. Si toutes les valeurs de la
largeur de la silhouette sont proches de 1, cela signifie que l’ensemble I est bien groupé. Un
clustering peut être caractérisé par la largeur moyenne de la silhouette s̄ (ou score) des entités
individuelles. La plus grande valeur de s̄, pour différents k, indique le meilleur nombre de
clusters.

Les structures chimiques ont été représentées en utilisant RDKit [195]. Pour fournir une com-
paraison de similarité structurale, le taux de similarité a été calculé sur la base des empreintes
circulaires Morgan de 1024 bits [196, 197] avec un rayon de 2 (r = 2 liaisons). Celles-ci sont
basées sur le principe des Empreintes de Connectivité Étendues [198] telles qu’implémentées
dans la bibliothèque RDKit [195]. Le logiciel PyMOL [199] a été utilisé pour l’inspection
visuelle en 3D des résidus interactifs.
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4.2.2 Simulations de dynamique moléculaire
Les poses dockées présentant les scores de docking les plus favorables ont été sélectionnées
pour les simulations de DM, réalisées à l’aide de la suite de programmes AMBER16 [200].
Les états de protonation de la protéine ont été attribués pour un pH neutre à l’aide du serveur
web H++ [201]. Le champ de force ff14SB [202] a été utilisé pour modéliser la protéine,
tandis que les topologies des ligands et les fichiers de coordonnées ont été générés avec le
module Antechamber [203]. Cet outil permet une conversion rapide des formats moléculaires,
l’attribution des types d’atomes et le calcul des charges partielles. Les fichiers obtenus sont
compatibles avec le champ de force GAFF [204].

Chaque complexe protéine-ligand a été solvaté dans une boîte octaédrique tronquée contenant
des molécules d’eau, avec une distance de tampon de 10 Å entre la protéine et les bords de
la boîte. Le modèle Optimal Point Charge (OPC) a été utilisé pour représenter les molécules
d’eau [205], car il a été démontré qu’il reproduit plus fidèlement diverses propriétés du liquide
en vrac par rapport à d’autres modèles d’eau à trois ou quatre points [206]. La charge du
système a été neutralisée par l’ajout de quatre ions Na+. Pour reproduire une salinité physio-
logique de 0.15 M, 41 ions Na+ et Cl− supplémentaires ont été ajoutés. Les paramètres du
champ de force Li-Merz 12-6 ont été utilisés pour modéliser les anions [206]. Le système ainsi
construit a été relaxé par une minimisation d’énergie impliquant les molécules d’eau et les ions
(10 000 cycles), suivie d’un chauffage progressif de l’ensemble du système à température et
pression constantes (ensemble NPT, P = 1 bar), jusqu’à convergence du volume de la boîte de
simulation à 310 K. Les minimisations ont été effectuées à l’aide de l’algorithme de descente
de gradient le plus raide durant les 5000 premiers cycles, puis en utilisant l’algorithme du
gradient conjugué pour les cycles restants [207]. Le thermostat de Langevin [208] et le barostat
de Monte Carlo [209] ont été utilisés respectivement pour le contrôle de la température et de la
pression. L’algorithme SHAKE [210] a été utilisé pour contraindre les liaisons impliquant des
atomes d’hydrogène. Après réduction progressive des contraintes sur la protéine et le ligand,
le système a été équilibré pendant 1 ns à pression et température constantes, puis à nouveau
minimisé et relaxé avec des contraintes appliquées uniquement au squelette protéique, jusqu’à
relâchement progressif de toutes les contraintes.

Pour chaque système, des simulations de production MD ont été effectuées sur une échelle de
temps de 100 ns à 310 K et 1 bar, en utilisant un pas de temps de 2 fs. Des conditions aux
limites périodiques ont été appliquées avec un couplage de pression (ensemble NPT), et les
interactions électrostatiques à longue portée ont été traitées avec la méthode Particle Mesh
Ewald [211], avec une coupure de 9 Å. Les coordonnées ont été sauvegardées toutes les 125 ps
pour un traitement ultérieur.

Les calculs MM-GBSA (Molecular Mechanics Generalized-Born Surface Area) ont été réalisés
à l’aide du code MMPBSA.py [212] afin d’obtenir l’énergie libre de liaison (∆Gbinding), par
sommation des termes d’énergie reflétant la différence (∆) entre les états lié et non lié. Ce code
implémente la relation suivante [213] :

∆Gbinding = ∆EMM +∆GGB +∆GSA (4.2)

où :
— ∆EMM est la somme des deux termes standards MM électrostatique et de van der Waals

(∆EMM = ∆EvdW +∆Eelec) ;
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— ∆GGB, appelée composante polaire, est une quantité obtenue à l’aide du modèle GB
[214]. Elle approxime le changement d’énergie de solvatation électrostatique lors de la
liaison (∆GGB = Gcomplex

GB − (Greceptor
GB +Gligand

GB )) ;
— ∆GSA est la contribution non polaire à l’énergie libre de solvatation, estimée à partir

d’une relation linéaire avec la surface accessible au solvant (SASA) [215].

4.2.3 ADMET
Le profile ADMET a été réalisé à l’aide du web-server SwissADME [216]. Ce serveur fournit
une prédiction de plusieurs paramètres d’évaluation liés à la pharmacocinétique et à la toxi-
cité des petites molécules, principalement basés sur des modèles d’apprentissage automatique
intégrés.

4.3 Resultats et discussion

4.3.1 Analyse des données et apprentissage automatique
Comme decrit dans le chapitre précédent, afin d’assurer une forte capacité de distinction entre
les deux classes, les composés chimiques avec une activité intermédiaire sont également consi-
dérés comme inactifs. La figure 4.1 montre la tendance des mesures IC50 au fil des années
(pour la ERK2), ce qui exprime la disponibilité des données. La distribution de densité indique
également une tendance continue à rapporter à la fois des composés bioactifs forts et faibles au
fil du temps.

FIGURE 4.1 – Graphique des valeurs de IC50 selon l’année de publication de l’essai dans
l’ensemble de données sélectionné.

Le modèle construit atteint une précision de 89% à la fois en validation croisée (10-fold CV)
et en validation externe. Le tableau 4.1 résume les métriques d’évaluation du modèle et la
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figure 4.2 montre la matrice de confusion et la courbe ROC du classifieur utilisé. La matrice de
confusion révèle sa capacité à identifier correctement 89% des composés dans les deux classes
(185
207

). Ainsi, seulement 11% des instances de l’ensemble de test sont prédites de manière
incorrecte. Tandis que 91% de la classe inactive est correctement prédite (112

123
). Cela représente

le caractère spécifique de la classification par apprentissage automatique (spécificité ou
FPR). Ainsi, une bonne spécificité est observée [217]. De plus, 11% de prédictions incorrectes
représentent une fonction coût acceptable, en particulier lors du traitement de grandes quantités
de composés chimiques.

Parallèlement, la sensibilité mesure la proportion de composés actifs correctement identifiés.
La sensibilité observée (87%) indique que le modèle est efficace pour identifier les composés
actifs.

TABLEAU 4.1 – Informations pertinentes du modèle.

Dimensions des données d’entrainement (622, 434)
Dimensions des données de test (207, 434)

Score sur l’entrainement 0.98
Validation croisée 0.89

Score 0.89
Sensibilité 0.87
Spécificité 0.91

AUC 0.89

La courbe ROC (receiver operating characteristic) est une courbe de probabilité qui trace le
taux de vrais positifs (TP) contre le taux de faux positifs (FP) à différentes valeurs de seuil.
Elle montre la performance du classifieur à chaque seuil [142, 143]. L’utilisation de l’AUC
comme résumé des courbes ROC est une pratique courante pour mesurer la puissance des
processus de décision dichotomiques [143, 144]. La valeur AUC observée (0.89) indique une
forte capacité à distinguer les actifs des inactifs (capacité à détecter plus de TN et TP que de
FN et FP). Comme on peut le voir, il y a une surface substantielle sous la courbe TPR(FPR).
La fiabilité du modèle est indiquée à la fois par les métriques d’évaluation observées et par sa
résilience aux problèmes de sur/sous-apprentissage.



CONCEPTION ET IDENTIFICATION D’INHIBITEURS DE ERK2 85

(a) Matrice de confusion (b) Courbe ROC

FIGURE 4.2 – Carte thermique de la matrice de confusion du classificateur et courbe ROC.

Le LBVS a été effectué en considérant trois bases de données : Le National Cancer Institute
(NCI) [218], ZINC natural products [219], et Coconut [220]. tableau 4.2 présente le nombre
de composés criblés et le nombre de substances prédites comme actives.

TABLEAU 4.2 – Rapport du criblage virtuel par modèle QSAR.

Base de données Composés Actifs
Coconut 103692 3055

NCI 58333 88
ZINC Prod. Nat. 10000 469

Total 172025 3612

Comme il est nécessaire de prendre en compte la validité des structures chimiques et la si-
militude avec des pistes médicamenteuses (lead-likeness), ces bases de données étaient plus
grandes au départ, et ont été réduites au nombre de composés cité grace à une étape de pré-
paration. Cette dernière comprend un filtre basé sur la règle de Lipinski (Ro5 de Pfizer) [221]
appliqué selon une masse moléculaire (MW) inférieure à 500 Da, un nombre d’accepteurs de
liaisons hydrogène (HBA) ≤ 10, un nombre de donneurs de liaisons hydrogène (HBD) ≤ 5,
et un coefficient octanol-eau (LogP) ≤ 5. Ce filtre est appliqué dans la découverte de médica-
ments pour évaluer si un composé chimique a les propriétés nécessaires pour etre administré
par voie orale [222, 223].

4.3.2 Criblage docking et clustering
Le re-docking des ligands de référence (SCH772984 et Ulixertinib) dans la ERK2 a été réalisé
pour valider le protocole de docking. Le calcul du RMSD (Root Mean Square Deviation) à
partir d’un composé de référence (ligand co-cristallisé) permet de mesurer la qualité géomé-
trique de la pose de liaison supposée par l’algorithme. Leurs scores de liaison à la protéine
cible ont été évalués à -14.8 kcal/mol pour SCH772984 et -9.34 kcal/mol pour Ulixertinib.
Le RMSD calculée entre les poses cristallographiques et les meilleures poses redockées a été
évalué par le web-server Dock-RMSD [224] et a été de 0.508 Å pour SCH772984 et 0.542 Å
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pour Ulixertinib, ce qui est considéré comme excellent (≤ 2 Å), et prouve que le protocole est
fiable pour l’évaluation des poses et affinités de liaison de nos composés [225]. La figure 4.3
présente la superposition des poses DRX et redockées pour les deux références.

(a) SCH772984 (RMSD : 0.508 Å) (b) Ulixertinib (RMSD : 0.542 Å)

FIGURE 4.3 – Superposition des poses DRX et redockées.

Les 3612 composés prédits actifs ont tous été criblés dans le site de liaison de ERK2 (4qta), et
les scores d’énergie libre (∆G) ont révélé de bons résultats. Aucun composé n’a montré une
meilleure affinité avec la kinase que le ligand SCH772984, mais de nombreuses structures ont
été prédites avec une affinité inférieure à -12 kcal/mol. Les 53 meilleures molécules (basées sur
le score ∆G) ont été sélectionnées et soumises à une procédure d’apprentissage automatique
non supervisée (clustering), afin de choisir un candidat représentatif pour chaque type de
structure.

Pour déterminer un nombre optimal de clusters, la méthode d’Elbow [226] a été testée pour
les deux approches : K-Means [193] et le clustering spectral [227], sans convergence vers un
nombre réduit de groupes pour les données étudiées. Par conséquent, le nombre de clusters a
été défini à l’aide de la méthode silhouette [228].

Le nombre optimal de clusters est observé à k = 6 [229]. Ainsi, six clusters différents ont
été créés à partir des descripteurs moléculaires. Les coordonnées des centroides dans chaque
cluster ont été calculées, et les distances entre chaque point du cluster et son centroide respectif
ont été évaluées. Sur cette base, le composé représentatif le plus proche du centroide a été
sélectionné pour chaque groupe. Le ligand de référence a été retrouvé seul dans le sixième
cluster, ce qui en fait le représentant unique de son type structural. Le tableau 4.3 presente les
identifiants des composés dans chaque cluster, leur affinité de liaison (score prédit en kcal/mol)
et les plages d’affinités dans chaque groupe.

Le SCH772984 a été retrouvé seul dans le dernier cluster (tableau 4.3), ce qui en fait le seul
representant. Les empreintes chimiques de Morgan (Morgan chemical fingerprints), également
connues sous le nom d’empreintes circulaires, sont construites en appliquant l’algorithme
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de Morgan à un ensemble d’invariants atomiques fournis par l’utilisateur [195, 196]. Nous
les utilisons pour évaluer la similarité de nos composés avec le ligand SCH772984 et les
inhibiteurs connus de ERK.

La figure 4.4 montre le représentant sélectionné de chaque type structural, leur affinité de liai-
son à la ERK2, ainsi que le pourcentage de similarité avec le ligand de référence SCH772984.
La figure 4.5 affiche les cartes de similarité par rapport à ce même ligand de référence, et dans
le tableau 4.4 sont présentées les mesures de similarité par rapport aux composés actifs connus.

FIGURE 4.4 – Structures chimiques et identifiants des meilleurs représentants des 5 clusters,
leurs scores de docking et leur taux de similarité avec le ligand de référence.
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(a) Composé (A) (b) Composé (B) (c) Composé (C)

(d) Composé (D) (e) Composé (ZN) (f) Référence SCH772984 (38Z)

FIGURE 4.5 – Cartes de similarité chimique des 5 composés sélectionnés avec le ligand de
référence SCH772984 (38Z). Méthode de coloration : vert : différence positive, gris : aucune
variation de similarité, rose : différence négative.

TABLEAU 4.4 – Pourcentage de similarité des composés sélectionnés avec les inhibiteurs
connus de ERK.

Composé Inhibiteurs connus de ERK
FR180204 [230] TCS ERK 11e [231] Selumetinib [232] LRRK2-IN-1 [233] AMG PERK 44 [234] ERK5-IN-1 [235]

(A) 30.41 36.27 27.91 33.18 32.08 30.9
(B) 34.09 31.31 25.99 31.53 41.47 29.41
(C) 24.86 33.17 33.71 28.7 26.61 26.78
(D) 38.82 36.46 25.73 35.19 35.07 33.62

(ZN) 35.23 39.39 35.03 32.43 41.47 31.93
RÉF (38Z) 32.35 30.09 23.41 38.4 36.73 36.84

Les structures chimiques des composés sélectionnés sont différentes de celles des inhibiteurs
connus de ERK ainsi que du ligand SCH772984. Le taux de similarité avec les inhibiteurs
connus ne dépasse pas 41.5%, tandis qu’avec le ligand de référence, seules des similarités de
37.9%, 30.2%, 25.8%, 31.9% et 35.3% sont respectivement observées pour (A), (B), (C), (D)
et (ZN).

Une différence positive significative peut etre observée sur la carte de similarité du composé
(ZN), en raison de la présence de deux cycles benzéniques, d’un cycle pyridine et d’un
groupement carbonyle amide. Ces éléments interagissent également via différents types de
contacts dans la pose de docking. Moins significativement, on observe le même comportement
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pour les autres ligands (présence de cycles benzéniques, de carbonyles amides et de nombreux
hétérocycles azotés). En revanche, une différence négative est notée avec la présence d’un
cycle dioxolane dans (A) et (C), ainsi qu’un radical fluor dans (ZN). Les fragments cités jouent
un rôle significatif dans la stabilité des complexes et sont souvent responsables de l’effet
médicinal des molécules organiques.

Certains dérivés carboxamides ont déjà été identifiés pour leur fort potentiel anticancé-
reux [236]. Par ailleurs, certains polyamides bioactifs à base de pyrrole-imidazole sont connus
pour leurs effets hors cible multiples [237]. Les motifs pyrrole, imidazole (et les hétérocycles
azotés en général) sont présents dans notre pentade. Compte tenu des interactions possibles
avec d’autres cibles kinases, nous soulignons l’importance de la sélectivité de cible. L’activité
envers d’autres kinases a été vérifiée à l’aide de certains modèles de ML présentés dans le
chapitre précédent. Les kinases concernées sont des enzymes périphériques à ERK2 (EGFR,
IGF1R, BRAF, PI3Kα, Akt1 et mTOR).

Les cascades de réactions enzymatiques montrent des relations complexes entre plusieurs
kinases [236], et de nombreuses réactions catalytiques intermédiaires ont lieu depuis les
récepteurs EGF/IGF (entrée cellulaire) jusqu’aux ERKs [238]. La procédure de vérification
permet d’estimer la sélectivité de nos ligands. Le tableau 4.5 présente les résultats de cette
procédure.

TABLEAU 4.5 – Résultats de la procédure de vérification à l’aide de classifieurs d’apprentissage
automatique pour d’autres kinases.

Classificateur ML EGFR IGF1R BRAF Akt1 PI3Kα mTOR
(A) Inactif × Inactif × Inactif × Inactif × Inactif × Inactif ×
(B) Inactif × Inactif × Inactif × Inactif × Actif ✓ Actif ✓
(C) Inactif × Inactif × Inactif × Inactif × Inactif × Inactif ×
(D) Inactif × Inactif × Actif ✓ Inactif × Inactif × Actif ✓

(ZN) Inactif × Inactif × Actif ✓ Actif ✓ Inactif × Inactif ×

Une attention particulière est accordée à l’inactivité prédite de tous les composés vis-à-vis des
récepteurs transmembranaires EGF/IGF. Il s’agit d’une hypothèse positive concernant leur
potentiel de pénétration cellulaire. De plus, (A) et (C) sont prédits inactifs pour toutes les
kinases mentionnées ci-dessus, indiquant un potentiel caractère fortement sélectif. Le composé
(ZN) est prédit actif vis-à-vis des enzymes BRAF et Akt1, (B) vis-à-vis de PI3Kα et mTOR,
tandis que (D) est estimé actif envers BRAF et mTOR. Ces résultats peuvent orienter de futures
investigations expérimentales concernant les effets médicinaux anticancéreux des molécules
étudiées.

4.3.2.1 Analyse de docking

Les poses de liaison des cinq ligands ont révélé des profils d’interaction prometteurs. La
figure 4.6 présente les vues des interactions des cinq ligands dans leur conformation de liaison.
(A) forme une liaison hydrogène (HB) à travers l’un des oxygènes de l’anneau dioxolane
et l’atome d’hydrogène du groupe amine de la Tyr36 (2.92 Å). Une interaction π-cation se
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produit à 3.87 Å entre le cycle benzènique adjacent et le NH+
3 de la Lys54, tandis qu’une

interaction hydrophobe est observée à 3.14 Å entre ce même groupe et la Val39. De plus, un
empilement π− π en forme de T peut être observé avec le groupe phényl de la Tyr36 (4.61 Å).
Ces interactions peuvent être observées dans la figure 4.6a.

Le groupe amine de la Lys151 forme une HB à 2.33 Å avec le groupe carbonyle sur le
tétrahydropryrane du composé (B), et le groupe phénolique O-H du composé (B) joue à la fois
un rôle de donneur et d’accepteur de HB par rapport aux groupes amine et carbonyle du résidu
Met108 (∼ 2.03 Å) (voir la figure 4.6b). Pour le composé (C), deux HB pertinentes se forment
avec Gln105 et Ser153, respectivement à 2.72 et 2.65 Å, comme le montre la figure 4.6c, en
plus de contacts hydrophobes avec plusieurs résidus, tels que la Met108.

Le composé (D) forme une HB à 3.33 Å avec l’Asp111 et un empilement π − π pertinent
à 3.73 Å entre le fragment indole et le groupe phényl de la Tyr36 (figure 4.6d). Ce dernier
fragment donne naissance au même type d’interaction avec (A) et (ZN), pour lesquels un autre
empilement π en forme de T (4.7 Å) peut être observé avec le cycle fluorobenzène. Cet anneau
se trouve à 3.9 Å du groupe NH+

3 de la Lys54, ce qui suggère un contact stabilisant π-cation
(similairement observé pour le ligand (A)). De plus, deux HBs notables avec Ala35 et Asp167
sont observées respectivement à 3.2 et 2.3 Å, comme le montre la figure 4.6e.
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(a) Vue 3D de l’interaction avec le composé (A)

(b) Vue 3D de l’interaction avec le composé (B)

(c) Vue 3D de l’interaction avec le composé (C)

(d) Vue 3D des interactions pour le composé (D)

(e) Vue 3D des interactions pour le composé (ZN)

FIGURE 4.6 – Vues 3D des interactions avec la pose dockée des cinq composés (A-ZN) (l’unité
de distance est l’Å).

Les interactions décrites ci-dessus favorisent une disposition stable des ligands présentés dans
la protéine étudiée. Cela est renforcé par le fait que les résidus interagissant intensivement
avec les cinq ligands sont les mêmes acides aminés clés connus du schéma d’inhibition de la
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cible [239].

4.3.2.2 Dynamique moléculaire

Pour démontrer l’efficacité de notre criblage basé sur l’apprentissage automatique, nous com-
mençons notre analyse par l’examen des valeurs de l’écart quadratique moyen (RMSD) des
complexes protéine–ligand sélectionnés. Cela constitue un premier indicateur de la stabilité
structurale des ligands prédits. Plus précisément, nous comparons les profils de RMSD des
complexes formés par les composés (A)–(ZN) à celui du complexe de référence Ulixertinib.
Dans la figure 4.7, nous rapportons les valeurs de RMSD pour le squelette protéique ainsi que
pour les atomes lourds de la protéine et du ligand dans tous les systèmes.

(a) Protéine (b) Ligand

FIGURE 4.7 – Écarts quadratiques moyens calculés au cours du temps de simulation. À gauche,
les valeurs de RMSD sont rapportées pour le squelette protéique (a), tandis que celles calculées
pour les ligands sélectionnés sont présentées à droite (b).

Tout au long des 100 ns de simulation, les structures protéiques présentent des fluctuations
limitées, atteignant rapidement des plages d’équilibre similaires dans tous les cas. Le RMSD
moyen du squelette n’excède pas 2.44 Å (observé pour le complexe P–(ZN)), une valeur com-
parable à celle du complexe P–Ulixertinib (2.07 Å). Notamment, les complexes P–(B) et P–(D)
présentent des RMSD moyens de 2.22 et 2.25 Å, respectivement, tandis que les complexes
P–(A) (2.33 Å) et P–(C) (2.34 Å) restent également proches de la référence. Ces amplitudes de
RMSD constamment faibles dans les cinq systèmes liés aux ligands sont cohérentes avec une
stabilité structurale marquée du squelette protéique pour tous les complexes.

Cette observation est renforcée par l’analyse des valeurs de RMSD des ligands. Bien que
les composés (A), (B) et (C) subissent des changements conformationnels plus importants,
chacun d’eux présente des périodes prolongées de stabilité relative. Le ligand (A) conserve un
RMSD proche de 1.5 Å par rapport à sa conformation initiale jusqu’à 70 ns, après quoi il subit
un réarrangement plus marqué. Globalement, le ligand (B) présente moins de fluctuations,
avec deux changements conformationnels modérés d’environ 2 Å, survenant entre 20–40 ns
et autour de 73 ns. Une conformation stable est atteinte au cours des 25 dernières ns (environ
0.6 Å). Le ligand (C) se stabilise autour de 3.6 Å de sa pose initiale après 50 ns et jusqu’à 100 ns.
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Les ligands (D) et (ZN) présentent un degré plus élevé de stabilité conformationnelle durant
toute la phase de production. Le ligand (D) reste proche de 0.5 Å jusqu’à 55 ns, après quoi il
se stabilise autour de 1.7 Å. Le ligand (ZN) fluctue jusqu’à 1.5 Å entre 15–35 ns, mais atteint
ensuite un état d’équilibre autour de 1.7 Å à partir de 55 ns, à l’exception de deux déviations
brèves de 2.7 et 2.8 Å vers 75 ns.

Pour résumer, comparés à l’ulixertinib, qui se stabilise autour de 1.3 Å (RMSD moyen de
1.25 Å), les cinq ligands montrent une stabilité conformationnelle modérée à bonne. Leurs
valeurs moyennes de RMSD sont : 1.70 Å pour (A), 0.91 Å pour (B), 2.86 Å pour (C), 1.16
Å pour (D) et 1.30 Å pour (ZN). Ces résultats montrent un comportement comparable à celui
du médicament de référence dans la plupart des cas, avec une stabilité presque identique pour
(ZN) et des performances légèrement meilleures pour (B) et (D). En particulier, les ligands (D)
et (ZN) se distinguent par leur remarquable stabilité conformationnelle.

L’analyse des énergies de liaison, réalisée au moyen des calculs MM-GBSA effectués sur
les trajectoires de 100 ns, offre de nouvelles perspectives sur la stabilité des complexes pro-
téine–ligand (P–L). Les composantes énergétiques détaillées ainsi que les énergies libres de
liaison totales calculées sont présentées dans le tableau tableau 4.6. Nous ferons référence aux
termes définis dans l’équation 4.2.

TABLEAU 4.6 – Composantes énergétiques MM-GBSA et énergies libres de liaison (en kcal/-
mol) pour les cinq composés sélectionnés et l’ulixertinib en complexe avec la protéine. La
définition des différents termes est fournie dans la équation 4.2.

Composé (A) (B) (C) (D) (ZN) Ulixertinib
∆EvdW -49.57 -37.51 -44.71 -52.47 -49.58 -51.78
∆Eelec -13.06 -26.51 -9.68 -55.88 -20.84 -38.96
∆EGB 37.42 41.57 33.69 75.64 41.59 51.12
∆ESA -5.86 -5.10 -5.40 -6.88 41.5 -6.63
∆GBinding -31.07 -27.55 -26.09 -39.59 -34.90 -46.25

Comme attendu, la référence médicamenteuse (ulixertinib) présente la plus forte affinité de
liaison, avec une énergie libre de liaison de –46.25 kcal/mol. Parmi les ligands candidats, le
composé (D) montre l’affinité la plus proche (–39.59 kcal/mol), suggérant une interaction
tout aussi forte avec ERK2. Le complexe avec le composé (ZN) présente également une
affinité de liaison importante (–34.90 kcal/mol). Les composés (A), (B) et (C) suivent
avec des énergies libres de liaison de –31.07, –27.55 et –26.09 kcal/mol respectivement, in-
diquant une stabilité plus faible mais néanmoins significative en comparaison avec la référence.

D’après les analyses conformationnelles et de liaison, le profil des ligands (B), (D) et (ZN)
est prometteur, notamment en comparaison avec la molécule de référence (ulixertinib), qui
interagit avec les mêmes acides aminés selon un schéma de connexion similaire. Cette dernière
observation est renforcée par l’énergie libre de liaison de (D) et (ZN). La figure 4.8 montre la
disposition des 4 composés au niveau du site de liaison de l’ERK2 après 50 ns, avec une vue
sur les résidus principaux environnants.
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(a) Composé (B) (b) Composé (D)

(c) Composé (ZN) (d) Ulixertinib

FIGURE 4.8 – Capture de la disposition des composés (B), (D), (ZN) et Ulixertinib dans la
poche de liaison de la protéine après 50 ns de simulation (l’unité de distance est Å).

4.3.3 ADME-Tox
La pré-estimation du profil ADMET des composés bioactifs peut considérablement réduire
les échecs liés à la pharmacocinétique en phase clinique [240, 241]. Le profilage des 5
composés fournit une estimation fiable de leurs propriétés pharmacocinétiques, notamment en
comparaison avec les ligands de référence.

Étant donné qu’un filtre de Lipinski a été appliqué avant le criblage virtuel, aucun composé
(à l’exception du ligand de référence) ne viole la règle des cinq (Ro5) de Lipinski. De plus,
les règles de Ghose, Veber, Egan et Muegge [242–245] ne sont violées que par de légers
dépassements en : poids moléculaire (PM) (490.51 et 481.45 g/mol pour (C) et (B)), réfractivité
molaire (RM) (133.53 (ZN), 133.59 (C) et 133.83 (B)), et Surface Polaire Totale (SPT) (144.66
pour le (D)). Certains médicaments oraux approuvés par la FDA respectent toutes ces règles,
tandis que d’autres ne les respectent pas, citons les exemples suivants : Selumetinib ne viole
aucune règle de similarité a des médicaments oraux, alors que Fostemsavir et Lurbinectedin
les violent toutes, et Selpercatinib viole les filtres de Lipinski et de Ghose [246]. Le composé
(A) ne viole aucune règle de similarité aux médicaments oraux.

Trois composés sur cinq ne sont pas prédits comme étant des substrats de la p-glycoprotéine
(p-gp). L’effet d’efflux de ce transporteur membranaire peut influencer l’absorption, la
distribution, le métabolisme, l’excrétion et la toxicité des médicaments [247], puisqu’il est
exprimé à des niveaux élevés dans de nombreux tissus (BHE, tractus gastro-intestinal (GIT),
placenta, rein et foie [248–250, 250, 251]). Comme pour Ulixertinib, les modèles de machine
learning du serveur prédisent que les molécules (B), (D) et (ZN) ne sont pas des substrats de la
p-gp. En outre, (D) et (ZN) sont prédits comme étant des inhibiteurs du CYP3A4, ce qui n’est
pas le cas pour (B).

Seuls (A) et (C) (contenant un cycle dioxolane) sont des substrats de la protéine de résistance
aux médicaments multiples 1 (p-gp). Certains médicaments approuvés (comme ulixerti-
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nib et regorafenib) ne sont pas prédits comme substrats de la p-gp, bien que d’autres le
soient [97,252]. Un score de biodisponibilité de 0.55 pour tous les composés présentés indique
également de bonnes caractéristiques pharmacocinétiques [253].

Les valeurs de pourcentage d’absorption ont été calculées par : ABS = 109–[0.345 × SPT],
selon Zhao et al. [254, 255], et sont raportées dans le tableau 4.7 avec d’autres propriétés
physicochimiques. Le composé (ZN) présente un fort potentiel d’absorption (83.92%). De
plus, 68.15%, 67.95%, 66.33% sont observés pour (A), (B) et (C) respectivement. La molécule
(D) possède le plus faible potentiel d’absorption gastro-intestinale (GI). Ces valeurs expriment
une estimation globale de la perméabilité à travers la membrane plasmique [253]. Comparés
à la référence (38Z), les composés (A) et (B) montrent un meilleur profil d’absorption GI.
Tandis que (ZN) est meilleur que les deux molécules de référence.

TABLEAU 4.7 – Propriétés physicochimiques des composés sélectionnés et des ligands de ré-
ference (le 38Z et Ulixertinib).

Composé (A) (B) (C) (D) (ZN) Réf (38Z) Ulixertinib
PM (g/mol) 444.44 481.45 490.51 443.46 465.48 587.67 433.33

Atomes lourds 33 36 36 33 35 44 29
Atomes lourds aromatiques 22 26 19 20 26 27 17

Fraction Csp3 0.22 0.11 0.27 0.17 0.11 0.27 0.24
Liaisons rotatives 5 2 10 7 7 9 8

Accepteurs de liaison H 7 7 6 5 5 7 3
Donneurs de liaison H 2 2 3 5 1 2 4
Réfractivité molaire 121.05 133.83 133.59 128.38 133.53 179.38 116.42

SPT (Å2) 118.4 118.97 123.68 144.66 72.70 123.24 90.04
%ABS 68.15% 67.95% 66.33% 59.09% 83.92% 66.48% 77,93%

Les diagrammes radar des propriétés physicochimiques presentés dans la figure 4.9 montrent
la probabilité de biodisponibilité orale de ces molécules. D’après les dépassements mineurs
de la zone colorée, la potentiel d’utilisation comme médicament de la pentade est notable, en
particulier pour (A) et (C). Le premier présente seulement un léger excès dans la direction de
l’insaturation, causé par la valeur de la fraction Csp3 de 0.22 (< 0.25), et le second, par son
taux de flexibilité dépassant 9 (10 liaisons rotatives). La fraction d’insaturation des molécules
(ZN) et (B) (0.11), ainsi que celle du (D) (0.17), sont également inférieures à 0.25, ce qui
déplace légèrement la ligne rouge du tracé au-delà de la zone colorée.
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(a) Composé (A) (b) Composé (B)

(c) Composé (C) (d) Composé (D)

(e) Composé (ZN) (f) Ulixertinib

FIGURE 4.9 – Les figures radar de biodisponibilité (la zone rose représente l’intervalle optimal pour
chaque propriété). LIPO : XLOGP3 entre -0.7 et +5.0, SIZE : poids moléculaire entre 150 et 500 g/mol,
POLAR : SPT entre 20 et 130 Å 2, INSOLU : logS ne dépassant pas 6, INSATU : fraction de carbones
en hybridation sp3 supérieur ou égale à 0.25, et FLEX : pas plus de 9 liaison rotatives.
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Les prédictions montrent également qu’aucune des cinq molécules ne peut traverser la barrière
hémato-encéphalique (BHE). Dans le diagramme en oeuf bouilli présenté dans la figure 4.10,
la valeur relativement élevée de la SPT du composé (D) (un excès de 4.66 Å2 [243]) entraîne
une faible probabilité prédite de son absorption gastro-intestinale (GI). Ainsi, il est prédit en
dehors de la zone d’absorption GI. Le profil ADMET des cinq ligands révèle leur fort potentiel
de similarité médicamenteuse, en comparaison avec le SCH772984 et ulixertinib.

FIGURE 4.10 – Diagramme pharmacocinétique BOILED-Egg pour les composés sélectionnés.

Les résultats ci-dessus peuvent fournir des connaissances significatives sur le mécanisme d’in-
hibition de l’ERK2, les possibilités de régulation du signal, ainsi que sur la conception de petites
substances de type médicamenteux pour une utilisation en thérapies ciblées anticancéreuses.

4.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté la partie du travail dans laquelle nous avons collecté des
données expérimentales de bioactivité liées à l’inhibition de la ERK2 proteine kinase. Les don-
nées brutes ont été nettoyées et organisées avant l’étiquetage de l’activité basé sur les valeurs de
IC50. Nous avons extrait des informations biochimiques à l’aide de l’apprentissage supervisé,
afin de modéliser les relations qualitatives structure-activité et de cribler virtuellement trois
bibliothèques chimiques. Un criblage basé sur le docking a également été effectué, aboutissant
à la sélection des 53 meilleures molécules. Ces composés ont été regroupés en 5 clusters, et
le meilleur représentant a été sélectionné pour chaque groupe. Le profil d’interaction avec la
poche de liaison de la kinase a été analysé, et les propriétés médicamenteuses ont été estimées
par un profil ADMET.

Les molécules (A) et (C) représentent un type structural avec une forte probabilité d’inhibition
sélective, selon plusieurs modèles d’apprentissage automatique sur kinases. Le composé (B)
représente une variété de squelette chimique, avec une stabilité conformationnelle significative
au cours du temps de simulation. Enfin, les composés (D) et (ZN) constituent les meilleurs
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candidats de notre étude, avec une activité prédite élevée et des propriétés médicamenteuses
favorables. Ces deux composés ont montré une description énergétique similaire à celle du
médicament de référence (ulixertinib), avec une toxicité plus faible.

Les 5 dérivés carboxamides étudiés ainsi que les 48 autres composés restants (voir tableau 4.3)
constituent une piste importante pour le processus complexe d’inhibition de la ERK2, ainsi
que pour la régulation potentielle d’autres activités tyrosine kinase. Nous espérons que des
investigations expérimentales complémentaires des agents présentés permettront de confirmer
leur activité biologique et leur potentiel en tant que traitements anticancéreux.



Conclusions et perspectives

Dans ce travail de recherche, nous avons utilisé des méthodes informatiques avancées pour
approfondir la conception et l’identification de nouvelles substances chimiques inhibitrices des
protéines kinases, dont l’inhibition joue un rôle central dans le cadre des nouvelles approches
thérapeutiques anticancéreuses appelées "thérapies ciblées".

Nous avons collecté des données expérimentales sur différents inhibiteurs de 43 protéines
kinases, que nous avons rigoureusement traitées et préparées en vue d’une procédure de
modélisation des relations qualitatives structure-activité (QSARs).

Afin d’améliorer la modélisation de ces QSARs, nous avons proposé une nouvelle approche
visant à augmenter la force prédictive. Cette approche est basée sur un ensemble d’appren-
tissage utilisant XGBoost comme algorithme primaire, et des réseaux de neurones profonds
comme algorithme complémentaire. Les descripteurs initiaux, combinés aux prédictions issues
de XGBoost, ont constitué, grâce à une technique d’ingénierie des probabilités, un nouveau
jeu de données utilisé comme entrées pour les réseaux de neurones profonds.

Nous avons présenté une étude comparative des résultats obtenus par cette nouvelle approche
et ceux issus des approches classiques. Cette étude a démontré le succès de la méthode
proposée, montrant sa robustesse et son potentiel pour diverses applications en drug design.

Par ailleurs, nous avons utilisé l’un des modèles construits via l’approche classique pour le
criblage virtuel de grandes bases de données chimiques, en vue de l’identification de nouvelles
molécules inhibitrices de la ERK2 (également appelée MAPK1). Les hits obtenus ont été
soumis à un second criblage virtuel basé sur la structure de la protéine. Les meilleurs candidats
de ce dernier criblage ont ensuite été regroupés en cinq nouvelles classes d’inhibiteurs, chacune
présentant un type structural prometteur, doté d’un fort potentiel inhibiteur et de propriétés
pharmacocinétiques intéressantes.

Les cinq meilleurs représentants de chaque cluster ont fait l’objet d’une validation compu-
tationnelle, incluant d’abord une analyse de docking des interactions avec la cible, puis des
calculs de trajectoires de DM visant à simuler leur comportement avec la protéine sur une
période de temps.

Les candidats ont montré une stabilité comparable à celle des inhibiteurs connus, avec une
toxicité légèrement améliorée, ce qui suggère un fort potentiel pharmacologique. Toutefois, ce
potentiel ne pourra être pleinement attesté et optimisé que par des essais expérimentaux et des
études complémentaires utilisant des techniques de bioisostérie.

La valeur ajoutée de ce travail de thèse se divise en deux parties. La première est le développe-
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ment d’une nouvelle approche en machine learning hybride visant à améliorer la modélisation
QSAR. Celle-ci permet d’atteindre une précision prédictive et un pouvoir de généralisabilité
supérieurs à ceux des approches classiques. Quant à la deuxième partie, elle réside dans
l’utilisation d’outils de CADD pour identifier de nouvelles classes d’inhibiteurs de la kinase
ERK2.

Les principales conclusions sont les suivantes : concernant les QSARs, le potentiel remarquable
des méthodes d’intelligence artificielle est encore renforcé par l’approche proposée, ouvrant
ainsi de nouvelles perspectives et des avancées prometteuses si cette méthode est adoptée dans
les études futures. Du côté des méthodes basées sur la structure de la protéine, nous concluons
que le docking moléculaire a connu des avancées notables, facilitant la prédiction de l’affinité
avec un haut niveau de précision, cependant, cette technique reste insuffisante pour valider la
stabilité potentielle des complexes. Les simulations de DM se révèlent alors d’une efficacité
redoutable pour la validation effective du potentiel de stabilité des candidats médicamenteux.

L’une des perspectives de ce travail est l’amélioration de l’approche hybride proposée, de façon
à ce que les réseaux de neurones ne jouent plus uniquement le rôle d’un calibrateur sophistiqué
des prédictions de XGBoost, mais participent plutôt à la décision finale de manière à ce que
les probabilités issues de XGBoost aient un poids similaire à celui du reste des descripteurs
moléculaires. Par ailleurs, l’intégration de plusieurs types de représentations moléculaires
(au-delà des descripteurs physico-chimiques) pourrait également contribuer à améliorer la
fiabilité des prédictions.

D’autre part, les ligands proposés pour l’inhibition de la ERK2 présentent un profil de
stabilité moyen d’après les simulations de DM. Ces molécules pourraient faire l’objet de
modifications structurales visant à améliorer les mécanismes de reconnaissance par la cible et,
par conséquent, la stabilité des complexes.

Enfin, nous espérons voir l’application de l’approche proposée dans cette étude pour les
QSARs, ainsi que la validation du potentiel thérapeutique des molécules identifiées par des
essais expérimentaux et des études de bioisostérie, afin de marquer une avancée significative
dans le domaine des nouvelles thérapies anticancéreuses ciblées.
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