N
N

N

HAL

open science

Création et utilisation de chimiotheques optimisées pour

la recherche “

in silico ” de nouveaux composés bioactifs.

Aurélien Monge

» To cite this version:

Aurélien Monge. Création et utilisation de chimiothéques optimisées pour la recherche “ in silico ” de
nouveaux composés bioactifs.. Autre. Université d’Orléans, 2006. Frangais. NNT: .

HAL Id: tel-00122995
https://theses.hal.science/tel-00122995
Submitted on 7 Jan 2007

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

tel-00122995


https://theses.hal.science/tel-00122995
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE D'ORLEANS

THESE PRESENTEE A L'UNIVERSITE D’'ORLEANS
POUR OBTENIR LE GRADE DE
DOCTEUR DE L'UNIVERSITE D'ORLEANS

Discipline : Chimie Informatique et Théorique

PAR

MONGE Aurélien

Création et utilisation de chimiothéques optimisées

pour la recherche « in silico » de nouveaux compaséioactifs.

Soutenue le 28 novembre 2006

MEMBRES DU JURY :

- M. Alexandre VARNEK Président et rapporteur, YlSerasbourg
- M. Philippe JAUFFRET Rapporteur, ENSC, Montpellie

- Mme Sylvaine ROY Examinateur, CEA, Grenoble

- Mme Christelle VRAIN Examinateur, LIFO, Orléans

- M. Nicolas BAURIN Examinateur, Sanofi — Aventizaris

- M. Luc MORIN-ALLORY Directeur de thése, ICOA, @dns



A Laetitia, mes parents, mes amis et ma famille.



REMERCIEMENTS

Je tiens a exprimer ma gratitude au ProfesseurlG&bILLAUMET et au Professeur
Olivier MARTIN pour m’avoir accordé leurs confiareceen m’accueillant dans leur

laboratoire.

J'exprime ma profonde reconnaissance au ProfessesuMORIN-ALLORY, qui a dirigé ce

travail de thése, pour ses conseils scientifige@s,implication et son soutien.

J'adresse ma gratitude au Professeur Alexandre VAR&L au Docteur Philippe JAUFFRET

pour avoir accepté d’étre rapporteurs de cetteethés

Je remercie Sylvaine ROY, le Professeur ChristeAWRet le Docteur Nicolas BAURIN

d’avoir accepté de siéger parmi les membres du jury

Je remercie également le Docteur Philippe GUEDAIUrpges discussions enrichissantes qui

ont eu lieu lors de nos collaborations.

J'adresse enfin mes remerciements a I'équipe dordabire de Modélisation Moléculaire,
pour leur aide, leurs conseils, et leur bonne hum&Docteur Christophe MAROT, Alban
ARRAULT, le Docteur Maryline BOUROTTE, Laurent RQO®I et le Docteur Eric
ARNOULT.



INTRODUGCTION ....ceetiieiititeet ettt mmm et e s ettt e e s et e e s e e et e e s s n e e e e s e e e e e e e e s s rr e e e e e eesnneeeeeeeannes 7

CHAPITRE 1. L'IMPORTANCE DES CHIMIOTHEQUES DANS LA DECOUVERTE DE

MEDICAMENTS ...ttt ee ettt 28ttt 12
L. INTRODUGCTION ...ttt bttt ettt et e e e e e e e et e e e bbb e e e e e et ettt et e e e e e e e e e e e aaesa s aa s beneeee et et e e eeeeaeeeesesaanaannnnnnnes 12
I1. NOTION D'ESPACES CHIMIQUES. . .uuituiitniitneitetieetetieeasttesasssasssaessasatse s estasssneaanssanseanestnseraaasteranns 13
N 1= a1 o] o PSSR 13
B. Naviguer dans les différents eSpaces ChIMIQUES ce....oovviiiieiiiiiiiiee e e e 14
1. Chimiothéques dans I'espace réel et I'espacalon............cocciiiiiiii e 14
2. Chimiotheques dans I'espace tangible et I'eSPBIIES! ..............oooviiiiiiiiiiie e e 15
a. Conception de chimiothéques Virtuelles fOCAlISEES..........coicviiiiiiie e 15
Lo @do]aTe=T o i o] o (=T (o) o T PRSP PPPER 17
C. Visualiser |es eSPaCES ChIMIQUES ........coummmmerrrrriiiiiiiiriiireteeeeaeaieesassssearaeeerrrraeeaeaeaeeseessssanannnnnnes 19
1. Analyse en Composantes PrinCIPAIES (ACP) ..ot e e ee e e e e e e 19
2. Cartes de KONONEN (OU SOM) ...cciiiiiiiiiieitee ettt e e e e e e et e e e e e e e e s st b a e e e e e e e e e e ssastbanaeaaeeeaan 20
[1]. LA DIVERSITE MOLECULAIRE ...ttt eeeaeteeettatatataa s e e e aaaaeeeeeeaesssbaba e e e e e e aaaaeeeeansbabannaeaeeaaaaaaaaeaeenenes 20
N T 0] (U P UEEEURURR 21
Y1 1 o U= PP 24
O = o ToTo =] =1 1o o PP PRPTOPTPPPPR 26
D. Méthodes de SEIECtiON PAr QIVEISILE. .......ccueiiiieeiiiiiie e e e s e e e et e e e e s ssbaeeeeeeaanes 26
V. FILTRER LES COMPOSES INDESIRABLES. ... ..t tettittttttttttuta e e aeaeaeeeeesaeaassssssaaaaaeaaaaaaeeesssbnbannaaaaaeaans 27
A. Les problémes des faux positifs lors des teSEhIINIQUES ............cooiuiiiiiiiiieiies e 27
1. LeS fONCHONS FEACHIVES ......oeiiiiiiiiiiecmeet ettt r ettt e s et e bt sare e s e e eneesaneas 28
P TS - T g =T To L3 TP EPR PP 29
3. Les « promiscuous aggregating inhibitors »............ciiiiiiiiiiiiiiii e 29
B. Notion de composés « drug-like » et « [eadshke.............cccoviiiiiiiiiiii e, 29
OS] (¥ ox (0] (=TS o] 1171 =T =T =SSR 32
V. CONGCLUSION. ...ttt ettt et e et e e e e e e et e e e ek e ettt ettt e e e e e e e e e e e e e 4o e e e b h b b et b e e s e e e e e e eeeeeeeeseeaanaannnnnnbbnbbnsnneeeeees 33
CHAPITRE 2. CONCEPTION DE SCREENINGASSISTANTET UTILISATION POUR LA GESTION
D'UNE CHIMIOTHEQUE DESTINEE AU CRIBLAGE VIRTUEL. .. .ccoovoeieieeeeeceeee e 38
|. LA PLACE DE L' OPEN SOURCE DANS LA DECOUVERTE DE MEDICAMENTS .....cccuuttutuiiaaaaaaaaaeeeeeeennennnnnnannns 38
A. La chemoinfOrMAatiQUE. .......cooiiiiiieeee ettt et e e e e e e e e e e e e e e ettt e e e eeeeeeaeas 38
B. LeS [OQICIEIS OPEN SOUICE ... e ettt ettt e e e e e e e e e e abae bt e te e e e e e e e e aaaaaaaaaaaaeaaeas 39
C. Perspectives de I'OPEN SOUICE........... ittt et e et e e e e e e e e e e e e e e e neebbeereeeeeees 41
O o LT I o] (U RS e o) f F= T T IS= L1 T ) o RO URRRP 41
2. L'amélioration des interfaces graphigUES ....ccee i uuiioiiiiee it e e e e e e e e e eneeas 24
[l. LE LOGICIEL SCREENINGA SSISTANT. ..cetttttttutuuuaaaeaaaaatetessssssunanaaaaaaaaaaaaaeeesssssssnnnnaaaaaaateseeessssnsnnnnnnnn 44
F N I ] (] = PP UUTPTUU TP RUPINt 44
B. Présentation tECHNIGUE .............uuuii ettt e e ettt e e e s et e e e s s sate e e e e s ssttbeeeeeessntbaeeeeessnstraeeeeesanes 46
Y (ol 1 (= Tod (U TP PEPRTPN 46
2. QU'ESE-CE QU'UN OUDION 2. ettt ettt et e e e e s ettt e e e e e e e e e nsbbeeeeeaaeesaaannebneeeeeaaeannes 49

4



3. Identification des Mol&cules par UN COUE UNIQUE ... ..ueveiieeieeeaiiiee s eiieeeesteeeesteee e e sneeeeessneeeeeesneeeesannneeeas 51
4. Insertion et traiteMeNt dES COMPOSES ....c.eeeueiieeiiiieeeeeiite e e eeeeee ettt eeessaeeeessnaeeeesssteeeesaneneeesanneeeeaaseeeeeenns 55
5. BASE AE UOMNEES ...ttt eeeee ettt b e b e b et et e e b et et e st e e b e srneenre e 57
SR a1 1=T5 = Lot c R o = o] a1 (o (U= TP RPPP PP 60
7. Les fingerprints pour la mesure de la iVEISILE..........c.uevie i e et e e e e e snaeeeas 61
8. Les frameworks et les scaffolds comme mesuta dR/ErSIté............oooviiiieiiiiiiiieeen e 66
9. Filtration des composés pour 1es tests de QEBIA...............uveviiiiiiiiiie e 68
a. Propriétés « drug-like » et « [8a0-IKE 3 e et 68
D. Criteres SUPPIEMENTAITES ... v ettt e et e e e s e sttt e e e e e e e s aaantbeeaeeaeeessassssreeeas 75
C. LES SITUCIUIES PrIVIIEGIEES ... ..ttt e e e e e s e e e e e e e e e e st b e e e e e e e e e s e e snntbaeeeeeeeeaas 76
10. GEénération des CONTOIMALIONS. ... ...iiioceeeeeeesiieeeeeeee e e st e e e s tteeeesteeeeaneeeeeataeeeseneeeeesnneeeeeanneeeesannees 77
[I1. CONCLUSION. c.cctttteeee et eee ettt ettt e e e e e s e e s e et e et ettt et e e e e e e e aasas e bbb r b e e e ae e ettt et e eaaeeeeeeenens 81
CHAPITRE 3. CREATION ET ANALYSE DE LA BASE DE CRIBL AGE VIRTUEL DE L'ICOA....... 85
|. METHODES NON PRESENTES PAR DEFAUT DANSCREENINGASSISTANT. ....vvvviiiiiiiieeeeeeeeeeies s seennnnneeeeees 85
F N 10 To =T 4 o] [ £ PP PEUUTPURU PR 85
B. Fragments retroSYNNETIQUES ... ....uuuiiiceeeeee e e e e e e e e e ees ettt e e e e e e e e e e e e e s e s e nn b saeeeereeraaaaaaeaeas 86
C. ChalNES JALETAIES .......eeeiiiiiii ettt e e s e e st e e s e e e s e e e e 88
LS 7y =N 89
A. Propriétés générales deS DaSES ......ccccuuuiiiiiiiiiiiiece e ————————————— 89
1. Origine des composés présents dans la cChimi@ghEUENIE ............ooooiviiiiiiiiiiiie e 89
2. DOUDIONS ..ttt etttk E et h et n e 90
3. SEIITUCLUIES EXCIUSIVES ....ceiiiiiiiiiiie ettt e e o4 oottt ettt e e e e s ettt et e e e e e e aamnebbe et e e e e e e s annbebeeeeaaaeesaansnnnsenaaaasannns 90
B. Composés « drug-like » et « [8ad-lKe » ........ccuuiiiiiiiiiiiiiie e 92
1. « Drug-like » €t « 1@AU-NIKE 3 ......uiiiiiceeeiie e e e e e e e s e e e e e e e anne 92
2. STTUCKUIES PrIVIIEGIEES ....vvveiiiee e ittt ettt e e e e e s e et et e e e se s e et e et eaeeeessassbtbaeeaeaeeessnsssstseaeaaesannes 96
C. Diversité basée sur €S « fINGEIPIINTS 3. .wweemereiiiieeeieeeiie i e e e e e e e e e areeeeeees 98
D. Diversité basée sur la fragmentation........ccecuuuiiiiiiiiiiiiiiceee e e e 100
1. Frameworks, Scaffolds et Chaines IatErales............cooviiiiiiiiiiii e 100
2 RE C AP et —————— et e e e e ettt e e e e e et e e e e e e a e eeeeen e 103
E. Estimation de la diversité globale deS DaSES. .. .uuuuriiiiiiiiiiiiiiiieiee e 105
B 1V =1 1 oo 1= SO 105
2. RESUIALS ...ttt et ettt sn e e 106
[I1. CONCLUSION. c.cctteteeeeeie ittt e e e e e e s e e ettt e e et e e e e e e e e e e s e e r e e e s ne e e e ettt e et aeeaeeeeeeenans 109
CHAPITRE 4. APPLICATION DE SCREENINGASSISTANTA DES PROJETS CONCRETS............. 111
|. SELECTION D'ENSEMBLES DE COMPOSES PAR DIVERSITE . .uuuueiiiiiiieeretiiieesestanieesestnnessessssnneesssnnnnaenes 111
N L1 1 oo 13Tt 1o PP PTPR P 111
B. Génération d’ensemble de molécules destinE@BHEKING............uuurrieiiiiiiiieeeeeeiii s vmmmmmeeeeeeeeeeees 111
C. Génération d’ensembles de molécules destinéestdage réel............ccccoveiiiiiiiinccceiec e 115
IO [ (oo [N ot i o] o TP TP TP PP RO 115
A Ofo ] plel=To] i{o] e (SN F= W o = T U UPRRRRR 117
a. Sélection de 5 500 cOMPOSES A ChEMBIIAQE ceeeeeomiiiiiie et e et ee e e e e 117

5



b. Sélection de 10 000 composEés de 1a base VItASM..........ceeiiiiiieiiiiiee e e 119

c. Sélection de 35 000 COMPOSES CHEMDIV.......ieiriiieeiiiiee et see e eeseaee e s saeee e e sneeeeeesneeeeeeenneeas 123
Il. SELECTION PAR DIVERSITE DE COMPOSES DEJA MIS EN PLAIES. ... .cuuiiutiiteiteetieiteeeneenieenessniersaesteranns 126
A. Méthodes d’'optimiSation NAUTEIIES .........ceiiii it e e e e e e ebaee e e e e nnnees 126
I (o To ] T a (ST e [=T =] 1o [0 o PSP PPEPR 127
Q. LA SEIECHION ES PANBNTS.......eiii et st ee e s neteeeeanteeaeesteeeeasseteeeaanseeeeanneeeeesnseeeeeansaeeesaneeeeesnsneeenn 128
Lo I W =T o] (0 Yo [8 [ox 1 o] o IS PP PRSP 129
C IMULBIEION L.t b et e e a e e st e et e ek et e st et e e et e e ean e e s e ene e as 131
(o I o g ot o] o LIS o] = 0T U PSP 131
2. RECUIE SIMUIE ...t e ettt e e bt ekt e et e bt e et s e e e re e e srneennee e 132
3. Optimisation par €SSAIMS PArtICUIAINES ......ccciiiiiiiiiiiieee e e e e e e s e e e e e e e e s saatbaaeeaaeeee s 33
o] o] g 1T [ (01U o L3RRI 134
B. Implémentations des méthodes d’optimiSatioNS.............cooceciiiiiiiiiieie e e 134
Y (o To ] T a (oI [=T =T £ o [0 =P PUSSPPEPR 134
2. RECUIE SIMUIE ...t e ettt e e bt ekt e et e bt e et s e e e re e e srneennee e 138
C. LA SEIECHON UE PIAGUES ....ceeiiiii e ceeeeee ettt e et e e e e s e et e e aaaae e e e e e e s e e s asannnnnnnnenes 139
1. Criteres de SEIEeCtioN PAr AIVEISITE .......ccicuieiie et e e e e e e et e e s e e e e enteeeeennseeeeeannees 139
b A [ o] 11 1 1 =T PRSP 140
B T LTS = LSO 140
A FramMEBWOIKS ...ttt e e oottt e e e e s e et e et e e e e e e s sannsteeeeaaaeeesannnnnas 141
D. SSKEY-3DS ....eeeeeeeeeeee et eeeee ettt e ettt ettt ee ettt en et n et 143
4. Conclusion du comparatif de SElection de PlAQUES -........uvviiiiiie i a e e e e esnnaes 146
I1l. SELECTION DE COMPOSES A DIVERSITE CUMULATIVE POUR LMISE EN PLAQUES........coievviviiieereeiineeeeens 148
Y o o T o 4T USSR 148
Y = 1 R TP TR PP P TR

2. AddTheBest
3. Algorithmes génétiques : traitement plaque pejye et global
B RESURALS ... ueiiiie ettt e e e e et e e e e e st b et e e e e saat e e e e e e s e tbaeeeee e s ntaeeeeeeearaaeeeeeanns

Y = 111 o R PO P TR PP PP PR PP POR
2. AddTheBest
3. Algorithmes génétiques : traitement plaque pejye et global

C. Mise en plagues concréte de la chimiothequéardBIDA ............cccoiiiiiiiiiiii e
IV, CONCLUSION. ¢ttt ettt et eee sttt et et e e e e s e s s e e ettt et e e e e e e e e e e e s e e r b bbb s ne e s e ettt e et e eeaeeeeneenens
CONCLUSION. ..ttt ettt e ettt et e ee e e ek e e ea et e e ae e e ket e ek eeeabeeamee e ehee e s seeaaeeesmeeanneeanseeaaneaaneans 158
ANNEXES ...ttt e e e ettt e ke e ek et e ket ea ket o Rt e e bt e eReeenEe e e Ee e oA et e eReeeanbeeenneeanneeatneeaneeeans 161



INTRODUCTION

La découverte de médicaments est un processugtamgnplexe. On estime qu’il faut
entre 12 et 15 ans et environ 800 millions d’eyosr la mise au point d’'un médicament [1].
La Figure 1, qui présente I'évolution des nouvedeasités chimiques mises sur le marché et
les investissements des entreprises pharmaceutequéd&D aux Etats-Unis ces derniéres
annees, illustre une situation problématique peunbnde de la recherche pharmaceutique :
alors que les investissements sont en augmentaiostante, le nombre de nouvelles entités
chimiques introduites sur le marché n'augmente @ada signifie que le colt de mise au
point d'un médicament est, tout comme les investsnts, en augmentation constante.
L’'une des raisons de cette augmentation est leishement des criteres d’acceptation des

médicaments par les organismes gouvernementaux.
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Figure 1. Nouvelles entités chimiques acceptées par la Farfe bleue) et investissement
en R&D aux Etats-Unis (courbe rouge) entre 1998068. D’apres [1, 2].
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Pour lutter contre cet état de fait, le monde deetherche pharmaceutique optimise
constamment toutes les étapes de son processugcdevdrte et de mise au point de
médicaments. La chemoinformatique est un outil lExcpour diminuer le temps et le co(t
de développement d'un médicament. Cette discigiegt intervenir a différents niveaux du
processus de découverte d’'un médicament. Parnedbsiques de chemoinformatique nous
pouvons citer le criblage de chimiotheques (tealsgde QSAR, de docking et de
pharmacophores), la conception de chimiothequdseliies, la conception de composis
novq la prédiction de propriétés et l'étude de latén protéine — ligand. La
chemoinformatique est aujourd’hui présente dansetoles étapes de développement d’un
médicament. La conception de médicament a l'aidautds informatiques a partir de la
structure de la cible biologique a par exemple rdomé a I'introduction en phase clinique

d’environ 50 composés et a la mise sur le march#od#reux médicaments [3].

Le travail que nous allons présenter porte sur dstign et I'exploitation de

chimiothéques de composés destinés aux testshdagas, soit réels, soit virtuels.

Dans le premier chapitre nous présenterons leomotiées aux chimiothéques et
utilisées pour le reste du travail. Nous abordeminsi la notion d’espaces chimiques ainsi
gue les méthodes pour naviguer dans ces difféesgaces chimiques. Nous présenterons
également les méthodes les plus utilisées pourahssm ces espaces chimiques. Nous
exposerons ensuite la notion de diversité molé®ilan présentant les descripteurs, les
meétriques ainsi que les algorithmes utilisés pesrchlculs de diversité. La derniere étape que
nous aborderons, trés importante dans I'exploitatie chimiothéques, est la filtration des
composés. Cela inclut la suppression des compasésapt se révéler étre des faux positifs
lors des tests biochimiques, la prise en comptecdegposés « drug-like » et « lead-like »

ainsi que des structures privilégiées.

Le deuxieme chapitre concerne le travail princigld la thése, a savoir le
développement du logiciel de gestion et d’expl@mtatde chimiothequé&creeningAssistant
Ce logiciel open source, sous licence GPL, et digye gratuitement en téléchargement sur
le Web, offre par l'intermédiaire d’une interfaceaghique des fonctionnalités de gestion et
de préparation de chimiotheques pour les testsiblage disponibles que ne proposait aucun
logiciel jusqu’a présent. Apres une rapide intrdgucsur la place de I'open source dans la

découverte de médicaments, nous présenterons darnemier temps l'architecture du
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logiciel, puis ses fonctionnalités ce qui inclutrerautres la sauvegarde des bases de chaque
fournisseur de produits chimiques, I'élimination dieublons, la mesure de la diversité par
fingerprints, la filtration de composés pour lestsede criblages, ainsi que la possibilité de
générer les conformations des molécules rapidestdrgs simplement grace a un systeme de

distribution de calcul développé spécialement @uareeningAssistant

Le troisieme chapitre présente la création et suritanalyse détaillée de la
chimiotheque de criblage de I'lCOA comportant Slimils de références. Ce travail présente
l'intérét d’analyser suivant de nombreux criteres bases de données de 38 fournisseurs de
produits chimiques. Une telle analyse n’est, a enannaissance, pas disponible dans la
littérature. Des méthodes d'analyses supplémestaftes fingerprints, I'obtention de
fragments rétrosynthétiques par la méthode RECAS! gue I'obtention des chaines latérales
des molécules) seront exposées. L'analyse des dasedifférents fournisseurs de produits
chimiques constituant notre chimiotheque en terraediersité sera réalisée grace aux
méthodes d’analyses présentées dans cette partiea etelles présentes dans
ScreeningAssistanD’autres propriétés de ces bases seront égaleéhediges, a savoir le
pourcentage de doublons, de composés présentseomqti dans une base, de composés
« drug-like » et « lead-like » ainsi que le nombeestructures privilégiées. Nous proposerons
en fin du chapitre un classement des bases enidondtun score de diversité globale, qui
consiste en une moyenne pondérée des huit criderelversité utilisés dans cette étude. Le
méme classement - mais en fonction de la diversitdive par composé - sera également

présenté.

Le dernier chapitre regroupe différents travauxceets de préparation d’ensembles de
composeés destinés a des tests de criblages. Difésresélections par diversité seront tout
d’abord présentées. Nous nous attarderons enswitenscas particulier : la sélection par
diversité de composés déja mis en plaques. Pooudés ce probléme nous avons développé
une bibliotheque d’algorithmes d’optimisation core@e d’'un algorithme génétique et d’'un
algorithme de recuit simulé. Ces deux algorithmes &é comparés pour la sélection de
composeés déja mis en plaques. Nous exposeronslamsihection de composés dans le but de
réaliser une mise en plaques a diversités cumektiCela présente I'intérét d’avoir des
plaques dans lesquels les composés sont classés/eemité décroissante, ce qui permet de
tester un nombre limité de plaques tout en couviantespace chimique suffisamment

important.



Nous présenterons en conclusion un résumeé destatdsudt des différentes

valorisations de ces travaux.
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Chapitre 1. L'importance des Chimiotheques dans la

découverte de médicaments

|. Introduction

Les tests de criblages, virtuels et réels, jouentdle important dans la découverte de
nouveaux principes actifs. Une étape du processusilllage a fait I'objet d’'une attention
particuliere ces dernieres années : le choix degosés a cribler. C’est en effet une étape

importante qui évite de tester inutilement des @ulks.

On essaye donc de sélectionner de maniere pesitesitensembles de molécules a
cribler, principalement en supprimant les doublanajs aussi en sélectionnant les molécules
les plus diverses, dans le but de couvrir au maxirtiespace chimique. De plus, des filtres
sont souvent appliqués pour que les molécules ielsoigalident un certain nombre de

propriétés. On pourra classer ces filtres en ggrasdes catégories :

- Ceux destinés a éliminer les molécules avec de amses proprietés ADME-Tox

(Absorption, Distribution, Métabolisation, Eliminan - Toxicité).

- Ceux destinés a éliminer les molécules pouvant redrge des faux-positifs lors des

tests biochimiques.

- Ceux destinés a réduire I'espace chimique étudiéyvent en se basant sur I'espace

chimique des ligands d’origine.

Il existe des bases « prétes a I'emploi ». Powrilelage réel, certains fournisseurs
proposent leur base optimisée pour le criblage,egtiisouvent un ensemble de molécules
« drug-like » sélectionné par diversité parmi teus molécules du fournisseur en question.
Pour le criblage virtuel, il existe par exemplepl®jet Zinc [1], qui fourni gratuitement des

bases destinées au docking.

Utiliser une base prétraitée présente cependanindesvénients. Tout d’abord, la
sélection des composés dépend du projet. Il n@st @as évident que la présélection réalisée
par un fournisseur soit adaptée a tous les prdpaesplus, l'originalité des molécules testées
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est également un critére important dans un prgetahception de médicament. En utilisant
un ensemble déja sélectionné et susceptible ditisé par d’autres équipes de recherches,
comme cela est le cas avec les bases diversesutesseurs ou bien Zinc, les chances de
trouver des touches originales sont plus restreint@st donc préférable de faire ses propres

sélections de composeés, adaptées aux projetstraité

Nous allons présenter dans ce chapitre les notelagves aux chimiotheques. Apres
une présentation des notions d’'espaces chimigumess nous attarderons sur la notion de
diversité, puis nous étudierons les méthodes ttatfdnin silico des composés. Les notions

présentées ici seront utilisées dans les chaitigants.

[I. Notion d’espaces chimiques

A. Définitions

Hann et Oprea ont défini quatre types d’espacesighies (Figure 2) [2] :

» Virtuel : 'espace chimique virtuel regroupe tous les corépapt’il serait possible de

synthétiser. Ce nombre est grossiérement estind&’33].

» Tangible :I'espace tangible contient toutes les moléculéspguvent étre facilement
synthétisées. Une publication récente estime queon®re de composes est compris
entre 16° et 1G* [4]. Ces chiffres ont été obtenus en analysantasehinterne de
composés commerciaux de Novartis en termes deitisvgs de moins de 13 atomes
lourds. Un substituant a été défini comme étaninpérte quel groupe d’atomes
connecté au reste de la molécule par une liaisoplsi« cassable » et qui ne fait pas
partie d'un cycle. A partir de cette étude les nmslile molécules de type R1-X-R2 et
R1-X(-R2)-R3 (avec R1, R2, R3 des substituants, Xetdes scaffolds avec
respectivement 2 et 3 point d’ancrages) ont étgutsd, pour conduire au résultat cité

précédemment.

* Global : I'espace global regroupe tous les composés syséisétll est impossible de
connaitre exactement le nombre de molécules sysdlét dans le monde, car
beaucoup de molécules sont synthétisées pour lende industrielle et donc

confidentielles. On estime tres approximativemenhembre a 80 millions.
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» Réel :I'espace réel correspond a tous les composeés gEss@r un organisme. Le
nombre de composés maximum que possede une sestéédtimé a 10 millions [5].
Notre laboratoire, ''COA, en posséde de I'ordrel@e000.

Réel Global

Composés d'un Combinaison de
organisme toutes les

o chimiothéques
< 10 millions réelles existantes

< 80 millions

Tangible Virtuel

Facile a synthétiser Tous les composés
ou a obtenir synthétisables

> 10 20 > 10 60

Figure 2. Définitions des quatre grands espaces chimiques.

B. Naviguer dans les différents espaces chimiques

1. Chimiothéques dans I'espace réel et 'espace glo  bal

Pour les molécules déja synthétisées (& savoieeles espaces chimiques réel et
global), il faut obtenir soit les structures poas ltests virtuels, soit les composés sous leur
forme physique pour les tests réels.

Les fournisseurs de produits chimiques proposemérgéement leurs catalogues
gratuitement au format SDF. On retrouve dans céalogpes des composés issus de la
synthése classique et de la chimie combinatoirs. fbarnisseurs peuvent se contenter de
revendre des produits collectés dans de multiplesratoires, et/ou synthétiser des composés
en interne [5]. La plupart des librairies dispoagbnt une bonne diversité, et proposent des
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composés sélectionnés pour leurs propriétés «likeig- Certains fournisseurs proposent

des librairies focalisées sur certaines famillesitkes biologiques (GPCR, CDK...).

Comme nous l'avons déja vu en introduction de @itte, il existe des collections
regroupant les composés de différents fournissdiasplus grande base de données de
structures chimiques est le CAS, avec 29 milliofentiiées [6]. Cependant, il n’est pas
possible de faire du criblage virtuel sur la ba®e&SCni d’acheter directement des composeés.
La plus grande base de composés commerciaux baséaiResearch de ChemNavigator, qui
contient 15 millions de structures uniques provénda 179 fournisseurs [7]. Il existe
eégalement des bases destinées au criblage vittdelponibles gratuitement. Nous avons déja
cité 'exemple de la base Zinc. D’autres bases digcales sont disponibles gratuitement, tels
que ChemDB [8], ChemBank [9] et PubMed [10]. Umgaratif de ces bases est disponible
sur le site internet de ChemDB [11].

2. Chimiotheques dans I'espace tangible et I'espace virtuel

Par définition les molécules de I'espace tangibldesl’espace virtuel n’existent pas
toutes physiquement. Il faut donc généresilico la structure de ces composés, qui devront
par la suite étre synthétisés (de maniere rédlia)taille de ces espaces chimiques étant
gigantesque, la génération doit faire entrer erujgel méthode de focalisation plus ou moins
forte pour limiter le nombre de produits possibldsus distinguerons deux techniques. La
premiére est la conception de chimiothéques vidgsefocalisées. La deuxiéme est la
conception d'un ligand correspondant au mieux atieres eétablis pour une activité

biologique donnée. Cette méthode est appelée cbocele novo

a. Conception de chimiotheques virtuelles focalisées

La création de chimiotheques par chimie combinatairtuelle peut étre réalisée avec
plusieurs outils [12], parmi lesquels figurent leodnle CombiLibMaker de Sybyl [13],
Analog_Builder inclus dans Cerius2 [14], et QuaSB&nbiGen inclus dans MOE [15].

Il existe, en plus des filtres « drug-like » souvatilisés, différentes méthodes pour
focaliser une chimiothéque virtuelle. Nous avorisl&choix de regrouper ces méthodes en

deux grandes familles.
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La premiere famille englobe les méthodes qui comsisa sélectionner un sous

ensemble de composés parmi tous les produits gigahkes avec les fragments de départ.

Une des solutions est de générer un ensemble dposaés divers. Le logiciel « ilib
diverse », basé sur CombiGen, permet par exemptgdérer une chimiothéque diverse en

combinant les fragments par un algorithme de M@a#do [16].

Une autre solution trés employée est de sélectioles composés ayant
potentiellement les meilleures activités biologisjuBour cela, le docking s’avere étre une
meéthode de choix. Krier [17] a par exemple géndér@mnsemble de 320 molécules focalisée
pour l'inhibition de la phosphodiesterase 4, puwstisétisé les neuf composés ayant les
meilleurs scores prédits par FlexX. Ce travail amg d’isoler un composé ayant un IC50
prés de 900 fois supérieur a la zardaverine, kinbur de référence. Une autre application
récente a consisté a créer une base de composdisds@our I'inhibition de la formation de
PrP° dans le but de traiter notamment la maladie dengil8]. Un criblage virtuel avec le
logiciel GOLD a permis de réduire grandement le bmmde composés a synthétiser. Les

auteurs ont finalement découvert 19 composés isediauPrp.

En toute logique, la combinaison de la diversitdest'affinité est aussi utilisée. Chen
et son équipe ont ainsi développé un logiciel ptianede générer une chimiothéque virtuelle
grace a un algorithme génétique optimisant traigres : I'aspect « drug-like », la diversite,
et I'affinité [19]. Les propriétés « drug-like » glenolécules sont évaluées en utilisant une
extension de la «regle des 5 ». L'estimation dealilersité est réalisée par le calcul de
distance euclidiennes a partir de 39 descriptetégsentés dans une autre publication comme
étant «les meilleurs » pour calculer la diversitéléculaire [20]. Le score d’affinité est
obtenu quant a lui grace a DOCK 4.0. Les auteutautilisé leur logiciel pour générer des
bases focalisées pour COX-2 et PPAR-

La deuxieme famille regroupe les méthodes qui ¢leca évaluer la pertinence des
substituants plutét que des produits. Cela perneetrétiuire grandement le nombre de
combinaisons possibles. Généralement, ces méttsedbasent sur le docking, en cherchant
d’abord a positionner les structures centralesng@gcules dans le site actif. Un exemple de
méthodologie disponible est PRO_SELECT, qui pemheegénérer un ensemble de produits a
partir de réactifs choisis et de la partie centdde produits placée a l'intérieur du site actif
[21]. La méthode se base sur une liste de réagbossibles en chimie combinatoire, et sur le
docking des substituants. CombiDOCK, basé sur DAGJX détermine les orientations de
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chaque partie centrale dans le site actif, puiseples substituants pour calculer un score pour
chaque produit [22]. OptiDock fonctionne suivantprincipe similaire en utilisant le logiciel
FlexX [23]. DREAM++, plus ancien, utilise un pripe similaire [24].

b. Conception de novo

La conceptionde novo s’appuie sur les mémes principes que la concepdi®n
chimiothéques Vvirtuelles focalisées, mais avec pobjectif d’obtenir non pas une
chimiothéque, mais la structure qui sera identifg@e I'algorithme comme étant la plus
active. Le principe est de construire un ligandnieux adapté a un site actif. De maniére
générale, on dispose d’'une base de fragments, equgudes spécialistes, ou d’apres des
algorithmes de rétrosynthese. Une molécule de tiépaalors choisie, ou générée de maniere
aléatoire. L'algorithme d’optimisation (généralerhem algorithme génétique ou un recuit
simulé) prend en charge la modification de la mdafin d’améliorer le critere choisi
(similarité & un composé actif déja existant, scteocking...). L’espace chimique parcouru

ainsi est donc tres important.

Il existe de nombreux outils de conceptd® novo Les plus anciens sont LEGEND
[25], LUDI [26], SPROUT [27] et HOOK [28]. Le Tald& 1 présente un échantillon de
méthodes de conceptioie novo
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Méthode / logiciel Algorithme d’optimisation Scoring

TOPAS [29] Algorithmes génétiques Fingerprints CATS

A partir de la structure du

LeapFrog [30] Algorithmes génétiques  récepteur ou d’'un model
COMFA
ADAPT [31] Algorithmes génétiques DOCK
o _ o Affinité de liaison et
LigBuilder [32] Algorithmes génétiques o .
biodisponibilité
_ o Champs moléculaires et
PRO-LIGAND [33] Algorithmes génétiques
pharmacophores
_ ) _ Energie potentielle totale du
CONCERTS [34] Dynamique moléculaire .
systéme
o Energie potentielle totale du
GrowMol [35] Distribution de Boltzman .
systéme
LEA3D [36] Algorithmes génétiques FlexX

Tableau 1.Exemple de méthodes de concepti@novo

Un exemple d’application récente de conceptid®@ novo est LEA3D. Cette
meéthodologie utilise le docking pour donner un scaux molécules virtuelles générées. Les
fragments utilisés pour cette méthode proviennentlad base Comprehensive Medicinal
Chemistry [37] et de la base LIGAND de KEGG [38f bnt été générés en séparant les
parties cycliques et acycligues des molécules.réssltats du programme de docking FlexX
ainsi que différentes propriétés moléculaires (mansléculaire, nombre d’atomes...) sont
combinés pour donner un score a chaque moléculeprbgramme a été appliqué a la

génération de substrats naturels de la thymidin@mopitosphate kinas&lycobacterium
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tuberculosis permettant la découverte de 17 inhibiteurs ayar@ activité¢ de l'ordre du

micromolaire.

C. Visualiser les espaces chimiques

Deux possibilités s'offrent au chemoinformaticieroup visualiser les espaces
chimiques. La premiere est de choisir de représdesemolécules en fonction de deux ou
trois descripteurs. La deuxiéme est de représéggemolécules en fonction de plus de trois
descripteurs, en utilisant une méthode pour conmliige descripteurs en deux ou trois axes
significatifs. Plusieurs méthodes de combinaisomsi€lscripteurs sont disponibles. Nous ne
nous attarderons ici que sur les deux technigueplies populaires en chemoinformatique, a
savoir I'analyse en composantes principales etctetes de Kohonen. Bien que ces deux
techniques soient les plus utilisées, d'autres rigetes, tels que les GTM (Generative
Topograpic Map), les HGTM (Hierarchical Generafivapograpic Map) [39], et I'algorithme

Stochasitc Proximity Embedding [40] peuvent dordeemeilleurs résultats.

1. Analyse en Composantes Principales (ACP)

L’ACP est une méthode statistique qui permet devieo par une transformation
linéaire, les axes qui représentent au mieux lesées dans I'espace. En d’autres termes,
cette méthode va permettre de trouver les axesxgpliguent au mieux la dispersion du nuage
de points. Si les données sont représentées eticiorde n descripteurs, 'ACP va donc
permettre de trouver au maximum axes classés en fonction de la variance qu’ils

représentent.

L’ACP se révéle étre tres utile pour la visualmatde données, car elle permet
d’obtenir deux ou trois axes qui représentent aeumla variance globale des données. C’est

une méthode tres employée pour la visualisatiogpdiees chimiques [41, 42, 43, 44].

On notera que I'ACP est aussi trés employée paitet les descripteurs lors de la
mise au point de modéles QSAR ou d’études de sitdiladette méthode permet en effet de

décorréler les variables, réduire leur nombreyppemer le bruit [45, 46, 47].
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2. Cartes de Kohonen (ou SOM)

Les cartes de Kohonen (aussi appelées Self-Orgagniziaps ou SOM), sont des
réseaux de neurones non supervisés [48]. Danssled’cae représentation d’'un espace
chimique, la couche d’entrée compte autant de megrgue de descripteurs. Classiquement,
la couche de sortie est composée de neurones égsgoscarré, qui correspondent a une

représentation en 2D de I'espace chimique.

SOM est une méthode d’apprentissage trés popul@tamment dans le domaine de
la reconnaissance dimages. Elles trouvent égalenden nombreuses applications en
chemoinformatique [49], en ce qui concerne la mtémh d'activités / propriétés et la
visualisation d'espaces chimiques [50]. Gasteigér sen équipe sont d’'importants
contributeurs du développement de SOM en chemandtque, principalement pour la
prédiction d’activité par 'analyse de surfaces écolaires [51, 52, 53]. Cette méthode a été
utilisée dans de nombreuses autres applicatiossqie la prédiction de toxicité [54], la
classification de protéines [55, 56] ou bien laatign de jeux de données pour les modéles
QSAR (jeu d’apprentissage, de cross-validatiodeetest) [57].

[1l. La diversité moléculaire

La diversité moléculaire est trés utilisée pourasmoir des ensembles de criblages.
Elle repose sur le principe de similarité, qui veue des composés ayant des structures
similaires aient des activités biologiques procti@aprés ce principe, le fait de sélectionner
des composeés avec des structures diverses pouiblage doit donc permettre de régulariser
le taux de touches et d’augmenter leurs diversitegturelles. Cette régle souffre cependant
de nombreuses exceptions, et certains spéciatist®izer sont méme arrivés a la conclusion
que les sélections par diversités réalisées sus knsembles de criblages n’étaient pas plus
efficaces qu’une sélection aléatoire pour trouves domposés actifs [58]. Cependant, de
nombreuses autres études réalisées depuis déntdimténét des sélections par diversité. Il a
ainsi été demontre qu’il était nécessaire, pouiral@s touches sur le méme nombre de cibles
biologiques, de sélectionner 3,5 a 3,7 fois pluscdmposé avec une sélection aléatoire
gu’'avec une seélection par diversité utilisant lefioient de Tanimoto et les fingerprints
UNITY. Les auteurs de ce travail suggerent égalényerun ensemble de criblage concu
avec une limite du coefficient de Tanimoto a 0,dwe 90 % des cibles biologiques, ce qui
est suffisant pour un premier criblage. Couvrir18s% restant demande de fixer la limite du
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coefficient de Tanimoto a 0,85, ce qui donne unkectén avec un nombre bien plus
important de composés [59]. Martin estime qu’un posg similaire a un composé actif
(Tanimoto> 0,85 avec les fingerprints de Daylight) a 30 fdiss de chances d’avoir la méme

activité biologique que le composé en questiorrgport a un composeé pris au hasard [60].

La diversité est completement liée a I'évaluatienla similarité de molécules. Nous
allons donc présenter les différents éléments sages a un calcul de similarité a savoir les
descripteurs, la métrique et la pondération. Ndudiérons par la suite les grandes familles

d’algorithmes de diversité existantes.

Il est a noter qu’une publication récente présemtédilan des techniques de diversité
[61], et que d’autres publications traitent égalett® maniére pertinente de ce sujet [62, 63].

A. Descripteurs

Depuis le premier modele QSAR de Hansch et Fuj@d] [la communauté
chemoinformatique est sans cesse a la rechercheouleaux descripteurs moléculaires.
L’'ouvrage de référence en la matiere estdmbook of Molecular Descriptorde Todeschini.
On estime a environ 3100 le nombre de descript@aigéculaires [61]. Il est communément
admis de les classer en fonction de la dimensi@éndé la structure nécessaire pour leur

calcul. On parlera donc de descripteurs 1D, 2[DeT3ableau 2).

Structure de la molécule Informations Exemple de dscripteurs

Masse moléculaire
1D Formule brute : atomes présents Présence / nombre d’'un

atome donné

Enchainement des atomes Méthodes fragmentales (log

2D P, réfractivité molaire...)

Type des atomes et des liaisons Fingerprints

L Surfaces
Structure minimisée /
3D ) Volumes
Conformations
Pharmacophores
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Tableau 2. Exemple de descripteurs en fonction de la dimemsilité de la structure de

départ (modifié a partir de [61]).

Il convient de noter que les descripteurs 3D sonvent mis de c6té pour les calculs
de diversité car ils nécessitent au préalable llutdes structures 3D, ce qui pose deux gros
problémes : le temps de calcul et le choix de lades conformations bioactives. Les
descripteurs 1D et 2D sont donc les plus utilisgs pes calculs de diversité. Etant donné le
grand nombre de descripteurs existant, une designesndifficultés lors d’'un calcul de
diversité est de choisir ceux a utiliser. Toutesdpproches sont possibles, mais de grandes
tendances se dégagent dans les recherches publiées.

Une des approches est d'utiliser une technigueédection de dimensionnalité (déja
présentée dans le contexte de la visualisationpdtes chimiques dans la partie 11.C).
Agrafiotis, a ainsi présenté de nombreux travaursdkesquels I'ACP est utilisée pour

combiner un certain nombre de descripteurs [6568p,

Une autre approche est l'utilisation de fingenfsi C’est le type de descripteurs le
plus utilisé pour les études de similarité et deeddité. La raison est que ces descripteurs
parviennent généralement a saisir un grand nomiméominations de la molécule, mais
surtout que ces informations sont stockées sousfarmnge tres condensée. La plupart des
fingerprints sont codés par des chaines allantugdgges dizaines a un millier de bits. Ce
format est performant en termes d’espace disqueEclipe peu d’espace disque et il est donc
facile de sauvegarder les fingerprints de basedot@ées de millions de molécules) et de
performances (les opérations sur les chaines sisdnit réalisées de maniére tres performante
par les ordinateurs). Un des fingerprints les pitiksés est le fingerprint MACCS. Il a été
mis au point par MDL pour accélérer la recherchessiructurales dans les bases de données.
Chaque bit code pour un ou plusieurs éléments stousturaux. Il est aujourd’hui utilisé dans
sa version 166 bits pour des calculs de simildrdéersité. Daylight propose également un
fingerprint trés utilisé [68]. La difféerence entres deux fingerprints est que pour MACCS un
bit correspond a une propriété, alors que pouriDlatyles chaines de bits sont repliées, et un
bit peut donc correspondre a plusieurs propriétés.
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Les fingerprints MACCS et Daylight encodent pour getits fragments sous-
structuraux. Une autre stratégie consiste a cadpologie d’éléments pharmacophoriques,
ce qui permet ainsi d’obtenir des fingerprints ZDest le fonctionnement du fingerprint
CATS (Chemically Advanced Template Search), quiecodaque atome par un ou plusieurs
types prédéfinis : donneur de liaison H (D), aceapte liaison H (A), chargé positivement
(P), chargé négativement (N), lipophile (L) [69EI& fait 15 types de distances a coder : DD,
DA, DP, DN, DL, AA, AP, AN, AL, PP, PN, PL, NN, Nkt LL. Les distances sont codées en
fonction du nombre minimal de liaisons séparantxcdeiomes donnés. Les distances jusqu’a
10 liaisons sont codées ce qui fait 150 distandésrehtes a coder (15 x 10). Chacune des
distances est codée par un entier qui correspondmmbre de fois que la distance est présente
dans la molécule. Une autre équipe de recherchepase le fingerprint CATS 2 qui diminue
la contribution des atomes lipophiles [70]. Cesrptecophores 2D nous semblent coder des
informations importantes des molécules. Cependianis les exemples présentés, la similarité
entre deux fingerprints est mesurée par des dissaeaclidiennes, ce qui est a notre avis
inadapté. En effet c’est la variation du nombre dittances, et non pas de la distance
directement qui est mesurée par la métrique. Urteiqué plus adaptée permettrait de mieux

tirer parti de ce type de fingerprints.

Nous citerons un dernier type de descripteurs pbler la recherche par similarité et
donc la diversité : les graphes reduits [71, 72, 78]. lls codent I'enchainement de
groupements prédéfinis. Il existe différents tydesggraphes réduits. Un exemple est présenté

Figure 3.

5 e-0-e-e

Figure 3. Exemple de molécule convertie en graphe réduit.gt@phe ne garde que
'enchainement de grands types d’éléments structurdr correspond a un groupe

aromatiquel a un linkerF & un groupe fonctionnel.
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On notera que CATS et les graphes réduits ne gapdenles types atomiques, mais
codent les molécules en fonction de types de groepés trés généralistes. Ces descripteurs
peuvent donc étre utilisés pour chercher, a paixiin composé actif, d’autres composés actifs
de familles chimiques tres différentes. Cette tegnm est désignée par le terme anglo-saxon

scaffold hopping

B. Métriques

Dans le cas de la similarité chimique, la métrigeemet de quantifier la similarité
entre deux structures chimiques. On distingue deas d’application des métriques :
l'application a des variables continues, et I'apgiion a des variables discontinues. Le

Tableau 3 présente des métriques utilisées en ¢chiarmatique.

Métrique Variables continues Variables binaires
j=n
Distance de Hamming Z‘XiA ‘st‘ at+b-2c
j=1
j=n
Distance Euclidienne (X0 =% f Ja+b-2c

=1 - a+b-2c

Zmax(xjA,ij) a+b-c

Distance de Soergel

Coefficient de Tanimoto

jZXjAZJ’szBZJ’ZXjAXjB arb-e

2c

jZ:?XjAZJ’]Z_?XjBZ arh

Coefficient de Dice
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D XiaXi

j=1

c
=0 = Jab
\/Z X+ X
=1 =1

Coefficient Cosinus

Tableau 3.Présentation de métriques utilisées en chemointigoe (d’apres [75]). Pour les

variables continuesn le nombre de variables;,, valeur de la variablg de la molecule?,

X;z valeur de la variablg de la moléculeB. Pour les variables binaires (fingerprintsa:le

nombre de bits activés dans le fingerpAnb le nombre de bits activés dans le fingerpBnt
c le nombre de bits activés en commun eAtstB.

En ce qui concerne les fingerprints, la métriquelus utilisée est indiscutablement le
coefficient de Tanimoto. Ce coefficient, contraiesh aux distances de Hamming et
Euclidienne, ne considere pas que I'absence comrdume propriété est un argument en
faveur de la similarité de deux molécules. Cetterionge a, entre autres, été analysée par
Holliday et son équipe [76]. Cette étude montre tpeoefficient de Tanimoto n’est pas
efficace pour différencier la similarité des petitaolécules. Pour démontrer cela les auteurs
ont généreé des fingerprints aléatoires et congiades valeurs des scores de ces fingerprints
comparées deux a deux s’étalaient de 0 a 0,2.darssde similarité inférieurs a 0,2 obtenus

avec Tanimoto ne sont donc pas fiables.

Un autre inconvénient du coefficient de Tanimotst & fait qu'il favorise les
molécules de grande taille lors des recherchesniiéasté, et les molécules de petite taille
lors des sélections par diversité. Ce biais s’gx@ipar le fait que la densité des bits dans les

fingerprints est plus forte pour les molécules dde taille.

Malgré les défauts du coefficient de Tanimoto efaleque son efficacité par rapport
aux autres meétriques varie en fonction des étudgs78], Tanimoto reste la plus utilisée des

métriques pour I'évaluation de la similarité dexyérprints.
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C. Pondération

La pondération permet d’affecter des importancésréntes aux descripteurs utilisés.
C’est la composante des calculs de similarité lanmoonsidérée dans les publications. Nous
citerons un travail qui a consisté a étudier I'impnce de la pondération dans la recherche
par similarité [79]. Dans ce travail, les auteuns augmenté les poids des bits d’un fingerprint
les plus frequemment activés pour une famille depmsés donnés. Les auteurs ont démontré
gue cela avait pour conséquence d’augmenter ledatauches dans les criblages.

D. Méthodes de sélection par diversité

Il existe un tres grand nombre d’algorithmes deedité décrits dans la littérature

[63]. Willett classe les méthodes de sélectionddagrsité en quatre catégories [62] :

» Sélection basée sur les clustece type de méthodes est basé sur le regroupereent d

composeés en clusters, qui doivent contenir des osagchimiquement similaires. La

sélection consiste a choisir une molécule dansuzhalyster.

e Sélection basée sur la divisiorun ensemble de descripteurs est choisi, et des

intervalles de valeurs sont définis pour chacun descripteurs. La combinaison de
tous ces intervalles définit des cellules. La d@&acconsiste a choisir une molécule

dans chaque cellule si au moins une molécule ésepte dans la cellule.

« Sélection basée sur la diversitéette méthode consiste a sélectionner directefasnt

molécules les plus diverses par rapport a cellgs siectionnées. Cela implique le
choix d’'une molécule de départ, qui est généraléméalisé arbitrairement. On
retrouve dans cette famille de méthodes I'algoréhvtaxmin [80],qui est la méthode

de sélection par diversité la plus connue.

o Sélection basée sur 'optimisatioette méthode utilise les méthodes d’optimisation

telles que le « D-optimal design », le recuit siéquwlu les algorithmes génétiques pour
sélectionner un ensemble de composés les plussdiessible.

Nous souhaitons souligner l'intérét de combinerat@éres de types différents pour la

similarité / diversité. C’est a notre avis un booyen d’avoir une diversité robuste. Stahl et
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son équipe [81] ont ainsi proposé une méthode uigaring prenant en compte a la fois la
similarité par des parties trés importantes deséoudés (Sous-structures Maximales
Communes), et la similarité par petits élémentsstructuraux (fingerprints de Daylight).

Cette technique de clustering peut directementedpdoitée pour une sélection par diversité.

En plus de la pertinence de la sélection, la witedgxécution est un critere tres
important dans le choix d’'une méthode de sélectlans le cas de grand ensembles de
molécules. Les méthodes de diversité sont en gffe¢ralement destinées a étre appliquées a
des millions de molécules, et les algorithmes ddidenc étre suffisamment rapides.

IV. Filtrer les composés indésirables

La filtration des ensembles de molécules permetindiger les molécules qui
risqueraient de poser des problémes dans la suitprdcessus de mise au point d’un
médicament. Nous présenterons dans cette partiedesiques de filtration les plus courantes
permettant d’éliminer les faux positifs potentielst de sélectionner des composés
chimiquement proches des médicaments existantanié&sodes plus poussées de prédictions

ADME-Tox sortent du cadre de notre étude et nerdgras présentées dans ce document.

A. Les problemes des faux positifs lors des tests biochimiques

Durant les tests biologiques, il peut arriver quiésultat positif ne corresponde pas a
I'activité biologique attendue. On qualifie ce pbérene de faux positif.

Les faux positifs lors des tests de criblages aantel probleme. Dans le meilleur des
cas ils compliquent I'analyse des résultats, esdanpire des cas un faux positif peut étre
choisi pour continuer temporairement le processeisdéveloppement d’un meédicament,

entrainant une énorme perte de temps, de moyed'srgéent.

Nous distinguerons trois types de faux positifes Ifonctions réactives, les

« warheads », et les « promiscuous aggregatingitohs ».
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1. Les fonctions réactives

Les fonctions réactives sont des fonctions prirleipant électrophiles du ligand qui
permettent la formation de liaisons covalenteseecdr dernier et la cible biologique. La listes

de fonctions réactives généralement citée est delRishton [82] (Figure 4).

o o] O O K\ o
I )k A~ JI§ )k | J\/X
R—ﬁ—x R X R X R O R N\(N R
O
X
Halogénures Halogénures  Halogénures , ) - alpha-halogéno
de sulphonyle  d'acyle d'alkyle Anhydrides Halogénopyrimidines carbonyles
0O O (@] 0] NR NR
R R H OR R
X
O X
. ., Cét Cét . ;
1, 2-dicarbonyles  Aldéhydes al?pﬁgtei(jues p:rr?gliz;énées Imino esters Imines
(@]
i i "t
O NR \)J\ ~
R.__S 71 0R
)% " )/; i R SR ~TT0R
0]
R R
Epoxides Aziridines Thioesters Esters Esters
sulfonates phosphonates
Accepteurs de Michaél et
Carbonyles béta-hétérosubstitués
R\O/O\R R\N/O\R R\N/N\R R\N/S\R R\S/S\R R\S/O\R

Simples liaisons hétéroatome-hétéroatome

Figure 4. Liste de fonctions réactives [82].
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2. Les « warheads »

A linverse des fonctions réactives, les « warheadsduisent des faux positifs en
formant des liaisons non covalentes, et donc réness avec la cible biologique [82]. Ces
molécules peuvent étre une catégorie « d'inhib#tewicides», des agents chélatant ou des
composés polyioniques. Ces composés se distinglaast les résultats de criblage en ayant

une forte relation structure-réactivité [83].

3. Les « promiscuous aggregating inhibitors »

Les « promiscuous aggregating inhibitors » sont oigsbiteurs qui agissent de
maniére non compétitive, ont une faible relatiorudure — activité, et une mauvaise
sélectivité. Le mécanisme de ce phénomeéne estdiomgt demeuré inexpliqué. Schoichet et
son équipe [84] ont récemment proposé un mécansmenun pour ces inhibiteurs. Ce sont
en fait des agrégats, de 50 a 400 nm, de ces tiehibi qui seraient responsables de leur
activité, en absorbant ou adsorbant I'enzyme ciGles résultats ont été appuyés par des
travaux complémentaires, qui ont également monte ltpjout de détergent empéchait la
formation d’agrégats [85, 86]. En plus de ces &udae modéle utilisant un partitionnement
récursif permettant l'identificatiomn silico de composés pouvant étre des « promiscuous

aggregating inhibitors » a été publié [87].

B. Notion de composeés « drug-like » et « lead-like »

Un contributeur majeur dans le domaine de la céaraetion de composés « drug-
like » est Lipinski avec la «régle des 5 » [88Jett€ regle est la plus utilisée pour
I'identification des composés « drug-like » [89]apres cette régle, les composés ne validant
pas au moins deux des critéres suivants ont defdréss chances d’avoir des problémes

d’absorption ou de perméabilité :
* masse moléculaire 500 Da
* logP<5

e accepteurs de liaisons10

donneurs de liaisons €5
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La «régle des 5 » a été mise au point a particaeposés administrables par voie
orale ayant passé avec succes la phase |l deslieggsies. Ce n’est donc pas une méthode
pour distinguer les composés étant potentiellerdeatmédicaments de ceux n’en étant pas,
mais plutét une méthode pour identifier les compasgant une faible absorption ou une
faible perméabilité. Les résultats publiés par kren [90] illustrent cette idée : la « régle des
5 » accepte 74 % des composés de la base ACD,smdisment 66 % des composés de la
MDDR. L'inefficacité de la « regle des 5 » a digfirer les médicaments des autres composés

a egalement été mis en évidence par Oprea [91].

Deux autres critéres introduits par Veber [92], ARS140 A2 et nombre de liaisons
pouvant tournér< 10, sont souvent employés en complément de lajle @es 5 ». Ces
limites ont été établies a partir de mesures debitaisponibilité orale de candidats

médicaments.

Plusieurs bilans des avancées récentes dans ceingostunt disponibles dans la
littérature [93, 94, 95, 96]. Parmi les nombreuséthodes développées depuis la publication
de Lipinski, les limites basées sur des proprigt@gsicochimiques sont tres employées [91,
97, 98]. Dans une publication plus récente, leswastutilisent des descripteurs basés sur les
types des atomes et des liaisons pour identifiectéenposés « drug-like » [99]. Le comptage
des points pharmacophoriques a également étééuflld0]. Des méthodes d’apprentissage,
telles que les machines a vecteurs de support @id&fk réseaux de neurones [102, 103], ont
également été utilisées pour la prédiction du ¢arac< drug-like » des molécules avec de tres
bons résultats. Cependant, méme si cette famillenéhodes donne de bons résultats, le
fonctionnement des modeéles obtenus, qui sont dmbkas « boites noires », est difficilement
compréhensible. Les chimistes médicinaux préfesangénéral utiliser des régles simples et

facilement interprétables.

' Nous utiliserons dans le suite de ce documergrtee « liaisons pouvant tourner » comme traduafioterme
anglo-saxon « rotatable bonds ». Les terminolofi@scaises et anglaises sont réductrices de lamotine
définition détaillée de ce type de liaison est dbahapitre 2 partie Il. B. 8. a.
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Le concept « lead-like » est basé sur le méme ipgngue le concept « drug-like »,
mais est plus restrictif que ce dernier. Cetteamotst liée au fait que I'optimisation d’'un
composé chef de file conduit généralement a unenantation de la masse moléculaire, du
log P et de la complexité [104, 105]. En conségegna filtre « lead-like » doit permettre de
sélectionner des composeés polaires avec des seaathimiques simples [106]. A la vue de
cette définition assez vague, il est évident qest difficile de caractériser de maniere
objective un composé « lead-like ». Hann et Opregpmposeé la définition suivante [2] :

* masse moléculaire 460

« 4<logP<4,2

* log Sw>-5

* liaisons pouvant tournet 10
e nombre de cycles 4

» donneurs de liaisons €5

* accepteurs de liaisons+9

Il existe une autre signification du concept « likd ». Dans ce deuxieme cas, le
terme « lead-like » désigne des composés de farbiesses moléculaires qui seront criblés
dans le but d’identifier des activités d’un trebfa ordre de grandeur (micro & millimolaire)
[89]. Les composés de ce type sont également appdt@gments ». Une « regle des trois » a

été proposée pour ce type de composes [107] :
* masse moléculaire < 300
* logP<3
» donneurs de liaisons H3
» accepteurs de liaisons+3
» liaisons pouvant tournet 3

» PSA<60
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C. Structures privilégiées

Une structure privilégiée est une sous-structuregdmde taille présente dans les
ligands de différents récepteurs biologiques [1@3}néralement, cette sous-structure est la
partie centrale de la molécule. Dans la majorit® abes, la structure privilégiée est constituée
de deux ou trois cycles liés par des simples li@sou par fusion des cycles. Ce sont les
groupements fonctionnels présents sur ces strigcaumeilégiés qui sont responsables de la
sélectivité des molécules. Cette notion de strestprivilégiées peut étre mis en relation avec
'étude de Bemis et Murcko qui ont défini la notide framework (cycles + linkers des
molécules, sans types d’atomes et de liaisons)jeen évidence que 50 % des médicaments
de la CMC peuvent étre décrits par seulement 32€veorks.

Le fait qu'une méme structure privilégiée puisse &etrouvée dans les ligands de
cibles biologiques différentes peut faire penset apromiscuous aggregating inhibitors ».
Ces deux notions sont cependant bien distinctes« promiscuous aggregating inhibitor »
produit des faux positifs en formant des agrégaémneénhibant des enzymes variées, alors que
de maniere générale une molécule contenant unegieLprivilégiée inhibera spécifiquement

une enzyme.

Deux publications récentes listent un certain navd® structures privilégiées et leurs
propriétés [108, 109]. Ce sont des structures boamues des chimistes médicinaux comme
par exemple l'indole, la purine et le biphényl. lRaides structures privilégiées les plus
connues nous pouvons également citer les 1,4-barAmines-2-ones. C’est d'ailleurs en
notant que ces structures avaient une affinité pdéarcholécystokinine, la gastrine et les
récepteurs centraux de la benzodiazépine que Estassn équipe ont inventé le terme de

structures privilégiées.

Le concept de structures privilégiées peut étreséitpour la sélection de composeés
pour des tests de criblages. En effet, le faithd@sir des composés comportant des structures
privilégiées doit théoriquement permettre de fas@riun bon nombre de touches. Il est
également possible de créer des bases de criblagalssées en choisissant les structures
privilégiées des ligands d’'une cible donnée. Lesctires privilégiées présentent également
un autre avantage qui est d’apporter des motiferédles a la validation des critéeres « drug-

like ». Nous avons en effet vu que les composérige-like » avaient majoritairement un
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nombre de liaisons pouvant tournerlO. Les structures privilégiées étant principaleime
constituées de cycles aromatiques elles sont drardbles a de bonnes propriétés « drug-
like ».

V. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les notiéosiques relatives a l'utilisation de
chimiothéques. Nous avons ainsi défini les diffésetypes d’espaces chimiques, puis les
méthodes permettant d’explorer et de visualiseresgmces. La suite de ce chapitre a été
consacrée aux notions intervenant lors de la sétecte composés pour le criblage. Nous
avons donc tout d’abord présenté les differentemposantes entrant en jeu lors d’une
sélection par diversité, a savoir les descriptdessmétriques et la pondération. Nous avons
ensuite présenté les grandes familles d’algorithdesélection par diversité. Nous avons
enfin abordé la filtration des composés, avec ons de faux positifs, de composés « drug-

like » et « lead-like ».

Les différentes notions présentées dans cetteofialbhie ont été utilisées pour
concevoir le logicielScreeningAssistantomme nous le verrons au chapitre 1. Elles ont
également été utilisées au chapitre 1V, dans diffias sélections de composés pour des tests

de criblage.
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Chapitre 2. Conception de ScreeningAssistant et utilisation
pour la gestion d’'une chimiothéque destinée au cri blage

virtuel.

|. La place de I'open source dans la découverte de  médicaments.

A. La chemoinformatique.

Une publication récente retrace I'histoire de laembinformatique [1]. Le terme
chemoinformatique (cheminformatics) a été introghaitir la premiére fois par Franck Brown
en 1998 [2]. C’est un mimétisme du terme bioinfaimee, discipline qui a connu un grand
essor il y a une dizaine d’années. Le terme de ktiermatique (cheminformatics) est
également employé. Chemoinformatique est légeremplestemployé dans les publications
(pubmed donne 72 résultats pour chemoinformaticgret9 pour cheminformatics) alors
gue d’'une maniere générale cheminformatics estephysloyé (291 000 résultats dans google
pour cheminformatics contre 161 000 pour chemomédics), au 23/08/2006. De plus
Wikipedia a choisi le terme de cheminformaticsralgue Gasteiger a publié le « Handbook
of Chemoinformatics » [3]. Nous avons pour notrat pehoisi d’utiliser le terme de

chemoinformatique dans ce manuscrit.

La définition donnée par Gasteiger de cette scielacs son ouvrage est la suivante :
« La chemoinformatique est l'utilisation des méthednformatiques pour résoudre des
problemes chimiques ». L’'aspect qui nous intéressese limite a la découverte de
médicaments. Les principales grandes suites deidtgidans ce domaine sont développés par
Tripos [4], Accelrys [5], Chemical Computing Gro{§], Schrodinger [7], OpenEye [8] et
MDL [9]. Ces logiciels sont trés bien implantés sumarché. Les logiciels open source ont
du mal a trouver leur place face a ces géants addaoinformatique. Curieusement, on
retrouve la situation inverse en bioinformatiques logiciels commerciaux ont du mal a
s’imposer face a des alternatives open source adéatiques tres utilisées. Des explications
ont été avancées pour expliquer les raisons derteaste :

- Une histoire économique différente. Les méthodemvantes en chimie théorique
sont généralement valorisées par le développementlogiciel commercial. Méme

les équipes académiques vendent en général lestlabges donnant de bons résultats,
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dans certains cas en passant par la création efgige. En bioinformatique au
contraire, les logiciels open source ont atteinttelnstade de développement que le
colt de développement d’'un logiciel commercial ages qualités suffisantes serait
prohibitif.

- La disponibilit¢ des données. Beaucoup de donngmsespondant aux génomes
notamment, sont publiques. Du c6té de la chimienen8i I'on peut trouver certains
jeux de données d’activité et de propriétés didgenilibrement [10], la plupart ne
sont pas publiés par les auteurs. Cette tendancaideependant tendre a s’inverser
sous la pression des éditeurs car, en plus deefrégndéveloppement de nouveaux
modéles, cet état de fait diminue la qualité dedipations scientifiques [11]. Le fait
de ne pas publier les données ayant servi a laanigmint d’'un modéle va en effet a
'encontre du guide d’éthique de I'ACS : « Un premrapport de recherche doit
contenir des détails et des références a des sopntdiques d’informations suffisants
pour permettre a des pairs des auteurs de repeo@uiravail ».

Le développement de logiciels open source nécedaite certains cas de disposer de
données (par exemple pour les logiciels de pradhiaiiactivité / propriétes), et le fait
gue celles-ci ne soient pas disponibles est dondrein. En bioinformatique les
données sont disponibles dans un petit nombrerdeafe. En chemoinformatique, il y
a un grand nombre de formats. En effet les diff@®spécialités utilisant a la fois
l'informatique et la chimie (chimie quantique, spescopie, QSAR...) ont chacune
des formats de fichiers qui leurs sont propresiti® ’exemple, le logiciel Open
Babel [12] permettant de convertir certains forneatse eux, en supporte 70.

Cette multitude de formats est évidemment un frgaar le développement open
source. Le Chemical Markup Language (CML), dériuéxdiL, a été développé pour
permettre de stocker toutes les informations redatia la chimie [13, 14, 15, 16, 17,
18]. Cependant, méme si son usage tend a se dpeeld@ CML ne s’est pas encore

imposé comme un standard [19].

B. Les logiciels open source

Nous n’allons pas donner ici une liste exhaustiee ldgiciels open source. Une liste

de ce type de logiciels peut étre trouvée danauldigation de Geldenhuys et al. [20]. On
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citera cependant les principales bibliotheques éeldppement open source ou gratuites
(Tableau 4).

Bibliothéques Open source

Chemical Development Kit http://almost.cubic.unekade/cdk/

JOELIb http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.deftseare/joelib/
OpenBabel http://openbabel.sourceforge.net

PerlMol http://www.perlmol.org

Molecular Modeling Toolkit http://starship.pythoetfcrew/hinsen/MMTK/

Bibliothéques Gratuites (pour les académiques)

Marvin http://www.chemaxon.com/marvin/
OELib http://www.eyesopen.com/products/toolkitsioem.html
CACTVS http://www2.ccc.uni-erlangen.de/softwaretgandex.htmi

Tableau 4.Exemple de bibliotheques de chemoinformatique gestu

Pour étre considéré comme open source, un logdnél avoir son code source
disponible, avoir un systeme de licence permettarg redistribution sans contraintes et
permettant la création de travaux dérivés gratDigss une publication récente, Delano [21] a
mis en avant les avantages suivants. Ces logigelst disponibles gratuitement et
immédiatement. Cela évite a [lutilisateur le désagent d’acheter un logiciel pour
s’apercevoir qu’il ne correspond pas a ses beshéme si le support technique est souvent
une source de revenu pour les logiciels open splutiisateur est libre de choisir qui lui
fournira ce support. Outre la gratuité, I'autre exgpde I'open source est, comme son nom
lindique, la mise a disposition du code sourcenshjialors que les logiciels non open source
se réveélent généralement étre de véritables boitiess, il est possible de comprendre et de
modifier le fonctionnement des logiciels open seufen cas de bug par exemple, pour un
logiciel commercial classique, il faut signalebleég au support technique, et espérer qu’il soit
corrigé dans la prochaine version. Dans le cas tbgitiel open source, le bug peut étre
corrigé par l'utilisateur, s’il a les compétencexhniques requises. L'autre avantage de
posséder le code source est que I'on peut adaptiegiciel a ses besoins. Il y a ainsi une
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collaboration entre les utilisateurs et les dévedaps pour créer des logiciels mieux adaptés
aux besoins. D’autres avantages indirects de Wameirce peuvent étre cités. Alors que dans
la partie précédente nous avons parlé de la midtitde formats existants en
chemoinformatique, ce type de logiciels privilétge formats ouverts préexistants, au lieu de
chercher a développer d’autres formats proprié&almaitant ainsi la prolifération de formats.
Un autre avantage indirect est que le monde oparcsonaintient une pression sur les grands
développeurs privés en étant en compétition avic ®iules logiciels commerciaux ne sont
pas constamment améliorés, ils courent le risquesed&oir égalés voir dépassés par les
logiciels open source. Un exemple bien connu ddadfimatique grand public est celui des
navigateurs internet : alors qu'’il y a quelqueséaminternet Explorer était en situation de
guasi monopole, le navigateur open source Firefed aon nombre d’utilisateurs augmenter
de maniere vertigineuse, la principale raison étmat les fonctionnalités d’'Internet Explorer
n‘ayant pas évolué, les innovations sont venuesndaude open source. Enfin, on citera
comme dernier avantage que I'open source est adenogiciel ce que les publications sont
au monde scientifique : une fois qu’un probleme ésiolu dans un code open source,

n’'importe qui peut réutiliser ce code pour résoudreéype de problemes.

Bien sdr, les logiciels open source ne présentasitgoie des avantages. La qualité des
logiciels, de la documentation et du code sourdetrés variable suivant les projets. Les
interfaces graphiques sont généralement tres pesadans ce type de logiciels en
chemoinformatique, et le plus souvent inexistar@®s problemes peuvent s’expliquer par le

fait que les spécialistes de chemoinformatiquegpedit généralement vendre leurs logiciels.

C. Perspectives de I'open source

1. Un peu plus d’organisation
L’'un des principaux freins a I'essor des solutiopen source en chemoinformatique
est « I'éparpillement des projets ». Chaque déyedop se concentre sur son projet, quitte a
recoder certaines méthodes déja existantes dangabgorojets open source. Une tentative
récente de centralisation de code open-source #aétée par plusieurs développeurs de
logiciel open source de chemoinformatique, sousol®a de « Blue Obelisk » [22]. Ce projet

se décompose en trois grands axes :

- Open source : n'importe qui peut obtenir et résgilides algorithmes libres.
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- Open standards : n'importe qui peut trouver desdstals pour les protocoles et la
communication d’informations.
- Open data : n'importe qui peut obtenir et utilils données qui sont dans le domaine

public.

Le but de ce projet est d’améliorer I'interopéradities logiciels. Il est encore trop tot

pour prédire I'efficacité de cette initiative.

2. L’amélioration des interfaces graphiques

Nous avons déja mentionné le fait que la qualite ideerfaces graphiques était un
probleme pour les logiciels libres. C’est d'aillswn des points mis en avant par Gasteiger
dans ses perspectives de la chemoinformatiquéM@is cela est aussi vrai pour les logiciels
commerciaux en chemoinformatique : certains lotgcigés reconnus dans le domaine
possedent des interfaces graphiques de mauvaigglaec I'évolution de l'informatique,

cela tend a changer.

Le FORTRAN, congcu en 1957 par IBM, a longtempslétiangage informatique le
plus utilisé pour les travaux scientifigues [23]ekiste encore aujourd’hui dans un certain
nombre de logiciels de chemoinformatique contedantode en FORTRAN. Les langages C
(en 1972) et C++ (en 1983) ont ensuite été dévémpmar les laboratoires Bell, et sont
devenus a leur tour des références. Enfin, Sundgystems a introduit le langage Java en
1995. Java est aujourd’hui le langage de programmé plus populaire. Il a de nombreux
avantages comme une trés grande portabilité, etintégration dans les navigateurs internet
sous forme d’applets. Les points sur lesquels i&t@ critigué a ses débuts, a savoir
principalement ses performances, s'améliorent gudaersion. L’affichage tridimensionnel,
trés important en chemoinformatique, peut étre emisplace, suivant que I'on recherche la
simplicité de développement ou les performancaspan Java3D, soit par JOGL (qui permet

d’utiliser les librairies OpenGL).

L’évolution des techniques informatiques rend lanaaption de logiciels, et en
particulier d’interfaces graphiques, de plus ensplsimple. De plus, les outils de
développements sont aujourd’hui facilement accéssifun bon nombre sont gratuits). C’est
d’ailleurs un autre bon exemple de la pressionpig exercer le monde open source sur les

logiciels commerciaux. Ainsi Eclipse, un logiciddre, est le plus utilisé des environnements
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de développement Java. Afin de ne pas voir sedsootimplétement délaissés, Sun a
récemment décidé de mettre gratuitement a disposities développeurs ses outils de
développement (Java Studio Creator et Java Stuttierfifise). De méme, Microsoft a sorti
des versions gratuites de ses outils de dévelopusn{€#, C++, Visual Basic...) afin de
continuer a attirer les développeurs vers ses mgstel a gratuité de ces logiciels offre ainsi
un vaste choix d’'outils de développement aux prognateurs de logiciels open source qui

ont souvent des budgets restreints.
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ll. Le logiciel ScreeningAssistant

A. Le projet

Les tests de criblages, qu’ils soient réels oweld, consistent a mesurer ou estimer
l'activité biologique d’'un grand nombre de molésul€ela nécessite donc de pouvoir gérer
ces molécules, ce qui implique de maintenir a jadiste de molécules que I'on veut cribler
et de pouvoir choisir les molécules qui serontgsipour un projet donné. Nous réalisons au
laboratoire des tests de criblages virtuels, ppaleiment de docking. Nous utilisons pour ces
tests une sélection de composés soit commercianik, de I'lCOA, soit enfin de la
Chimiothéque Nationale. Nous utilisions précédent@E [24] pour gérer ces bases, en
combinaison avec une interface permettant de rfile® composés [25]. MOE dispose d'un
tableur moléculaire performant, cependant il n’pas congu pour traiter les problémes
directement liés a la gestion de chimiothéquedaddrait en effet par exemple que pour
chaque nouvelle molécule ajoutée a la liste, I¢esys puisse détecter si elle existe déja, et si
c’est le cas ne pas ajouter la structure, maisegdadnouvelle référence. Ce type d’opération
n’'est pas disponible par défaut dans MOE, ce quilag la gestion de bases de criblages
difficile. Il a donc été décidé de mettre en plame systtme adapté a la gestion de
chimiothéques destinées au criblage. Au début deawvail de thése le cahier des charges du

logiciel a été défini comme suit :
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Principaux points du cahier des charges d8creeningAssistant

- le logiciel doit étre gratuit ou tres abordable

- le logiciel doit étre utilisable par un chimistedicinal (sans connaissances particulieres en
chemoinformatique)

- un seul exemplaire de chaque structure doitsteké (cela implique une gestion efficace
des doublons)

- la mise a jour des structures de la base a msirfichiers SDF des fournisseurs doit étre
automatique

- la visualisation des propriétés (diversité, doas| pourcentage de composés « drug-
like »...) des bases des fournisseurs doit étre Iplessi

- le logiciel doit permettre de générer des ensemblé molécules de maniére pertinente (cela
implique le calcul de propriétés physicochimiquasprédiction des caractéres « drug-like »

et « lead-like » des composés, la génération diehkedivers...)

Tableau 5.Cahier des charges &ereeningAssistant

Nous sommes également conscients que d’autreswstaae recherche connaissent
ce probleme de gestion de base de criblage. Esdals les grands groupes pharmaceutiques
ont les moyens de développer en interne des systaieegestion de chimiotheques
performants. Les laboratoires universitaires n’sativent ni les moyens humains, ni les
moyens financiers pour un tel développement. De epéfas petites entreprises de
biotechnologies, n’ont souvent ni les moyens ni uoennaissance suffisantes en
chemoinformatique pour ce développement. En pari@nte constat, nous avons décidé
d’élargir les objectifs du projet et de développarlogiciel qui permettrait non seulement de
gérer nos bases de composés destinées au cribdagequi pourrait également étre utilisé
dans cette optique par d’autres organismes. Cettibiixe des nouvelles contraintes pour le
projet. Il faudra ainsi que I'interface graphiqudaedocumentation soient de qualité suffisante
pour étre utilisées par n'importe quel utilisatauec des connaissances de chimie médicinale,
mais sans connaissances particuliéres en chemwiatigue. En outre, le logiciel devra étre

financierement accessible.
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B. Présentation technique

1. Architecture

Nous avons vu qu'il n'existe pas de logiciel cont@ident adapté pour la gestion
d’'une base de composeés destinés au criblage, ehaueie organisme développe une solution
de gestion en interne basée sur des outils plusoins bien adaptés a cette tache. En

simplifiant, nous ferons ressortir trois grandesiposantes de ce systéme :

- un Systeme de Gestion de Bases de Données (SGEBB)trhdis plus connus sont
Oracle [26], MySQL [27] et SQLServer [28]. Ces ldgis permettent d’utiliser le
langage structuré de requétes (SQL) pour interregeranipuler les bases de données

relationnelles.

- un logiciel permettant la manipulation informatique structures chimiques. lls
servent a lire les fichiers contenant des strustde= molécules, traiter ces structures,
calculer des descripteurs... Nous avons déja vu iste ¢'un certain nombre de
logiciels gratuits de ce type (Tableau 4). D’autlegiciels commerciaux existent,
comme le Daylight Toolkit [29]. Les outils Isis/Bagt Isis/Host [30] permettent ce
type d’opérations et sont en plus spécialementiwc@ocir gérer les chimiotheques, ce
qui en fait une référence dans ce domaine. On aatgalement que le logiciel
Activity Base [31] permet la gestion de bases dendes chimiques. Pour gérer les
chimiothéques de grandes tailles, ces logicielsveauinteragir directement avec
Oracle. L’outil PipelinePilot [32], qui permet derabiner I'utilisation de nombreux
logiciels de chemoinformatique, peut aussi étreliséti pour la gestion de
chimiothéques.

- un logiciel permettant d’effectuer des opérationsugsées de modélisation
moléculaire. En effet les logiciels permettant lanipulation informatique de
structures chimiques ne disposent en général pasomidions de modélisation
moléculaire avancées. Les opérations basiquesadsidans une chimiothéque sont la
conversion en 3D, la génération de conformatioirsi @u’'éventuellement le calcul
de descripteurs spécifiques. Pour le passage rapideD, les programmes les plus
utilisés sont Corina [33] et Concord [34]. La gai&m de conformations peut quant a
elle étre réalisée par la plupart de grandes slatgsielles de modélisation, a savoir
entre-autres Sybyl [35], MOE [24] et Omega [36] ldesuite de logicielles de
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OpenEye. Le calcul de descripteurs spécifiquesi ajue d’'autres opérations

complexes peuvent également étre réalisés pauites kgicielles.

Des exemples de systémes de gestions de chimiatheont été publiés dans la
littérature. La base de composés de criblage deaftisevest ainsi gérée en utilisant les
logiciels Oracle, Isis/Host et Isis/Base, et Syayl]. Les créateurs du projet ZINC (une base
de données regroupant des composés commerciamcGipatement dédiée au docking)
utilisent entre autres MySQL pour stocker les desnda bibliotheque OEChem pour
manipuler informatiquement les molécules, Omegar mwéer les conformations, LigPrep
[38] pour donner le bon état de protonation auwcstires, la suite CACTVS et le logiciel de
Molinspiration [39] pour la correction d’erreur&iniformité, et le calcul de propriétés. Ces

deux exemples montrent qu’il existe de nombreusasénes de gérer les chimiotheques.

Comme nous l'avons déja énoncé précédemment nbjeetid est de développer un
logiciel gratuit. Nous avons donc tenté de privildgau maximum [lintégration de
composants gratuits dans notre systeme.

Nous n’avons pas continué d’utiliser MOE pour gédesrchimiothéques, comme cela
était le cas précédemment au laboratoire. Ce chéié réalisé non pas parce que ce logiciel
est commercial (bien que cela eut été un problemajs parce que le développement d’'un
systeme avec MOE aurait reposé sur un code SVLgnda¢ fait que ce langage vectoriel se
révéele étre trés efficace pour les opérations esimholécules, il est totalement lié a MOE.
Cela implique un certain nombre d’'inconvénientstanoment que les fonctions disponibles
(autant celles développées par les auteurs du dangae celles développées par d'autres
contributeurs), en dehors de la gestion de molécwent plus limitées qu’un langage
classique. Il a semblé a priori qu’'un programmeetidpé en Java ou en C++ (les deux
langages les plus utilisés a I'heure actuelle)iserma meilleur choix. Le Java ayant notre

préférence du fait de sa grande portabilité etadaslité de développement.

Cependant, le choix du langage a été compléteneeidt ¢elui de la bibliotheque de
chemoinformatique choisie. Nous avons évidemmenhédre choix parmi celles disponibles
en open source ou gratuitement. Les deux qui natusamblé le plus adapté a nos besoins
sont JOELib et le CDK. Notre choix s’est porté @ELIib, qui est basé sur un portage
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d’OpenBabel en Java, car cette bibliotheque disgasegrand nombre de descripteurs, ainsi

gue d'un type de fingerprint. Notre projet a doh& @veloppé en Java.

Au début du projet, trois SGBD ont été considér@sacle, MySQL, et PostgreSQL.
Nous avons d’abord éliminé Oracle car les deuxeaubases sont gratuites et suffisamment
puissantes pour répondre a nos besoins. Parmieteshéses nous avons choisi MySQL, car
sa communauté d'utilisateurs est plus développeguc permet de trouver plus rapidement

des réponses en cas de problemes techniques.

Enfin, un certain nombre d’autres logiciels ont atéisés lors du développement.
Pour la génération des structures 3D, Corina d&éutLes conformations sont générées avec
Omega. Le choix de ces deux logiciels peut paraiirprenant au vu de notre objectif de
développer un logiciel gratuit. Cependant il n'égipas, a notre connaissance, de logiciels
gratuits suffisamment performants pour ces deuxatipds. L’inconvénient d’intégrer ces
deux logiciels commerciaux a notre projet peut étativisé par deux points. Premiérement,
Omega est gratuit pour les laboratoires académjigieSorina est disponible avec un codt
relativement restreint pour une licence définitileuxiemement, aucune de ces applications
n’est indispensable pour l'utilisation &ereeningAssistanEn effet il n’est pas nécessaire de
disposer de la structure 3D des molécules si lfamdille sur un projet de criblage réel. Si
'on travaille sur un projet de criblage virtuel aedsitant les structures 3D ou les
conformations, il est toujours possible d’utilisscreeningAssistangour toutes les étapes de
gestion et de sélection de chimiotheque, d’expdesrcomposés choisis en SDF, et de
générer les structures 3D ou les conformations Bageapplications dont dispose l'utilisateur.
Nous avons également utilisé le logiciel commerdigdrvin pour la visualisation des
structures. Ce logiciel est gratuit pour les labmras académiques. De plus, Si le logiciel
Marvin n’est pas installé sur l'ordinateur de lligi@teur, un programme de visualisation

moins évolué permet tout de méme de visualisestlestures.

Outre ces logiciels commerciaux, nous avons utibsgrogramme InChl [40] pour la
génération d’'un code unique des structures chimsigh®us reviendrons en détails sur ce
logiciel plus loin. Un outil permettant d’amélioréaspect de l'interface graphique ainsi
gu’'un autre facilitant le placement des composanéphiques ont aussi été utilisés [41].
Enfin, pour visualiser les caractéristiques desmabtheques, nous avons utilisé la

bibliothéque de génération de graphiques JFree(#rt
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2. Qu'est-ce qu’'un doublon ?

Si certaines notions utilisées dans ce documeritditiitiles a définir, comme celle
des composeés « drug-like » ou la diversité, cetréepriori pas le cas du terme de doublons :
un doublon est une molécule qui, dans I'ensembleateposés considéré, a une structure
identigue a une autre molécule de cet ensembles Rapratique cependant, il est nécessaire

d’apporter des précisions a cette définition.

La notion de doublon est donc absolue d’'un pointvde structural, mais elle est
relative pour les biologistes, ainsi que pour ¢est&himistes. Deux molécules pourront étre
considérées comme des doublons absolus si elldenémes atomes, les mémes liaisons
entre atomes, et la méme stéréochimie. Pour idemkfs doublons dans une base de donnée
il faut donc une méthode permettant de caractédsemaniere unique une molécule. Nous

présenterons plus loin le logiciel que nous avdnsst pour effectuer cette tache.

La notion de doublon peut étre complexifié par f&se en compte de différents

facteurs :

e Les sels :la prise en compte ou non des contre-ions dansdes pour la
caractérisation des doublons peut étre sujet atdBlaas le cas d’'un criblage
virtuel de type de docking, les contre-ions ne gued pris en compte. Le
contre-ion peut cependant avoir une influence @ule@ sur Iactivité
biologique. Nous avons fait le choix, apres dismusgavec des chimistes, de
ne pas prendre en compte les contres-ions pownlification des doublons.
Donc, dans une chimiotheque, deux sels différemts dnéme molécule seront

considérés comme des doublons.

« L'état de protonation:le fait que deux molécules identiques soient

représentées avec des états de protonations diépeut faire qu’elles ne
soient pas reconnues par les logiciels comme éesmidoublons. Il faut donc
procéder a une standardisation des états de ptmomavant la génération
d’'un code unique pour la molécule. Nous avons dé&fsmétats de protonations

a pH physiologique avec JOELIb.

» Les tautomérestes formes tautoméres correspondent a des repaéises

limites de la méme molécule. Mais, si la méme md&apparait dans la base

sous deux formes différentes, beaucoup de logicielges considerent pas, a

49



tort, comme des doublons. Deux solutions existeatir pgérer ce cas
particulier : générer tous les tautomeres de chatjueture et les prendre en
compte pour la recherche de doublons, ou biersetilun code unique qui est
capable de prendre en compte les formes tauton@ces avons utilisé cette

derniere solution.

La stéréochimie la stéréochimie doit évidement étre prise en cempbomme

nous le verrons par la suite, elle est plus ou mbien gérée en fonction des
logiciels qui génerent un code unique. Un autrdlére lié a la stéréochimie
est sa représentation : les logiciels ne prennenbmpte de maniére fiable que
la stéréochimie explicite (c.-a-d. qui utilise kprésentation liaisons avant /
arriere). Il est fréequent de trouver dans les cbiléques des structures avec
des stéréochimies non définies ou mal définiegyuidausse la détection des
doublons. De plus les glucides sont souvent reptéseavec une stéréochimie
implicite. Il faut faire un choix pour le traitemedes centres asymétriques
dont la stéréochimie n’est pas définie : un carbooet la stéréochimie n’est
pas définie est-il identique ou bien différent desbones R ou S. Certains
logiciels permettent de définir comment traiter type de carbones. Nous
avons fait le choix de considérer que les carbdeS et indéfinis sont trois

types de carbones bien différents.

Les isotopesles isotopes sont également a prendre en comped® la
recherche des doublons, et le code unique utilisié donc gérer cette
propriété. Deux molécules ne se différenciant qae |igtat isotopique d’un
atome seront donc considérées comme étant detusésidifférentes par notre

systéme.

La mauvaise représentation des moléculiss: erreurs peuvent se produire au

moment de la représentation de la structure pehitaiste. En plus des erreurs
de stéréochimie dont nous avons parlé, d'autresuesrplus grossiéres sont
freguemment rencontrées dans les chimiothéquesli (oub rajout d'une

liaison, erreur sur I'ordre d’'une liaison...) : cglase un réel probléme lors de

I'ildentification des doublons.
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La recherche de doublons repose donc sur l'utitisat’'un code unique efficace.
Nous allons présenter le code unique que nous akmisi d'utiliser dans notre systeme, et le
comparer a d’autres logiciels.

3. Identification des molécules par un code unique

Nous avons comparé les qualités des codes unigtméras par quatre logiciels :
InChl, MOE, OEChem et Marvin. InChl est un projébdté par I'lUPAC en 2000 qui est
aujourd’hui arrivé a maturité. C’est un logicielagrit qui a pour objectif de caractériser les
molécules par une ligne de texte. Il a 'avantagerppport au numéro CAS de permettre de
générer un code unique sans qu'’il soit besoin dmsaecter a un serveur centralisé. De plus
il est possible de générer la structure a particatle InChl, bien que cette fonctionnalité soit
encore peu implémentée dans les logiciels act@Gelsode prend en charge les stéréochimies
sp2 et sp3, les isotopes, et les formes simplesadoomérisme. Il a de trés bonnes
fonctionnalités par rapport aux autres logicielee quous avons testés, qui utilisent des
approches basées sur un code SMILES unique. Unpatammon des fonctionnalités de ces
guatre logiciels est disponible dans le Tabledldh ressort que le code InChl est celui qui a
le plus de fonctionnalités. C’est le seul a géesrfbrmes tautomeres simples, et les charges
positives mobiles. La Figure 5 présente un exem@leode InChl.

InChl=
+ {version}1
Z Hformula}C5HINO4
F /c{connections}6-3(5(9)10)1-2-4(7)8
/h{H_atoms}3H,1-2,6H2,(H,7,8)(H,9,10)
C— Ip{protons}+1
OH (|)H /t{stereo:sp3}3_—
/m{stereo:sp3:inverted}O
/s{stereo:type (1=abs, 2=rel, 3=rac)}1
/i{isotopic:atoms}4+1
INChl=1/C5H9NO4/c6-3(5(9)10)1-2-4(7)8/h3H,1-2,6H2,7,8)(H,9,10)/p+1/t3-/m0/s1/i4+1

Figure 5. Structure de I'acide (S)-Glutamique, marqué-¥li et dans un état de protonation
particulier, comme fourni dans la documentation abdle InChl (a gauche), détails des

différentes parties du code (a droite), et le cpéleéré (en bas).
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Fonctionnalité InChl MOE OEChemMarvin

Stéréochimie sp3 X X X X
Stéréochimie sp2 X X X X
Tautomeérie simple C(O)-[NH] X

Tautomérie céto-énolique

Représentation des NO2 : X X

N(=0)=0 et [N+](=0)-[O-]

Détection d’une charge positive mobile * X

* Exemple de la documentation InChl :

OH OH
\ . / !
/N:N_l——N\ \N—Nzl—_N >N

Tableau 6.Comparaison des codes uniques de quatre logiciels.

En plus de ces tests de fonctionnalités, qui antélisés sur quelques exemples bien
précis, nous avons voulu tester les performancesedecodes pour détecter la présence de
doublons dans des chimiotheques. Il apparait queye attendu, le nombre de doublons
trouvés varie en fonction des logiciels. Nous avaamsnparé attentivement toutes les
structures des doublons isolés par ces logici@étsdtifdentifier les points forts et les lacunes
de chaque logiciel. Nous avons utilisé pour celatiguchimiotheques. Les résultats de cette

étude sont disponibles dans le Tableau 7.
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Chimiotheque (composeés) InChl MOE OEChem Marvin

Prestwick (1120) 1117 1116 1116 1102
ICOA (3272) 3213 3214 3216 3195
NCI (260071) 244 321 242 776 243 165 244 584

ChemBridge (425953) 425 941 425 944 425 944 425 944

Tableau 7. Nombre de composés uniques trouvés dans chagomeotineque par différents

logiciels.

La base Prestwick ne contient aucun doublon réghe@dant, étant donné que nous
avons supprimés les contre-ions dans notre étugles doublons doivent étre trouvés. De
plus, deux diastéréoisomeéres ont un carbone asgmetnon défini, ce qui entraine la
détection d’'un autre doublon. Tous les logicietaittent ces trois doublons. InChl n’en trouve
aucun autre. MOE, OEChem et Marvin en trouventutneaqui est dd a la présence de deux
stéréoisomeres ; I'un a tous ses carbones asymeétrigéfinis correctement (Loracarbef),
'autre a une erreur dans la définition d'un caf@symétrique (Cefaclor) : une liaison « en
avant » ne part pas du carbone mais de I'azotéhlia@ive a distinguer ces deux structures,
mais pas MOE, OEChem et Marvin. Enfin, Marvin a da®blémes pour gérer la
stéréochimie dans son code unique ce qui entraireetain nombre de faux doublons. Pour
cette raison nous n’approfondirons pas les perfooes de Marvin dans la suite de ce

comparatif.

Nous avons continué a comparer les résultats ggsdts InChl, MOE, OEChem sur
une base un peu plus grande : celle de 'ICOA. Cemimporte quelle base de composeés
internes, certaines structures comportent desrsrggu ont été commises lors de I'entrée des
structures. Par exemple, deux structures identiguisgent, mais I'une d’entre elles a été a été
dessinée avec quatre doubles liaisons dans un axareatique de type benzéne ! Seule InChl
a été capable détecter cette erreur et d’'identiésrdeux doublons. Une des structures de la
base a un atome de deutérium noté « D ». MOE &ftiané cet atome en hydrogene, et
détecté ce composé comme étant identique a un @nrposé de la base. MOE est le seul a
considérer ces deux molécules comme des doubl@shimiothéque de 'ICOA contient

aussi des sucres représentés par la projectionwdiila De ce fait, la stéréochimie peut
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difficilement étre réinterprété informatiguement etilisant la structure 2D. InChl trouve
deux doublons pour ce type de molécules, alorsMQ& et OEChem n’en trouvent aucun.
Les autres différences dans le nombre de doubtergifiés sont dues, comme nous l'avons

déja vu avec la base Prestwick, a des carboneseaisgues non définis ou mal définis.

Nous avons également étudié le nombre de doubtonsés dans de grandes bases
telles que NCI et ChemBridge. La base NCI a beguaei doublons ; elle est une bonne
illustration du fait que le nombre de doublons #ésidans une base est dépendant du logiciel

utilisé. ChemBridge a quant a elle a peu de dowblet) en conséquence, le nombre de

doublons trouvés par les différents logiciels njeess trés différent.

Les résultats de ces tests fait ressortir le aasaé suivant par ordre de performances
décroissantes pour la génération d’'un code unida€hl, MOE, OpenEye et Marvin. InChl
est donc le plus performant, et c’est ce logicigl sera utilisé danScreeningAssistargour

générer un code unique.

Il est important de signaler que les structures avee stéréochimie mal ou non définie
sont une des raisons majeures de la présence ddodsuCes erreurs de structures se
produisent quand les composés sont entrés danbakess des fournisseurs. Comme la
stéreochimie est utilisée pour I'analyse de doublaes erreurs peuvent fausser cette étape.
Deux choix peuvent étre fait pour gérer les ceramysgnétriques non définis : ils peuvent étre
considérés comme différents des carbones R eteSt(lE choix de InChl par défaut), ou
peuvent étre considérés comme identiques a laafpiscarbones R et S (c’est le choix de
MOE, OEChem et Marvin). Nous pensons que le chdnCdhl est le plus adapté pour notre
systéme.
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4. Insertion et traitement des composés

Ajout du nom du fournisseur etfou du
nom du fichier s'ils ne sont pas déja
presents dans |a base.

+

Lecture de |3 molécule suivante dang le |4
SDE.

nan

Structure correcte 7

Le salvant et les contre-ions sont
‘supprimes, les hydrogenes sant
ajoutes, et les C+ sont corrigés,

Le code InChl est calculé.

Les molecules sont des daublons
i internes.
Le nouvel 1D est ajouté & la liste des —
ID de cette structure 'l n'existe pas
déja.

at-il une autre molecule
avec e méme code InChl
dang la base,

es deux molécules sont
dans le méme fichier 7

Un riouveau lien est créé entre la
structure et le fournisseur.
La nouvel 1D est ajouté 3 la liste de
cette structure.

h 4
La structure est insérée.

Les descripteurs, le framewark et le
scaffald sont calcules.

es deux molécule
proviennent du meme
fournisseur ?

LD est ajouts il n'existe pas
déja.

g nouveau framewark £ scaffold
existe dans la base (utilisation
de InChl) 2

Un nouveau lien est ajoute a la
structure du framework / scaffold.

Le framework / scaffold est ajouté 3 la
base.

Figure 6. Algorithme utilisé pour I'insertion des composéssi$éa base.

Le logiciel est concu pour gérer une chimiotheqaetdes composés proviennent de

différents fournisseurs. Le principe est donc dectér les doublons et de ne garder qu’'un
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exemplaire d’'une méme structure. On gardera cepéndlss différentes références

correspondant a une méme structure.

Les composés sont insérés dans la base a paffichiers SDF, comme décrit dans
l'algorithme Figure 6. Tout d’abord, le nom du foisseur et/ou du fichier sont ajoutés dans
la base de données s’ils ne sont pas déja présamgue molécule est lue dans le SDF. La
molécule n’est pas traitée si une erreur importdates la structure la rend ininterprétable par
JOELIib. Ensuite, le solvant et les éventuels cenimas sont supprimés si nécessaire. Cette
étape est réalisée en ne gardant que le plus gmaseimble d’atomes liés présent dans la
structure (c.-a-dla plus grande molécule). Si des carbones aveclimges positives sont
présents, ils sont corrigés en mettant la chai@e ldes hydrogénes sont ajoutés si nécessaire,
les bases sont protonées et les acides déprotandédigant les regles de protonations a pH
physiologique implémentées dans JOELib. Ces chaik &é faits afin de garder des
molécules prétes a étre utilisées par les logidelsriblages virtuels. Un code unique est
calculé pour la molécule en utilisant INChl. Afia diétecter la présence de doublons, le code
de hachage MD5 de I'InChl de cette molécule estpaméd aux codes de hachage MD5
d’'InChl indexés de tous les composés de notre b&aleux structures ont les mémes codes
MD5, leurs codes InChl sont alors comparés podifigési ce sont bien de vrais doublons,
méme si la probabilité que deux molécules aienméene code MD5 sans avoir le méme code
InChl est trés faible (il y a'2 possibilités de codes MD5, la probabilité de sadh est donc
trés faible). L'utilisation de codes de hachage MiaBmet de rechercher les doublons dans

une table plus petite avec des champs de taike &i& qui est beaucoup plus rapide.

Si la structure n'est pas présente dans la bakegest insérée. Les descripteurs, le
framework, et le scaffold (voir définitions dansgartie 11.B.8 de ce chapitre) sont calculés
automatiquement. Les listes des frameworks et daffofds uniques sont stockées dans la
base de données et, comme pour les moléculegritsdentifiés par leur code InChl. Seuls

les nouveaux frameworks et les nouveaux scaffaldsaoutés a la base.

Si la structure est déja présente dans la basepelit étre soit un doublon, soit la
méme structure si le fichier est une mise a joundichier précédent du méme fournisseur
(les fournisseurs donnent souvent des fichiers e @ jours de bases qui contiennent a la

fois les anciennes et les nouvelles structuresg. 4dhution pour déterminer si un composeé est

' Un code de hachage est le résultat de la convepsioune fonction de hachage d’'un grand ensemblme
ensemble plus petit. La fonction MD5 permet airescdnvertir un ensemble de données de n’importieque
taille en une chaine de 32 caractéres hexadécif2éxbits).
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un vrai doublon serait d'utiliser l'identifiant dee composé chez le fournisseur (donnée qui
est stockée dans notre base). Si cet identifidginat est déja présent dans la base, alors le
composé provient d’'un fichier de mise a jour etlné pas étre considéré comme un doublon
(nous comptabilisons a titre d’information le nombde doublons par fournisseurs).

Cependant, cela signifie que si le fournisseur ghason systeme d’identifiants (ce qui se

produit de temps en temps) beaucoup de faux dosilderont considérés. En prenant cela en
compte, nous avons choisi de ne comptabiliserdebldns que dans les mémes fichiers. Si le
nom de fichier contenant le composé a insérereastédme que le nom de fichier du composé
déja présent dans la base alors ces composésosmidé@és comme des doublons. Si les deux
composés sont différents alors les noms de leurnifsseurs sont comparés. Si les composés
sont issus du méme fournisseur, alors l'identifidntcomposé a insérer est ajouté a la liste
des identifiants de cette structure s’il n’est dég@ présent. Si les composés ne proviennent

pas du méme fournisseur, I'identifiant originalaefournisseur est ajouté.

5. Base de données
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Figure 7. Structure de la base de données utilisé&SpeareningAssistant



Les données sont stockées dans une base MySQLtruduse de cette base est
présentée Figure 7. La table principale Bsscriptors Comme son nom l'indique, celle-ci
regroupe les valeurs des principaux descripteuass aussi différentes informations comme
la présence de différents types de fonctions néestide peptides et de structures privilégiées
entre autres. Les valeurs des scores PDL et PLE (pus décrirons par la suite) sont
également présentes dans cette table. D’'autrespshaomrespondant a la perméabilité Caco-
2, la solubilité, la capacité a franchir la bamiéemato-encéphalée et la valeur du ClogP ont
été prévus pour un usage futur. Nous avons égateimeéqgre a cette table le MD5 du code
InChl. Celui-ci étant de taille fixée, il ne peiber pas les performances des requétes
effectuées sur cette table. Ce champ a été indexéle permettre une recherche trés rapide
des molécules en fonction du MD5 de leur code In€hlqui permet de détecter les doublons
lors de I'insertion de molécules de maniére effecdd’'une maniére générale, tous les codes
MD5 de notre base ont été indexés. De méme, le lodtid stocké dans la tab&ructureest
lui aussi indexé. Pour la gestion des Scaffolddest Frameworks, les codes InChl ont été
placés dans des tables a p&tdffoldHashet FrameworkHask toujours dans un souci de

performances.

On notera également que le schéma de structura loieske contient sept tables qui ne
sont pas intégrées directement dans la versiorlieeScreeningAssistanNous avons été
ameneés a utiliser ces tables pour réaliser diftéravaux. Les chaines et les fragments ont
été utilisés pour réaliser I'étude de la diverdiégé bases commerciales, que nous présenterons
dans ce chapitre. Nous avons rajouté les informaticoncernant les liaisons qui ont été
coupées afin de créer chaque fragment (C1, N1, CZela a été realisé pour permettre
d'utiliser ces fragments afin de créer des moléecuigtuelles, pour des applications de type
de novo Méme si cette fonctionnalité n’est pas préseats8creeningAssistanhous avons
jugé utile de prévoir ce type d'application lorsldeconception de la base de données. Enfin,
la tablePlate a été utilisée pour la sélection de composésrd&an plaques, présentée dans

le chapitre 111

L’avantage du serveur MySQL est qu’il peut étrelisgi sur PC Windows tres
simplement par l'intermédiaire d’EasyPHP [43]. Paure utilisation plus poussée et plus
fiable, une version Linux de MySQL doit étre utiless Pour notre part, le serveur MySQL est
installé sur un PC équipé d'un processeur AMD 6d038et de 4Go de RAM, avec un
systeme d’exploitation Linux 64 (Soit une machirengiiron 1000 € et donc accessible a tout

laboratoire).
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6. Interface graphique

Un soin particulier a été apporté a la conceptierl’idterface graphique du logiciel
(Figure 8). C’est assez rare pour un logiciel gtapour la simple et bonne raison que les
logiciels de chemoinformatique gratuits sont déppés par des chercheurs académiques, et
gu'un travail de conception dinterface graphiqust éifficilement valorisable dans le
domaine de la recherche. Cependant I'interfacehijmap est un élément important qui peut

faire que l'utilisateur va adopter ou non un logici

Q ScreeningAssistant
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Figure 8. Interface graphique du logici€lcreeningAssistant

Java est un langage portable, et donc par définigie interfaces graphiques de Java le
sont aussi. Pour cette raison, Java ne peut geeutes composants graphiques des systemes

d’exploitation : il utilise donc ses propres compuats de la bibliotheque Swing. Ces
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composants avaient pour inconvénient d’avoir ureeispeu attrayant (cela s’est amélioré
dans la derniére version du langage). Nous avons doerché a améliorer cet aspect. Nous
nous sommes basé pour cela sur les outils JGoptlié¢giui ont été développés dans cette

optique. Ces outils sont intervenus a trois niveaux

* Changement de l'aspect de l'interface, notammeat #ajout d’effet 3D sur la barre

des menus.

» Utilisation du layout (sorte de grille utilisée podisposer les composants dans les

fenétres graphiques) JForm.

» Application des conseils du site Internet de JGe®diour le design des interfaces

graphiques.

Du point de vue graphique, nous avons égalementémenté la possibilité de
visualiser les résultats d’analyse des bases. tashgjues sont générés par la bibliotheque
JFreeChart [42].

Le dernier aspect important de l'interface grapkigst la visualisation des structures
des composeés chimiques. Nous avons pour cela dafiotfliser Marvin qui propose un outil
tres bien concu. Cependant, Marvin n’est gratug pour les académiques. Nous avons donc
également intégré un autre outil de visualisatiestidé aux utilisateurs ne disposant pas

d’une licence de Marvin. Notre choix s’est portésvie module de visualisation de JOELIib.

7. Les fingerprints pour la mesure de la diversité

Les fingerprint sont des descripteurs largement utilisés pour éeduations de
diversité ou de similarité. Nous avons choisi itisgr les SSKey-3DS [44]. Ces fingerprints
sont constituées de 32 bits codant pour la présgncéabsence) de 32 fragments, et de 22
bits qui codent pour le nombre de donneurs deolaidH, le nombre de liaisons aromatiques,
et la fraction de liaisons pouvant tourner (FigByeNous avons utilisé notre propre version

corrigée des fingerprints implémentés dans JOEuilr pette étude (voir Annexes).

" Nous avons gardé le terme anglosaxon fingerprant|a traduction francaise « empreinte digitatéest
généralement pas employé en chemoinformatique. Midiserons ce mot au masculin.
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Figure 9. Constitution de la fingerprint SSKey-3DS (d’apre®t]). ALH correspond au
nombre d’accepteurs de liaisons H, LAR au nombrdialsons aromatiques, et FLT a la
fraction de liaisons pouvant tourner. Pour chacencds descripteurs chiffrés, un tableau
contenant toutes les solutions possibles est repés Par exemple, le tableau LAR
correspond aux différents codages du nombre deohaiaromatiques. Si la molécule a 0 ou
une liaison aromatique, aucun bit des 10 bits v&éseau codage de cette propriété n’est
activé, si la molécule a entre 2 et 7 liaisons atignes, un bit est activé, et ainsi de suite. Si
la molécule a 38 liaisons aromatiques ou plusl@ebits de LAR sont activés.

D’aprés les auteurs de la publication décrivantecetéthode, les fingerprints de
petites tailles sont moins sensibles que les fpmy#s complexes a des changements de
structures mineures et donc, sont plus performapas reconnaitre des composés avec des
activités biologiques similaire&creeningAssistanttilise I'algorithme Stochastic Clustering
Analysis (SCA) [45] pour identifier le nombre deusiers comme cela a été fait dans une
étude de la base NCI [46]. A la place d'utiliserdcore de Carhart, nous avons utilisé le

coefficient de Tanimoto qui est le plus utilisé poamparer la similarité de fingerprints :

Coefficient de Tanimoto= ———— Equation 1

A+B-C
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avecA le nombre de bits a 1 dans le fingerptB est le nombre de bits a 1 dans le

fingerprintB et C est le nombre de bits & 1 dans les fingerpArgsB.

L’algorithme SCA identifie les molécules qu'il cadére comme étant des centres de
clusters. Le nombre de centres de clusters estaéigabmbre de clusters. L’algorithme SCA
permet donc d’obtenir le nombre de clusters d’'useetble de molécules, ce qui donne une

information de la diversité de ces molécules.
L’algorithme procede de la maniére suivante :
- La premiére molécule de la base est considérée eastant un centre de cluster.

- Ensuite, pour chacune des molécules suivantesmiéasté avec chaque centre de
cluster déja identifié est évaluée. Si pour uneécuk tous les scores de similarité
sont inférieurs a une valeur de seuil fixée aulplbde, cela signifie que les composés
ne se trouvent dans aucun cluster existant. Un emu\cluster est donc créé en

ajoutant la molécule a la liste des centres ddanlsis

Nous avons choisi de fixer la valeur du seuil denilsrité a 0,8 dans
ScreeningAssistaniNous avons choisi cette valeur aprés une sériests. Elle permet de
générer assez de clusters pour analyser des badessdetites tailles, tout en donnant des
clusters qui ont un sens chimique (c.-adec une bonne similarité entre les composés d’un
méme cluster). Des exemples fictifs de mesure d@=p chimiques par l'intermédiaire de

clusters sont présentés Figure 10.
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Figure 10. Exemples fictifs d’espaces chimiques hyper dimenmsits projetés en deux
dimensions. Les espaces sont analysés avec |'é@mbversité de l'algorithme Stochastic
Clustering Analysis. Les points représentent ledémudes, et les cercles les clusters. Le
nombre de clusters donne une estimation de la siigerChaque cluster a au moins un
composé : celui se trouvant en son centre. Un ceégmeut se trouver a lintérieur de
plusieurs clusters. L'’ensembéea plus de composés que I'ensemtblanais les deux bases
ont le méme nombre de clusters (cette observatibégalement valable pour les ensembles
etd). L’'ensemblec a le méme nombre de composés que I'enseabiais les composés de
couvrent une partie plus petite de I'espace chimiagi le nombre de clusters dest plus
petit que celui da (cette observation est aussi valable goatd).
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Le principal avantage de cet algorithme résidesenapacité a estimer la diversité de
millions de composés tres rapidement. Son seuhw@tient est de ne pas estimer le nombre
de composés au sein de chaque cluster. Cependamfjecun cluster a au moins un composeé
cette méthode donne une bonne estimation de l'esglaicnique couvert. Il faut également
noter que le nombre de clusters trouvé est a paigpendant des choix du seuil de similarité
et de la premiére « sonde ». Afin d'illustrer cettgpendance, nous avons étudié I'impact de
I'ordre des composés sur le nombre de clustershalger 'algorithme SCA (Tableau 8).

Classement: défaut 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Chim. Nat. 1997 2028 2071 2111 2149 2026 2058 2078038 2004 2027

NCI 10623 11379 11062 11589 11413 10864 11179 109390 10595 10716

Tableau 8.Nombre de clusters trouvés par I'algorithme SCArga Chimiothéque Nationale

et la base NCI classées en fonction de différdassements.

La chimiotheque nationale (14946 produits) et laeb&ICl (244321 produits) sont
choisies comme librairies représentatives pouefaette évaluation. Le nombre de clusters
est calculé pour chaque base avec les composésnésipar défaut, et par 10 autres critéres.
Le clustering a ensuite été lancé pour chaqueoreid® chaque base. Pour la chimiotheque
nationale, le nombre moyen de clusters est de 20&8; une déviation standard de 46 (2,3
%). La base NCI a quant a elle un nombre moyenlusters de 11033, avec une déviation
standard de 331 (3 %). Ces résultats donnent e ofiée de la précision de la méthode.
Une solution pour obtenir des clusters identiquas pn méme ensemble de molécules est de

classer les composés par masses [47].

Nous avons programmeé cet algorithme en Java. Lébreote clusters d’'une base de
2,6 millions de molécules uniques est calculé emsd’'une heure sur un PC PIV 3GHz avec
2Go de RAM.
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8. Les frameworks et les scaffolds comme mesure de la diversité

Alors que les fingerprints analysent les molécybes des petits fragments sous-
structuraux, les frameworks permettent d’avoir umfermation sur la forme générale du
squelette de la molécule. Ces deux notions sont dmmplémentaires pour estimer la
diversité. Nous utiliserons également les notioassdaffolds pour caractériser la diversité
d’ensembles de molécules. Les frameworks et leSosts ont été introduits par Bemis et

Murcko [48, 49] pour analyser les caractéristigstescturales des médicaments.

Les frameworks correspondent a une modificatiotadgtructure moléculaire qui ne
garde que les cycles connectés entre eux parrdesdi Pour obtenir le graphe correspondant
aux frameworks, les hydrogenes sont supprimés et tes atomes de la molécule sont
remplacés par des atomes non typés. Ensuite legeatqui sont connectés a un seul fragment
sont supprimés. Cette étape est répétée jusquja’itee reste plus aucun atome répondant a
ce critere a supprimer (Figure 11). Cette reprédiemt d’une structure a I'avantage de donner
une information sur la forme générale de la moken deux dimensions, et peut donner des

informations utiles pour le clustering [50].

H,N. O _
I N\sso S
CH,
=z | =z =z =z
N N | N | X |
N N N
2 3 4

Scaffold Framework

Figure 11. Les étapes de l'algorithme de génération de framlewd) les hydrogenes sont

supprimés, 2) les atomes avec une seule liaisarsgpprimés successivement, 3) Le scaffold
est obtenu, 4) tous les types d’atomes sont défimitant que C et tous les types de liaisons
(sauf les types aromatiques) sont définis en taatsimples liaisons, ce qui permet d’obtenir

le framework.
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Dans notre implémentation de l'algorithme, les atemon typés sont remplacés par
des atomes de carbone et les liaisons non typéegequrésentées par des simples liaisons,
mais contrairement a la méthode de Bemis les haissromatiques sont différenciées des
liaisons non aromatiques. C’est a notre avis usgndtion importante a faire, car cela change
radicalement les familles auxquelles appartiennlest composés. L’avantage de cette
représentation est qu’elle peut étre stockée eh dae structure, et représentée par un
visualiseur moléculaire. De plus, le code InChltpansi étre calculé pour le framework, ce

gui nous permet de gérer une liste de frameworicgues.

Nous pensons que les frameworks et les scaffolds des techniques simples et
efficaces pour regrouper les composés par familesnombre de ces familles dans un
ensemble de composés est lié a la diversité dedmable. Il est cependant évident que la
diversité n’est pas une notion univoque, et quélibation de différentes méthodes pour la

mesurer donne des résultats différents.

La Figure 12 illustre cette idée, et montre quexdsamposés non similaires en termes
de fingerprints peuvent avoir un framework idenéigiDe plus, des composés avec des
frameworks différents peuvent étre considérés cormimélaires en termes de fingerprints.
Ces exemples montrent que les fingerprints et Iesndworks sont deux notions

complémentaires.
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Iy ™

M e Composés non similaires : score = 0.41
O ~
S NN Méme framework :
s7 N
\\O H

_
\
@Ej Composés similaires : score = 0.90
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Frameworks différents :
|
oW =
_/

Figure 12. lllustration des différences d’information donnéear la diversité et par les
frameworks : des composés non similaires peuvenit Bzméme framework (en haut), et des

composés similaires peuvent avoir des frameworférdnts (en bas).

Les scaffolds sont également calculés &areeningAssistantDu fait qu’ils
conservent les types de liaisons et les types gtosj ils permettent de faire des sous

familles au sein d’'un méme framework.

9. Filtration des composeés pour les tests de cribla  ges

a. Propriétés « drug-like » et « lead-like »

La régle de Lipinski [51] est la plus utilisée pararactériser les composeés « drug-
like » [52]. Nous rappelons que cette régle a pgmurd’identifier les composés posant des

problémes d’absorption et de perméabilité, et ¢pr'al été établie a partir d'une liste de
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composeés ayant passé avec succes les tests clirdguehase II. D’autres regles ont depuis

été introduites.

Nous avons choisi d'utiliser des regles « drug-likebasées sur des limites
physicochimiques. Cela donne un filtre « drug-bkeplus facilement interprétable.
Cependant, pour éviter les inconvénients des Igmiitees, nous avons choisi d'utiliser des

limites progressives pour notre score.

Avant toute chose, on ne considérera que les caspos contenant pas d’autres
atomes que C, O, N, S, P, F, CI, Br, |, Na, K, i@g, ou Li comme pouvant étre « drug-like »
(et a fortiori « lead-like »). Nous avons choisndaun premier temps de définir des regles
utilisant des limites fixes, en se basant sur wieegtude du laboratoire [53] qui s’appuie sur
des regles publiées [54, 55] pour évaluer les ptaps de composeés « drug-like » dans les

bases commerciales :
« 100< masse moléculaire 800 g.mof*
* LogP<7
e accepteurs de liaisonsH10
» donneurs de liaisons E5
» liaisons pouvant tournet 15
e atomes d’halogenes?
* nombre de cycles (Smallest Set of Smallest Rings)
* pas de cycle de plus de 7 membres
Les définitions suivantes seront utilisées :

e accepteurs de liaisons H : atomes d’'azote, d'oxggda phosphore et de soufre, sauf
dans les cas suivants : oxygene et soufre aronegticazote aromatique connecté a

trois autres atomes, azote de valence 5, soufvaldace 6 ou 7.

» donneurs de liaisons H : hétéroatomes avec au mwirstome d’hydrogéne et sans

charge négative.
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» Liaisons pouvant tourner : la définition de JOEE#t utilisée : « Nombre de liaisons
pouvant tourner, avec les atomes étant des atayuess| avec des ordres de liaisons
de 1, et avec une hybridation qui n'est pas 1 ®p)plus la liaison ne fait pas partie

d’un cycle.

* Log P: le Slog P sera utilisé [56]. On notera gimnski a utilisé le ClogP pour la
mise au point de la « régle des 5 ». Les résydtsent varier Iégérement en fonction
du programme de calcul du log P utilisé.

Pour ce qui est de caractériser un composé « leacds| différentes regles existent.
Nous avons choisi de nous baser sur celles proppaéeHann et Oprea [57] : masse
moléculaire< 460, - 4< log P< 4,2, logSw> -5, liaisons pouvant tourner 10, nombre de
cycles< 4, donneurs de liaisons #I5 et accepteurs de liaisonssHd. Nous considérerons
pour notre part gu'un composé est «lead-like » &&t « drug-like », avec le nombre
d’accepteurs de liaisons H 9, la masse moléculaire 460, - 4< log P< 4,2, les liaisons

pouvant tournex 10 et les cycles 4.

Sur la base de ces critéres, nous avons étabbaees « drug-like » et « lead-like »
progressifs. Pour chaque critere, une pénalitecasulée. Pour huit critéres, cette pénalité
varie de 0 a 1 et est calculée a partir de fonstempiriques basées sur les valeurs de seuils
citées précédemment. Ces fonctions sont décrites léaTableau 9 et un exemple est donné
dans la Figure 13.
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Pénalités “drug-like”

Pénalités “lead-like”

Donneurs de I. H

Accepteurs de I. H

L. pouvant tourner

Nb de cycles (SSSR)

Taille maximale de cycle

Nb d’halogenes

Masse moléculaire

Log P

<35:0

>3,5and <6,5:0,3333 *P - 1,1667
>6,5:1

<7:0

>7and <13:0,1667 * P — 1,1667
>13:1

<10,5:0

>10,5and <19,5: 0,1111 *P — 1,1667
>18,5:1

<4,2:0

>4,2and <7,8:0,2778 * P — 1,1667
>78:1

<6:0

> 6 and <9,1: 0,3226 * P — 1,9355
>9,1:1

<4,9:0

>4,9and<9,1:0,2381 *P — 1,1667
>9,1:1

<100:1

> 100 and < 150: -0,02 *P + 3

> 150 andk 350: 0

> 350 and < 800: 0,0022 * P — 0,7778
>800: 1

<-5:1

>-5and <-1,5: -0,2857 * P — 0,4286
>-15ank 4,5: 0
>45and<75:03333*P-1,5

>75:1

<6,3:0

>6,3and <11,7: 0,1852 *P — 1,1667
>11,7:1

<7:0

>7and <13:0,1667 * P — 1,1667
>13:1

<28:0

>2,8and <5,2:0,4167 * P — 1,1667
>52:1

<100:1

> 100 and < 150: -0,02 *P + 3

> 150 anck 322: 0

> 322 and < 588: 0,0038 * P — 1,2105
>588: 1

<-5:1

>-5and <-1,5:-0,2857 * P — 0,4286
>-1,5and 2,94: 0

> 2,94 and < 5,46: 0,3968 * P — 1,667

>5,46:1
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P correspond a la propriété considérée ; - sigujfie la pénalité « lead-like » est identique a laafit® « drug-

like ».

Tableau 9.Fonctions utilisées dans les scores “drug-like’lesd-like”.

o
[

—drug-like
—lead-like

Penalty value
(=)
[=2]

o
~

0.2 A

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Property value

Figure 13. Représentation graphique des fonctions de pendliiesy-like” et “lead-like”

pour la masse moléculaire.

Pour les donneurs de liaisons H, les accepteursaidens H, les liaisons pouvant
tourner, le nombre de cycles, la taille maximale dgcles et les halogénes, nous définissons
une zone intermédiaire de pénalité de 60 % delkuvdimite. Par exemple, la valeur limite
pour les accepteurs de liaisons H est de 10. Emségmence, la fonction de pénalité
intermédiaire pour cette propriété va s’étendrerd@0 — 30 %) a 13 (10 + 30 %). Si une
molécule a moins de 7 accepteurs de liaisons péialité pour cette valeur sera de 0, et si la
molécule a plus de 13 accepteurs de liaisons kétalité maximale de 1 sera appliquée.
Pour la masse moléculaire et le log P, les fonstide pénalités sont basées sur les
distributions publiées de ces propriétés pour degdicaments. Ainsi, pour la masse
moléculaire, la zone intermédiaire basse de pénsiittend de 100 & 150 g.nidbasé sur la
distribution des masses moléculaires des médicamaig sur le marché [58]). La limite
haute de pénalité s’étend de 350 a 800 pour leescdrug-like » (500 — 30 % et I'ancienne
limite de 800 est conservée car elle est déjapgeemissive) et de 322 a 588 pour le score

« lead-like » (ancienne limite : 460 [57]). Pourltgy P, la zone intermédiaire de pénalité
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basse s’étend de -5 a -1,5, la zone haute de f#Esadtend de 4,5 a 7,5 pour la fonction
« drug-like » (basé sur la répartition des médigagmeommercialisés [58]) et de 2,9 a 5,5

pour la fonction « lead-like ». (ancienne limi#,2).

Toutes ces fonctions sont le résultat soit de lIstridution des propriétés de
médicaments, soit de limites déja proposées. Neusns par la suite qu’elles sont capables
d’identifier efficacement des composés qui présgntgme mauvaise absorption ou une
solubilité basse. Ces regles sont cependant emegjget des études futures devraient

permettre de les affiner.

Dans la suite de ce document, nous appelleronsddsige « Drug-Like » (PDL) le
score « drug-like » progressif, et Progressive adkkeike » (PLL) le score « lead-like ».

Cette méthode posséde deux avantages par rapp@s$ méthodes basées sur des
limites fixes. Premierement, les effets de selolst ®vités. Par exemple, ces effets peuvent
étre importants pour le log P, qui peut étre cél@dr différentes méthodes, et conduire a des
résultats légerement différents. Deuxiemement,sceses progressifs permettent de classer

les molécules en fonction de leurs propriétés g-like » et « lead-like ».

Le score d’'un composé est obtenu par la sommedpémlités. Un score faible 1)
indique qu’une molécule peut étre considérée cormirig-like » ou « lead-like ». Un score

> 2 signifie que le composé n’est pas « drug-likeux lead-like ».

Il est important d’insister sur le fait qu’il n’este pas de régles « drug-like » et « lead-
like » absolues. Ces régles sont grandement dépessddu projet étudié. Bien que nous
ayons choisi des parametres pour chacune des réglee systéme nous permet de les
changer tres simplement afin d’extraire un nouvEaude composés avec des propriétés
différentes. En plus des paramétres classiques, pauvons éliminer les molécules avec des

sous structures indésirables du jeu de données.

Nous avons comparé deux approches « drug-like savair la «regle des 5 » de
Lipinski et notre score, en utilisant la base Rviest Cette base a été choisie pour cette
analyse car 85 % des composés de cette base sontédiicaments sur le marché [59]. La
version utilisée pour notre étude contient 876 cosdp, parmi lesquels 92 % (804) sont
acceptés par la « régle des 5 » et 8 % (72) sgetese C'est un résultat qui semble normal

pour des produits qui sont principalement utiliggsadministration orale.
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Notre score « drug-like » est plus restrictif adcepte 85 % (744) des produits, et en
rejette 15 % (132). Tous les composés acceptée fRIDL sont aussi acceptés par la « régle
des 5 », mais 7 % des composés de la base saidisrppr le PDL et acceptés par la « régle

des 5 ». A partir de ces résultats, il est possibleréer trois groupes de composés :
- le groupe A (744 composeés) qui contient les predaiteptés par les deux approches,

- le groupe B (60 composés) contenant les produdspaés par la « regle des 5 » mais

rejetés par le PDL,
- Le groupe C (72 composés) contenant les structafesées par les deux méthodes.

Le probleme est de déterminer si le PDL a idend#8 composeés, ceux du groupe B,
avec des problemes potentiels de solubilité oustgition non identifiés par la « regle des
5 », ou bien si notre filtre est simplement trogtretif. Comme nous n’avons pas les valeurs
expérimentales de ces propriétés pour ces compoeseés,avons choisi d’utiliser les valeurs
de solubilité prédites par MOE 2005.06 [60], eslaface polaire topologique (Topological
Polar Surface Area ou TPSA) introduit par Ertl [@bjur la prédiction de I'absorption. Nous
avons considéré que les composés avec une saullits I'eau < M [62] ont une faible
solubilité, et que les composés avec TPSA > 140rk2une mauvaise absorption. La limite
basée sur la TPSA est basée sur le travail de Baima établi une bonne corrélation
sigmoidale entre la surface polaire dynamique @ralesport passif de médicaments (r2 = 0.94
[63]).

En utilisant ces critéres, 7 % des composés dupgrdusont rejetés ; ce qui prouve
gue ce groupe est principalement formé de compssde bonnes propriétés. Pour le set C,

96 % sont rejetés, une preuve des mauvaises piegpdés produits de ce groupe.

Le groupe B contient 68 % de composés rejetés. i@eldre que les composeés de ce
groupe ont en majorité de mauvaises propriétds, BDL peut donc étre une bonne méthode
pour filtrer les composés par rapport a la « réigle 5 ». Grace aux limites progressives, notre
score est capable de détecter les composés quulusieurs valeurs de propriétés justes en
dessous des limites de la « regle des 5 ». llredtaple que ces produits aient des problemes

de solubilité ou d’absorption.

L'importance des limites progressives peut étnestiée a travers un exemple. Dans

notre groupe B, le composé avec la valeur la plagtén (donc la pire) de notre score

74



progressif (2,6) est la néamine (numéro CAS 3947)%6%e compose est trés polaire (log P =
-5,1), mais il a un seul critére qui ne vérifie pas« régle des 5 » (donneurs de liaisons H =
8), et un critére qui est a la limite (acceptewgdigisons H = 10). En conséquence, la « régle
des 5 » est validée pour ce composé, mais la pilaéaju’il ait des problemes d’absorption

est forte (TPSA = 210). La neamine est en fait ommosant de la neomycine commerciale,
un antibiotique a usage topique ou gastrointesticealneomycine est connue pour avoir une
mauvaise perméabilité intestinale et un mauvaisgges cutané. Ceci est un bon exemple
d’'un composé, qui passe les filtres binaires deragle des 5 », mais qui peut étre identifié

grace a des limites progressives.

b. Criteres supplémentaires

Nous avons défini le PDL et le PLL pour identifiels composés « drug-like » et
« lead-like ». Cependant, comme nous l'avons vusdén premier chapitre, d’autres
caractéristiques sont a prendre en compte poucte#iaer des composés destinés a étre

évalués par des tests biochimiques.

Nous avons donc rajouté la possibilité de prendreoenpte un certain nombre de criteres :

présence d’'une fonction réactive

* présence d'un « warhead »

e la molécule est un « promiscuous aggregating itdrilpi
* présence d’'une chaine alkyle > -(§4€H;

e présence d'une chaine perfluorée

pas d’atome d’azote ou d’oxygene
Nous compléterons les définitions du chapitre | :

» fonctions réactives : ces fonctions peuvent générerfaux positif lors des tests
biochimiques en se liant de maniere covalente@bla biologique. Nous utiliserons
la version modifiée par Oprea [64] de la liste pedoar Rishton [65]. En plus de cette
liste, nous considérerons les vinyl sulfones conde® fonctions réactives, en raison

de leur fort caractére électrophile.
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» «warheads » : les « warheads » peuvent égalemewnbquer des faux positifs lors
des tests biochimiques mais, contrairement auxtifums réactives, cela est dd a une

liaison non covalente avec la cible [66].

e « promiscuous aggregating inhibitors » : ces comporment des agrégats qui
inhibent certaines enzymes. Dans notre filtre, naudtisons la liste de 48

« promiscuous aggregating inhibitors » publiéeSeidler [67].

Ces propriétés sont utilisées pour calculer uneastore que nous appellerons
Cleaning For My Screening (CFMS). Pour ce calcolysnutiliserons comme base le score
PDL ou PLL et les critéeres choisis parmi les siggentés. Pour chacun des six critéres que
I'on choisira d'utiliser et qui sera validée poureumolécule, une pénalité de 2 sera ajouté au
score PDL ou PLL. Le score résultant donnera le SFMes molécules ayant un CMS1
seront considérées comme acceptables. Celles awv&FNMS > 2 ont de grandes chances
d’avoir des problemes, que ce soit en termes deébsioé, d’absorption, ou de faux positifs.
On notera que la pénalité de 2 appliguées aux miel€cpour chacun des six critéres

supplémentaires est tres forte, ceci afin de iesirgr de la sélection.

On notera également que la sélection de composdsnamt un groupement nitro est
parfois considérée comme problématique car ce graept risque de causer un faux positif
lors des tests de criblages a hauts débits [58h Bue le groupement nitro ne soit pas dans
notre liste de fonctions pouvant entrainer des fansitifs, tous les composés comportant un
groupement nitro sont marqués et peuvent étre nligcart facilement par le logiciel si

I'utilisateur le désire.

c. Les structures privilégiées

Nous avions défini dans le chapitre | une strucprrélégiée comme une structure de
taille importante (qui peut étre considérée commesquelette) présente dans des ligands de
récepteurs divers [68]. Cette notion est liée Bea molécule « drug-like », car les structures
privilégiées sont des sous structures de taillggomantes extraites de médicaments. Il est

donc admis que les composés contenant une strymiuil@giée voient leurs chances d’avoir
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de bonnes propriétés ADME-Tox augmentées. De phesnuolécule contenant une structure

privilégiée voit également ses chances d’avoiractevité biologique augmentées.

ScreeningAssistargermet d’identifier les structures privilégiéeste opération est
réalisée par défaut a I'insertion des structuresnumeéro est attribué a chaque structure afin
d’identifier quelle structure privilégiée a été miiéée dans la molécule (voir partie Il en
Annexe). Si aucune structure privilégiée n’estwéripour la molécule, le numéro attribué est
-1. La liste des structures privilégiées utiliséstextraite de la littérature [68, 69, 70, 71, 72,
73, 74] (Figure 14).
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Figure 14.Liste des structures privilégiées reconnuesSzaeeningAssistant

10. Génération des conformations.

Par défautScreeningAssistamgere les structures en 2D, ce qui est tout aatkapté a

la préparation d’ensembles de molécules pour lgage réel, ou bien destinées aux tests
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QSAR 2D. Cependant, pour réaliser des criblageplpamacophores et par certains logiciels
de docking, il est nécessaire de disposer des woafns des molécules. On notera que
certain logiciels de docking génerent eux mémedegormations et se contentent donc d’'une

seule structure 3D par molécule.

Nous avons interfacé deux logiciels commerciaugaeeningAssisanpour qu'il
puisse générer les structures 3D et les conformaticCorina et Omega [75]. Corina a été
choisi pour « déployer » les structures en 3D. Ruiliser Corina ave&creeningAssistaril
suffit de placer I'exécutable de Corina dans urss@pertoire du répertoire d’'installation de
ScreeningAssistant’utilisateur peut ainsi minimiser I'intégraligfune chimiothéque a partir
de I'interface deScreeningAssistantes structures 3D générées sont stockées dhasda Si
une molécule dispose d’'une structure 3D calculéeCuaina, celle-ci est affichée a la place
de la structure par défaut dans la fenétre de Ngsimn des molécules. De méme, les
structures peuvent étre exportées soit avec lesdoppées par défaut, soit avec les

coordonnées géneéreées par Corina.

Pour la génération des conformations, Omega sdrséut_es tests que nous avons
effectués ont montrés que le taux de succeés dérérgtion de conformations avec Omega
était plus important si ce dernier effectuait lanimisation a partir de structures « déployées »
par Corina. Nous avons donc fait le choix, pouotgciel ScreeningAssistantle générer les

conformations a partir des structures 3D de Castoekées dans la base.

La génération des conformations par Omega pose pgembiémes techniques : les
informations générées occupent beaucoup d’espaqgaaliet les calculs sont tres longs. Nous
avons résolu le premier probleme en stockant lefoocmations sous forme compressée dans
la base de données. La distribution des calcuksmip de résoudre le probleme des temps de
calculs. La génération de conformations se préteffentres bien a la distribution, puisque les

calculs sont indépendants entre les molécules.

Omega offre la possibilité d’utiliser PVM [76] sousux pour distribuer les calculs.
PVM est un logiciel qui permet a un ensemble dimatkurs en réseau et avec de systemes
d’exploitation différents d’étre utilisés comme grand ordinateur paralléle. Cependant cette
solution n’était pas adaptée a nos besoins, cas avons développBcreeningAssistamtour
gu'’il soit utilisable par un chimiste médicinal. Isalution proposée par OMEGA pose alors
deux problemes : Omega ne permet pas d’'utiliser Bgl¥s Windows, et sa mise en place se

révéle étre difficile pour un non informaticien. &0 avons résolu ces problémes en
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développant, en Java [77], un systeme complet skeildition des calculs d’Omega. Nous

sommes arrivés a créer un systeme de distributdionmant, simple d’utilisation et robuste.

Le programme est composé dun serveur, intégré ddimgerface de
ScreeningAssistanet d’un client, qui se présente sous la formen detit logiciel (Figure
15). Un client est ajouté au systeme en entranplsiment I'adresse IP du serveur gérant le

calcul.

=% saclent e ol |
P M@

Server 1P [127.0.0.1 | Fort |3000 |

Priority |Default v|

Figure 15.Logiciel client de distribution des calculs de cannfiations.

Les priorités des calculs peuvent étre définies fdik sur les clients et sur le serveur.
Si une priorité autre que celle par défaut estifipecsur un client, elle prend le pas sur celle
spécifiee par le serveur. Cela signifie qu’il estsgible d'utiliser toutes les machines a
disposition comme clients, et d'exploiter de cetégon les ressources inutilisées des
laboratoires ou des entreprises. Il est ainsi ptessil’exploiter des machines utilisées
ponctuellement pour d’autres calculs ou des mashilestinées a la bureautique : il suffit de
spécifier dans l'interface graphique du client ausgrveur que le calcul de génération des

conformations a une priorité basse.
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My

Figure 16.Fonctionnement du systéme de calculs distribuéodéormations 1. Le serveur
récupére les ID des molécules du prochain groufait@r. 2. Le serveur envoie cette liste
d’'ID au premier client demandant des moléculesaietr, I'état des molécules de ce groupe
est mis « en cours de traitement » et la date deatdi#e calcul est stockée dans la base de
données. Le serveur revient a la premiére étapée client récupere les structures des
molécules a traiter dans la base MySQL, calculetedormations, insére les conformations
dans la base et met I'état des molécules a « tsakéLe client demande un autre jeu de

molécules au serveur.

ScreeningAssistanitilisant une base MySQL, nous avons exploitéecéérniere pour
la gestion de la distribution. Chaque structuret gewoir attribuer trois états : non traitée, en
cours de traitement, et traitée. En complémentfatination, quand I'état d’une structure est
mis en cours de traitement, la date et I'heure&hutide traitement sont stockées dans la base
de données. Le fait de stocker ces simples infoom&ipermet a notre systeme d’avoir une
tres bonne tolérance aux pannes : si n’importededes ordinateurs du systeme est arréte, il
suffit de le relancer pour que le calcul continue.serveur envoie d’abord aux clients les

molécules non traitées, puis il renvoie les molkésuén cours de traitement par ordre
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chronologique de début de traitement. Cela permeeldncer les calculs n’ayant pas pu, pour
une raison ou pour une autre, se terminer corregtenha Figure 16 présente les étapes de

fonctionnement du systeme.

Omega est utilisé avec les optierfsomCT falsepour débuter le calcul a partir de la

structure générée par Corinafiatilopt true pour minimiser les conformations générées.

[1l. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le développemdogicielScreeningAssistant
qui permet la gestion de chimiotheques destinéescrdnlage. Le code source de ce
programme comporte 11 000 lignes de code, dispemiblr le site SourceForge.net. Les
principales fonctionnalités du logiciel, a savairgdrise en compte des doublons, le traitement
des structures, la filtration des composés ontpéédentées. Nous avons présenté le score
PDL concu pour identifier les composés « drug-likde score PLL pour identifier les
composés « lead-like », et le score CFMS pour ifiensoit les composés « drug-like », soit
les composés « lead-like », en tenant compte deresi supplémentaires comme la présence
de faux positifs potentiels. Le logiciel est d'upart utilisé pour gérer la chimiothéque
virtuelle de 5 millions de références de notre tabmire, et d’autre part disponible
gratuitement sur internet. Il a été développé dimesice GPL afin de permettre a n'importe
guel développeur de lui ajouter des fonctionnalités

Dans le chapitre suivant, nous présenterons I'apaties bases des 38 fournisseurs

regroupées au sein de la base de criblage vireurbtte laboratoire.
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Chapitre 3. Création et analyse de la base de cribl age
virtuel de 'COA

Nous avons utilis&creeningAssistanour créer une base de criblage virtuel, qui sera
utilisée principalement pour des tests par dockiejte base contient 5 millions de références
(3,3 millions de structures uniques) correspondank produits de I'ICOA, de la
chimiothéque nationale du CNRS, et de catalogugsatiuits commerciaux.

Nous allons présenter ici une analyse aussi queplében que possible de notre
chimiothéque et des différentes bases la constit@antermes de propriétés « drug-like »,
« lead-like » et de diversité. L'estimation de Igedsité a été réalisée en utilisant autant de
méthodes que possibles, a savoir quatre typesnderfirints, les frameworks, les scaffolds,
les chaines latérales et les fragments rétrosygtlest (RECAP). Cela permettra au final
d’avoir un apercu de la diversité des bases comaiesg ce qui est tres utile pour choisir un
fournisseur lors de la constitution d’'une base délage réel. Une analyse de bases
commerciales avec des méthodes aussi diverses a’'esttre connaissance, pas disponible
dans la littérature. Le manque d’études poussées cia domaine est souligné par Bradley
[1]. On trouve cependant des études publiées, maisont limitées soit dans le nombre de
fournisseurs considérés, soit dans les méthodesmparaisons utilisées [2, 3, 4, 1, 5, 6, 7,

8]. Une version préliminaire de ce travail a fabjet d’une publication [9].

I. Méthodes non présentes par défaut dans  ScreeningAssistant.

A. Fingerprints

Nous avons vu que la version publique StFeeningAssistantitilise les SSKey3DS
pour estimer la diversité d’'un ensemble de compoAéa d’avoir les résultats les plus
représentatifs possibles de la diversité des basegiées, nous avons utilisé d’autres

fingerprints :

* MACCS : ces fingerprints sont largement utiliséesadent principalement pour la

présence de fragments donnés [10].
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 Typed Graph Distances (TGD) : codent pour des nlist® topologiques entre les
paires de pharmacophores. Il est assigné a chagome de type acide, base, donneur
de liaison H, accepteur de liaison H, a la fois rdam et accepteur de liaison H,
hydrophobe, aucun. Les informations sont codées mme de tripletsy v, d) avec

u etv des types atomiquescta distance topologique entre les deux atomes.)

* Typed Graph Triangles (TGT) : sont congus de la smémaniére que les TGD, mais
codent des triangles pharmacophoriques. Les typésntes utilisés sont : donneur de
liaison H ou base, accepteur de liaison H ou adde, fois donneur et accepteur de
liaisons hydrogenes, hydrophobe. Les distancescxmt#tes par des vecteuts \, w,

d, e f) avecuy, v, w les types atomiques, @te, f les distances topologiques.

Pour estimer la similarité entre deux fingerprimisus utiliserons I'étape de
dissimilarité de lalgorithme SCA avec le coefficie de Tanimoto, comme décrit
précédemment.

B. Fragments rétrosynthétiques

La rétrosynthese virtuelle a deux principales apions : celle qui nous intéresse
dans le présent travail - a savoir I'analyse deebade données - et la synthése virtuelle
(combinatoire oude novd. Nous avons choisi la méthode RECAP [11] pougritanter les
composés de notre base, car c’est une méthodemeeen utilisée dans plusieurs travaux [12,
13]. RECAP utilise 11 regles de rétrosynthese (@abl).
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Structure nom SMARTS
o} 1: Amide C(l@[#7]([#6,#1])[#6,#1])(=0)[#6]
)k M -~
|
0 2 . Ester C(l@O[#6])(=0)[#6,#1]
N -
o}
3 : Amine [#7](-!@[#6])([#6,#1])[#6]

4 : Urée CI@N([#6,#1])[#6,#1])(=0)N([#6 #1])[#6 ¥1

5 : Ether O(-'@[#6'R])[#6]
6 : Alcénes C(=!@C([#6,#1])[#6,#1]) ([#6,#1])[#6,#1]
7: Azote [N]('@[#6])([#6])([#6])[#6]

quaternaire

8 : Azote C(l@n)([#6,#1])([#6,#1])[#6,#1]
aromatique —
carbone
aliphatique
9 : Azote de C(!@[N](-@[C](=0)-@[C))-
lactame — @[C])([#6,#1])([#6,#1])[#6,#1]
carbone

aliphatique
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10 : Carbone c-'@c
aromatique —
carbone
aromatique
11: S(!@[#7]([#6,#1])[#6,#1])(=0)(=0)-[#6]
Sulphonamide

\
I =
/

o=wm=0
|

Tableau 10.Régles de fragmentation RECAP utilisées pour nétinde.

En appliquant ces regles a un ensemble de moléagles obtenons une liste de
fragments. Nous ne garderons que les fragmentsuesigle compte de ces différents
fragments nous permet d’obtenir une information laudiversité des composés de la base,

différente de celles obtenues par les fingerpriatsframeworks, et les scaffolds.

Nous utilisons encore une fois le code InChl paugarder que les fragments uniques.
Les structures des fragments sont stockées damable Fragment (Figure 7). La table
FragmentHasme contient que le MD5 du code InChl (dans le ddatcélérer les requétes,
notamment la recherche de doublons parmi les fratgpeainsi que le nombre de cycles, la
masse et le nombre d’atomes lourds du fragmente @able contient également 20 champs
composés d’'une lettre, correspondant a un nom rd@atet d’'un nombre, correspondant au
numéro de la régle RECAP utilisée pour obtenirrégyinent en question (Tableau 10). Ces
informations ne sont pas utilisées pour I'analysdadbase. Nous avons créé cette structure de
donnée pour pouvoir reconstruire les moléculesa Gesse la possibilité de développer dans

le futur un programme de synthé&genovode composés.

C. Chaines latérales

Les chaines latérales correspondent aux partiesndécules supprimées lors de la
création des scaffolds [14]. Comme le montre tuFe 17, 'atome d’ancrage de la chaine est
conservé. Cela permet de différencier des chauésales qu’il ne serait pas possible de

distinguer autrement.
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Figure 17. Chaines latérales du valdecoxib. Les atomes ddescytixquels sont liées les

chaines latérales sont conservés et marqués \ernesit par un isotope 1.

Le nombre de chaines latérales d’'un ensemble dpasés donne une information sur
leur diversité qui est complémentaire de celle @enpar le nombre de frameworks et de

scaffolds.

Il. Résultats

A. Propriétés générales des bases

1. Origine des composés présents dans la chimiothéq ue virtuelle

Les composés présents dans la base provienne®t fderBisseurs différents. La base
totalise 5 millions de référence, qui corresponde®,3 millions de structures uniques. Les
composeés sont en tres grande majorité issus deogaés de produits commerciaux. Ces
catalogues proposent des molécules synthétiséschparie combinatoire et par chimie
classique, mais aussi quelques composés d'origiteralle ou semi-naturelle. On trouve
guelques bases d'initiatives publigues, notammentbhses NCI et Chimiothéque Nationale.
La base Chimiothéque Nationale (Chim. Nat.) regeodes composeés issus de plusieurs
laboratoires publics francais. Nous avons inclushianiotheque réelle de I'lCOA dans cette

étude. On notera cependant que cette chimiothedfugsirtie de la Chimiothéque Nationale.

L'origine des composés constituant la base estmiésudans le Tableau 11. Les bases
contenant le plus de références sont les basesebiftb8 422), ChemDiv (553 150) et Chem
T&I (484 881). Les bases contenant le plus de ca@poe sont pourtant pas forcément celles

qui couvrent le plus de diversité, comme nous leovrs par la suite.
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2. Doublons

Le pourcentage de doublons dans les bases vafleadé %.ScreeningAssistante
garde pas les contre-ions pour un composé (sqlusegrand fragment est conserve), ce qui
veut dire que deux molécules avec des contre-idfé&sehts seront considérées comme étant
des doublons. Cela peut engendrer une légére isnagish du nombre des doublons. La base
NCI est celle qui contient le plus de doublons. ftera que seulement trois bases ne
contiennent aucun doublons : ACBBIlocks, CB R&D etriPure. Le pourcentage moyen de
doublons toutes bases confondues est de 1,1 %o@maji en effet s’attendre a un nombre
important de doublons dans les grandes bases |enamsircentage de doublons n’est pourtant
pas lié a la taille de la base. On peut en effehghre comme exemple ChemDiv qui contient

plus de 550 000 composés et qui n'a que 0,01 Yodbldns.

3. Structures exclusives

Une propriété intéressante d’une base de donnépsqcie est le pourcentage de
composés exclusifs (c'est-a-dire que I'on ne rewogue dans cette base). Ce pourcentage
peut aller de 16 a 100 %. C'est la base de Vitagiokatory qui a le moins de composés
exclusifs. Seuls AnalytiCon Discovery et BioFocusogmsent des bases totalement
exclusives. Il n‘y a pas de corrélations entrealfiet des bases et le pourcentage de composés
uniques. On remarquera que parmi les bases dedpl@90 000 composés, les pourcentages
de composés exclusifs restent assez faibles, sauflp base Enamine qui, alors qu’elle
contient prés de 430 000 molécules, propose 85 %odgosés exclusifs. La moyenne de

composeés exclusifs par base de données est déc58,8

Les grandes variations de composés exclusifs éedrbases s’expliquent par le fait

gue certaines bases sont la compilation de plusgauires.
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Fournisseurs Web Date ComposésDoublons Exclusives

(%) (%)
ACB Blocks http://www.acbblocks.com 07/05 61 237 0,00 97,5
AnalytiCon http://www.ac-discovery.com 07/05 8653 0,15 100
Discovery
Asinex http://www.asinex.com 07/05 345 782 0,02 38,2
Aurora Fine  http://www.aurorafinechemicals.con07/05 31 512 0,51 17,7
Chemicals
BioFocus http://www.biofocus.com 03/04 23712 0,01 100
CB R&D http://www.cbrd.net 07/05 176 0,00 28,4
Cerep http://lwww.cerep.fr 07/05 20078 0,00 97,3
ChemBridge http://chembridge.com 07/05425 941 0,00 25,5
ChemDiv http://www.chemdiv.com 07/05 553 150 0,01 53,8
ChemsStar http://www.chemstaronline.com 07/0560 051 0,35 22,2
ChemT&l http://www.chemti.com 07/05 484 881 0,15 43,5
Chim. Nat. http://chimiotheque- 07/05 26 330 1,15 78,4
nationale.enscm.fr
Combi-Blocks http://www.combi-blocks.com 07/05 1055 0,85 60,3
CombiPure http://www.combipure.com 07/05 910 0,00 97,9
EMC http://www.microcollections.de 03/05 23936 3,86 99,8
Microcollections
Enamine http://www.enamine.net 06/05428 271 0,03 84,6
Florida Center http://ark.chem.ufl.edu 07/05 29 515 3,42 74,9
for Heterocyclic
Compounds
Frontier http://www.frontiersci.com 07/05 611 3,48 45,5
Scientific
ICOA http://www.univ- 07/05 3213 1,77 22,6
orleans.fr/icoa/chimiotheque
InFarmatik http://www.infarmatik.com 07/05 541 1,81 71,2
InterBioScreen http://www.ibscreen.com 04/0%425 676 0,17 56,6
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KeyOrganics
LaboTest
Matrix
Scientific
MayBridge
MDPI
MedChemLab
NCI
Otava
Prestwick
Specs
Spectrum Info
SynChem
SynphaBase
TimTec
TosLab
Tripos
VitasM
Laboratory

http://www.keyorganics.Itd.uk
http://www.labotest.com

http://www.matrixscientific.com

http://www.maybridge.com
http://www.mdpi.org
http://mosmedchemlabs.com
http://dtp.nci.nih.gov
http://www.otava.com.ua
http://www.prestwickchemical.com
http://www.specs.net
http://www.spectrum.kiev.ua
http://www.synchem.com
http://www.synphabase.com
http://lwww.timtec.net
http://www.toslab.com
http://leadquest.tripos.com

http://www.vitasmlab.com

07/05187 079
07/05 3097
07/05 14 963

07/05 69 138
2004 10 193
07/0%79 248
09/03 244 406
04/05 76 819
07/05 1 117
07/05219 452
07/05 1179
07/05 590
07/05 147
11/05 658 422
07/05 23 235
07/05 65 288
07/05 226 325

0,07
2,15
1,35

0,20
4,32
0,02
6,02
0,39
0,27
0,03
3,60
1,01
5,16
0,23
0,09
0,04
0,10

87,0
20,5
52,5

75,4
75,6
43,7
89,1
25,4
42,7
25,9
59,0
56,8
85,0
23,7
43,2
95,2
16,0

Tableau 11. Analyse des 38 jeux de molécules constituant natnemiotheque. Le

pourcentage de structures exclusives correspondtaustures n’étant présentes que chez le

fournisseur en question. La date d’obtention deakse est indiqué sous la forme mois/année.

B. Composés « drug-like » et « lead-like »

1. « Drug-like » et « lead-like »

La Figure 18 fait ressortir les propriétés « drikg-b> (PDL< 1) et « lead-like » (PLL

< 1) des molécules. Cette figure montre égalemarg tes composés avec un CFMSL.

Pour calculer ce score nous nous sommes basé fDleet nous avons utilisés tous les

criteres possibles du CFMS (voir Chapitre 2.11.B)9.Pour rappel, ce score peut étre

grossierement considéré comme un score « drugrlikeenant en compte les composés

pouvant se révéler étre des faux positifs lorstests biochimiques. Pour 'ensemble de notre
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chimiothéque, il y a 2,8 millions de molécules auacPDL< 1), 1,3 millions avec un PLE
1 et 2,7 millions avec un CFMS1.

En moyenne, 86 % des composés ont un ROLet 79 % ont un CFMS 1. Deux
bases ressortent comme étant les moins « drug-ldedon cette analyse : Combi-Blocks et
Frontier Scientific. Cela est cohérent avec le pie ces deux fournisseurs proposent des
réactifs plutét que des produits finaux. On notagalement que Spectrum Info, qui propose a
la fois des réactifs et des composés destinés iblags, et SymphaBase, qui propose des
réactifs, ont des pourcentages de composés avatadeaises propriétés « drug-like » plus

forts que la moyenne.

Nous désignerons par le terme « bases commercialgsandes tailles » les bases de
plus de 200 000 composeés, a I'exclusion de la BESEqui n’est pas réellement une base
commerciale. Pour ce type de bases, la moyennerdpasés avec un PDL 1 est de 88 %,
et la moyenne des composés avec un CRMSest de 84 %. Ces bases sont donc plus
« drug-like » que I'ensemble des bases. Ceci peatreent s’expliquer par le fait que ce sont
des bases concgues pour des tests de criblages-déits, et qu'a ce titre les fournisseurs
integrent dans leurs bases un maximum de compodasg4dike », et plus particulierement

validant les criteres de Lipinski.

Les bases ACB blocks, CombiPure, InFarmatik et $yamCsont celles qui présentent
les meilleures propriétés « drug-like ». D’'une néamigénérale on notera que les bases ayant
des résultats les plus éloignés de la moyenne dembases de petites tailles. Ces résultats

sont en corrélation avec la faible diversité delzzeses.

Les écarts entre le pourcentage de composés ave®Our< 1 et le pourcentage de
composés avec un CFMS1 sont faibles. Cela s’explique par le fait quesdigere ayant le
plus d’'influence dans les critéres supplémentairgeduit par le score CFMS est la présence
de fonctions réactives. Ces fonctions sont présasmtenombre limité dans les bases destinées
au criblage. Les différences sont par contre plasqoees parmi les bases contenant des

réactifs.

Les pourcentages de composés avec unPLIsont plus faibles, avec en moyenne 50
% de composés passant ce filtre. Cela est priraipat d( a la limite contraignante fixée au
log P. Etant donné que dans les tests de criblEpesomposés « lead-like » sont aussi

importants que les composés « drug-like », noussidérons que, idéalement et d'une
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maniere géneérale, la moitié des composés « dregslikl’'une base destinée au criblage
devraient étre «lead-like ». Nous rediscuteronselgoint dans le chapitre IV. Suivant le
critére que nous venons de fixer, la base TimTen &on ratio « drug-like » / « lead-like »,
tout comme Asinex, ChemBridge, ChemStar, Chem Bgkcs et VitasM. D’autres bases ont
par contre un nombre de composés « lead-like »eunfaible par rapport a leur nombre de
composés « drug-like ». Ce sont les bases CerepmDBlv, Enamine, InterBioScreen,

KeyOrganics, MedChemLab, et Tripos.

On remarquera que certaines bases (CB R&D, CondukB| Frontier Scientific,
LaboTest, Matrix Scientific, Spectrum Info, Syncheet SynphaBase) ont un profil
particulier : les pourcentages de composés avec PlLsont proches des pourcentages de
composés avec un PDL 1, et supérieurs aux pourcentages de composesiaveEMS< 1.

Ce sont en fait des bases proposant des réactdene des composés de petites tailles. Etant

donné la définition des composés « lead-like steaminstatation semble tout a fait logique.
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2. Structures privilégiées

La présence de nombreux composés avec une strytuliégiée dans un ensemble
de molécules devrait théoriquement favoriser un faoi de touches positives lors des tests
de criblages. Le pourcentage de composés contanargtructure privilégiée peut également
donner une indication sur les propriétés « drug-ikd’'une base (Figure 19). Les bases ont en
moyenne 24 % de composés avec une structure gigdeeOn notera tout d’abord que la base
Prestwick a un pourcentage de structures priviEggui est dans la moyenne haute, ce qui
tend a vérifier le bon fonctionnement du filtre.sLdeux bases, toutes tailles confondues,
arrivant de loin en téte du classement suivantritére sont ACB Blocks et AnalytiCon
Discovery. InterBioScreen et ChemDiv sont les batkegrandes tailles contenant le plus de
structures privilégiées. La base CB R&D ne possp@mt a elle aucune structure privilégiée,
mais cela n’est pas choquant étant donnée gu’elmmpte que 176 structures au total.

96



60
50
40
30
20
10
0
?S,‘a'
8

Figure 19.Pourcentage de structures privilégiées.
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C. Diversité basée sur les « fingerprints »

Nous avons utilisé les quatre fingerprints citéscpdemment pour évaluer la diversité
des bases. Les résultats sont représentés daigula B0. Les résultats sont présentés sous
formes de pourcentages de clusters de la base lydiversité maximale (pour un type de
fingerprints donné). Dans tous les cas la basdu giverse est la NCI, et les pourcentages
exprimés dans le graphique correspondent donc atc@uatage de clusters de la base NCI

pour un fingerprint donné. Cela simplifie la regémtion des données, et donc la lecture.

D’'une maniére générale, les SSKey3DS donnent dssltaés comparables aux
fingerprints MACCS, et les TGD des résultats corapkes aux fingerprints TGT. Cela
semble normal puisque les fingerprints SSKey3DMACCS sont du méme type (basées
principalement sur des fragments), et TGD et TGt ggalement du méme type (basées sur
des pharmacophores).

La base NCI est donc nettement la plus diverselqgaesoit le fingerprint utilisé.
Cette base est particuliere dans sa conceptioagpeiles composés qu’elle contient ont des
origines trés variées. Le résultat est que cette lest beaucoup plus diverse que la base
TimTec qui contient pourtant deux fois et demiespdie composés. NCI est cependant un cas
a part, et d'une maniere générale, plus une bastenb de composés, plus sa diversité est

grande. Parmi les autres bases, la plus grandd,einest aussi la plus diverse.

Les coefficients de corrélation entre la taille dases et leurs diversités mesurées par
les différentes fingerprints sont présentés TablgalA la vue de ces résultats il est clair qu'il
existe une corrélation entre la taille des basdsuetdiversité. Cette corrélation est plus forte
avec les fingerprints basées sur des fragmentsvep’es fingerprints pharmacophoriques.
Les coefficients de corrélation sont tres hétéregépuisqu’ils varient de 0,87 (MACCS) a
0,54 (TGT). Nous pouvons donc en déduire que, msiries conclusions générales sont
semblables quelles que soient les fingerprintssask, il existe malgré tout des différences

notables entre les différentes fingerprints.

98



(3%) 191 m
(3)ooim
(26) SOV m

(3] SOSAMSS m




Figure 20. Diversités des bases évaluées en utilisant quatgerprints différentes. Les
valeurs sont exprimées en diversité relative (d.-@n pourcentage de la base avec la diversité

maximale, a savoir NCI pour les quatre fingerpjints

Fingerprints r2
SSKey3DS 0,81
MACCS 0,87
TGD 0,70
TGT 0,54

Tableau 12.Etude de la corrélation entre la diversité des Hatde nombre de composés

gu’elles contiennent.

D. Diversité basée sur la fragmentation

1. Frameworks, Scaffolds et chaines latérales

La Figure 21 représente les frameworks, les saisfet les chaines latérales de chaque
base. Les résultats sont exprimés en pourcentagepdésentativité de la base totale. Les
tailles des bases sont corrélées au nombre de virarke avec un r2 de 0,86, au nombre de
scaffolds avec un r2 0,88 et au nombre de chaatésales avec un r2 de 0,65. Nous voyons
donc que les chaines latérales sont beaucoup rooirédées avec la taille des bases que les

frameworks et les scaffolds.

Pour la totalité de notre base virtuelle, il y a®@® frameworks, 600 000 scaffolds et
40 000 chaines latérales. Il est cependant trésildifde donner un schéma général a partir de
la figure. Quelques points sont quand méme a nbéeplus frappant est que la base NCI est
celle qui a de loin le plus grand nombre de chalaisales (38 % de la base), alors qu'elle
est loin d’avoir le plus grand nombre de framewaksle scaffolds. Cela montre une fois de
plus le profil tres particulier de cette base. badqui a le plus de chaines latérales aprés NCI
est TimTec. On note que cette base a un profilzagégailibré puisque les pourcentages de
représentativité de la base totale en termes deefr@rks et de scaffolds sont trés proches de

celui des chaines latérales. On notera que c’dsida Enamine est la base la plus diverse en
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termes de frameworks et de scaffolds, et qu’ellsn amombre de chaines latérales tout a fait

correct.
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Figure 21. Diversités des bases évaluées en utilisant leseframks, les scaffolds et les
chaines latérales. Les valeurs sont exprimées @mcgutage de la base totale (par exemple, la
base NCI possede la moitié des chaines latéradssmient dans la base totale).

Fragments r2
Frameworks 0,86
Scaffolds 0,88
Chaines latérales 0,65

Tableau 13.Etude de la corrélation entre les frameworks, tedfslds, chaines latérales des

bases et le nombre de composés qu’elles contiennent

2. RECAP

Les composés de toutes les bases ont été fragnentdsisant les regles RECAP. Le
nombre de fragments obtenus pour chaque base ésenpé dans la Figure 22. Pour
'ensemble des composés de la base, il y a en mey@)7 fragments par composé.
L’ensemble de notre chimiothéque comporte envifah @0 fragments.

La moyenne du nombre de fragments par base es® 8621 La base comportant le
plus de fragments est TimTec. On trouve ensuite @@hemDiv. NCI n’est donc pas la base
la plus diverse en termes de fragments, commeaétaltile cas en mesurant la diversité a
I'aide de fingerprints. Son nombre de fragmentd@st de méme trés bon, puisqu’elle a 84 %
du nombre de fragments de TimTec, alors qu’ellewdois et demie moins de composés. La
corrélation entre le nombre de fragments d’'une lehss®n nombre de composeés est bonne,
avec un r2 de 0,86. Les bases de grandes taisiggiant le plus de la droite de régression
linéaire sont NCI, Specs et Chem T&l. NCI et Speas un nombre de fragments tres
important au vu du nombre de composés dans ces.li@2sem T&l a, quant a elle, un faible

nombre de fragments différents au vu du nombreodgosés de la base.

103



P 0§ B 8 § 8 8

Figure 22.Nombre de fragments obtenus.
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E. Estimation de la diversité globale des bases

1. Méthode

Nous avons estimé la diversité chimique des diffia® bases constituant notre

chimiothéque virtuelle en utilisant des fingerpsintes scaffolds, les frameworks, les chaines

latérales et RECAP. Nous avons pu noter des temdagtobales, mais également des

disparités de résultats entre les différentes naé&hoNotre objectif est donc de proposer une

analyse de la diversité des bases combinant I'dnigedes méthodes utilisées. Nous allons,

pour chaque base, faire une moyenne pondéréefigeulies diversités mesurees.

La seule difficulté de cette étape est de détenmieee coefficients de pondération.

Nous avons pour notre part fait les choix suivants

Tout d’abord les résultats de la mesure de la ditéeipar chague méthode seront
standardisés. Les résultats seront exprimeés emguage par rapport a la valeur de la
base la plus diverse par la méthode en question.

Les méthodes utilisées seront réparties en dewndgsafamilles : les fingerprints, et
les méthodes basées sur des sous structures lds taillativement importantes, a
savoir les scaffolds, les frameworks, les chaiag&rdles et RECAP. Chacune de ces

grandes familles aura le méme poids, a savoir efficent de 1/2.

Au sein de la famille des fingerprints, nous digtions deux sous-familles: les
fingerprints basées sur des petites sous structatdss fingerprints basées sur des
pharmacophores. Etant donné que nous avons ufiéisg fingerprints dans chaque
famille, nous appliquerons un coefficient de 1/& aésultats de chaque fingerprint
afin d’obtenir un coefficient global de 1/2 pourslenéthodes basées sur les

fingerprints.

Nous diviserons l'autre grande famille en troissstamilles : une famille représentant
les squelettes des molécules (comprenant les frarkevet les scaffolds), une famille
représentant les chaines latérales, et une famd@ésentant les fragments
rétrosynthétiques. Nous utiliserons donc, au seirtette famille, les coefficients de
1/12 pour les frameworks, de 1/12 pour les sqiesletde 1/6 pour les chaines

latérales, de 1/6 pour les fragments rétrosynthétigCela donnera donc un poids de

105



0,5 a cette grande sous famille correspondant aans sstructures de tailles

relativement importantes.

Nous utiliserons donc la formule suivante pour aiglcla diversité des bases :
1 1
D =—xD +=xD +=-xD +=xD +—xD
Totale 8 SSKey-3DS 8 MACCS 8 TGD 8 TGT 12 Frameworks

1 1
+ E X DScaffoIds + E xD

1 Equation 2
+=xD
6

Chained atérales Fragments

2. Résultats

La Figure 23 présente la diversité globale desdyasdculée suivant I'équation 2. La
base NCI arrive en téte du classement. Cela traduijue nous avons vu dans nos analyses, a
savoir que c’est une base tres diverse. La baseneotiale la plus diverse est TimTec. Ce
résultat doit étre nuancé par le fait que c’edidae qui comporte le plus de composeés et qui
est la plus récente de notre base. Enamine, ChenridérBioScreen, ChemBridge, Specs et
Asinex suivent TimTec en termes de diversité glebaks bases les moins diverses sont
celles qui contiennent le moins de composes, a'elite celles qui proposent des réactifs pour

la chimie combinatoire.

La diversité globale est corrélée a la taille dases avec un r2 de 0,74. Mais il est
aussi intéressant d’étudier la diversité relatogdle apportée par un composé de chaque base.
Ce critére est particulierement intéressant lorskpse produits de tests sont limités ; on
cherche alors a obtenir le maximum de diversité&c dgeminimum de produits (Figure 24).
Alors que le classement précédent favorisait lsgbae grandes tailles, celui-ci favorise les
bases de petites tailles. Ainsi la premiére baseade qui a le moins de composés, a savoir
SymphaBase (147 composés). On notera que la baséwiek (1 117 composés), qui est
contrairement a SymphaBase destinée au criblagee @&an deuxieme position. Les bases
commerciales de grandes tailles destinées au geblaenalisées par leur grand nombre de
composes, arrivent en fin de classement. La baskesd@rouve quant a elle au milieu du
classement. En effet, méme si cette derniére camporgrand nombre de composés, ils sont
suffisamment divers et originaux pour qu’elle neeteouve pas en fin de classement avec les

grandes bases commerciales.
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Figure 23.Classement des bases en fonction de leur divejsib@le.
107



\.u \N
O o o\u 52
av xv & & B 09 £ 4

L 0000

L T00'D

L ST00°0

L 200D

L SZ00°0

L £00°0

L SE00°0

L #00°0

SH00°0

e.

108

Figure 24. Classement des bases en fonction de la div



I1l. Conclusion

Nous avons présenté I'analyse des bases académiguesmmerciales disponibles
pour des tests de criblage. Ces bases ont étésaralgn termes de propriétés « drug-like »,
« lead-like » et de structures privilégiées. Laedsté a egalement été étudiée par quatre
fingerprints, frameworks, scaffolds, chaines lde&raet fragment RECAP. A partir de ces
différentes analyses de diversité nous avons définscore de diversité globale qui nous a
servi a classer les bases par diversité. Un clamsedes bases en fonction de la diversité

globale par composé a également été établi.
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Chapitre 4. Application de ScreeningAssistant a des

projets concrets

|. Sélection d’ensembles de composés par diversité

A. Introduction

La finalité du logicielScreeningAssistardgst de permettre la sélection de composés
pour des tests de criblages. Nous avons été amsé@lédionner des composeés a la fois pour
le criblage virtuel et pour le criblage réel. Laeséion pour le criblage virtuel s’est effectuée
dans le cadre des projets de criblage du laboeatbé sélection pour le criblage réel a, quant
a elle, été effectuée en collaboration avec degtgscde biotechnologies francaises et suisses.
Le criblage virtuel ayant, de maniere générale,mailleur débit que le criblage réel, les
ensembles de composés a sélectionner pour ce ®perajet est souvent de plusieurs
centaines de milliers de composés, et les algoethmle diversité utilisés doivent donc
pouvoir gérer un grand nombre de composés. D'ureaudté, le fait de travailler sur la
conception de chimiotheques réelles nous a perenrertontrer d’autres types de problémes.
Nous avons ainsi par exemple di sélectionner depupb pour compléter une chimiotheque

existante, probléeme qui n’est pas géré par legitthgees classiques de diversité.

B. Génération d’ensemble de molécules destinées au docking

Nous allons présenter la sélection d’'un ensemblmalécules destinées a étre testées
par docking sur la cible PPARk Cette cible est impliquée dans différentes pathieb,
notamment le diabete non insulino dépendant. Latpe départ de la sélection est une
version de notre base virtuelle contenant 2,6 omfli de structures uniques. Il faut tout
d'abord noter que les ligands connus de cette oblsont pas « drug-like ». C’est pourquoi
nous prendrons comme base de notre sélection, asreg molécules « drug-like », mais
simplement les molécules qui n’engendrent pas de f@sitifs. En plus de cela, nous allons

calquer I'espace chimique de notre sélection sspce chimique de 187 ligands PPAR-
* 290< masse moléculaire 670

* logP<8
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e 70<TPSA<150

* 2<accepteurs de liaisonsH11

* 6 <liaisons pouvant tourner 22

* 1<nombre de cycles 6

» pas de cycles de plus de 7 membres

* pasde NQ@

Cette étape est réalisée rapidement et de faceraative par l'interface graphique de
ScreeningAsssistant'application de ces filtres réduit notre sélecta environ un million de
molécules. Or les moyens informatiques a notreadisipn limitent nos capacités de tests
virtuels a environ 500 000 molécules (nous nousnsesfixé un mois de temps de cacul sur
un cluster de 8 PCs). Nous allons donc utilisealgorithme de diversité pour sélectionner un
ensemble de 500 000 composés. Cet algorithme iter ties composés par frameworks, et les
proportions de composés entre les frameworks duipgrade composeés initial et de la
sélection seront identiqgues. Au sein de chaquedvark, les composés seront choisis en
utilisant les fingerprints SSKey-3DS (Figure 25)tGilgorithme a été implémenté dans

ScreeningAssistant
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Chaoix athitraite d'un frarmework

-

Ajout de la premigre malécule du framework de B
ahA

v

Ajout 4 A de la malécule non sélectionnée du
—p framewark qui apporte le plus de diversité 4 A (en
termes de fingerprints SSkey-305).

Mombre de malécules
selectionnée du framewark
= 1 compares @ sekctioner ?

non

Fassage au framewark
suivant

Reste-t-il des framewarks &
traiter ?

Fin

n

composésisélectionerau total

n

ncomposéﬂsélectionm - r]composéssluframeworkdeB

composésleB

Figure 25. Algorithme de sélection d’'un ensemble par diversit@lgorithme traite les
composeés par frameworks, et utilise les fingerprd®Key-3DS pour choisir les composés au
sein d’'un framework A correspond a I'ensemble a sélectionnerBe& I'ensemble des

composés de départ.

L’espace chimique avant et aprés sélection parsli¢eest représenté Figure 26. Cela
nous permet de constater que les deux espacesgdesnsont similaires, et donc qu’il n'y a
pas (en gardant en téte les limitations de cettbadé de contrble) d’erreur flagrante dans la

sélection par diversité.
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a) Molécules de notre chimiothéque ayant des pé&timiphysicochimiques similaires aux ligands PPRR-

(environ un million).

PCAZ
w

-10 -5 0 5 10 15 20 75 30
PCA1

b) Molécules sélectionnées par diversité parmi rfedécules de notre chimiotheque ayant des progriété

physicochimiques similaires aux ligands PPARenviron 500 000).

Figure 26. Nous avons sélectionné un ensemble représentatiir¢gea 18 000 molécules) de

notre base par diversité et calculé pour chacurnegld®, la masse ainsi que les fingerprints
SSKey3DS. Les deux premieres composantes prinsip@eet ensemble représentatif seront
utilisées pour visualiser les molécules de notreeban deux dimensions (20 % de la
variance). Nous comparons ainsi I'ensemble descul#dé sélectionnées pour la cible PPAR-

y dans notre chimiotheque (a), avec les molécuidscsonnées par diversité dans cet
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ensemble (b). On constate que les molécules s@te€es par diversité sont représentatives

de I'espace chimique de départ.

C. Génération d’ensembles de molécules destinées au criblage réel

1. Introduction

Lors de toute sélection la notion de l'espace ofumi a considérer se pose.
Généralement dans les cas ou les ligands sont spanuitilisera un espace chimique calqué
sur celui de ces ligands connus. Mais dans leppkessgénéraux cette technique n’est pas
applicable. On s’oriente donc habituellement vess motions d’espaces chimiques « drug-
like » et «lead-like ». Certains préféreront efetefe focaliser sur un espace « lead-like »,
afin de laisser une plus grande liberté a l'optatim. D’autres préféreront au contraire
'espace «drug-like » pour couvrir une gamme plagge de I'espace chimique. Une
publication récente [1] traite de ce probléme. Afnfaire un choix sur I'espace chimique a
considérer pour les criblages, il faut avant toutté&resser a la définition d’'une touche
intéressante. Une touche doit avant tout étre umposé non réactif, dont la structure et la
pureté ont été vérifies, avec une activité a umeentration en général inférieure a2 en
criblage a haut débit. Il est donc important didilles composés pouvant engendrer de faux
positifs. De plus, on pourra utiliser le concepkdfficacité » de ligand pour classer les hits
[2]. Cette notion s’appuie sur la définition deffiaité de liaison par atome définie par Kutz et
al. [3]. On peut ainsi calculer I'énergie libre lilE@son du ligand a partir de la constante de

dissociation K (on utilisera la valeur de I'l§g pour le Ky) :

AG = -RxT xInK, (Equation 3)

L'ICso est la moitié de la concentration d'un inhibitengcessaire pour obtenir 50 %
d’inhibition d’'une enzyme, d’'un recepteur, d'undlde ou d’'un microorganisme. On peut a
partir de 'Equation 3 déduire I'énergie libre daision par atome en divisant I'énergie libre de

liaison du ligand par son nombre d’atomes lourds :
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AG . .
Ag = N (Equation 4)

atomedourds

Les composés avec les plus fortes valeuragiseront les plus prometteurs dans le

processus d’optimisation de touches.

Cette technique de sélection favorisera les congpés® moins complexes. Il est
important également de prendre en compte d’autepetres tels que les propriétés ADME-
Tox. Il apparait qu’il est plus facile d'augment&ffinité d’'un composé que d’optimiser ses
propriétés ADME-Tox [4].

La notion d’ « efficacité » par atome et de sét@ttde composés avec de bonnes
propriétés ADME-Tox tend a prendre le dessus sumé&hode standard qui consiste a
sélectionner les touches avec les plus fog. 10N peut ainsi étre tenté de ne sélectionner que
des composés « lead-like », méme si ces derni¢rdesnvaleurs d’I plus faibles que les
composeés « drug-like ». Si I'on considere les pédps ADME et I'efficacité par atome, cela
n'est pas génant. Cependant, le revers de la Heédsi que si les composés « lead-like »
laissent plus de champ libre pour I'optimisatidls, la rendent aussi plus compliquée. Les
composés « drug-like », méme s'’ils laissent moiespthce a l'optimisation, présentent
certains avantages. D’'une part, ils sont souvems gimples a optimiser. D’autre part, ils
présentent des le départ une activité importane.plis, dans les grandes compagnies
pharmaceutiques, les composés « drug-like » saves issus d’'un processus d’optimisation
de lead. lls ont donc déja un certain niveau deifipée biologique, évitant ainsi les faux
positifs. En outre, I'espace chimique du lead aipdrguel le composé est issu a souvent été

exploré.

En résumé, il n’est pas possible de choisir a pantre un espace « lead-like » ou un
espace « drug-like » pour le criblage. Il faut slroies molécules en tenant compte de
I' « efficacité » par atome. Les composés « lekd-h laissent plus de liberté pour la phase
d’optimisation, alors que d’'un autre c6té, les cos®s « drug-like » sont, dés le départ, plus

actifs et faciles a optimiser.
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2. Conception de la base

Nous allons présenter dans cette partie le tralaitonception de la base de criblage

d’'une société pharmaceutique (Hybrigenics). La lhiasée sera de 100 000 composeés.

Lors du début de ce travail la société disposgi d&ine chimiothéque de molécules
provenant de trois sources : Prestwick (820 cong)psié laboratoire de pharmacochimie de
la communication cellulaire de Strasbourg (3200 posés), et enfin Tripos (6953 composés).
Les composeés issus de Tripos avaient été séleésomrecédemment par notre laboratoire a

partir d’'une version filtrée de la base LeadQuest.

La conception de la base totale s’est effectuéplesieurs étapes et s’est étalée sur
une période de temps relativement longue (enviram2et demi). Les différentes étapes du
travail traduisent donc I'évolution de nos techeg(filtres, algorithmes de diversité...), et
notamment du logicielScreeningAssistantAu départ le travail a été réalisé avec
ScreeningAssistamt MOE, puis au fil des travaux on arrivera rapidatra un usage exclusif
de ScreeningAssistaneét d’algorithmes développés dans le laboratoires @avaux, ont
permis de réfléchir, avec des chimistes médicinaaixdes améliorations du logiciel

ScreeningAssistant

a. Sélection de 5 500 composés de ChemBridge

Le premier travail a été de sélectionner 5 500 ausép qui complétent au mieux la
chimiothéque de la société pharmaceutique en tdentversité, et ce a partir d’'un fichier de
16486 composés du fournisseur ChemBridge, présmieés par cette société. Ce travail a
été réalisé avec MOE. Les fonctions réactives eplegriétés « drug-like » sont évaluées
avec le script MOE « Evaluation of Druglikeness >pdsble sur le site web SVL Exchange

[5].

Tout d’abord les molécules déja présentes dans l&cted des composés de la
LeadQuest de Tripos sont éliminés. Cela représehtmdlécules. Les molécules contenant
des fonctions réactives sont ensuite écartéesjioceogespond a 1 574 molécules. Enfin, une
sélection « drug-like » est réalisée, éliminansiaies molécules qui valident I'un des critéres

suivants :

e nombre de donneurs de liaisons H > 5
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* nombre d’accepteurs de liaisons H > 10

* nombre de cycles de plus de 7 atomes

e nombre d’halogénes > 7

* nombre de cycles supérieur >6

» présence d’atomes non organiques (autres queQ, N, S, P, Br, F, Cl et |)
» absence d’atome d’azote ou d’oxygéne

* nombre de liaisons pouvant tourner > 15

La liste de molécules qui nous a été communiquéé deja été préfiltrée, et les filtres
de donneurs et accepteurs de liaisons H, de nodibaéogenes, d’atomes non organiques et
d’absence d’atome d’'azote ou d’'oxygene n’éliminantune molécule. Les autres filtres
permettent de supprimer 36 molécules de la lidgteedte donc 14 861 molécules aprés
traitement. La comparaison visuelle de ces molécalec les 6 953 molécules Tripos déja
sélectionnées est réalisée par une analyse en esamtgoprincipale sur trois axes des
descripteurs de surface (VSA) de MOE (Figure 27).

118



Figure 27. Comparaison de la base de 14 861 molécules géréngartir de produits
Chembridge (en rouge) avec la base des 6 953 nie¢égénérée a partir de produits Tripos

(en violet).

L’étape suivante a consisté a sélectionner les®@rbblécules Chembridge les plus
diverses a la fois par rapport & I'ensemble de86Ildmolécules Chembridge ayant passé nos

filtres, et par rapport aux molécules déja présedéns la chimiotheque de la société.

Les 14 861 molécules Chembridge et les moléculela deciété ont été combinées
ensemble avec MOE, et un classement par divergité ealisé avec les clés MACCS. Les

5 500 premiéres molécules Chembridge de ce clasgemeété retenues.

b. Sélection de 10 000 composés de la base VitasM

Suite a ce travail, la société pharmaceutique aatdirajouter 10 000 composés du
fournisseur VitasM. On partira de 173 803 compd&éssM. Pour ce travail nous utiliserons

ScreeningAssistaniNous avons appliqué les filtres suivants :

* les criteres « drug-like » utilisés lors de la geente sélection
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* logP<4,2

* 170< masse molairg 450

* nombre de donneurs de liaisonsH

* nombre d’hétéroatomes (N, O et<SH

e nombre d’halogénes (GEompte pour un seul halogere?
* pasde NQ@

 pasdeBOC

Ainsi, 146 946 composés sont «drug-like », et ®BY $ont « lead-like ». Nous

continuerons notre étude avec ces composeés «ilead:|
La suite du travail s’est déroulée de la maniereasiie :
- les doublons ont été supprimés.
- 30 000 composés vérifiant le mieux les critéresaclilike » ont été sélectionnés.

- parmi ces composés, I'équipe informatique de laiés®dcpharmaceutique en a
sélectionné 3000 de maniére aléatoire, ceci danbuted’intégrer une diversité

purement aléatoire et donc non biaisée par degesichimiques.

- de notre coté nous avons classé par diversite (80 &omposeés les plus divers parmi
'ensemble de 30 000. Cette sélection s’est faites senir compte des 3 000 composés
sélectionnés par la société pharmaceutique. L&¥d6rniers composés de cette liste
de 8 000 sont destinés a compenser les éventugidoths entre les 3 000 composés

sélectionnés aléatoirement et les 7 000 premiermtie classement par diversité.

La suppression de doublons parmi les 50 967 maéaukté effectuée avec la version
béta 1.12 du programme InChl. Les doublons sonartépen 47 familles (une famille
regroupant les composés ayant le méme code undpre)une famille qui comporte 307

membres. Nous nous sommes rendu compte que |la iso laquelle ces composés avaient
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été regroupés dans la méme famille est que le bdlel n'avait pas été calculé pour ces
composés. Il s’'agit en fait d'une erreur, ou plusaement d’'une incompatibilité entre
JOELIb et InChl. En effet JOELIib code les structuaasformat MOL en utilisant le type 4
pour les liaisons aromatiques, au lieu d’'alteresrdimples et doubles liaisons. Cette notation
est reconnue par un tres grand nombre de logideelshemoinformatique, mais ne respecte
pas les spécifications de MDL. Dans sa définitientype 4 pour les liaisons n’est en effet
destiné qu’aux requétes. Nous avons soumis cegmabaux développeurs du code InChl. lls

I'ont corrigé dans les versions suivantes du pnogna.

Nous avons ensuite classé les molécules de la\itssM, non présentes dans les
bases de la société pharmaceutique et Maybridgesquae croissant et isolé les 30 000
premiéres (on rappelle que plus le score est pki#f la molécule est lead-like). Le score
CFMS maximum atteint pour ces 30 000 moléculesdesd,49. Le score CFMS maximal
atteint pour les 50 967 molécules est de 2,47 é&ppelle qu’une molécule avec un score

CFMS> 2 n’est absolument pas « lead-like »).

Les 30 000 molécules ainsi obtenues sont classaéesliyersité suivant leurs clés

MACCS, et les 8 000 premiéres sont sélectionnées.

La Figure 28 permet de visualiser la diversitée @900 molécules filtrées par rapport
a la base de la société pharmaceutique, et a dreetmse qu’ils venaient d’acquérir, a savoir
la base MayBridge.

Nous avons utilisé une analyse en composantesigalaes, sur deux axes, de
52 descripteurs de surface P_VSA de MOE. Les dees asprésentés codent 33 % de la

variance.
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Figure 28. Représentations des 30 000 molécules VitasM (en) k@t des molécules que
possede déja Hybrigenics (en rouge et vert). Lersbgraphique est un agrandissement du

premier.

Il apparait clairement sur ces graphiques que desposés sélectionnés dans la base
VitasM couvrent un espace chimique plus restrdii@gn que cette base soit de taille bien
supérieure aux deux autres. Cela s’explique eneppat le fait que le jeu de molécules issu
de VitasM est, contrairement aux deux autres basksd-like ». En conséquence, I'espace
chimique couvert par ces composeés est plus resti@ela traduit la volonté de la société
pharmaceutique de se tourner vers un espace dikead- mais sans pour autant éliminer
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'espace « drug-like », ce qui correspond bien @&talance actuelle du choix des touches que

nous avons évoqué au début de cette partie.

c. Sélection de 35 000 composés ChemDiv

Le dernier travail réalisé sur la chimiotheque desdciété pharmaceutique a été de
porter le nombre de composés a 100 000. Les compa®nt choisis dans la base du
fournisseur ChemDiv. Les nombres de composés del@es bases sont présentés dans le
Tableau 14.

Bases Nombre total de composés
Hybrigenics (12/05/2006) 65 335
ChemDiv (25/04/2006) 637 388

Tableau 14. Nombre de composés dans les bases de la sociéttngueatique et de
ChemDiv.

La base de la société pharmaceutique a été cdestruplusieurs étapes, par I'ajout de
composeés seélectionnés par diversité comme nou®n&wu dans ce document, mais
également par I'ajout de bases dans leurs intégsalLa présence de doublons est donc
inévitable. Dans cette base, le logici&treeningAssistard identifié 1 249 doublons. La
chimiothéque de la société pharmaceutique possede 64 086 composés uniques. Etant
donné que nous voulons arriver a une base 100 60(pasés et que quelgues composés
seront sans doute manquants chez le fournisseus, allons porter le nombre de composés a

sélectionner a 37 000.

Nous avons, pour ce travail, utilisé un filtre desta supprimer les composés
potentiellement mutagénes. Ce filtre, disponiblasste logiciel MOE [5], est basé sur des
toxicophores [6]. Les auteurs ont testé ce filtreus ensemble de composés avec une erreur
de classification de 15 %, ce qui correspond adigrde reproductibilité des tests Ames entre

différents laboratoires.
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Une fois les composés potentiellement mutageneprisugs, la base ChemDiv est
insérée danscreeningAssistant.e nombre de structures a ce stade (c.-a-d. G@mposeés

mutagenes et sans doublons) est de 568 119.

Pour la sélection des composés par diversité, nawsns considéré que les composés

passant notre filtre « drug-like » CFMS.

Nous avons choisi de conserver le principe de ¢idilgme de diversité présenté dans
la partie traitant de la sélection de composés peudocking. Cependant de profondes
modifications lui ont été apportées, principaleme@uaur permettre de sélectionner un

ensemble par diversité qui compléte au mieux lardité d’'une base existante.

Nous appellerons bagela base que nous souhaitons compléter etBasdle a partir
de laquelle nous allons choisir des composés (datre cas ChemDiv). Nous traiterons les
composeés par familles de frameworks. On compldtarad’abord les frameworks dg puis

on ajoutera & de nouveaux frameworks. L’algorithme fonctionnéeda maniére suivante :

1. Pour chaque framework d& qui existent également daAs tant que le nombre de
COmMposés a ajouter n'est pas atteint, on ajoutmteposé du framework d@ qui
compléte au mieux les composés déja présents Alges termes de diversité par

fingerprints). Le nombre de composés a ajouteabrile de la maniere suivante :

_ ncomposéﬂsélectiomerau total - .
ncomposéﬂsélectioner - ncomposés!uframeworkdeB (Equatlon 5)
ncomposés{eB
2. Pour les frameworks d8 qui n’existent pas dans On procéde de la méme maniére
gue l'étape précédente, mais le nombre de composé&tectionner se calcule de la
maniére suivante :
_ ncomposés‘asélectionmau total ncomposésélectioméséI'étapeL - .
n - ncomposésluframeworkdeB (Equatlon 6)

composésisélectioner

n

composésleB
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Le seul parametre a fournir a I'algorithme est éenbre de composés a sélectionner.
Du fait du fonctionnement méme de I'algorithme,ansemble est sélectionné d’un ordre de
grandeur comparable a la taille demandée. Daonaderésent, nous souhaitons sélectionner
37 000 composés. Apres plusieurs essais nous soramgés une seélection de 37 060
composés. En ne comptant que le nombre de composgses de I'ancienne base de la

société pharmaceutique, cela donne au final une d@401 146 composés.

Nous avons Vvérifié la pertinence de notre sélecton étudiant la diversité de
'ensemble sélectionné. Nous avons utilisé les discripteurs de notre algorithme, a savoir
les frameworks et les fingerprints SSKey-3DS. Etdohné que cette sélection a été la
premiere réalisée avec cet algorithme, cela a égaleété un moyen d’évaluer la pertinence

de ce dernier.

Base Hybrigenics  Base Hybrigenics + ChemDiv
(59 829) 37 060 ChemDiv (493 303)
Clusters 3890 5107 5585
Frameworks 6 105 23 293 21682
Composés  «drug- 93 % 96 % 87 %

like » (CFMS)

Tableau 15.Analyse des sélections réalisées en considéraguement les composés « drug-
like » et non mutagenes. Les valeurs de diversiiéespondent au nombre de clusters

trouvés pour 'ensemble.

Il apparait clairement d’apres le Tableau 15 qugélaction des 37 060 composés de
ChemDiv remplit pleinement les objectifs fixés esrntes de pourcentage de composeés
« drug-like » et de diversité par rapport a la b@eemDiv. En effet, alors que les composés
« drug-like » de la société pharmaceutique reptéseren nombre 19 % des composés
« drug-like » de ChemDiv, la base de la société@mpbheaeutique couvre 91 % de la diversité
de ChemDiv et 107 % des frameworks de ChemDiv (tesiframeworks de ChemDiv ont été
sélectionnés, et d’autres étaient déja présentlddrase de la société pharmaceutique). Au vu
de ces résultats, I'objectif d’arriver a une basenparable en terme de diversité a la base
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ChemDiv est atteint. Le pourcentage de composeésig«lke » de la base de la société

pharmaceutique finale est également trés bon.

II. Sélection par diversité de composés déja mis en plaques

La sélection de plaques est un probleme qui rethvd'optimisation. Nous avons
choisi d’étudier I'efficacité de méthodes d’optimii®n sur cette problématique suivant des
critéeres de diversité. Nous allons tout d’abordterades méthodes d’optimisations naturelles,
puis nous exposerons l'implémentation des méthadidisées pour la sélection, avant de

présenter les résultats des différentes méthodes.

A. Méthodes d’optimisation naturelles

L’optimisation est un processus consistant a reqdetque chose le meilleur possible.
En science, on cherchera a trouver la meilleuretisolypossible a un probléme donné.
L'’exemple de probleme le plus fréeguemment employsurptester des algorithmes
d’optimisation est le probléeme du voyageur de conemell s’agit de trouver le trajet le plus
court possible que pourrait emprunter un voyagewammerce, sachant qu'il doit passer une
seule fois dans plusieurs villes données. C’estriplele premier introduisit un probleme de
ce type en 1759. Le probléme d’Euler consistaitire farcourir a un cavalier une seule fois
toutes les cases d’'un échiquier. Ce n’est ceperglaatx alentours de 1931 que ce probléeme
fit son apparition en mathématiques. Un algorithtf@ptimisation doit répondre a deux
exigences contradictoires, a savoir trouver uneitis qui soit la meilleure possible, et
trouver cette solution le plus rapidement possibke.probléeme est qu’il existe souvent un
grand nombre de solutions possibles pour un prablélomné. Ainsi si I'on prend notre
exemple du voyageur de commerce, il y a (N-1)! jpiggs de parcourir les villes. Pour 30
villes cela fait 8.8 x 1% solutions possibles. Si I'on suppose que I'on gaatuer un million
de solutions par seconde grace & un ordinatefaudrait 8.8 x 1€ secondes pour résoudre
notre probléme. A titre de comparaison, 'dge deelme est de 1.4 x 1Dsecondes. Cet
exemple montre qu’il est généralement impossiblévaluer toutes les solutions d'un

probleme donné.
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Les méthodes d’optimisation vont donc devoir, nas parcourir toutes les solutions
possibles, mais parcourir I'espace des solutioims diirriver, sinon a la solution idéale, au
moins a une solution trés proche de celle-ci. Liatpae départ dans I'espace des solutions est
en principe une ou des solutions aléatoires. Liéérdnces entre les méthodes résident dans la
maniere de parcourir 'espace des solutions afiocafeerger vers la ou les meilleures. Dans
ce domaine, la nature est une source d'inspirdt@mriche. Ainsi, toutes les techniques que
nous allons présenter sont basées sur des phénomeitnecls.

Avant de présenter quelques unes de ces méthbdssjntéressant de s’attarder sur le
théoreme « No free lunch » (NFL). Introduit en 1986 Wolpert et Macready, ce théoreme
affirme que les performances moyennes de toutemédisodes d’optimisation (y compris une
recherche aléatoire) sur tous les problémes sentigles [7, 8]. Ce théoreme a été le point
de départ d’'une grande controverse dans le donsErd®ptimisation combinatoire, certains
allant méme jusqu’a utiliser NFL pour réfuter l&ahnie de I'évolution de Darwin et favoriser
celle du «Dessein intelligent » [9, 10, 11]. En feealisant sur l'aspect purement
informatique, il convient de reformuler NFL. Ce dier affirme comme nous l'avons dit qu'il
n'existe pas de méthode d’optimisation « miraclgui,pourrait résoudre tous les problemes.
Cela veut dire que chagque méthode a ses pointssdbges points faibles, et qu’il faut plus se
focaliser sur le domaine d’application de la méthapr'essayer de trouver une méthode
capable de résoudre tous les types de problemdsl-Len’est donc pas en contradiction avec
le fait que les méthodes que nous allons présesteévelent étre trés efficaces sur certains
problémes donnés.

1. Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont basés sur le pende la sélection naturelle,
développé par Charles Darwin en 1838. lls ont &uéli€és pour la premiere fois par John
Holland dans le milieu des années 70 [12]. Lestgwls du probleme sont représentées sous
forme de chromosomes. Les genes de ces chromosomnespondent aux variables du
probléeme. Les valeurs de ces variables sont appelé&es. L'algorithme s’exécute de la

maniére suivante :
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Un nombre prédéfini de chromosomes sont générés deg alleles aléatoires. Cet
ensemble de chromosomes constitue la premiere gj@rérLa qualité de la solution

est estimée grace a un score, dépendant du probigitée

La génération suivante est générée. Dans un préemgrs un certain pourcentage des
chromosomes est conservé. Pour chaque nouveau aswore généré, deux parents
sont choisis parmi les chromosomes conserveés. dsaver est alors effectué sur les
deux parents pour donner deux chromosomes enfantprocéde ensuite a une étape
de mutation. Le nombre de genes mutés est défparfir d'un taux de mutation

prédéfini. Les positions des genes mutés sont qaastié définies aléatoirement.

L’étape précédente est répétée jusqu’a la fin @elution. Plusieurs critéres peuvent

étre utilisés pour cela :
* Le nombre de générations prédéfini a été atteint.
* Le score maximal est stable sur un grand nombggdérations.

» Le score prédéfini a été atteint.

Nous allons maintenant nous attarder sur certaingposants des algorithmes génétiques.

a. La sélection des parents

La sélection des parents consiste a choisir, pesnchromosomes conservés lors de

I'étape de sélection naturelle, les deux qui vdrg @tilisés pour donner naissance a deux

nouveaux chromosomes. Il existe de nombreuses oeshmour sélectionner les parents [13].

Les plus connus sont les suivantes :

Les chromosomes sont choisis deux a deux par delezore Les deux chromosomes
avec les meilleurs scores sont choisis en premigs,les deux chromosomes suivants,
et ainsi de suite. Cette méthode est tres simpés ne traduit pas la complexité de ce

phénomeéne dans la nature.

Les chromosomes sont choisis aléatoirem&diinverse de la méthode précédente qui

ne laisse aucune part au hasard, dans celle-<chtesnosomes sont choisis de maniere
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totalement aléatoire. Les chromosomes ayant leslemes] scores ne sont pas
privilégiés dans le choix, ce qui une fois encdesnpas représentatif du mécanisme

naturel.

* On choisi les chromosomes aléatoirement avec patidér La probabilité qu’a un
chromosome d’étre choisi dépend de son score. fe d¢ méthode combine les
avantages des deux précédentes, en faisant intemmenchoix aléatoire tout en
privilégiant les chromosomes avec les scores les @levés. On assimile ce choix a
une roue de la fortune, la taille des segmentadeue étant dépendante de la valeur
du score. On distingue deux sous-méthodes pouredam poids aux chromosomes
lors de la sélection :

o La pondération par rangLes chromosomes sont classés en fonction de
leurs scores. La probabilité de sélection des chemmes est pondérée par
leur position dans le classement, le premier étahii qui est le plus

favorisé.

o La pondération par scoreDans ce cas ce sont les scores et non plus les
classements qui sont pris en compte pour la potidéraAvec cette
méthode les écarts entre les valeurs des scoresnemn jeux pour la

sélection.

* Les chromosomes sont choisis par des tourRosir ce type de sélection, pour chaque
sélection d’'un parent, deux chromosomes (ou plog} shoisis parmi ceux ayant
passé la sélection naturelle. Le meilleur est gamai@me parent. L'opération est

répétée pour chaque parent a sélectionner.

b. La reproduction

Lors de I'étape de reproduction les parents mékintgurs génes afin de donner
naissance aux enfants. Cette étape est appelésoweos C'est une étape importante du
fonctionnement des algorithmes génétiques, etrdiités méthodes existent [14]. La méthode
la plus simple est le crossover a un point. Dansaseles parents échangent une partie de

leurs génes en fonction d’un point déterminé aléattent, comme le montre la Figure 29.
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Figure 29.Crossover un point : les chromosomes échangegeless qui se trouvent a droite

d’un point de crossover choisi aléatoirement.

L’inconvénient du crossover un point est que lesegequi sont tres éloignés dans un
méme chromosome ont plus de chances de se troéparés que deux géenes qui sont tres

proches.

Ce probléme peut étre limité par l'utilisation dwssover deux points qui fonctionne
suivant le méme principe que le crossover un pg@tigure 30). On notera I'existence de

crossover multi points qui utilisent encore plugpdats de crossover.
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Figure 30. Crossover deux points : deux points sont défirgatairement et les génes entre

ces deux points sont échangés entre les deux chomes.

Le crossover uniforme fonctionne quand a lui sdiiser de point de crossover. Dans
ce cas la génération des enfants se fait en paskatoirement les génes d’'un parent ou de

l'autre (Figure 31).
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Figure 31. Crossover uniforme : un certain nombre de genessishaléatoirement sont

échangeés.

c. Mutation

Le principe de la mutation est de modifier de manaéatoire un certain nombre de
génes dans la population. Le but est d’éviter wrevergence prématurée de I'algorithme, lui
permettant ainsi de sortir des minimums locaux. ipedlleures solutions sont généralement
conservees intactes, et ne sont donc pas soumisesdtation. Le nombre de génes mutés
dépend du taux de mutation prédéfini. Les positioles genes mutés sont choisies
aléatoirement (Figure 32).
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Figure 32. Exemple d’'une mutation de 10 % sur une populati@enptemier chromosome est
le meilleur, et n’est pas modifié. Trois génes storic modifiés parmi les trois genes restants.

d. Fonction de score

La fonction de score est I'élément qui permet agorithmes génétiques de prendre
en compte un probleme donné. La conception d'umetion de score permettant une
évaluation pertinante des solutions d’'un problemgsdorme chiffrée est indispensable a la

réussite du calcul d’optimisation.
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2. Recuit Simulé

Le recuit simulé a été proposé comme technique tidgation globale par
Kirkpatrick et son équipe en 1983 [15]. Cette méthee base sur le phénomene de recuit des
matériaux : le fait de chauffer un matériau, puesbhaisser lentement sa température permet
d’obtenir une structure cristalline de meilleurealiggé. La premiére étape de I'algorithme est
la génération d’'une solution aléatoire. Comme gesiralgorithmes génétiques, un score est
calculé pour chacune des solutions générées paoritame. C’est ce score qui sera optimisé
par I'algorithme. Une fois la solution aléatoirengéée, on procéde au processus de chauffage,
cela va correspondre dans notre algorithme a urthfication aléatoire des variables. C’est le
critére d’acceptation qui va permettre de décidéa souvelle solution générée va remplacer
ou non lancienne. Le critere d’acceptation le plwéquemment utilisé est celui de

Metropolis :

SCOr€ncien—SCOrMouveau

r=e T (Equation 7)

r est comparé a un nombre aléatoire compris engel) et T est la pseudo température du
systeme. Si la condition est validée, alors la etdawsolution remplace I'ancienne. Dans le

cas contraire, I'ancienne solution est conservdéaes R température sera élevée, plus une
solution avec un mauvais score aura de chanceediétreptée, et a I'inverse, a mesure que la
température du systeme diminue, un score doitd&rplus en plus satisfaisant pour que la

solution soit acceptée.

Différents schéma d’évolution de température petuésmr utilisés, tout en gardant a
I'esprit que c’est le fait de diminuer lentementémpérature qui permettra de maximiser les
chances de s’approcher du minimum global. Nous @asivciter trois fonctions de
refroidissement [13] :

T, -T

» refroidissement linéaireT, =T, —n N n Equation 8)

» refroidissement géometriqud, = 099x T, _, (Equation 9)
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» refroidissement Hayjek optimalT;, =& (Equation 10)

log(+n)

Comme pour les algorithmes génétiques, I'arrét 'digdrithme peut se faire soit
lorsque I'on considére que la convergence estrddtesoit au bout d’'un nombre d'itérations

prédéterminées.

3. Optimisation par essaims particulaires

Cette technique d’optimisation a été introduite ikannedy et Eberhart en 1995 [16].
Elle trouve ses fondements dans le comportemenaniesaux se déplacant en essaims, tels
gue les insectes. Ce sont en fait les déplacentmssndividus qui sont modélisés. Cette
meéthode est principalement destinée a optimiservdgables continues. L'algorithme a été
mis au point a partir de travaux précédents portamtla simulation numérique de vol
d'oiseaux ou de mouvements de bancs de poissondgllDe plus la base sociologique de
cet algorithme est trés forte. Ainsi, le sociobgite Wilson [19] suggére que le partage des
informations entre individus, pour trouver de lairrdure par exemple, donne un avantage au
groupe dans I'évolution. On peut séparer ce phénerag deux niveaux. Le niveau supérieur
permet notamment la résolution de problemes, emnileau inférieur correspond au
comportement des individus [20], comportement geutpse résumer en trois étapes :

I'évaluation, la comparaison, et I'imitation.

Dans le cas des essaims particulaires, deux paesrsgint utilisés pour déterminer la
vitesse des particules : le meilleur score renéopar l'individu, pioca, €t le meilleur score
gu’une particule de I'essaim a trouvByoba: On peut considérepgiona COMme étant la
meémoire de l'individu. L'influence d&.pa SUr le mouvement de l'individu peut s‘assimiler a
la nostalgie : chaque individu veut retourner versnoment le plus agréable de son passe.
Pour sa partgpest S'assimile plutét a une norme du groupe, que chaggividu cherche a

atteindre.

A chaque itération, pour chacune des particulesnddales solutions) on

calcule I'équation de mouvement suivante [21] :
* Lavitesse (ou déplacement) :
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Visw =axV, +b X (X oy = X, ) +b, % (xglobal = Xy) (Equation 11)

* Lavaleur de chaque variableX,,, = X, +V,,, (Equation 12)

a est la constante d’inertib1 etb2 deux variables aléatoires positives.

4. Colonies de fourmis

Les algorithmes de colonies de fourmis ont étéochiits par Marco Dorigo [22] lors
de sa thése. lIs imitent le comportement des faupour trouver de la nourriture. lls peuvent
sembler similaires a l'optimisation par essaimsti@daires, mais sont cependant bien
différents, et utilise notamment les notions denting et de phéromones. En effet, les fourmis
errent pour trouver de la nourriture. Quand ellesreuvent, elles marquent le chemin entre la
colonie et la nourriture. D'autres fourmis vonteétttirées par ces phéromones, et vont
renforcer le marquage du chemin. Parmi plusieuesniis menant a de la nourriture, les plus
courts auront une concentration en phéromones foliie et seront donc plus marqués.
Etant donné qu'ils sont basés sur une notion deniase ces algorithmes trouvent leurs

applications principales dans les graphes.

B. Implémentations des méthodes d’optimisations

Nous avons implémenté et testé les algorithmestigges et le recuit simulés. Les
résultats obtenus par ces deux méthodes ont &éasaint, et nous n‘avons pas eu besoin de

tester les deux autres méthodes envisagees.

1. Algorithmes génétiques
Nous avons développé une bibliotheque d’optimisatiette bibliotheque devait dans
un premier temps étre utilisable pour la sélectiemplaques. Cependant, elle devait également
étre suffisamment générale pour étre utilisable sdat¥éventuels projets futurs de
chemoinformatique comme notamment le QSAR (séledi® descripteurs, optimisation de

parameétres de réseaux de neurones ou de machippeartsde vecteurs) et la conceptiber

134



nova Il a dans un premier temps été envisagé d'utilisee bibliotheque d’algorithmes
génétiques existante. Cette bibliotheque devaé étr Java afin de pouvoir étre intégrée
facilement a d’autres logiciels du laboratoirenpipalemenScreeningAssistanNotre choix
s’était porté sur la librairie JGAP [23]. Cependbast résultats de nos tests ont étés décevants
sur des problemes d’optimisation simples, sanslguause de ces mauvais résultats puisse
étre trouvée. Nous avons donc décidé de dévelapyes propre algorithme génétique, afin
de disposer d’'une bibliotheéque dont nous connairfmarfaitement le code. Les résultats avec
cette nouvelle bibliothéque se sont montrés trésfasants, et ce code a été adopté pour la

suite de nos travaux. Le diagramme UML de cettédifieque est présenté Figure 33.

S EAFitmessFunction S5AGAChromosome SAGAGene
E comamsl. [ genolype . saga.ga. 5AGAGene(] [ cloref...]
[# SaGAFitnessFunction,..] [ zcore : double [# SaGaGenel..)
\ [ score_defined : boolean [# setallels]...)
\ M clonel...) /
M constraintlsRespected],..] /
\ B getGens] ] /
B getSeonel..)
\ B SAGAChramosomel,.. ] o
B zcorelsDefined...) /
\ B setGene...]
B zetScorel...) -
\ B zetScorelndefined...]
B sizef...]
B taStringl...]
Noob 7N
X p
<{interfacer > ] SAGAIntGene 5AGABoolGene SAGADoubleGene
s:{<Unknown>>: java.io.5erali |
= allele : it [# allele : boclean [ allele : double
= MR - int =] Ma : double
= MIM : int M getdlele]...) = MIM : double
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SAGASelection SAGAMating SAGAPopulation

[# getParents]...] [ getChilds(...] =l chromosomes ; saga.ga. SAGAChromasom|
[# SAGASelection]...] F SAGAMatingl...] =l clientConnect : java.net. ServerSocket
" e = firstToBeKilled : int

= fitnessFunction : SAGAFinessFunction
[El mating ;: S4GAMating

E mutationRate : double

= natural3electionRate : double

= numberdfSurvivar : int

[= PORT :int

[=l rand : java.util Random

E selection : SAGASelection

[=l swapChromaszomesl..)

[E computeScores(. )

[E rutation...]

[ naturalSelectiondndi ating...]
[# evalution(...]

# evolutionClientl sland|...]

[# evolutiont aster gland(...)

SAGARouletteWheelSelection SAGATwoPointzCrossover M getChromosome...)
® gethdutationFiate].]
[ getParents(...) B getChildsf...) [ initializef...)
[F SAGARoulettew heelSelection]...] # SAGATwoPointsCrozzover]...) [ initializetithUniquelntegers(...)

[ nextGeneration]...]
# SAGAPopulation... ]
# SAGAPopulation...]
B settating]...)
& settutationRatel...)
[# setNaturalSelectionRatel...)
& setMumber0fSurdvar]...)
[# setSelection]...]
sortf...]
[ toStingl...)

Figure 33.Diagramme UML de la bibliotheque d’algorithmes génées.

Les noms de toutes les classes débutenSpapour ScreeningAssistanet GA, pour
Genetic Algorithms. La classeAGAPopulatiorest la classe principale de la bibliotheque, et
permet de contrdler I'’évolution de I'algorithmeldestocke un tableau @AGAChromosome
qui représente donc la population a un moment d&@We&AChromosomstocke quand a elle
un tableau deSAGAGengqui correspond au génotype. Trois classes hérdenla classe
abstraite SAGAGene Ces classes permettent de manipuler des donreeégpd booléen,

entier, ou double (réel).

La classe abstraitSAGAFitnessFunctiodéfinit une structure générale pour calculer
le score d’une solution. Il faudra donc, pour cleaguobleme, implémenter une classe enfant
de SAGAFitnessFunctiomui permet de calculer le score pour une solufiora.d. un
chromosome) du probleme donné. Cette classe sessé@aau constructeur de
SAGAPopulation

Les classes abstraiteSAGASelectionet SAGAMating permettent d’'implémenter
respectivement la sélection des parents, et ladeption. Pour ces deux étapes, nous avons
choisi d'implémenter des méthodes couramment éétisAinsi la sélection des parents se fait
par la méthode de la roue de la fortune avec umelgration basée sur les scores, et la

reproduction par un crossover deux points.
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Nous avons décrit les différents éléments congstde notre algorithme génétique. I
y a cependant un facteur a prendre en compte,eehqus n’avons pas encore abordé : les
contraintes sur les solutions. Nous avons poustéint comme unique contrainte dans notre
systeme les intervalles qui sont définis pour laewrs des génes de types entiers et réels.
Certains problemes vont cependant nécessiter desioss un peu plus sophistiquées.
Supposons que notre algorithme génétique servdeatis@ner des descripteurs pour un
modéle QSAR, ou bien des molécules pour la séleation ensemble de composés divers.
Le probleme pourra étre codé en attribuant un ifileseur de type entier a chacun des
éléments, les descripteurs dans un cas, et lescoledédans l'autre (on aura alors dans le
premier cas un modele QSAR avec un nombre de g@émars prédéfini). Chacun des
éléments ne devra étre présent qu'une seule fais dame méme solution, car il est
évidemment impensable d’avoir un modéle QSAR uatilisdeux fois le méme descripteur, ou
bien un ensemble de molécules divers dans lequeétbouve des doublons. Nous voyons
donc que notre systéme doit permettre d'établir aegraintes sur les solutions. Dans nos
exemples la contrainte est l'unicité des allélésexiste plusieurs maniéres de gérer ces
contraintes. Ainsi JGAP [24] utilise la notion dgpsrgene. Il s’agit d’'un gene définissant une
contrainte et regroupant tous les génes conceraéslgp contrainte. Cette méthode a
linconvénient de compliquer la structure des d@méNous avons pour notre part
implémenté la gestion de la contrainte de maniarpau différente. Cette derniére s’effectue
en étendant la classe Chromosome et en redéfihissan@éthodeconstraintisRespecte@ette
meéthode sera appelée aprés chaque modificatiorhienosome c’est a dire pendant les
étapes d'initialisation, de crossover et de mutati®i le chromosome généré pendant une
étape donnée ne respecte pas la contrainte, urctentative est effectuée.

On notera enfin que les performances des algorghgenétiques peuvent étre
améliorées significativement par une implémentapanallele. Dans ce cas ont utilise des
sous-populations qui évoluent de maniére indépdrdanais en échangeant des individus
entre elles occasionnellement. Plusieurs études tremdn méme une augmentation
superlinéaire de la vitesse d’exécution des algorits génétiques paralléles. Ces résultats
nécessitent quelques précisions. En effet si I'nécete sur un méme processeur tous les
processus d’'un programme parallele, le temps digi@tne peut pas étre inférieur au temps
d’exécution de la méme tache par un programme Ba. $en fait, la superlinéarité de la
vitesse d’exécution peut généralement s’expliquerle fait que les algorithmes génétiques
exécutent moins de travail et ont une pressiorétiegon plus importante [25].
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La parallélisation des algorithmes génétiques esicdrés intéressante. Méme si
l'utilisation d'algorithmes génétiques parallélesrtsdu cadre de ce travail, certaines
implémentations ont été réalisées afin de permettee éventuelle parallélisation. Ainsi les
classesSAGAChromosomeSAGAGeneet SAGAFitnessFunctionmplémentent linterface

Serializable et elles sont donc transmissibles par commuwoicagseau.

2. Recuit Simulé
En nous basant sur les classes définies pour dgesithimes génétiques, nous avons

développé un algorithme de recuit simulé (Figurg 34

LASddereptancel oron LA Sl S chedie SASASImulatedAnnealing
W edecaniad } B maitiossTammanaing! HE cooling : SA5ACaolingSchedule
[ Sa548cceptanceCriterion]...) [ 5A54CoalingSchedule]...) [ criterion : 54558 coeptanceCriterion
s s E fitressFunction : saga.ga SAGAFinessFunch

El maxFitnessFunctiont/alue : double
El rand : java.util Random
[ zolution : saga.ga. SAGAChomosame

H arneall...)

[ initializel...)

[ initializetwithUniquelntegers]...]
B sa545Imulatedt mnealing]...

SASAM etropolisAcceptanceCriterion SASAGeometncallyDecreasingCoolingS chedule

® st coepted]. ) [= factor : double
# 54540 etropoliztcoeptanceCriterion]..]

® getFactar...]

H getMewT emperature]...)

H sASAGeometricallyDecreasingCoolingS chedulel,.)
[# setFactor]...)

Figure 34.Diagramme UML de la bibliotheque de recuit simulé.

La classe principale est icBASASimulatedAnnealingqui prend en charge le
déroulement de [I'expérience de recuit simulé. Noagons conservé la classe
SAGAChromosomegsour gérer les solutions. Bien que la notion d®mriosomes n’entre pas
en jeu dans les algorithmes de recuit simulé, nokasse est bien adaptée pour gérer la
solution qui sera optimisée par le recuit simulém@he pour les algorithmes génétiques, les

solutions pourront étre de types entier, booléerdauble, et des contraintes pourront étre
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appliguées. La création d’'une expérience de rexmitlé nécessite de définir le schéma de
refroidissement (classe abstraBASACoolingSchedilet le critere d’acceptation (classe
abstraite SASAAcceptanceCriterinnNous avons implémenté le critere d’acceptatien d

Metropolis, et un schéma de refroidissement géoquétr

C. La sélection de plaques

Alors que la sélection de composés par diversitéit 'objet de nombreuses
recherches, la sélection de plaques par diversitdonné lieu, a notre connaissance, qu'a une
seule publication [26]. Dans cette étude, les aatptoposent une méthode générale utilisant
le recuit simulé pour la sélection de groupes depmsés. Une application directe de cette

meéthode est la sélection de plaques.

La sélection de plaques peut étre utilisée pouercoé agrandir une chimiotheque a
partir de composés déja mis en plaques, ou biesrempour choisir des plagues pour des tests
a hauts débits. La taille de I'espace des soluteshs

nl

No=—— Equation 13
s T (KK (Eq )

n étant le nombre total de plaguekde nombre de plaques a sélectionner. Par rapponea
sélection par diversité classique, la sélectionptigjues nécessite d’évaluer la diversité
gu’'apporte un groupe indissociable de composésx(deula plague) a un autre groupe de

composeés (ceux déja sélectionnés).

Nous avons utilisé pour cette étude 125 plaquetenant des produits du fournisseur

InterBioScreen.

1. Critéres de sélection par diversité

Quelque soit I'algorithme utilisé pour la sélectida plaques, il faut définir le type de

diversité que I'on souhaite. Afin que notre compa ne soit pas dépendante du type de
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diversité utilisé, nous avons choisi deux typediersité différents, déja présentés dans ce

manuscrit. Le premier consiste & maximiser le nendar frameworks. Le deuxiéme, consiste

a maximiser le nombre de clusters obtenus a pdes fingerprints SSKey-3DS avec
I'algorithme SCA.

De plus, des filtres basés sur d’autres criteras/grg étre utilisés. On peut ainsi

privilégier les composés « drug-like » ou enconexcayant des propriétés physicochimiques

ou des sous-structures voulues.

2. Algorithmes

Nous avons compareé les performances de trois #igoes différents pour traiter le

probléme de la sélection de plaques :

Classement cet algorithme classe les plaques en fonctionaddiversité qu’elles
apportent a la sélection. Au départ la sélectiarviee. On cherche la plaque qui a les
composeés les plus divers. On ajoute cette pladaesélection. On cherche ensduite la
plaque qui apporte le plus de diversité a la siéleatt on I'ajoute. On répéte cette
derniere étape jusqu’a ce que I'on obtienne le merdk plaques souhaité. Dans le cas
de la diversité par fingerprint on utilise I'algitmme SCA pour évaluer la diversité et

dans le cas de la diversité par frameworks on cereptombre de frameworks.

Algorithmes génétiquesnous utiliserons la bibliotheque d’algorithmes éfégues

décrite précédemment. Elle utilise la sélectiorataliée avec pondération (roue de la
fortune) et le crossover double point. Les deuxgtasomes avec les meilleurs scores

survivent dans la génération suivante.

Recuit simulé nous utiliserons également la bibliotheque deitessnulé présentée

précédemment, avec un schéma de refroidissemennégeéque, et le critéere
d’acceptation de Metropolis.

3. Résultats

Afin d’étudier I'influence du nombre de composétestionnés sur les performances

des algorithmes, nous sélectionnerons dans chagud0; 60 et 90 plaques. Les données ont
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été importées dans une base MySQL en utilisantvarson spéciale d8creeningAssistant
modifiée pour gérer les composés mis en plaquedgdrithme est directement connecté a la
base MySQL.

Le taux de sélection naturelle pour les algorithgésétiques est de 50 % et le taux de
mutation de 5 %. Entre 10 et 20 chromosomes sdigésten fonction des cas, et le nombre
de générations est de 1500 pour la sélection daa®fues, et de 2000 pour les sélections de

60 et 90 plaques.

Pour le recuit simulé, la pseudo-température imitist fixée a 800 et le nombre de pas
a 2500.

a. Frameworks

La comparaison de I'évolution des scores pour ligsrdhmes d’optimisation mimant
un phénomene naturel fait apparaitre que, si #ditgudes solutions des premiéres itérations
est meilleure pour les algorithmes génétiques.etiit simulé atteint plus rapidement sa

solution optimale (Figure 35).
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Figure 35.Evolutions du nombre de frameworks pour les alporés génétiques (colonne de

gauche), et le recuit simulé (colonne de droite)rtes sélections de 30, 60 et 90 plaques.
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600 o RECUIt‘SImule
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Figure 36.Comparatifs des trois méthodes utilisées pourliectén de plaques en optimisant
le nombre de frameworks. Les résultats des sélectidéatoires sont également présentés

comme références.

Le comparatif des trois algorithmes montre que twosnent des résultats meilleurs
gu’'une seélection aléatoire (Figure 36). Cependastdligorithmes basés sur des méthodes
d’optimisation naturelles donnent de meilleurs l&$si qu’'un simple classement. Il N’y a pas
de différences notables entre les résultats desitiimes génétiques et le recuit simulé. Le
recuit simulé a cependant deux avantages par rapperalgorithmes génétiques. Il est d’'une
part plus simple a paramétrer car les seuls csitgr@éfinir sont la température de départ et le
nombre de pas. Ces parameétres sont simples a.ré&yjbartres parts, le nombre de pas

nécessaires a la convergence est inférieur poectet simulé.

b. SSKey-3DS

Si compter le nombre de frameworks uniques pougronpe de composés est rapide,
compter le nombre de clusters est plus lent. Lepgediexécution est donc un paramétre a
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prendre en compte. Ce dernier est en faveur dutreocwlé. En effet lors de I'exécution de
cet algorithme, le nombre de clusters est calcule fois par pas. En revanche, pour les
algorithmes génétiques, le nombre de cluster dstiléaplusieurs fois par génération (autant

de fois qu’il y a de nouveaux chromosomes a cettegation).
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Figure 37. Evolutions du nombre de clusters pour les algorhrgénétiques (colonne de

gauche), et le recuit simulé (colonne de droite)rtes sélections de 30, 60 et 90 plaques.
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Bien qu’ayant des schémas d’évolution différenes Hdeux méthodes convergent

approximativement au méme nombre de pas vers dduticn maximale (Figure 37).
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Figure 38.Comparatifs des trois méthodes utilisées pourliecgen de plaques en optimisant
le nombre de clusters. Les résultats des sélecti@agoires sont également présentés comme

références.

Les résultats obtenus en utilisant les SSKey3D$ tsés comparables a ceux obtenus
avec les frameworks. Les trois méthodes étudiéemeatt de meilleurs résultats qu’une
sélection aléatoire (Figure 38). Les méthodes diupations basées sur des phénomeénes
naturels sont celles qui donnent les meilleursltd@su Il 'y a pas de difféerences notables

entre les résultats des algorithmes génétiquesust @u recuit simulé.

4. Conclusion du comparatif de sélection de plaques

La sélection de plague est un probléme tres péigicet est donc tres peu étudié dans
la littérature. Une solution a base de recuit séraldéja été publiée. Nous avons développé
une bibliothéque d’optimisation offrant la possiiild’utiliser les algorithmes génétiques et le
recuit simulé. Cette bibliotheque pourra égalemétre utilisée pour d'autres types

d’applications (par exemple la sélection de deseuirs pour le QSAR).
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Les résultats de ce travail montrent que les dlyoes génétiques fonctionnent aussi
bien que le recuit simulé pour ce type de problémm&sne si le recuit simulé a 'avantage du
temps de calcul et de la facilité de réglage dearpatres. Nous avons utilisé des diversités
basées sur les frameworks et les SSKey3DS poue gtide. En pratique, nous utiliserons

une diversité basée a la fois sur les frameworkssesSKey3DS.
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[ll. Sélection de composés a diversité cumulative p  our la mise en
plagues

La chimiothéque de I'ICOA regroupe toutes les dtrrgs synthétisées au sein de
l'institut. Cette chimiothéque est intégrée dansHamiothéque nationale du CNRS. Ce projet
a pour principal objectif de valoriser les composBsniques synthétisés par les différentes
equipes de chimistes du CNRS. La mise en plaguecdegosés de I'ICOA facilitera la
réalisation de tests biochimiques par les diffevgpartenaires. De toute évidence, il est
pertinent de concentrer la diversité sur un nondbrplus réduit possible de plaques. Pour
I'ICOA, I'objectif est de disposer de 6 plagues nesentatives de I'espace chimigue couvert

par sa chimiothéque.

Chacune des plaques comportera 80 produits. Ldgmabconsiste a sélectionner des
ensembles successifs de 80 produits qui ajoutemuchun maximum de diversité par rapport
a I'ensemble déja sélectionné. Ainsi, on pourraisthopour des tests onéreux ou lents, de
tester moins de 6 plaques tout en gardant unesemadiviteé maximale de la chimiotheque de
'ICOA. Il existe diverses méthodes pour sélectieman échantillon de molécules diverses, le
plus connu étant I'algorithme Maxmin [27]. Nous msoégalement cherché a évaluer les
performances de quelques algorithmes permettarésteidre ce type de problemes, sachant
gue nous souhaitons que la sélection par diveps#éne en compte d’'une part la notion de

frameworks, et d’autre part la notion de fingerfgin

Nous utiliserons comme descripteurs notre versiodifite des frameworks, ainsi que
les fingerprints SSKey3DS. La diversité d'un enskendera évaluée en comptant le nombre
de squelettes différents présents dans cet enseshldie nombre de clusters générés par
I'algorithme SCA avec les SSKey3DS.

Nous utiliserons trois familles d’algorithmes difé@ts pour cette étude.

A. Algorithmes

1. Maxmin

Maxmin est I'algorithme de diversité le plus emmoy fait partie de la famille des
algorithmes de dissimilarité maximale. Les aldories de ce type fonctionnent de la maniere

suivante pour sélectionnercomposes :
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Initialisation de la sélection avec un composé shairbitrairement (souvent le

premier) dans la base.

Calcul de la dissimilarité entre chaque compostantslans la base et les composés de

la sélection.

Sélectionne le composé de la base le plus dissimidala sélection, et I'ajoute a la

sélection.

Retour a I'étape 2 s'il y a moins decomposés dans la sélection.

Il y a plusieurs méthodes pour évaluer le compeg#us dissimilaire par rapport a la

sélection. Dans le cas de Maxmin, pour chaque ce&pa dissimilarité avec la sélection est

donnée par la dissimilarité minimum entre ce competschaque composeé de la sélection. Le

by

composé le plus dissimilaire a la sélection estdenposé pour lequel cette valeur de

dissimilarité maximale est la plus grande.

Dans notre implémentation de I'algorithme Maxmivamt chaque ajout d’'un composé

a la sélection, on distingue deux cas :

soit il existe dans la base des composés dontdasefvorks ne sont pas présents dans
la sélection, et dans ce cas le composé a ajoetarchoisi par diversité uniquement

parmi ceux-ci,

soit il nexiste pas de composés dans la baseldsritameworks ne sont pas présents
dans la sélection, et dans ce cas le composé teagrra choisi par diversité parmi

'ensemble des composés de la base.

Ensuite, le choix du composé est réalisé commatdiams I'étape 3 de I'algorithme

de diversité maximale. La diversité sera évaluéatiisant les fingerprints SSKey-3DS et le

coefficient de Tanimoto.

2. AddTheBest
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Nous avons implémenté un algorithme qui sélectigpoe chaque nouvelle insertion,
le composé qui apporte le plus de diversité a lacién. Plus précisément I'algorithme

fonctionne de la maniére suivante :
1. La sélection est initialisée avec le premier congpis la base.

2. Pour chague composeé de la base on évalue la déveesi’ensemble constitué de ce
compose et de la sélection. Le composé apportgiusagrande diversité est ajouté a

la sélection.

3. Retour a I'étape 2 s’il y a moins decomposés dans la sélection.

3. Algorithmes génétiques : traitement plaque parp  laque et global

Nous avons cherché a évaluer les performances dméthode d’optimisation
naturelles pour générer un ensemble divers deepéditle. Quelques tests rapides de
comparaisons des algorithmes génétiques et dut Itouilé de type Monte-Carlo ont montré
gue les algorithmes génétiques étaient légéremirst performants dans ce cas. Nous

utiliserons donc ceux-ci pour ce probleme.

Deux approches ont été considérées : d'une patraiement successif plaque par
plaque, d'autre part un traitement global du nomieeplaques souhaitées. Le traitement
successif plaque par plague a pour avantage deairee dptimiser a l'algorithme que des
solutions de 80 genes, donc plus faciles a optimise revers de la médaille est que
l'algorithme ne peut plus agir sur une plaque dg@ée. A l'inverse, une sélection globale
permet a l'algorithme d’agir sur tous les composéda fois. Par contre la taille des

chromosomes est importante, et le probléme a rés@si donc plus complexe.

B. Résultats

Lors de la réalisation de ce travail, 2332 compaEekk base ICOA étaient stockés en
guantité supérieure a 10 mg. Parmi ces composé8, st détectés comme étant uniques, et
parmi ces ceux-ci, 1671 sont « drug-like » d’apnée score CFMS. Ces 1671 composés

constitueront I'ensemble de travail.
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La diversité sera évaluée en tenant compte a $adies fingerprints SSKey3DS et des
frameworks. La diversité par fingerprints sera égal en comptant le nombre de clusters
générés par l'algorithme SCA. Nous avons choisidd@ner la méme importance aux
fingerprints et aux frameworks. Il y a 474 framekget 575 clusters dans I'ensemble de
composeés étudiés. Pour donner la méme importancdrameworks et aux clusters nous
utiliserons le score suivant :

Score: 1,2X anrameworks+ anIusters (Equation 14)

Les ensembles générés par les différentes méttwdeité comparés en utilisant ce
score. Les clusters sont comptés 10 fois pour ahagesure avec a chaque fois un ordre
aléatoire des composes, car l'algorithme SCA ependant de I'ordre des composeés. Les

résultats obtenus sont présentés Figure 39.
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Figure 39. Diversité des plaques générées par les difféadgtgithmes. La courbe jaune est
la référence. Elle correspond a des ensemblesmpas®s choisis aléatoirement. La courbe

de la méthode AddTheBest s’arréte a la plaque &, g@s raisons de temps de calcul.

Il est & noter que tous les commentaires de catteeroncernant les temps de calculs,
sont valables uniquement pour le probléme étudsavair la sélection d’'un nombre restreint
de molécules. En effet, pour des ensembles de mleébeaucoup plus grands, la plupart des
méthodes présentées ici seraient inapplicablesaiacolteuses en temps de calcul.

1. Maxmin

Cette courbe est la moins réguliere de toutes. GHapliqgue par le fait que,
contrairement a toutes les autres méthodes, ca p&s le score de diversité qui est
directement optimisé par Maxmin. Pour cette métHedore n’est utilisé que dans un but de
contréle de diversité. En plus de l'irrégularité ldecourbe liée a l'incertitude du score de
diversité, cela signifie également que les résult la méthode Maxmin sont Iégérement

pénalisés.
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La courbe de Maxmin est tres proche de celle dgeritimes génétiques avec
traitement plaque par plaque, dépassant méme daettéere par endroits. Nous considérons
donc que, étant donné que la courbe Maxmin estuée snéthode pour laquelle le score de
diversité n’est pas surestimé, les résultats denMiaxsont du méme ordre que ceux des

algorithmes génétiques avec traitement plaque lpgup.

La méthode Maxmin est la plus rapide des méthodesiqus avons étudiées.

Temps d'exécution (s)

Plaques

Figure 40. Vitesse d’exécution de I'algorithme Maxmin.

Le Figure 40, représentant la vitesse d’exécutmtalgorithme Maxmin, montre bien
les deux phases de cet algorithme. Jusqu’a la igoedr plaque, il reste de nouveaux
frameworks a ajouter. L’algorithme ne considéraartsiun premier temps que les composés
avec des frameworks non sélectionnés, I'algorithese O(FK), avec F le nombre de
composés de la base d'origine dont les framewoeksant pas déja sélectionnés Kete

nombre de composés déja sélectionnés. La deuxibasemlébute a la plaque 5 pour laquelle

' La notation de « O », appelée notation de Landeauutilisée pour indiquer & quelle vitesse unection
augmente ou diminue. Cette notation est trés éélipour définir la complexité d'un algorithme. Des
explications détaillées sont disponibles a I'adzessvante : http://fr.wikipedia.org/wiki/Notationde Landau
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il N’y a plus de nouveaux frameworks a sélectionh&igorithme devient alor®(NK), avec

N le nombre de composés déja sélectionnds lenombre de composés de la base d’origine.

Cet algorithme s’avére étre tres intéressant delgaliversité de I'ensemble qu'il
génere. Le temps d’exécution est trés bon, susidatsélection est arrétée avant que tous les

frameworks n’aient été sélectionnés.

2. AddTheBest

Cet algorithme permet d’obtenir de trés bon rétlitssqu’a la quatrieme plaque, puis
ces résultats diminuent en dessous de ceux de Magmde la sélection par algorithmes
géneétiques avec traitement plaque par plague. béacpui ressort du graphique est que nous
nous sommes arrétés a une sélection de cinq playeescet algorithme. La raison est que le
temps de calcul augmente tres rapidement. Celplgee par le fait que I'algorithme SCA
doit étre exécuté un grand nombre de f@¥NK) avecN le nombre de composés non
sélectionnés, & le nombre de composés sélectionnés), sachanagierée d’exécution de
SCA augmente également avec la taille des compmadéstionnés. AddTheBest n'est donc
pas une méthode intéressante, ses résultats étareinmet son temps de calcul le rendant

impossible a utiliser pour une sélection de pluguaeques plaques.

3. Algorithmes génétiques : traitement plaque parp  laque et global

Nous avons vu dans la partie précédente que $atibn d’algorithmes génétiques
était une méthode efficace pour sélectionner dagugls. Nous avons donc voulu comparer
leur efficacité a celle d’autres algorithmes pone gélection d’'un petit nombre de composés.
Deux approches on été choisies. D’'une part sélamiosuccessivement les plagues (donc des
groupes de 80 composeés), et d’autre part la séfede I'ensemble des composés souhaités.
La premiére méthode donne des plaques de diversigsante, alors que la deuxieme donne
un ensemble de plaques dont les composés sontiussdivers par rapport a I'ensemble
d’'origine. Aucune des deux méthodes ne s’occupelagser les composés au sein d’'une
méme plague comme les méthodes Maxmin et AddTheBesa n’est aucunement génant

car une plaque est testée dans son intégralité.
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Le fait de tester ces deux méthodes nous permédraluer les performances des
algorithmes génétiques dans deux cas différentsisOa premier cas les algorithmes
génétiques ne traiteront que 80 génes a la foisiaokspace de solution restreint. Cela donne
donc une taille de chromosome acceptable pour hnmsation. Par contre une plaque déja
concue ne peut plus étre modifiée, ce qui limiteHamp d’action de I'algorithme. Dans le
deuxieme cas il y a autant de genes que de compos&dectionner. Pour 6 plaques a
sélectionner cela représente 480 génes. Cela dorntaille de chromosome conséquente, et
donc plus difficile a optimiser. L'avantage de eestructure par rapport a la précédente est
gue l'algorithme a la liberté de modifier n'impoeel composé de n’importe quelle plaque,
ce qui devrait théoriqguement permettre d'arrivarn& diversité sinon idéale, tout au moins
meilleure. Par contre avec les algorithmes génésicqplaque par plaque, il est possible de
prendre les 5 premieres plaques parmi les 6 saéteaies en gardant une trés bonne diversité
(la sixieme plaque contient les composés qui coreptéeau mieux la diversité des 5

premieres). Cela n’est pas possible avec les #hgoeis génétiques globaux.

Nous avons utilisé comme paramétres 2000 génésatkihchromosomes, un taux de

mutation de 0,01, et les deux meilleurs chromosmuesdvent dans la génération suivante.

Lors de l'analyse de la Figure 39, nous constatpns les algorithmes génétiques
plaque par plaques donnent de meilleurs résultegscqux optimisant directement la totalité
des composés. La taille des chromosomes joue denculn role important dans I'obtention

de bons résultats par ces méthodes.

Pour avoir une idée du travail effectué par lesidtlgmes géenétiques, pour 12 plaques,
le nombre de solutions évaluées est de 480 000p(dQues * 2000 générations * 20

chromosomes).

C. Mise en plaques concrete de la chimiotheque réelle ICOA

D’aprés les tests précédents nous avons choigjofithme Maxmin, utilisant une
diversité a la fois par frameworks et par fingerfsj pour la mise en plaques de la
chimiotheque ICOA. Cet algorithme a été choisirpees résultats et sa rapidité. Nous
utiliserons des plagues a 96 puits, avec 80 conspueséplaques.
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Sur les 1671 composés que nous considérons paer étoide, nous en mettrons 480
en plaques. Nous sélectionnerons 80 molécules e giin de pallier a des problemes de

masses disponibles.

La premiere étape de la mise en plaque considi @éation de plaques grand-meéres
comportant dans chaque puits 1 mL de solution anl La masse molaire moyenne des

composés étant de 324 g.iobn mettra 3,2 g de produit en solution dans 1delDMSO.

Les deux prochaines étapes ont été réalisées de lI'diun robot par la société
GreenPharma. Les plagues grand-mére seront tobbrdfaréparties en 10 plaques méres
contenant chacune 1Q@ a 10 mM. On additionnera JML. de ces plaques méres ajg0de

DMSO pour créer les plaques filles, qui auront done concentration de 1 mM.

Ce processus de mise en plaque permet donc laagi@méde 100 plaques filles. Ces
plagues seront dans un premier temps testées mrsollaborations universitaires. La
chimiothéque ICOA mise en plaque sera égalemenisédi dans le cadre du projet
BioPhenics, porté par I'Institut Curie, qui utilis& systeme de criblage basé sur I'imagerie
cellulaire afin d’identifier de nouveaux principestifs, notamment dans le domaine des
anticancéreux. Toujours dans le cadre de cettalmmhtion, nous utiliserons nos algorithmes
pour réaliser une filtration et une proposition mése en plague de la chimiothéque de

I'Institut Curie.

V. Conclusion

Nous avons présenté plusieurs travaux de sélectiensomposés pour des tests de
criblages. La sélection d’'un ensemble de composés yn criblage par docking, la sélection

de plaques, et la mise en plagues de composéséamaigces.

Il apparait clairement dans cette partie que chauagt nécessite une sélection bien
adaptée. Les problemes rencontrés sont en effeesbires différents. Il faut évidemment
dans chaque cas adapter les filtres utilisés. Delpk problemes liés a la diversité nécessitent

souvent d’adapter nos programmes, ou d’en créapdeeaux.

On notera également que, s'il y a une profusiopw#ications concernant la sélection
de composés par diversité, certains cas partisusient tres peu abordés par la communauté

chemoinformatique. Nous avons vu que cela estxymmnple le cas de la sélection de plaques.
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CONCLUSION

Ce travail de these a porté sur l'utilisation deth@moinformatique pour la gestion de
chimiothéques destinées aux tests de criblagaselgrou a haut débits. On peut dégager trois

grands résultats de ce travail :

- la conception du logiciel de gestion de chimiotte@creeningAssistaniC’est un
outil gratuit et qui permet ainsi aux laboratoin@siversitaires et aux sociétés de
biotechnologies de concevoir et d’exploiter desribithéques destinées au criblage.
C’est a notre connaissance le seul logiciel préragloi qui offre ces fonctionnalités.
Il a été développé dans son intégralité pendarie ¢bese. Des fonctionnalités de
filtrage et de génération de sous-ensembles pargiig sont disponibles. Le logiciel
est open source et disponible sur le SitairceForge permettant une continuité du

projet au-dela de cette these. Il a été téléechEgé&ois en 5 mois.

- l'analyse des librairies, principalement commegrsalde molécules destinées aux
criblages. Cette analyse a porté sur les propriétdeug-like », « lead-like », les
structures privilégiées, les doublons et les madé&cariginales. Elle a également porté
sur la diversité en se basant sur des fingerpsaotss-structurales, des fingerprints
pharmacophoriques, les frameworks, les scaffolddegtchaines latérales, et les
fragments rétrosynthétiques. Un score de divegsitidale, prenant en compte tous ces
types de diversités, a été proposé. Cette étudmgpat’avoir une vision globale des

propriétés des chimiothéques disponibles.

- L'utilisation des techniques et résultats de lsséhpour la réalisation de travaux sur
les chimiotheques. La chimiothéque de I'ICOA a aéis filtrée et un sous-ensemble
de composés divers sélectionnés afin de créer kdegigs de diversité croissante.
Cette étude de mise en plaques a également étééedqlour la chimiotheque de
l'institut Curie, et celle de la société HybrigemiidNous avons également concu des
chimiothéques de criblages pour les sociétés Hghrog (100 000 produits), Athelas
et Trophos.
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Outre le logiciel, une publication sur ce travat parue a ce jour :

Monge, A.; Arrault, A.; Marot, C.; Morin-Allory, LManaging, Profiling and Analyzing a
Library of 2.6 Million Compounds Gathered from 3Rénical ProvidersMol Divers 2006
DOI : 10.1007/s11030-006-9033-5.

Il a été présenté lors de trois communicationsesral

Monge, A.; Arrault, Al.; Marot, C.; Morin-Allory, LDe la chimiotheque au criblage virtuel.
4°™journée du PPF "CASCIMODOTO06-2006- Tours.

Monge, A.; Arrault, Al.; Marot, C.; Morin-Allory, LLa chimiotheque : un élément clé de la

découverte de nouveaux médicame8tsences en Sologne 2006-2005- Orléans.

Monge, A. ; Arrault, Al. ; Marot, C. ; Morin-AlloryL. Analyse de I'espace chimique de plus
de 3 millions de molécules destinées au criblageieli ou au criblage & haut débve™
Colloque du Groupe de Graphisme et Modélisationédolaire (GGMM'2005)05 - 2005-

Tles des Embiez.

ainsi que dans onze posters dans des congresaatiehinternationaux.

Enfin, nous avons avec Alban Arrault, égalementtatanit dans le laboratoire de
modélisation moléculaire et de chimiométrie de OIE, participé au concours de création
d’entreprise 2004/2005 organisé par Orléans TedableofNous avons proposé un projet de
société de services basé sur les compétences dpeek lors de nos travaux de thése, a
savoir la gestion et 'utilisation de chimiothéquetde criblage virtuel. Les objectifs étaient la
réalisation d’'une étude de marché, et d’'un busipéss. Le projet a été récompensé par un
prix pour le business plan, et le prix du meillpustotype pouScreeningAssistant
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En conclusion, les travaux de thése ont permisf@idde développement de nouvelles
méthodes et de nouveaux outils, tout en restamthpdes besoins du monde industriel. Le
projet ScreeningAssistargst a I'heure actuelle utilisé pour gérer la coifméque virtuelle de
'ICOA comportant 5 millions de références. De naeuses fonctionnalités pourraient étre
apportées au logiciel. Il serait notamment possitiletégrer un module de QSAR basé sur
des techniques maitrisées par le laboratoire tgllesles algorithmes génétiques et le recuit
simulé pour la sélection de descripteurs, et leshinas a support de vecteurs et les réseaux
de neurones pour la corrélation entre les descmptet l'activité biologique. Il serait
également possible d'implémenter un algorithme aleceptionde novo lui aussi basé sur
une technique d’optimisation ainsi que sur la mé¢éhde fragmentation RECAP. L'utilisateur
aurait le choix entre différents scores qui po@maiétre combinés (docking, pharmacophores,
similarité de surface en utilisant le logiciel RQGailarité électrostatique en utilisant le

logiciel EON, score « drug-like »...).

Enfin, la version distribuée est utilisée dans iglus laboratoires, ce qui correspond a

I'objectif initial de ce travail.
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|. Définition des fingerprints SSKey-3DS

Nous avons corrigé les fingerprints SSKey-3DS im@gatées dans JOELIib a partir de la publicationiraig.

Numeéro de bit Définition Code SMARTS (pour les défiitions le nécessitant)
1 FRBOto 0.1
2 FRB0.1t0 0.2
3 FRB 0.2t0 0.3
4 FRB0.3t0 0.4
5 FRB >0.4
6 ARB2to7
7 ARB 8to 15
8 ARB 16 to 19
9 ARB 20 to 25
10 ARB 26 to 31
11 ARB 32 to 37
12 ARB >38
13 Heterocycle
14 Aromatic OH [$([OX2H1]-a)]
15 Aliphatic OH [$(JOX2H1]-C)]
16 Aliphatic secondary amine [B(N(C)C);!I$(N(C)(C)O)]
17 Aliphatic tertiary amine [$(N(C)(C)C)]
18 Phenyl ring [$(clcceecl)]
19 Nitrogen-containing aromatic
ring
20 =-502 [$(S(=0)(=0)-")]
21 =-SO [$(S(=0)-*);1$(S(=0)=0)]
22 Ester [$(C(=[OX1])-OC)]
23 Amide [$(C(=[OX1])-N)]
24 5-membered non-aromatic ring
25 5-membered aromatic ring
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26 9-membered or larger (fused)
ring

27 Fused ring system [*R][*R]([*R])[*R]

28 Fused aromatic ring system [aR][aR]([aR])[aR]

29 =-0S0O [$(0S0)]

30 Halogen atom

31 Nitrogen attached to a-carbon [$(CCN)]
of aromatic system

32 =-NO2 [$(N(=[OX1D[OXI]D]

33 Rings separated by 2-3non- | [$([*;R][*!R][*;!RI[*R]),$([*;RI*!RI[%IRI!IR - 1[%RD)]
ring atoms

34 Rings separated by 4-5 narf$([*;R][*;'R][*;!R]I[*;!RI*!RI[*RD,$(*RI5IR - 1%!RIIRI*IR]I!IR]SRD]
ring atoms

35 NN [$(NN)]

36 C attached to 3 carbons and@&([#6])([#6])[#6][*;!C;'H]
hetero atom

37 Oxygens separated by | #8]**[#8]
atoms

38 Methyl attached to heterqCH3][*;!#6;!#1]
atom

39 Double bond

40 Non-H atom linked to B[*]([*;!#6;#1])([*;!#6;#1])[*;'#6;#1]
heteroatoms

41 Quaternary atom XA DD

42 2 methylenes separated by *2CH2]**[CH2]*
atoms

43 Non-ring oxygen attached [¢O;R0]~a
aromatic system

44 2 non-C,H atoms separated#6;!#1]~*~*~[1#6;!#1]
by 2 atoms

45 HBA=1

46 HBA=2

47 HBA=3
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48 HBA=4
49 HBA=5
50 HBA=6
51 HBA=7
52 HBA=8
53 HBA=9
54 HBA >10
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ll. Définitions des structures privilégiées et corespondance avec le numéro utilisé pacreeningAssistant

f‘ 0 : spiroindoline cl2c(ccccl)N(CC23CCN(CCI)*)S(=0)(=0)C
" sulfonamide
N
_g=9
A
100: 1,4- clcccc2cl~N~C(=0)~C~N~C2
o i -H':“ Benzodiazepin-2-onesclcccc2c1l~N~C(=0)~C~N~C2(=0)
©/ T cw |101:14-
""_ﬂ ----<\\\O ---%0 Benzodiazepin-2,5- | clcccc2c1~N~C(=0)~C(~C~C~C3)~N3~C2(=0)
i diones
o __H',LR.,,_H.;,\: 102 : Pyrolo-[2,1-
i Ow % c][1,4]benzodiazepin
;F = “-ff}}/@ 5,11-diones
o
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200 :

Di-

PhenylMethane

clcccecl~*(~*)~c2ccccc2

300:
301:

Indole

Tryptophan

clcccc2cl~[#6]~[#6]~[#7]2
clcccc2cl~[#6]~[#6](~[#6]3~[#6]~[#6]~[#6]~[#6]~[#8)~[#7]2

400 :

5,5-trans lacton

C1CCC2C1CC(=0)02
N1CCC2C1CC(=0)02
N1CCC2C1CC(=O)N2

500 :

Purine

clncc2ncnc2nl
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600 : 1,4- [#8]C(=0)C1~C~N~C~C(~C1)C([#8])=0
dihydropyridine [#8]C(=0)clcncc(cl)C([#8])=0

(DHP)
502 :

700 : Benzimidazole clcce2nenc2cl

800 : Benzofuran clccc2~~[#8]~[#6]~[#6]~[#6]2c1

900 : Isoxazole clcconl

1000 : 3,5-linked N1C=CC(=0)C1C2=CNCC2(=0)

pyrolin-4ones
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1100 : benzazepinong

> cl2c(ccccl)CCCC(N2%)=0

1200 : 4-substitued
piperidine

1201 : Benzyl
piperidine

1202 : Arylpiperidine
1203 : Arylpiperidine
alpha

1204 : Arylpiperidine
beta

1205 : Arylpiperidine
gamma

1206 : Spiro indoline

piperidine

Cl1CCNCC1
clccccclCN2CCCCC2
C1CCCCN1c2cccec2
C1CCCC(c2cceecc2)N1
C1CCC(c2cccec2)CN1
C1CC(c2cccec2)CCN1
C1CC2(CCN1)CCc3cccec23

1300 : cyclic
dipeptides:
diketopiperazines or

piperazin-2,5-diones

O=C1CNC(=0O)CN1
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1400 : biphenyl clcce(ccl)-c2ccecec2
1500 : bi-phenyl clccc(ccl)-c2ccecc2-[#6]3~[#T7|~[#7]~[#7]~[#7]3

tetrazole

1500 : arylpiperazines C1CN(CCN1)c2ccccec2

1600 : [#6]C1INC(=[#8,#16])NC=C1
Dihydropyrimidones
1700: 1,5- *N1CCC(=0O)Nc2ccccecl?2

Benzodiazepin-2-ones
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1800:1,4-
Benzothiazepin-5-

ones

O=C1NCCSc2cccccl?

1900 : 5,11-Dihydro-
benzo[e]pyrido[3,2-
b][1,4]-diazepin-6-

ones

O=C1Nc2cccnc2Nc3cecececl3

2000 : Benzopyrans
2001 : Chromones
2002 : Coumarins (&

Pyranocoumarins)

cl(~[#6]~[#6]~[#6]~[#8]2)c2ccccl
O=clccoc2cccecl?

O=cloc2ccccc2cecl

2100 : Quinoxalines
2101 :
Quinoxalinones
2103 : fused

imidazole ring

clccc2neenc2cl
nlc(=0)cnc2cccecl?2
C1Nc2ccccc2-n3cnccl3

170




5000

or

2200 : Quinazolines
2201 :
Quinazolinones
2202 :

quinazolindiones

clccc2nencc2cl
O=clncnc2ccececcl?2
O=clnc2ccccc2e(=0)nl

2300 :
Benzothiophenes

clccc2scec2cl
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lll. Tableaux contenant les résultats de I'analysele la chimiotheque virtuelle de I'lCOA.

Pour CFMS< 1, PDL< 1, PLL< 1 les valeurs données sont le nombre de compégésdant a ces criteres. La colonne Structure
Privilégiée correspond aux nombre de composés gasséane structure privilégiée. Pour SSKey3DS, MACTGD, TGT, les valeurs données
sont le nombre de clusters obtenus avec ces difEgefingerprints. Le second tableau liste les mesilnle frameworks, scaffolds, chaines

latérales et fragments RECAP obtenus dans cha@sbases, ainsi que les scores de diversité glebdkdiversité relative.

CFMS<1 PDL<1 PLL<1 Structures SSKey3DS MACCS TGD TGT
Privilégiées

ACB Blocks 54320 58665 28122 34688 484 1373 297 08
AnalytiCon 5903 5942 1540 3987 265 513 64 16
Discovery
Asinex 299796 306071 143935 84774 5597 28774 3970 696
Aurora Fine 28925 30069 18204 6452 1918 5631 1570 442
Chemicals
BioFocus 21219 21334 8291 8116 306 1115 134 27
CB R&D 134 149 146 0 41 73 37 21
Cerep 16243 16579 4889 7643 1164 2980 398 74
ChemBridge 395303 405740 212958 96612 6422 35021 4452 731
ChemDiv 475242 485393 185183 184847 6654 39105 4589 720
ChemStar 50289 52100 26364 14110 3285 11718 2332 482
ChemT&l 399938 412100 189363 68219 4490 20121 2378 460
Chim. Nat. 21120 23443 17396 7575 2788 9043 2509 590
Combi-Blocks 386 423 413 121 163 328 145 59
CombiPure 876 876 221 164 36 54 7 3
EMC . 19613 20116 7628 4725 261 784 112 34
Microcollections
Enamine 363774 380997 163538 108623 6867 41867 4748 788
Florida Center
for Heterocyclic 23748 26175 18684 6174 2760 9488 2710 678
Compounds
Frontier Scientific 175 262 259 53 149 287 146 84
ICOA 2369 2658 1957 692 675 1323 499 174
InFarmatik 508 537 499 130 111 218 106 54
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InterBioScreen 370940 380592 151776 148102 6121 32895 4732 823
KeyOrganics 174370 180704 73893 38849 2861 13067 2354 473
LaboTest 2512 2883 2533 620 850 1822 879 327
Matrix Scientific 11656 14428 13402 2070 1249 3848 1323 438
MayBridge 60414 65253 46355 12999 4093 19273 4023 820
MDPI 7685 8948 6630 1902 1741 4190 1565 511
MedChemlLab 146092 148736 48555 35890 2733 11200 1614 316
NCI 173232 202054 153123 52176 10647 62724 11325 1971
Otava 68647 70843 36016 18627 2570 9342 1700 389
Prestwick 889 948 673 369 490 724 366 141
Specs 185222 191208 94068 43259 6079 32006 4876 833
Spectrum Info 620 824 633 308 200 276 128 66
SynChem 409 588 543 221 124 215 105 60
SynphaBase 92 116 94 28 82 100 76 49
TimTec 560351 576751 285915 129495 7946 48154 6174 1076
TOSLab 17902 18587 8276 6062 1429 4422 934 206
Tripos 56713 58630 23865 23795 1460 4236 429 87
VitasM 198226 201899 98260 50721 4268 19342 2714 511
Laboratory

Frameworks Scaffolds Chaines latérales RECAP Diveité Globale Diversité Relative
ACB Blocks 830 3589 125 7545 3.7810 6.174E-05
AnalytiCon 981 3980 188 886 1.4142 1.634E-04
Discovery
Asinex 17489 78088 4971 47699 43.8819 1.269E-04
Aurora Fine 1674 6968 1349 6484 11.2228 3.561E-04
Chemicals
BioFocus 2039 6431 181 1167 2.1998 9.277E-05
CB R&D 10 39 35 97 0.2920 1.659E-03
Cerep 4505 11017 516 2435 5.6380 2.808E-04
ChemBridge 15927 89921 5562 53186 48.6846 1.143E-04
ChembDiv 27118 119920 5779 70460 58.0721 1.050E-04
ChemStar 5497 19677 2244 16309 19.5807 3.261E-04
ChemT&l 12496 59863 3446 35202 31.4484 6.486E-05
Chim. Nat. 2666 10743 2472 11545 17.3702 6.597E-04
Combi-Blocks 30 157 127 288 0.9784 9.274E-04
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CombiPure 109 312 35 193 0.1955 2.149E-04
EMC . 1343 3808 245 2504 2.0814 8.696E-05
Microcollections

Enamine 30930 148325 6032 56913 59.7260 1.395E-04
Florida Center for

Heterocyclic 2651 10786 3043 11021 18.6212 6.309E-04
Compounds

Frontier Scientific 40 196 86 166 1.0577 1.731E-03
ICOA 603 1630 545 1984 3.8402 1.195E-03
InFarmatik 78 289 73 242 0.7832 1.448E-03
InterBioScreen 19754 86924 6120 56117 50.7324 1.192E-04
KeyOrganics 5711 26980 2336 21606 20.8891 1.117E-04
LaboTest 295 1202 528 1441 5.3080 1.714E-03
Matrix Scientific 437 3118 893 2948 8.1409 5.441E-04
MayBridge 4520 25620 3081 20461 27.6731 4.003E-04
MDPI 1349 4649 1055 4158 10.2281 1.003E-03
MedChemLab 7687 28788 1842 22330 18.8797 1.053E-04
NCI 16428 81368 18382 72993 89.7036 3.670E-04
Otava 5119 18895 1644 13261 15.7044 2.044E-04
Prestwick 340 771 348 1009 2.6623 2.383E-03
Specs 15909 64567 4645 53730 46.6398 2.125E-04
Spectrum Info 217 462 107 535 1.1340 9.618E-04
SynChem 46 243 52 304 0.8165 1.384E-03
SynphaBase 36 84 72 154 0.6202 4.219E-03
TimTec 24173 118531 7906 86653 69.5710 1.057E-04
TOSLab 3317 8487 768 8426 8.5838 3.694E-04
Tripos 4942 20964 1067 5142 8.0493 1.233E-04
VitasM Laboratory 10752 46581 3482 32066 29.9402 1.323E-04
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IV. Manuel d’utilisation de ScreeningAssistant

ScreeningAssistant Manual

More scientific details about the software can be found here.
NEEDED SOFTWARES

Before you can use ScreeningAssistant, 3 softwares must be installed on your computer:

e Java 5 JRE (ScreeningAssistant won't work with previous Java virtual machine)

e Java3D (Java3D must be installed AFTER Java 5 JRE)

e A MySQL server to manage databases. It is recommended to run MySQL on a separated Linux
computer. However, for testing purpose, you can use EasyPHP. EasyPHP is a Windows software
which automatically installs a MySQL server on your computer.

e Optionally, you can use Marvin as molecular viewer by adding MarvinBeans.jar to your
classpath. If you don't have Marvin, ScreeningAssistant will use its internal molecular viewer
(JOELib molecular viewer).

FOR USERS OF A PREVIOUS VERSION OF SCREENINGASSISTANT

This new version introduces changes in the structure of the database used by ScreeningAssistant. In
consequence you can't use this new version directly with a database created with a previous version of
ScreeningAssistant. Your old databases need to be updated. It could be done using a little java program.
Here is an example for updating a database named MyDataBase:

C:“Program Files“ScreeningAssistant?>java sa~-SAB1DBToSABZDE 127.8.68.1 MyDataBaze

Toto MyRassword

In this example the MySQL server is installed on this computer, the user name is Toto and his password
is MyPassword.

USER GUIDE

The ScreeningAssistant desktop environment: create your first database

Launch your MySQL server (e.g. easyPHP) and double-click on the ScreeningAssistant icon on your
desktop.

(You must launch EasyPHP each time you want to use ScreeningAssistant. EasyPHP launch two
softwares: Apache (a web server) and MySQL. Apache don't need to be started, only MySQL wil be used
by ScreeningAssistant.)

The following windows will appear on the screen :
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Database  Configure 7

. @ Structure Yigwer

You can see that only an internal window is open, the molecule viewer, which is empty.

ScreeningAssistant GUI is built as a virtual desktop, and it means that you can minimize, resize and

move the opened windows. First thing to do is to open an existing database or to create a new one. To
do this open the Database menu and click on New.

Configur

K Quit Al

In the login window, enter the server's IP address (127.0.0.1 if you use EasyPHP on your computer), a

user name of a MySQL administrator account and the corresponding password (by default MySQL admin
name is "root" with no password).
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. ﬁ MyS0L Account

Server IP |127.0.0.1 |

User | rook |

Passwoard | |

sawe parameters

| ok || cancel |

Clicking OK in the login window will let you create a new database or open an existing one. To create a
new database, enter the name in the text box and click create. To open an existing database select it
and click Open. You can also delete a selected database.

@ Open database

=

Create new | |[ Create ]

Select Datahase

Cpen ” Delete ” Cancel

When a database is opened, you can see its compounds in the Database Viewer window. Grey rows
means that corresponding molecules are estimated as not drug-like. Clicking in any row of the database
viewer will display the molecule in the structure viewer.
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@ ScreeningAssistant

Database Configure 7

| Structure Yiewer : DataBase Yiewer: ExempleGEir &
Catabase  Charts  Compute
QO0Q0 00O &7
id | mdSichi | i | [ogP

1 cdddBee?3a... 407,47 24025
2 cafdeae718,., 449,532 3,361
& bca7c7sB16.,, 476,503 3.8374
4 S099F3aae3. ., 492,963 4,3517
= adsceb49ac,,, 451,567 33579
B 3234c4746d,.. 409,552 3.4006
v b10a2e707c... 511,566 52,0635
& 505d2c2320,.. 352,433 1.6939
= ZecS046F06.., 492,601 3.9933
10 383a68def0... 452,511 2.8031

AT11-274675(AnalytiCan Discovery) 55 SRR e Soplelhy

AT11-274675(AnalytiCan Discovery) - (12 bb32ebsdda... 559.044 4.9896
13 9402509024, .. 592,595 5,355
14 6bOf1fsdf44... 412,593 4,3044
15 Secl4173d7... 424.54 4,177
16 1c5escdafs, ., 302,442 2.,3678
17 453df3a23fe, .. 472,609 4.0279
15 39b3c82en0,.. 434,585 4.1519
19 94d3c1bdbe... 324,443 24203
20 33aB387095, ., 443,571 4.4821
21 BeZ6fa38fa,.. 473,529 30718
s 1fdbcal4aef.., 437,54 3.1836
| dc0se61615.., 518,57 34721
24 6f2edsbhon,.. 424,501 2.5842
25 b43fcez072... 422,529 3.8121
sl ab355946a4, ., 437,556 329441

At your first use you won't have any row in your Database Viewer. The next step will be to import a SDF.

The menu bar: import/export compounds and analyse your database

Charts

C

= append
& Export

alt-E

To append compounds in the database go to the Database menu of the Database Viewer window, and

click Append.
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| % Append File

Files

=

FilefDir. |pen_09-03\NCI-Open_09-D3.sdf | | ... |

add all SOF of this direckory |N-:| - |

IDField  |E_UNIQUE_ID (NCI-Open_09-03_NSC... v |

CASField |E_cas (553-97-0) |
Provider
| (Mew) - |
Mame — |NCI |
Adress | |
Web | |
| ook || cancel

In the Append window, firstly you must choose the file to import. If "Add all SDF of this directory" is set
to Yes, you must be sure that all the SDF of the directory have the same ID and CAS field names.
Then, you must choose which field names corresponds to ID field and CAS field. CAS field is optional, but
you must define ID field. In the provider part, you can choose the provider of the compounds, either an
existing one or a new one (you must then define at least the Name field). Click OK to begin the

importation process.
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. [ Export

Parameters

Destination File |C:'|,tu:uSu:reen.su:|F | | |

File format | SDF -/

Export only successfully minimized struckures [

Fields ko export

halogens MOz
mdSichi single_chain S0z
perfluarinated_chain CF3

955Rs CF3_halogens

TPSA hig_ring_size MOS

Hba ] bad_atoms
Hbd ] is_frequent_hit
rokatable_bonds g is_warhead

a] e | I
Diversity
Diversity : number of compounds to select I:I

| (] 4 | | Cancel |

To export the selection of the Database Viewer (we will explain how to change the selection in the tool

bar part of this manual), click on Export in the Database menu. In the export window, you can define

name of the exported file and its type. If you have minimized structures with Corina, you can choose to

export only correctly minimized structures.

If a number is entered in the field "Diversity: number of compounds to select", then a diversity algorithm
will be used to select a humber of compounds close to the number entered (the number of compounds
exported by diversity can't be specified exactly). Diversity algorithm is quick for a small number of

compounds, but can be very long for million structures !

Compuke
@] Pie Charts 3
Percentages b
Diskribukion b
") Inkernal Duplicates  al-1
Uniqueness Alt-L1
[0 Framewarks Blt-F
Diversity ¢

l-; Chemical Space

Many charts are available in ScreeningAssistant :
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e Pie Charts : compounds by providers

0 Compounds Repartition
0 Drug-like
0 Lead-like
* Percentages
0 Drug-like
0 Lead-like
e Distribution
0 Molecular Weight
0 Number of H bond acceptors
0 Number of H bond donors
0 LogP
0 Number of rotatable bonds
0 TPSA

e Internal Duplicates
e Unicity: compound not present in the databases of the other providers

* Frameworks: number of different frameworks by providers
* Diversity: estimated with the number of clusters created by the SCA algorithm with 0.8 cut-off

(0]
(0]
(0]

Global
Drug-like
Lead-like

e Chemical Space: display selected compounds in a chemical space. The axis are defined by the

PCA1 and PCA2 axis equations obtained from the PCA analysis of 18 000 compounds selected by
diversity among 2.6 millions.

At the present time, only the minimization of the compounds by Corina is available. Of course you need
the corina.exe file in your computer
ScreeningAssistant\external\corina directory, you can minimize compounds of your databases.

to use

this

option. Once corina.exe put in the

The tool bar: navigate in your database and select compounds

OO0 O 06

o

The database viewer displays 1000 molecules by page. You can change the pages using the five blue

icons. The —— icon allows to directly go to a page entering is number.

You can select desired compounds using the

o .

Icon.
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., Compounds Selection

Providers

Cueries

2Ca -

| Delete || add |

(84 ][ Cancel ]

You can select the providers. By default all providers are selected. In the query part of the screen you
can define filters for the selection. You must choose the parameter, the equality sign, the value and then
click Add to define a new parameter. There is no limit in the number of filters you can define.

Parameters:

e id: internal ID of the compound

* md>5ichi: hascode of the unique identifier

* mw: molecular weight of the compounds, without counter-ion(s) and at pH=7
P

e TPSA: Topological Polar Surface Area

ba: number of H bond acceptors

e Hbd: number of H bond donors

* rotatable bonds

* halogens

e single chains: single chains longer than < -(CH,)¢CHs (0 for no, 1 for yes)
* perfluorinated chain: presence of -CF,CF,CF3 (0 for no, 1 for yes)

* SSSRs: number of Smallest Sets of Smallest Rings

* big ring_size: size of the bigger ring found by SSSRs

e O: number of O atoms

e N: number of N atoms

e S: number of S atoms

e NO2: number of NO,

e S02: number of SO2

e CF3: number of CF;

e CF3 halogens: number of CF3 and other halogen atoms

e NOS: number of N, O and S atoms

e bad atoms: number of atoms other than C, O, N, S, P, F, Cl, Br, I, Na, K, Mg, Ca, or Li
* is reactive: presence of a reactive function (0 for no, 1 for yes)

* is warhead: presence of a warhead type substructure (0 for no, 1 for yes)
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e is promiscuous: the molecule is known to be a promiscuous inhibitor (0 for no, 1 for yes)

e is privileged: if > -1, then a privileged structure is detected in the structure of the molecule

e absorption: not used yet

e caco2: not used yet

* solubility: not used yet

e BBB: not used yet

e drug-like failures: number of non-fitted drug-like criteria

* lead-like failures: number of non-fitted lead-like criteria

e PDL score: our internal Progressive 'Drug-Like' score. < 1 means the compounds is estimated
drug-like, more than 2 means the compounds is absolutely not drug-like

e PLL score: our internal Progressive 'Lead-Like' score. < 1 means the compounds is estimated
lead-like, more than 2 means the compounds is absolutely not lead-like

e CFMS: Cleaning For My Screening. By default it is based on PDL and add penalties for the
presence of reactive functions, warheads, primiscuous aggregating inhibitors, single chains,
perfluorinated chains, and for the abscence of N or O

* scaffold: scaffold id (scaffold used is rings + linkers)

* framework: id of the general 2D shape of the molecule
e ClogP: not used yet.

* entrie date

Example of a drug-like selection:

‘. Compounds Selection -

Providers

Queries

bad_atoms = 'O
POL <="1"

Dl -

[ Celete ” fdd ]

(8] 4 ] [ Cancel ]

Example of a selection for screening:

A screening selection can be done in the same way that a drug-like selection, but using the criteria
bad_atoms=0 and CFMS=0. By default, CFMS is the same thing that PDL, but it takes into account

additional features such as reactive functions.
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CFMS can be personalized using the icon. Then, you can choose the base of CFMS ('drug-like' or
'lead-like' i.e. PDL or PLL) the additional penalties can be chosen. Clicking Ok after user's choices will
recompute the new CFMS value for all the compounds of the current database.

The reactive functions and warheads penalties can also be personalized through Configure in the main

menu of ScreeningAssistant :

chural Filkers — alt-s

The False Positive Filters window is now open:

. L False Positive Fiters © g @ [#] @ Structure Editar

Type File  Edit Wiew Insert Tools Help

el

[Reactive v] H C H O F Reac Seleu::t Eraze F'I:a;t:le Undo Fedo Zoom 2
S+ P sc = i o w4 ool
Properties Br
More |I I|
acyl-halide [w] =] | 1 U N G O @ m
alkyl-halide EE -
halopyrimidine ]
anhydride — -
i \
’ Mew ] ’ Delete ] O\\ ;%caT-_o )
C=0
Structure f,-' [x
| x3l=[ox1 ok Crali=0)[#6] N
| 4 | | e %

’ (0] 4 ” Cancel ] [ Apply

This window will allow you to modify definitions of reactive functions and warheads. You can create and
delete sub-structures filters using New and Delete buttons. The name of a property can be changed
double clicking on it. The Structure field let you to edit the SMARTS code of the filter. If you
have MarvinBeans.jar in your classpath, the sub-structure can be edited graphically.

The modification of the filters will apply when new compounds are added.

-1

5
2D chemical space covered by the selected compounds can be viewed using the icon. Here is an

example of chemical space:
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q{j 2D iZhemical Space

2D Chemical Space

4.0
35
3.0
25
20
1.5
1.0
0.5
0.0
0.5
-1.0
-1.58
-2.0
-2.5
-3.0
-3.5
-4.0
-4.5
5.0
5.5
25 -2.0 -1.8 -1.0 0.5 o0 05 1.0 15 20 25 3.0 35 4.0 45 5.0 55

PCAT

PCA2

This chemical space use the PCA1 and PCA2 axis equation computed on 18 000 diverse molecule selected
from 2.6 millions with the descriptors used are SSKey3DS, MW and logP.
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