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Résumé

Ce mémoire a pour objectifs d’établir des modéles QSAR fiables, stables et prédictifs.

La méthodologie QSAR dont deux approches (DRAGON-QSARINS et CORAL) sont
utilisées pour modéliser I’activité inhibitrice MRP1 représenté par (pIC50) de 105 dérivés du

pyrrolopyrimidine, en comparant leurs résultats, ainsi choisir le model le plus performent.

Les modeles établis de ces deux approches ont prouvé leurs validations internes et

externes confirmant leurs stabilités, leurs robustesses et leurs capacités prédictives.

Pour le modéle DRAGON-QSARINS (R?*=83.02 %, Q*=81.5 %) dont I’activité inhibitrice a
été corrélés avec 3 descripteurs (T(N..F), GATS2v, VEAZ2). Les résultats sont conformes aux

principales recommandations du Golbraikh et Tropsha.

Les résultats obtenus par CORAL (R? = 87 % , Q*>= 85 %) nous ont permis de conclure
que ce dernier possede d’excellents parametres prédictifs internes et externes, et un caractére

trés robuste et stable pouvant prédire 1’activité pour de nouveaux composés.

Enfin, le model CORAL peut étre utilisé efficacement pour estimer des molécules qui

n'ont pas été testées expérimentalement.

Mots clés : Pyrrolopyrimidine, MRP1, QSAR, méthode Monte Carlo, chimio bioinformatique.
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Abstract

This study aims to develop stable, predictive and reliable QSAR models.
The QSAR methodology uses both QSARINS and CORAL softwares to generate the MRP1
inhibitory activity represented by plCso of 105 pyrrolopyrimidine derivatives through
comparison. The established models have proven the internal and external validation, results

throughout their stability, predictiveness and reliability.

The DRAGON-QSARINS model (R?>=83.02 %, Q2= 81.5%) have been correlated the
inhibitory activity with 3 descriptive parameters; (T(N..F), GATS2v, VEA2). These results
were in concordance with the Golbraikh and Tropsha conditions.

The CORAL model (R? = 87 %, Q*>= 85%) has excellent internal and external
predictive parameters and reliable and solid character that can help predict the activity of

novel compounds.

In conclusion, the CORAL model can be reliably used to estimate molecules and
compounds that have not been experimentally tested.

Keywords: Pyrrolopyrimidine, MRP1, QSAR, méthode Monte Carlo, chimio bioinformatique.
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Introduction générale

Aujourd'hui, le cancer subit une croissance qui va de pair avec celle de la population
mondiale. Il était donc une maladie parmi tant d’autres, devant laquelle les médecins étaient
contraints de constater leur impuissance. Ce n'est que dans les années 1950 que le cancer est

devenu un probleme pour la société dans son ensemble. [1]

L’innovation thérapeutique qui lutte contre cette maladie consiste a la mise en ceuvre de
méthodes de traitement basées sur les caractéristiques génétiques des tumeurs. Mais
malheurcusement, 1’émergence de la résistance aux drogues qui cause des échecs
thérapeutiques a actuellement invalidé I’action de nombreux agents chimiothérapeutiques qui

sont des principaux moyens de contréle des cancers.

L’échec des chimiothérapies contre les microbes pathogénes et les cancers est di aux
exportateurs ABC responsable du transport d’un large éventail de médicaments, dont la protéine
MRP1 exprimée dans une large gamme de tissus, normaux et tumoraux. De nombreuses études
relient sa présence a un mauvais pronostic de traitement et sa responsabilité dans la résistance
a un large spectre de médicaments. Des inhibiteurs de cette protéine ont été évalués dans des
essais cliniques contre le cancer et les maladies liées au cancer, mais avec un succes limité et

avec des effets secondaires graves.

Le développement de nouveaux composés inhibant cette protéine (MRP1), avec une
puissance, une sélectivité élevées et sans effets secondaires graves est souhaitable. Tel que Les
pyrrolopyrimidines qui représente une classes de ligands intéressantes, car elle été largement
explorées par les chimistes médicinaux en raison de leur vaste profil pharmacologique

anticancéreux. [2]

En effet, le processus de recherche et de développement, dans I’industrie pharmaceutique
dure en moyenne dix a quinze ans pour environ une molécule sur 10 000 testées, et il utilise
plusieurs méthodes codlteuses, difficiles et inefficaces [3], Ce qui a obligé les chercheurs a
s’orienter vers de nouvelles méthodes qui permettent de modéliser et de prédire rapidement
l'activité molécules avant méme qu’elles soient synthétisees. Parmi ces méthodes, la recherche

de similarité, le criblage a I’aide de pharmacophore et les méthodes QSAR. [4]

Ces dernieres comprennent l'utilisation de méthodes d'analyse multidimensionnelle afin
de modéliser la relation entre les structures des composées et leurs activités biologiques grace

a l'apprentissage statistique.
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Notre étude vise a développer un modele robuste et fiable en se basant sur I’utilisation de
l'approche QSAR dans le but d’expliquer et prédire 'activité anticancéreuse d'une série de 105

dérivés de pyrrolopyrimidine inhibiteurs de MRP1.

Le manuscrit de ce mémoire est articulé sur deux grandes parties précédées d'une
introduction générale :

e une partie bibliographique qui contient deux chapitres :

o le 1* chapitre est intitules « La résistance aux médicaments dans le cancer » ou nous
avons abordeés un apercu genéral sur le cancer, La conception de médicaments (Drug
Design) et la multi-drug résistance d’ont la protéine MRPL.

o le 2°™ chapitre nommé « Les méthodes QSAR » qui représente un Rappelle sur la
méthodologie QSAR.

e une deuxieme partie expérimentale ou nous avons présenté, discuté et comparé les
résultats obtenus par I’approche QSAR en utilisent 2 logiciels QSARINS et CORAL
SEA que nous avons traités tout au long de notre séjour au centre de recherche en
biotechnologie de Constantine (CRBt).

Enfin, nous cléturons par une conclusion géneérale suivie d’une annexe.
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1. Le cancer:

1.1. Généralités :

Le cancer, appelé également tumeur maligne ou néoplasme est défini par I’Organisation
Mondiale de la Santé (OMS) comme : « un grand groupe de maladies pouvant toucher
n’importe quelle partic de 1’organisme ». Selon le Centre international de recherche sur le
cancer (CIRC) de I’OMS, une personne sur cinq développe un cancer au cours de sa vie. Un
homme sur huit et une femme sur onze meurent de cette maladie. Son incidence a

considérablement augmenté.

Il s’agit d’un processus multi-étapes et progressif, qui s’étend sur plusieurs années, voire
décennies avant d’étre détectable cliniquement. Ces cellules commencent a se diviser de fagon
désordonnée au lieu de mourir. Bien qu'il existe de nombreux types différents de cancer, ils se
forment tous a la suite du développement anormal et incontrélé de cellules. Qui a la fin forme

une masse appelée tumeur, celle-ci peut étre cancéreuse, tumeur maligne, tumeur bénigne.

Des cellules peuvent se détacher de la tumeur, migrer par I’intermédiaire des vaisseaux
sanguins et lymphatiques, puis envahir les tissus voisins et essaimer dans d’autres organes. On

parlera alors de métastases. Chaque catégorie de cancer a ses propres caractéristiques. [5]

1.2. Les facteurs de risque des cancers :

L’étiologie des cancers est multifactorielle et complexe. Malgré tout, a ce jour, de
nombreux facteurs de risque de cancer ont été identifiés [6].selon (CIRC), On site quatre
facteurs principaux qui sont: I’essor démographique, le vieillissement de la population,
I’environnement et le mode de vie.

I1 existe tout d’abord des facteurs de risque dits « internes », liés a I’age ou I’histoire
familiale. En vieillissant, le risque de développer un cancer devient plus important. Différents
facteurs genétiques liés au fait de porter une mutation sur un ou plusieurs génes peuvent
également jouer un rdle dans le risque de développer un cancer.

Il existe ensuite des facteurs dits « externes » liés au mode de vie ou a I’environnement.
Nous pouvons citer, par exemple : le stress, les habitudes alimentaires, le tabagisme, le surpoids,
I’obésité, le manque d’activité physique, 1’exposition excessive aux rayonnements UV et

I’exposition a certains virus ou bactéries.




La résistance des protéines aux médicaments anticancéreux ]

L’Institut national du cancer (INCa) a classé Les facteurs de risque liés a I’environnement
et qui sent : le contact avec certains produits chimiques, notamment dans le cadre professionnel
(amiante, benzene, poussiere de bois, etc.) ; I'exposition a certaines substances polluantes
présentes dans l'air, I'eau ou la terre ; les rayonnements d'origine naturelle, comme le radon, ou

d’origine artificielle comme les rayons X .la Figurel montre les facteurs externes du cancer.
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Figure 1 : les facteurs externes du cancer (INCa)

1.3. Les cancers les plus fréquents :
en termes de nombre de cas recensés par (OMS) en 2020 les cancers les plus courants
étaient les suivants [7] :
1.3.1. Cancer du sein :
Le cancer du sein a été signalé comme étant le cancer le plus répandu a 1’échelle mondiale
avec 2,26 millions de cas par ans. Les taux d'incidence sont élevés dans les pays les plus
développés, tandis que les taux dans les pays moins développés sont faibles mais en

augmentation. Son incidence augmente rapidement avec 1’dge pendant les années de
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reproduction, puis augmente a un rythme plus lent a ’age moyen de la ménopause; il avait
quasiment doublé entre 1980 et 2005, puis stagner et diminuer depuis. [8], [9]

C’est une forme de tumeur maligne qui se développe au niveau du sein. Il existe différents
types de cancer du sein. Les plus fréquents (95 %) sont des adénocarcinomes : ils se développent
a partir des cellules épithéliales (= carcinome) de la glande mammaire. Il existe également
d’autres formes, beaucoup plus rares, comme des lymphomes et des sarcomes. [10]

La figure 2 présente les Facteurs de risque modifiables et non modifiables, Soulignant les
facteurs particulierement importants ou qui ont été établis récemment, dont I’effet d’cestradiol
plus celui de la saturation des dépistages lié€ aux mammographies ainsi que la diminution du
nombre de prescriptions de traitements hormonaux substitutifs pour les femmes ménopausées.

Les antécédents personnels du cancer du sein sont un facteur de risque majeur ainsi que

L’age, Les facteurs familiaux ou génétiques. [11]-{14]
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Figure 2 : Facteurs de risque modifiables et non modifiables

Malgré tout cela, 1l est considéré comme un cancer de bon pronostic ; La diminution de
la mortalité relative est liée a deux éléments principaux : les progrés des traitements d’une part,
et d’autre part, le dépistage précoce des cancers. La majorit¢ des cancers du sein sont

diagnostiqués alors qu’ils sont encore a un stade peu avancé. [15]

——
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1.3.2. Cancer des poumons :

Cancer du poumon, appelé aussi cancer bronchique ou cancer broncho-pulmonaire ; avec
2,21 millions de cas en 2020 d’aprés (OMS) il prend la 2°™ place des cancers les plus fréquent
mondialement, reflétant ainsi I'efficacité limitée des chimiothérapies cytotoxiques
conventionnelles chez les patients atteints de cette maladie.

Différentes cibles moléculaires ont été découvertes a ce jour. Mais toutes ne disposent
pas d'un inhibiteur congu avec succés. L’évolution rapide de la maladie aprés le diagnostic,
reflete ensuite la faible survie a 5 ans ; elle est fortement influencée par I'histologie et le stade

au moment du diagnostic. [16], [17]

Les cellules qui se multiplie de facon anarchique tapissent les alvéoles pulmonaires
jusqu’a former une masse appelée tumeur maligne. Les principaux types histologiques de
cancer du poumon englobent les cancers bronchiques a petites cellules (CBPC, 15 % des cas)
et les cancers bronchiques non a petites cellules (CBNPC), 85 % des cas). Le NSCLC comprend
I'adénocarcinome (AC) (environ 40% a 50 % de tous les cancers du poumon), le carcinome
épidermoide (SQCC) et le carcinome a grandes cellules (LCLC) (environ 25 % du nombre total
de cas). [18], [19].

Le tabac est le premier facteur de risque du cancer du poumon. Il y a aussi D’autres
facteurs environnementaux ou professionnels (I’amiante, des gaz d’échappement des moteurs,
du radon, d’hydrocarbures polycycliques aromatiques, de certains rayonnements ionisants, de

la silice, du cadmium). [20]

1.1.3. Cancer du c6lon :

Le cancer du colon est considéré comme le troisieme cancer le plus fréquent avec 1,93
million cas en 2020 et la deuxieme cause de déces par cancer chez les hommes et les femmes
avec 916 000 déces dans le monde entier d’aprés I’OMS. Il a été mis en cause dans le
comportement humain en ce qui concerne un régime alimentaire hyper protéique, riche en
graisses et pauvre en fibres, le tabagisme, le manque d'activité physique, I'obésité et le stress,

tous cela constituent des facteurs de risque majeurs de ce cancer. [21]-[23]

Dans leur grande majorite (70 %), les tumeurs du c6lon se développent sur la derniere
partie du colon : le sigmoide. L’adénocarcinome est la forme la plus fréquente des cancers

touchant le colon (95 %) (d’adénocarcinomes lieberkiihniens (85 %),ou d’adénocarcinomes

mucineux ). [24], [25]



https://www.e-cancer.fr/Patients-et-proches/Les-cancers/Cancer-du-poumon/Facteurs-de-risque
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Comme traitement actuel pour le cancer du cbélon, une combinaison entre la
chimiothérapie, la chirurgie et la radiothérapie. Cette derniére ne fournit qu’un succes modéré,
en particulier pendant les derniéres étapes du cancer. Il est donc nécessaire d'adopter de
nouvelles approches en matiere d'agents prophylactiques et thérapeutiques contre ce cancer
(bactéries probiotiques qui présentent de nombreuses fonctions bénéfiques dans le tractus
gastro-intestinalsont et ce pour leur potentiel biothérapeutique alternatif contre le cancer du
cblon). [26]-[29]

1.1.4. Cancer de la prostate :
Le cancer de la prostate est le quatriéme cancer le plus fréquent avec 1,41 million de cas
et le deuxieme cancer le plus fréquent chez les hommes. [30], [31]

Il faut savoir que le cancer de la prostate évolue le plus souvent lentement, parfois pendant plus
de 10 ans donc il peut étre asymptomatique a un stade précoce. Sous forme de tumeur qui
évolue genéralement lentement, a partir de cellulesde la glande prostatique devenues

anormales. Selon I’avancée de la maladie, on parle de :

< tumeur localisée, lorsque le cancer est confiné a la prostate ;

< cancer localement avancé, lorsque la tumeur a commencé a toucher la capsule prostatique
et les organes adjacents ;

< tumeur avec atteinte ganglionnaire, lorsque les ganglions lymphatiques de la région de la
prostate sont atteints ;

< cancer métastatique, lorsqu’il s’est disséminé a d’autres organes distants.

L’age constitue le premier facteur de risque du cancer de la prostate mais 1’hérédité,
l'alimentation riche en graisses et I’exposition a certains produits, notamment les polluants

chimiques joueraient aussi un réle dans la survenue de la maladie. [32], [33]

2. La conception de médicaments ou Drug Design :

2.1. Les étapes de développement du médicament :
Le chemin parcouru pour la recherche d’une molécule médicamenteuse est souvent long,
fastidieux, incertain et réglementé. En effet, le processus de recherche et de développement
dans I’industrie pharmaceutique, ne réussit que pour environ une molécule sur 10 000 testées

et dure en moyenne dix voire quinze ans. [34], [35]
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Intéressons-nous donc au parcours du médicament depuis la potentielle molécule thérapeutique

jusqu'a sa mise sur le marché (voir Figure 3)

Identification de Identification Identification Etudes Etudes
la cible du hit du lead précliniques cliniques

Figure 3 : Vue d'ensemble sur la recherche et le développement d’un nouveau médicament

Celui-ci comprend quatre étapes majeures :

e lere étape : Larecherche ;
e 2éme étape : Les études précliniques ;
e 3éme étape : Les études cliniques ;

e Jeme étape : Enregistrement et autorisation de mise sur le marche.

2.1.1. Larecherche:
L'axe de recherche de l'industrie pharmaceutique est déterminé en fonction de I'avancement de
la recherche fondamentale, des besoins médicaux exprimés et des stratégies internes de

I'entreprise selon Les Entreprises du médicament (Leem) [36], [37]. Cette étape comprend :

v L’identification et la validation de la cible ;
v" L’Identification de principes actifs ou identification du « hit » ;

v Optimisation moléculaire ou identification du « lead ».

2.1.2. Les études précliniques :
L’objectif de ce stade est d’affiner encore la sélection des molécules a tester sur ’Homme.
Ces études consistent a évaluer en laboratoire la molécule qui doit répondre a un besoin
thérapeutique pour une ou plusieurs pathologies et qui doit avoir des effets secondaires
minimes. Pour trouver ces molécules, les chercheurs peuvent mieux utiliser des outils de
modélisation informatique (modélisation moléculaire, criblage virtuel) que des tests

expérimentaux (criblage dans le monde reéel, tests in vivo et in vitro) pour garantir la sécurité,




La résistance des protéines aux médicaments anticancéreux O

la sélectivité et I'efficacité des molécules synthetiques et dont Le but est d’identifier le profil

pharmacologique, pharmacocinétique et toxicologique du candidat médicament.

Les tests in vivo sont effectués sur trois especes animales distinctes avant de passer au
stade clinique. Cependant, des méthodes alternatives ont vu le jour (tests in vitro) permettant

désormais de sauver des vies animales. [38]

2.1.3. Les études cliniques :
Ils sont strictement encadrés par la loi et ne peuvent débuter qu’aprés autorisation par les

autorités de santé telles que L'Agence européenne des médicaments (AEM).

Aprés avoir passe les tests précliniques, une série d'évaluations suivra dans le but de prouver le

caractere inoffensif et I'efficacité des futurs médicaments chez I'hnomme. [39]
a. Phase | «phase d'innocuité» :

Les tests sont effectués sur des volontaires sains, sauf pour des molécules anticancéreuses
et antibiotiques. Son intérét se porte sur les propriétés pharmacocinétigues ADME de la

molécule.
b. Phase Il « tests de biodisponibilité ou d'efficacité » :

Réalisée sur des groupes des volontaires malades, cette phase permet de déterminer la
posologie du traitement et également évaluer les premiers effets secondaires. Si ces derniers
sont trop importants, en comparaison de I'effet thérapeutique du médicament, le développement

du traitement est définitivement suspendu.
c. Phase I11 « double aveugle » :

Le but de cette étape est d'établir le rapport bénéfices/risques. Au cours de cette phase, un
grand nombre de patients est soumis, soit a 1’effet de la molécule contenant le principe actif,
soit a un placebo. Les résultats sont ensuite comparés avec ceux de traitements déja existants,

ce qui devrait confirmer I'efficacité du médicament.
d. Phase 1V « post marketing » ou de « pharmacovigilance » :

Il s’agit d’essais cliniques aprés commercialisation de la substance thérapeutique. En
résume, cette derniére phase consiste a relever les éventuels effets secondaires apparaissant plus

tard dans la prise du médicament.
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2.1.4. Enregistrement et Autorisation de Mise sur le Marché :

A Tlissue de I'essai clinique, I'entreprise pharmaceutique responsable du développement
dépose un dossier CTD ou "Common Technical Document" contenant I'ensemble des données
obtenues au cours du processus de developpement (rapports d'études in vitro et in vivo,
propriétés chimiques de la molécule, formulation galénique et processus de production,
pharmacocinétique et toxicité in vitro et in vivo, résultats cliniques, sécurité, etc.). Qui sera
examiné par l'autorité sanitaire du pays dans lequel il a été concu. Si l'avis est favorable, le

médicament recevra une AMM.

2.2. Les approches de la conception de médicaments :

Deux types d’approches de drug design sont connus. La premiére fait référence au ligand
et se nomme « ligand- based drug design » et la deuxiéme se référe a la cible moléculaire et se
nomme « structure- based drug design ». [40]

2.2.1. Approche « Ligand-based » :

Cette approche s'appuie sur les connaissances acquises sur d'autres molécules qui
interagissent avec la cible d'intérét biologique et qui définit les caractéristiques minimales
gu'une molécule doit posséder pour interagir avec le systeme biologique d'intérét. Ici, un bras
robotique détermine des relations quantitatives structure-activité (QSAR), ces relations peuvent
étre utilisées pour prédire de nouveaux analogue [41]. Pour générer un pharmacophore,
plusieurs étapes sont nécessaires : [42]-[45]

v Recherche et identification des ligands de référence.

v" La recherche conformationnelle.

v'Identification des points pharmacophoriques de chaque ligand de référence.
v Détermination et Evaluation des modeles pharmacophoriques.

2.2.2. Approche « Structure-based » :

Elle repose sur les connaissances de la structure tridimensionnelle obtenues par des
méthodes expérimentales telles que la cristallographie par rayons X et la spectroscopie par
Résonnance Magnétique Nucléaire (RMN) de la cible biologique si sa structure est connue. Par
contre, pour toutes les structures non déterminées expérimentalement il est possible d’obtenir un
modele, construit avec la modélisation par homologie, basé sur la structure expérimentale d’une
protéine proche. Tous ces développements ont eu un impact positif sur I'évolution de la méthode

"structure-based" [42], [46], [47]. Par conséquent, cette méthode se divise en deux types :

10
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a. Approche basée sur le récepteur :

La premiére catégorie consiste a « trouver» un ligand pour une cible ou un récepteur
donné dans une base de données utilisées pour la recherche. La méthode implique le criblage
d'un grand nombre de ligands pour extraire les ligands qui s'inserent dans la poche de liaison
au récepteur. L’avantage de cette méthode consiste en I’économie d’efforts de synthése dans la

recherche de nouveaux « composes de téte ». [42]

b. Approche basée sur le complexe ligand-récepteur :

La deuxieme catégorie concerne « la construction » du ligand, généralement appelée
«receptor-based ». En assemblant de petites fractions de molécules de maniére progressive, les
ligands sont construits sans tenir compte des contraintes structurelles dues aux poches de
liaison. Les différentes parties en question peuvent étre des fragments moléculaires ou des
atomes. L’avantage de cette méthode (qui connait de plus en plus d’engouement) est la

construction de molécules originales qui ne sont pas dans les bases de données. [48], [49]

3. Multi-Drug résistance dans le cancer :

La chimiothérapie est I’un des outils les plus efficaces de la médecine moderne permettant
le traitement de nombreuses infections microbiennes ainsi qu’un des principaux moyens de
controle des cancers. [50], [51]

La résistance aux médicaments est I'obstacle majeur au traitement de nombreux cancers. Les
causes d'échecs des chimiothérapies sont multiples, la principale étant MDR (Multi Drug
Resistance) intrinseque de la cellule tumorale.

La résistance des cellules tumorales & plusieurs classes de produits dont les
anthracyclines, taxanes et les épipodophyllotoxines est associée aux transporteurs ATP-
binding cassette (ABC) ((la glycoprotéine P (PGP) et multidrug resistance-associated proteinl
(MRP1)), qui fonctionnent en tant que pompes d'efflux de médicaments. [52], [53]

Trois changements majeurs sont visibles dans les cellules présentant le phénotype MDR:

* La réduction de l'accumulation de médicaments cytotoxiques ;
* Modifications de l'activité ou de I'expression de certaines protéines cellulaires ;

* Modifications de la physiologie cellulaire affectant le pH cytoplasmique ou le trafic

membranaire intracellulaire.

11
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Ces changements majeurs aboutissent a 4 grands mécanismes de resistance [54], représenté par

la Figure 4.

1-Inactivation moléculaire.

\ * 2- Efflux actif en dehors de la cellule
(transporteurs ABC).

3- Altération de la cible moléculaire (ADN

topoisomérases).

4-  Anomalies de réponses (apoptose,

augmentation de la réparation de I’ADN).

Figure 4 : Les quatre grands mécanismes de résistance

3.1. Les transporteurs ABC :

Découverts il y a environ 50 ans, les protéines ABC constituent la plus grande famille de
protéines, dont l'identification est basée sur la présence de la signature ABC. Elles sont
exprimées de maniere ubiquitaire et sont impliquées dans des activités essentielles pour la
survie cellulaire. Ces transporteurs actifs primaires utilisent I'ATP pour assurer I'échange et/ou
la communication de la cellule avec I'environnement. Ils participent a de nombreux processus
biologiques tels que I'hnoméostasie des lipides, la présentation des antigénes, la transduction des
signaux, la détoxification et I'absorption des nutriments. Leurs substrats appartiennent a un
large spectre de molécules inorganiques et organiques de tailles multiples. Ils transportent des
sucres, des acides aminés, peptides, nucléosides, vitamines, métaux et médicaments. D'un point
de vue négatif, plusieurs de ces protéines membranaires biologiquement pertinentes contribuent
a la résistance aux médicaments chez I'homme, les champignons et les bactéries. Des exemples
de ces transporteurs est ABCB1 [55], ABCG2 [56] et MRP1 [57] qui sont responsables de la

chimiorésistance chez I'homme. [50], [58] (voir tableau 1)
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Tableau 1 : Classification des transporteurs ABC humains [59]

12 transporteurs complets appartiennent a cette sous-
famille. Les exemples sont ABCA4 (transporteur de
rétinol ABCR) et ABCA1 (transporteur du cholestérol).

Subfamily
ABCA

Elle est la seule sous-famille contenant des transporteurs
complets (4) et des demi-transporteurs (7). Un exemple
est ABCB1 (transporteur de médicaments P-
glycoprotéine).

ABCB

ABCC 13 transporteurs complets appartiennent a cette sous-

famille. Les exemples sont ABCC1 (transporteur de
médicaments MPRP1) et ABCC7 (canal CI- CFTR)

4 La moitié des transporteurs font partie de cette sous-
famille. L'un d'entre eux est ABCD3 (PMP70 peroxisomal
transporteur)

ABCD

— 1 Ces sous-familles sont composées uniquement par le

ABCE/F NBD. La sous-famille E est composée par 1 transporteur

et la sous-famille F compte 3 protéines. Un exemple est
ABCF1

5 demi-transporteurs appartiennent a cette sous-famille.
La particularité de ce groupe est qu'ils sont appelés
inversés puisque le coté N-terminal correspond au la
NBD et le C-terminal a la TMD. Un exemple est ABCG2

ABCG

3.1.1. La protéine de résistance a de multiples drogues : MRP1

Le transporteur MRP1 a été découvert en 1992 a la suite de recherche de nouvelles
protéines ayant la capacité de conférer le phénotype MDR. Ainsi, a la fin des années 80, de
nombreuses lignées cellulaires sélectionnées par différentes drogues avaient les caractéristiques
classiques du phénotype MDR, mais ceci sans augmenter I’expression de la PGP. Une de ces
lignées, HE9AR, dérivée de la lignée cellulaire de cancer a petites cellules H69, par sélection a
la doxorubicine, était alors résistante a une grande variété de drogues naturelles telles que les
anthracyclines, les Vinca alkaloides et les épipodophyllotoxines. Une analyse différentielle des
ARNm de la lignée H69AR en comparaison avec la lignée H69 a montré I’expression d’un
nouveau transporteur ABC. Cette protéine, initialement appelée multidrug resistance-
associated protein ou MRP puis MRP1, est alors devenu le membre fondateur d’une grande

sous-famille de la superfamille des transporteurs ABC, les MRPs (ABCC). [57], [60], [61]
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3.1.2. Topologie du transporteur MRP1 :

Un certain nombre de topologies a été proposé pour MRP1, dont la plupart prédisent trois
domaines transmembranaires (TMD) (TMDO, TMD1, TMD2) contenant 17 héelices
transmembranaires (TM) répartis entre ces trois TMD : TM 1-5 (TMDOQ), TM 6-11 (TMD1) et
TM 12-17 (TMD2) et deux domaines de fixation des nucléotides (NBD1, NDB2) ; Ce modeéle

est cohérent avec presque toutes les données expérimentales disponibles (Figure 5). [62]-[65]

N,H IMD, (TM 1-5)  TMD, (TM 6-11)  TMD, (TM 12-17)
/—\ (L) CALCAED

&4 (222 { I ) K A pada } HE

Outside
H Pa222d®

Plasma

Membrane
’,

Figure 5 : L’orientation et la topologie de MRP1

3.1.3. Localisation de MRP1 :

La distribution tissulaire et subcellulaire des différents membres de la sous-famille des
MRP est trés variable. Dans le cas de MRP1, ce transporteur est largement exprimé par les
poumons, les testicules, les reins, les muscles squelettiques et cardiaques, mais il est faiblement
détectable dans le foie humain adulte, alors que dans les hépatocytes en prolifération et dans les
lignées cancéreuses hépatiques, telles que HepG2, I’expression de ce transporteur est
considérablement augmentée. [66], [67]

Bien que la localisation de MRP1 soit distribuée dans tout I’organisme, on a retrouvé ce
transporteur dans certaines lignées cellulaires bien spécifiques tel que les cellules épithéliales
bronchiques, les pneumocytes hyperplasiques de type Il dans le poumon, les mastocytes et les
érythrocytes dans le systeme circulatoire. MRP1 est aussi exprimeée dans le cerveau dans un
type cellulaire spécifique, comme dans la barriére hématoencéphalique et le plexus choroide de

la barriere cérébrospinale. [68]-[72]
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3.1.4. Fonction physiologique de MRP1 :

La diversité des substrats et la distribution étendue de MRP1 suggérent la possibilité de
nombreuses fonctions physiologiques dont beaucoup restent a confirmer. Son substrat
physiologique préférentiel est le LTC4. Sa capacité a transporter le GSH et le GSSG indique la
possibilité que le transporteur pourrait contribuer a maintenir le potentiel redox de la cellule. [73]
Transport de molécules organiques par MRP1 :

Le MRP1 Transporte un spectre de substrats similaire a celui attribué a un ou plusieurs
transporteurs connus sous le nom de transporteur d'anions organiques multi-spécifique
(MOAT). La plupart de ces substrats d'anions organiques sont des molécules conjuguées au
glutathion (GSH), au glucuronide ou au sulfate conjuguées. [74]

Phénotype de résistance aux médicaments médiée par MRP1 :

Depuis sa découverte dans le H69AR tres résistante lignée cellulaire du cancer du poumon,
MRP1 s’est avéré étre surexprimé dans des lignées cellulaires multirésistantes dérivées de
nombreux types de tissus et de tumeurs, y compris les cancers du poumon, les carcinomes du
cblon, du sein, de la prostate et diverses formes de leucémie. [62], [75], [76]

La surexpression de MRP1 dans certaines lignées cellulaires est également associée a une
modification de la distribution intracellulaire altérée des médicaments intrinsequement actifs
souvent avec I’accumulation de drogue dans des vésicules cytoplasmiques. [62], [77]-[80]

Role du GSH dans la résistance aux médicaments médiée par MRP1 et le stress oxydatif :
Etant donné que MRP1 ne transporte apparemment pas directement les produits naturels
chimiothérapeutiques non modifiés mais peut transporter les produits anioniques de
biotransformation de phase Il conjugués au GSH ou a d'autres petites molécules in vitro, on a
émis I'hypothése que MRP1 confere une résistance en éliminant les conjugués de médicaments
des cellules. Bien qu'il semble peu probable que I'élimination accrue des métabolites de
médicaments (qui sont généralement moins toxiques) par MRP1 ait des effets
chimioprotecteurs importants, I'élimination efficace de ces produits de biotransformation peut
empécher l'inhibition des enzymes de phase Il nécessaires a la conjugaison des
xénobiotiques.[81], [82]

Transport de drogues non modifiées et GSH :

L'incapacité de MRP1 a transporter directement les agents chimiothérapeutiques a base de
produits naturels est en accord avec le fait que ces xénobiotiques sont de mauvais Inhibiteurs
du transport concernons d'autres substrats médié par MRP1. Méme a des concentrations

extrémement élevées de médicaments une faible inhibition du transport de LTC4 a été observée.
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Cependant, la puissance inhibitrice de certains de ces médicaments était nettement accrue en
présence d'un taux réduit de GSH. [83], [84]

> Analyses structure-fonction de MRP1 ;

» Activité ATPase du MRP1.

3.1.5. Substrats transportés par MRP1 et spécificité :

La plupart des études se sont focalises sur les substrats xénobiotiques en raison du réle
potentiel de MRP1 dans le phénoméne de chimiorésistance et dans la protection de I’organisme
contre les agents toxiques environnementaux. D’autres études cherchent a identifier des
substrats endogenes dans I’objectif de mieux comprendre les fonctions physiologiques de la

protéine (tableau 2). [85]

Tableau 2 : Substrats de MRP1

Composés | Exemples
Médicaments /xénobiotiques
Antinéoplasiques B Antimétabolites (methotrexate, edatrexate, ZD1694)

- Anthracyclines (doxorubicine, épirubicine)
- Alkaloides (¢étoposide, vincristine, vinblastine, paclitaxel,

irinotecan)
Antiviraux Saquinavir, ritonavir
Antibiotiques Difloxacine, grepafloxacine
Metalloides Arsénite, arséniate, antimoine
Sondes fluorescentes Calcéine, Fluo-3, BCECF, SNARF
Toxines Aflatoxine B,, chloropropham, fenitrothion, methoxychlor
Meédicaments/xénobiotiques conjugués
Conjugués au GSH 2 4-Dinitrophényl-SG, bimane-SG, N-éthylmaléimide-SG, doxorubicine-SG,

thioepta-SG, cyclophospamide-SG, melphalan-SG, chlorambucil-SG, acide
ethacrynique-SG, metolachlor-SG, atrazine-SG, sulforaphane-SG, aflatoxine
B,-epoxyde-SG, 4-nitroquinoline 1-oxyde-SG, As(SG);

Conjugués a des glucuronides Etoposide-Gluc, 4-(methylnitrosamino)-1-(3-pyridyl)-1-butanol (NNAL)-3f3-
O-Gluc, SN-38-Gluc, 4-méthylumbelliferyl--D-Gluc, 6-hydroxy-5,7-
diméthyl-2-méthylamino-4-(3-pyridylméthyl)benzothiazole sulphate
(E30408)-Gluc

Composés naturels

Conjugués au GSH Leucotriéne Cg, prostaglandine A,-SG, 15-deoxy-A'""* prostaglandine J,-
SG, hydroxynonenal-SG

Conjugués a des glucuronides 17B-Estradiol-17-p-D-Gluc, glucuronosylbilirubine, bis-
lucuronosylbilirubine, hyodesoxycholate-6-a-Gluc

Conjugués a des sulfates Estrone-3-sulfate, deshydroepiandrostérone sulfate, sulfatolithocholate

Folates Acide folique, L-leucovorine

Peptides GSH, GSSG

Autres Bilirubine
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3.1.6. Cycle du transport de MRP1 :
Le cycle de transport le plus accepté de MRP1 peut étre découpé en six étapes différentes
[86]-[91] (Figure 6):

1-> D’abord la Fixation du substrat (aussi du GSH si le transport du substrat est dépendant de

ce dernier) avec un site de haute affinité sur MRP1.

2-> Cette interaction, a son tour, induit la fixation de I’ATP sur NBD1 stabilise I’interaction
entre les NBD en établissant des contacts avec le motif Walker C de NBD2, facilitant ainsi la
prochaine étape.

3-> La fixation de la seconde molécule d’ATP compléte la formation du dimere de NBD et
cause des changements conformationnels dans NBD2. Cette "fermeture” des deux domaines
NBD est la clé du mouvement unidirectionnel des substrats a travers les membranes.

4-> La protéine maintient un état de faible affinité apres hydrolyse de I’ATP sur NBD2, tant
que NBD1 est occupé par ’ATP et que ’ADP n’a pas été relégué du NBD2. Cependant, bien
que les étapes dans le modele menant a la formation d’un état de faible affinité pour le substrat
soient trés bien décrites, le retour a 1’état initial de la protéine reste a déterminer.

5-> Sile NBDI n’a pas d’activité ATPasique, le retour de la protéine a 1’état initial se fait apres
relargage de ’ADP, NBD2 et de I’ATP de NBDI.

6> C’est possible que I’hydrolyse de I’ATP soit requise par NBD1.

@ == @e:e::cf ;

Glutathione

-

Outside iy
BBBRI
Plasma }
Membrane
B2
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Figure 6 : Modéle hypothétique du cycle du transport par MRP1 [92]

17

——
| —



La résistance des protéines aux médicaments anticancéreux O

3.1.7. Implication clinique de MRP1 dans le cancer :
De considérables essais sur des animaux et des multiples études in vitro ont montre la
capacité des transporteurs ABC dans 1’augmentation de la résistance a de nombreux agents
chimiothérapeutiques. L’étude de la contribution de MRP1 a la résistance clinique des cancers

n’en est aujourd’hui qu’a ses premiers stades. [93]-[96]

a. Cancer du poumon :

Dans le NSCLC, MRP1 s'est avéré étre systématiquement surexprimé dans une large
population de patients avant le traitement, particulierement au niveau des adénocarcinomes.
Bien que la surexpression de MRP1 ait rendu les tumeurs résistantes a la chimiothérapie, on a
observé que ces tumeurs étaient moins agressives et plus différenciées, en plus il a été constaté
que l'expression de MRP1 semble étre prévalentte dans les stades précoces de la maladie, mais
qu'elle diminue avec sa progression. D’autres études ont conclu que des niveaux élevés de
MRP1 sont un indicateur négatif, impliquant une faible réponse aux traitements

chimiothérapeutiques. [97], [98]

b. Cancer de la prostate :

La corrélation clinique de hauts niveaux de MRPL1 et la mutation P53 sont prouvées par
des études in vitro de la régulation du géne MRP1 qui montrent que la protéine P53 est un
suppresseur tres puissant de la transcription de ce dernier. Le niveau de MRP1 est augmenté
avec I’avancée du cancer et durant le processus invasif, et il est positivement associé avec le
statut de la mutation P53 des tumeurs, une association également observée dans les cancers
NSCLC. [99], [100]

c. Neuroblastome :

Dans le neuroblastome, il y a eu beaucoup de preuves convaincantes indiquant une forte
association de MRP1 avec I’amplification de NMYC. Une étude a fourni la preuve que MRP1
est un indicateur pronostique fort dans le neuroblastome ; Il est intéressant de noter que les
mémes résultats n'ont pas été trouvés avec P-gp/ABCBL. En effet, I'induction de MYCN dans
une lignée cellulaire de neuroblastome a également provoqué une augmentation de 'ARNmM
ABCC1 ainsi que de la protéine MRP1 Cela renforce la coordination de la régulation entre
I'expression de MYCN et de MRP1, fournissant un lien mécaniste entre I'agressivité tumorale
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et la protéine MRP1. Dans I'ensemble, MRP1 pourrait étre le principal mécanisme MDR dans
le neuroblastome, et sa surexpression a n'importe quel stade conduirait & un mauvais résultat
clinique. [101]-[104]

d. Cancer du sein :

Beaucoup d’études indépendantes montrent que I’expression de MRP1 est un pronostic
négatif pour plusieurs types de cancers du sein. Trois d’entre elles ont conclu que la présence
de MRP1 a un stade avancé du cancer du sein était associée a une rechute rapide apres
chimiothérapie. dans ce cancer, le MRP1 peut étre un fort marqueur de pronostique pour 1’0OS
et la SFR(relapse-free survival) lorsqu'il est exprimé de maniere inhérente a des niveaux élevés
avant la chimiothérapie L.’analyse de I’expression de MRP1 dans des nodules lymphatiques du
cancers du sein indique que le niveau de ce dernier était plus élevé dans les métastases que dans

la tumeur primaire, alors que I’inverse se produit pour la Glycoprotéine-P. [105]-[107]
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1. Chimio-Bio-informatique :

Une discipline scientifique qui a beaucoup évoluée durant ces 40 dernieres années
concernant le développement, la création, I'organisation, le stockage, la diffusion, lI'analyse, la
visualisation et I'utilisation de I'information chimique et biologique, représente un domaine
en évolution rapide.

Actuellement, les méthodes spécifiques de la Chimio-Bio-informatique sont devenues
indispensables pour le développement de nouveaux composés, matériaux et processus. D’un

autre point de vue elle représente un lien entre la chimie, biologie et I'informatique. [108]-[110]

2. La représentation moléculaire :

2.1. Théorie des graphes :

La théorie des graphes, défini et établie au XVIlle par Deux scientifiques, Alexander C.
Brown et James J. Sylvester, qui ont développé la représentation moléculaire sous forme de
nceuds (atomes, indiqués par leur nom) et de liaisons Ou les électrons sont délocalisés.
Aujourd’hui, les atomes d’hydrogéne sont implicitement représentés dans le graphe puisqu’ils

sont supposes remplir les valences inutilisées. [111], [112]

Une représentation commune du graphe est la matrice d'adjacence, un carrée avec une
dimension N égale au nombre d’atomes. Chaque position (i, j) dans la matrice spécifie I’absence
(0 valeur) ou la présence d’une liaison reliant les atomes i et j, remplie de 1, 2, ou 3 pour indiquer
une liaison simple, double ou triple, 4 pour une liaison amide, et 5 pour la liaison aromatique.
Les éléments en diagonale sont toujours zéro[113]. Un exemple de représentation d’une matrice

est dans la figure 7 :

1 3
Cl c2 Cc3 c4 c5 5
cl |0 1 0 0 0
c2 |1 0 1 0 1 4
c3 |0 1 0 1 0
c4 | 0O 0 1 0 0 5
C5 |0 1 0 0 0

Figure 7: Matrice d'adjacence du 2-méthylbutane représenté aprés élimination de I'nydrogéne



Le systeme SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) est un systéeme de
notation chimique congu pour le traitement moderne de l'information chimique. Il est basé sur les
principes de la théorie des graphes moléculaires. SMILES est une notation linéaire qui représente
les structures chimiques dans une définition basée sur un graphique, ou les atomes, les liaisons et

les cycles sont codés dans un graphique et représentés dans des séquences de texte. [114], [115]

2.2. La notation SMILES :

Une molécule peut avoir plusieurs représentations SMILE correspondantes, puisqu'une
molécule peut étre codée en commencant n'importe ou ; dans le tableau 3, quatre chaines
SMILES, toutes correctes, représentent I'éthanol. Pour résoudre ce probleme et fournir une
correspondance unique entre les SMILES et les molécules, de multiples algorithmes de

canonisation sont inventés pour garantir l'unicité de la représentation des molécules. [116], [117]

Les développements récents en matiere de notations chimiques sont les codes InChl
(International Chemical Identifier), soutenus par I'Union internationale de chimie pure et
appliquée (UICPA). peut décrire de maniére unique une molécule, a différents niveaux de

détail, mais n'est pas destiné a étre lu par I'nomme. [118]

Tableau 3 : Exemples de molécules avec leur code SMILES

SMILES Nom Formule Graphe
oo
cC Ethane CH,CH4 H—C—C—H
H H
Cc=0 Forme aldéhyde (=
CH,0 &
o=C 2 S
CCO
occ o
c(c)o Ethanol CH3;CH,;0H A
c(o)c

3. La biologiques des produits chimiques et toxicologie :

Depuis le XIXe siécle, la pratique de I'expérimentation animale s'est imposée en
physiologie, en microbiologie et en chirurgie. L'explosion de la biologie moléculaire dans la
seconde moitié du vingtieme siécle a accru I'importance des modéles in vivo. [119]

Tous les modeles ont leurs limites , leur prédiction peut étre mauvaise, et leur transférabilité
aux phénomenes réels qu'ils modélisent peut étre insatisfaisante. Ainsi I'extrapolation de données
issues des modéles animaux a l'environnement ou a la santé humaine dépend de la mesure dans

laguelle ce modele est un reflet approprié de la condition étudiée. [120]



Ces limites sont toutefois intrinseques a toute modélisation approches. La plupart des
questions sur les modeles animaux sont éthiques plus que scientifique. En santé publique,
I’utilisation de modeles animaux est imposée par la réglementation et peu probable que toute

autorité sanitaire autorise les nouveaux médicaments sans tester sur les animaux. [121]

4. Essais biologiques de toxiciteé :

La toxicité est le degré auquel une substance peut endommager un organisme; une
propriété préoccupante pour toute substance chimique.

Paracelse Theophrastus Phillipus von Hohenheim (1493-1541) a écrit : " Tout est poison,
rien n'est poison : c'est la dose qui fait le poison”. [122]

La relation entre la dose et ses effets sur I'organisme exposé est d'une grande importance
en matiére de toxicologie [123], [124]. Le processus d’utilisation des animaux pour évaluer la
toxicité des produits chimiques a été défini comme suit :

e Latoxicité peut étre mesurée par ses effets sur la cible ;

e Comme les individus réagissent différemment a une méme dose de toxine, une mesure de la
toxicité au niveau de la population est souvent utilisé qui relie les probabilités d’un résultat
pour une donnée individu dans une population. L’exemple est DLso : la dose qui cause la
mort de 50% de la population ;

e Lorsque la dose est distincte, définir les « facteurs de slreté ».par exemple, si une dose est
sans danger pour un rat, on peut supposer qu’un faible pourcentage de dose serait sans danger

pour un étre humain ce qui permet d'utiliser un facteur de sécurité 100, par exemple.

La mesure continue de l'activité biologique la plus courante est le logarithme (ICso)
(concentration inhibitrice), qui mesure la concentration d'un composé particulier nécessaire
pour induire une inhibition de 50 % de l'activité biologique étudiée. De méme, la dose létale
médiane, DLso, est la dose nécessaire pour la mort de la moitié des membres d'une population
testée apres une durée de test spécifiée.c'est pas la dose létale pour tous les sujets, mais

seulement pour la moitié d'entre eux. [125], [126]

La relation dose-réponse décrit le changement de I'effet sur un organisme causé par des
niveaux différents de doses d'un produit chimique apres un certain temps d'exposition . Une

courbe dose-réponse est un graphique x-y reliant la dose a la réponse de I'organisme. [127], [128]



o Ladose mesurée est représentée sur I'axe X et la réponse sur I'axe Y. Dans ce cas, la courbe
est typiquement sigmoidale, avec la partie la plus raide au milieu (la figure 8) montre un
exemple de dose —courbe de réponse pour DLso.

o La réponse peut étre une réponse physiologique ou biochimique; La DLso est utilisée en
toxicologie humaine .la concentration d'inhibition ICso et sa double concentration d'effet

ECso sont utilisées en pharmacologie.
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Figure 8 : Exemple de courbe dose-réponse pour la DLso

Aujourd'hui, des tests in vitro sont également disponibles. Il s'agit de I'analyse scientifique
des effets d'un produit chimique sur des bactéries ou des cellules de mammifeéres en culture.
Les expériences utilisant des systemes in vitro sont utiles dans les premieres phases d'études
médicales ou il est nécessaire de sélectionner un grand nombre de candidats thérapeutiques
potentiels, ou pour effectuer des tests rapides. Les systémes in vitro sont non physiologiques et
présentent d'importantes limitations, car leurs résultats ne sont pas en corrélation avec ceux
obtenus in vivo. Toutefois, I’utilisation de systémes in vitro présente des avantages substantiels
pour améliorer la compréhension mécaniste des activités des substances toxiques et 1’utilisation

de cellules humaines pour définir les effets toxiques propres a I’humain. [129]-[131]

Les méthodes in vivo et in vitro utilisent toutes deux la substance chimique ; Dans le cas
des étapes initiales de la conception de nouveaux médicaments ou de nouveaux matériaux, la
substance chimique est seulement congue, mais pas encore produite. D'autres méthodes qui ne
nécessitent que les structures chimiques sont nécessaires, et elles sont collectivement nommé
in silico. [132]



5. Méthodes in silico méthodes alternatives :

L’expérimentation animale se réfere a I’utilisation d’animaux dans les expériences. Dans
le monde entier, on estime que le nombre d’animaux utilisés annuellement pour des expériences
est de I’ordre de dizaines de millions. Dans la toxicité, les tests animaux sont appelés modeles
in vivo ; ils donnent des doses pour certaines especes pour extrapoler les données a la santé
humaine ou a I’environnement. Des fois I’extrapolation des données d’une espece a I’autre n’est
pas évidente. Par exemple, les doses létales pour les rats et les souris sont parfois tres
différentes. [133]

Comment construire un modele qui relie une structure chimique a un effet ?
Ce sujet a été étudié avant méme I’existence des ordinateurs. Le terme “in silico™ recouvre
aujourd'hui les méthodes consacrées a cette fin et fait référence au fait que I'on utilise des
ordinateurs. [134]

Les méthodes in silico les plus connues sont les méthodes de QSAR basées sur le principe
que la structure moléculaire est responsable de toutes les activités et visent a trouver la dose ou
la sous-structure responsable de I'activité. Elle est donc basée sur le concept de similarité (des
molécules similaires devraient avoir des effets similaires).

La lecture transversale est une autre méthode in silico, qui consiste a trouver la molécule la
plus similaire et a adapter sa valeur expérimentale a la molécule étudiée [135]-[138]. (La figure 9)

illustre les méthodes in vivo, in vitro et in silico dans son ensemble.

Extensive
|| vaiidation m

Labofatb& collections and | =
; SAR modelin
literature data ! Q g Large chemical

libraries

In vivo assays In vitro assays 4 %

hit-to-lead and lead-optimization 3
Virtual screening

A P

Synthesis of
prioritized compounds

Figure 9 : Les methodes disponibles pour tester les molécules



5.1. QSAR :

QSAR vise a Corréler une variable de réponse particuliére avec des descripteurs
moléculaires qui ont été calculés ou méme mesures a partir des molécules elles-mémes. Ces
méthodes ont d'abord été mises au point par Corwin Hansch dans les années 40, en analysant

des séries de composés et formulant I'equation QSAR [139], [140] :

Log1/C=ap+ bs+ cEs+ const (eq 1)

[C] : concentration de I'effet.

[p] : coefficient de partage octanol-eau.

[s] : constante de substitution de Hammett (électronique).

[Es] : constante de substituant de Taft.

Log P s’agit d’une mesure de la différence de solubilité du composé dans ces deux
solvants. Normalement, [’un des solvants est I’eau tandis que le second est hydrophobique
comme 1’octanol. Avec un coefficient élevé de partage octanol/eau, la substance chimique est
hydrophobe et préférentiellement répartis dans des compartiments hydrophobes tels que la
membrane cellulaire, tandis que I’hydrophilie se trouve dans des compartiments hydrophiles

tels que sérum sanguin. Les valeurs LogP aujourd’hui sont souvent prédites. [141][142]

Les définitions de la structure chimique et de la fonction restent un défi aujourd'hui, mais
la relation entre la structure et la propriété est largement adoptée dans la découverte de

médicaments et dans I'évaluation des risques. [143]

Parfois, les méthodes QSAR prennent un nom plus spécifique comme QSPR (relation
quantitative  structure-propriété) lorsqu'elles sont utilisées pour des propriétés
physicochimiques, (le point d'ébullition, la solubilité, le logP...). IIs sont tous corrélés a une
variable dépendante (I’effet ou la réponse) avec un ensemble de variables indépendantes
(généralement des propriétés calculées, ou descripteurs) Ils sont des modeles statistiques et
peuvent étre appliqués a prédire les réponses pour les points de données invisibles sans avoir

besoin d’utiliser le produit chimique réel, méme sans qu’il soit synthétisé. [144][145]

5.1.1. Descripteurs Moléculaire :

Afin d‘exploiter au maximum les informations contenues dans les structures

moléculaires, celles-ci sont converties en une série de grandeurs qui représentent des



caractéristiques saillantes physico-chimiques, structurelles, locales ou globales de la molécule.

Ces grandeurs sont appelés descripteurs. [146]-[148]

5.1.2. Les types de descripteurs moléculaires :

Il existe aujourd‘hui plus de 10 000 descripteurs moléculaires. Ils permettent en effet
d‘effectuer des prédictions sans avoir a synthétiser les molécules, ce qui est un des objectifs de
la modélisation. Dans ce qui suit, nous allons présenter les descripteurs moléculaires les plus
utilisés, en commencant par les descripteurs les plus simples.

Historiqguement, deux grands schémas pour la classification des descripteurs moléculaires
ont été établis: [147]

= J'un en fonction de leur origine (constitutionnel, topologique, géométrique, quantique,
thermodynamique...) ;
= un autre sur leur dimensionnalité (1D, 2D, 3D ou 4D).
5.1.2.1. Lesdescripteurs 1-D :

Tous les descripteurs moléculaires qui peuvent étre calculés a partir de la formule brute
de la molécule a 1‘aide de la composition moléculaire appartiennent aux descripteurs 1D.
c‘est-a-dire les atomes qui la constituent, et ils représentent des propriétés générales telles que
: les pourcentages massiques des atomes, la masse molaire, le poids moléculaire.... lls sont
souvent présentés comme des empreintes digitales (un vecteur binaire ou 1 indique la

présence d'une sous-structure et 0 son absence). [149]

5.1.2.2. Lesdescripteurs 2-D :

Ils sont obtenus a partir de la structure plane de la molécule. Elles contiennent des
informations relatives a la connectivité ou a certains fragments moléculaires, mais aussi des
estimations des propriétés physico-chimiques [150], [151].Dans cette catégorie on trouve

principalement :

o Les indices topologiques ;

o Les indices constitutionnels.

5.1.2.3. Lesdescripteurs 3-D :
Ils sont évalués a partir des positions relatives des atomes dans I'espace, et décrivent des
caractéristiques plus complexes; leurs calculs nécessitent donc de connaitre, le plus souvent

par modélisation moléculaire empirique ou ab-initio, la géométrie 3D de la molécule. lls



s’averent relativement cotliteux en temps de calcul mais apportent davantage d'informations

[152]-{156]. On distingue plusieurs familles importantes de descripteurs 3D :

o Descripteurs géométriques ;
o Les descripteurs électrostatiques,

o Les descripteurs physico-chimigues.

5.1.3. Construction de modeles de QSAR :

v La premiere étape est la préparation d'un ensemble contenant les données expérimentales
disponibles sur le point final sélectionné. Celle-ci est trés exigeante, car peu d’ensembles de
données trouves dans la littérature sont complets et validés. Souvent, (QSAR) présente des
modeles élaborés a partir des quelques données disponibles de bonne qualité. Mais dans la
plupart des applications réelles, les données doivent étre trouvées a partir des sources
principales (études de laboratoire) et vérifiées pour étre cohérentes et vraiment comparable.
[108], [157]

v' La deuxieme étape consiste a calculer et a sélectionner les descripteurs. Aujourd'hui, des
centaines ou des milliers de descripteurs 2D sont facilement calculés ; il est souvent préférable
d'en calculer un grand nombre et de sélectionner ensuite les quelques descripteurs les plus
pertinents en utilisant des méthodes simples telles que les algorithmes génétique, méthode
d'accumulation (ajout d'un descripteur a la fois), méthode de suppression d'une variable a la
fois, ou des méthodes d'optimisation pour la sélection des variables.

v Quel que soit l'algorithme choisi pour développer des modéles prédictifs, il est important de
tenir compte des statistiques sur la qualité des modeles et de s'assurer qu'une méthodologie de
modélisation correcte est utilisée pour éviter les débordements. De hombreuses statistiques sur
les modeles sont disponibles qui peuvent indiguer si de nouveaux points de données, a partir
desquels les réponses doivent étre prédites, peuvent étre appliqués au modeéle. [158]

Deux types de modeéles d'apprentissage supervisé sont intéressants :
e Les methodes de classification attribuant la molécule cible a deux ou plusieurs classes,
le plus souvent biologiquement actives ou inactives ;
e Les méthodes de régression tentent d'utiliser des données continues, comme une
variable de réponse biologique mesurée, pour corréler les molécules avec ces données
afin de prédire une valeur numérique continue pour de nouvelles molécules et inconnues

en utilisant la génération modélisée ;



Une autre distinction est faite entre :

e les méthodes basées sur la similarite, qui tendent a regrouper les molécules similaires ;

e les methodes basées sur les caractéristiques, qui utilisent un ensemble de
caractéristiques moléculaires (comme descripteurs) pour construire la fonction de
classification.

Une pléthore d'algorithmes et de méthodes sont disponibles pour la modélisation,
notamment la régression statistique (analyse discriminante linéaire, moindres carrés partiels et
régression linéaire multiple) et les méthodes d'apprentissage (classificateur bayésien naif, arbres
de décision, partitionnement récursif, forét aléatoire, réseaux neuronaux artificiels et machines
a vecteurs de support). [159]-[161]

Au cours des deux derniéres décennies, de nombreuses méthodes dérivées de
I'intelligence artificielle sont devenues des méthodes d'élection dans le domaine du QSAR
[162], car elles ne sont pas paramétriques et permettent de trouver des fonctions de modélisation

sans décisions a priori.

5.1.4. Parameétres d’évaluation des modeéles
Afin d'évaluer I'importance des modéles QSAR, la validation de ces modeles reste une
¢tape tres sensible dans les études statistiques. Un modele étant le résultat d‘une analyse
statistique, son interprétation et son application doivent se faire dans le cadre trés précis du

domaine couvert par 1‘analyse. [163]

Différents parameétres statistiques sont employ¢€s, pour déterminer la qualité d’un modg¢le tels

que :

e Le coefficient de détermination multiple qui reflete le degré de corrélation entre les

données de la propriété observées et prévues de I'ensemble de test.

R>=1- =1-= (eq 2)

o OuYietY isontlesdonnées de la propriété observée et prédite pour les composés de test,
o Y: Estla valeur moyenne des valeurs observées pour I’ensemble de calibrage.
Les modéles avec des valeurs de R? supérieures a la valeur stipulée de 0,5 sont considérés

comme bien prédictifs.



La vérification de la stabilité du modele QSAR publiés est généralement explorée en utilisant :
e "La validation croisée par omission d’une observation" (LOO : cross-validation by leave-
one-out) : qui consiste a recalculer le modéle sur (n — 1) composés de calibrage, le modele
obtenu servira alors a estimer la valeur de la propriété du composé éliminé noté y(i). On

répéte le procédé pour chacun des n composés de I’ensemble de calibrage. [163], [164]
On Iutilise pour définir le coefficient de prédiction:

_ SCT -PRESS

Qioo = SCT (eq 3)

Contrairement & R? qui augmente avec le nombre de paramétres du modéle, le facteur

Q’,, affiche une courbe obtenu pour un certain nombre de descripteurs, puis décroit de fagon
monotone. Ce fait confére une grande importance au coefficient Q7o .

Une valeur de Q’, > 0,5 est considérée comme satisfaisante, et une valeur supérieure 4 0,9 est

excellente. [164]

Dans le cas ou on a suffisamment de données qui n’ont pas servi dans la création du
modele ou apres collecte de nouvelles données, on peut ou on doit procéder a la validation de
ce dernier, c’est la validation externe.

Notée que Q’ex:, est calculée comme suit :

2 (Yi - 9(i) )2
n

Qext=1- ni ( )2 = (eq 4)
Yi- ytr

i=1
nt

r

Pour une grande valeur de Qfoo, une valeur élevée de Q’ext permet de présager d’une

bonne capacité predictive du modele.

Depuis la derniere decennie, un grand débat a eu lieu sur I'application de la validation
interne ou externe pour assurer la prédiction des modéles [165]. L'objectif moyen de la
validation interne est de vérifier la stabilité des modeéles, cependant, ce type de validation ne

peut pas atteindre une véritable validation externe. [166]



v' Les conditions de Golbraikh et Tropsha : ont montré que le pouvoir prédictif des
modeles QSAR ne peut étre revendiqué que si le modele a été appliqué avec succeés pour la
prédiction des composés de I'ensemble de test externe (les composés qui n‘ont pas été utilisés
dans le développement du modele). Pour refléter la qualité des prévisions, diverses mesures
fondées sur les critéres de Golbraikh et de Trospsha [167], [168] ont été proposées [163],

[167], [169], comme QZ,, Q%,, QZ; et r2, qui sont détaillées par les équations suivantes :

2 Z(Yobs(test)_Ypred(test)) 2
Qr1=1- . (eq 5)
Z(Yobs(test) Ytrammg) 2
Q%, Proposé par Schuurmann et al. [170] , donnée par:
2 _ Z(yobs(test)_Ypred(test)) 2
Q2 =1- = (eq 6)
Z(yobs(test) Yiest) 2
2 _ Z(Yobs(test)_Ypred(test)) 2 /Myest
Q3 =1- (eq7)

(Y obs(train) ~Yirain) 2/Miest

r2, =12 (1- ’(r2 +13) (eq 8)

Selon ces auteurs, les mod¢les sont considérés comme satisfaisants, si 1‘ensemble des

conditions suivantes sont simultanément réalisées : R2> 0.6 , Q>>0.5

5.1.5. Interprétation du Modéle :

Linterprétation des modeles est un point important recommandé¢ dans la démarche de

validation des modéles pour la prédiction dans un cadre reglementaire. [171], [172]

Les chercheurs essaient de comprendre les modéles a partir des principes de base connus.
Le petit nombre de descripteurs utilisés et leur rdle dans des équations linéaires simples sont

généralement considérés comme nécessaires pour accepter les résultats QSAR.

Cependant, si I'objectif principal de QSAR est la prédiction, I'accent doit étre mis sur la
qualité du modele, et non sur son interprétation. Il est courant de faire la distinction entre le
QSAR prédictif, qui se concentre sur la précision prédictive, et le QSAR descriptif (SAR), qui

se concentre sur I’interprétation. [173], [174]



Cette vision du «QSAR » et de «SAR » est en quelque sorte obsoléte, comme le souligne

Polishchuk [174], qui explique que le concept d'interprétation des modéles QSAR a évolué.

Livingstone [136] résume ainsi I’intelligibilit¢é des modeles QSAR : « Le besoin de
compréhensibilité dépend de I'application, puisqu'un modele mathématique validé reliant les
propriétés cibles aux propriétés chimiques peut dans certains cas constituer une estimation

précise de I'activité chimique » .

SAR et QSAR sont des modeles statistiques prédictifs, ils souffrent donc de problémes
dans la théorie d'apprentissage statistique. Parmi les nombreuses fonctionnalités qui peuvent
accomplir la tache d'induire des modeles, la performance et la simplicité sont les

caractéristiques des modeéles les plus populaires. [175], [176]

5.1.6. Stratégie globale d’une étude QSAR

La stratégie de développement d’un QSAR et plus générale qu’un QSPR (voir figure 10),

elle s’articule autour de 6 points :

e Constituer une base de données Structure - Propriété a partir de mesures quantitatives,
fiables et normalisées de la propriété cible, pour chaque composé et Sélectionner des
descripteurs chimiques en relation avec la propriété cible ;

e Diviser cet ensemble de données en un ensemble jeu d’apprentissage et un ensemble de
test ;

e Construire des modeles a partir d'un ensemble d’apprentissage avec les outils
statistiques souhaités. Caractériser ces modeles par leurs indices de validation internes
et vérifier leur robustesse par un test de hasardisation ;

e Valider les modéles avec I'ensemble de test et calculer leur indice de corrélation externe.

e Répéter I'opération de division pour obtenir d’autres ensembles d’apprentissage et de
test. La division optimale donne le plus petit ensemble d’apprentissage capable de
bonnes prévisions pour le plus grand ensemble de test ;

e Explorer et exploiter les modeles validés pour comprendre les mécanismes possibles et

faire des prévisions.



La méthodologie QSAR
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Figure 10 : Stratégie globale d’une étude QSAR

6. Conclusions :

Outre les méthodes classiques telles que les expériences in vivo et in vitro, l'utilisation
d'outils informatiques suscite de plus en plus d'intérét au sein de la communauté scientifique.
Les outils informatiques fournissent des simulations, des moyens d'accélération de la
conception moléculaire, offrant des prédictions, et expliquant en quelque sorte le mécanisme.
Les QSAR tirent leurs méthodes a partir de la chimiométrie et des simulations physiques, et en

les combinant avec les statistiques pour construire des systemes pouvant étre prédictifs.

Les QSAR peuvent s’étendre a partir de méthodes tres prédictives, qui habituellement
utilisent des corrélations complexes et non linéaires explicatifs et qui ont accés a une
interprétation simple.

L’utilisation des modéles QSAR est en croissance, car ils fournissent la seule méthode

abordable pour filtrer de grandes quantités de données.
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1. Matériels et méthodes :

1.1. Les pyrrolopyrimidines :

Les pyrimidines fusionnées sont I'une des classes intéressantes d'hétérocycles, qui ont
été largement explorées par les chimistes médicinaux en raison de leur vaste profil
pharmacologique. Dont les pyrrolopyrimidines qui ont gagné I’attention de nombreux
chercheurs comme un échafaudage utile avec des activités biologiques variées (agents

anticancéreux, antibactériens, anti-inflammatoires et antiviraux). [177], [178]

Actuellement, certains dérivés de la pyrrolopyrimidine sont en cours d'essais cliniques
contre diverses cibles pathologiques. Leur développement a commencé au début des années
1970 et le premier Schéma de synthése est apparu en 1974, impliquant des pyrimidines
monocycliques comme substrat clé [179]. Plus tard, différentes stratégies de synthése ont été
développées sur la base des dérivés du pyrrole, et les modifications du squelette des pyrimidines
bicycliques. [180], [181]

1.1.1. Stratégies de synthese des pyrrolopyrimidines :
En raison de leur immense importance pharmacologique, de nombreux efforts ont été
déployés pour générer des séries de pyrrolopyrimidines et leurs dérivés. [182]-[190]
La figure 11 résume quelques schémas de synthése de pyrrolopyrimidines et leurs dérivés
(\Voies synthétiques 1 a 17).
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Figure 11 : Diverses voies de synthése pour les dérivés de la pyrrolopyrimidine
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1.1.2. Profil pharmacologique des pyrrolopyrimidines :

L’étude biologique des pyrrolopyrimidines suggére 1I’implication de nombreuses voies

dans leur mécanisme d’action pour leur potentiel pharmacologique varié. Pour l'activité

anticancéreuse, ils y’a plusieurs mécanismes, notamment l'inhibition de membres cruciaux des

voies de signalisation, la déstabilisation des microtubules, I'inhibition de la Src-tyrosine Kinase,

I'inhibition de MRP1 et I'inhibition de la carbonhydrase résumés dans figure 12. [191]

M i SHE .
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| /‘F 4
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Figure 12 : Activités biologiques des pyrrolopyrimidine

1.1.3. Activité anticancéreuse :

a) Inhibiteurs multi-résistants de la protéine 1 (MRP1) :

En 2016, Schmit et al [192]. Ont synthétisé une série de dérivés de la pyrrolopyrimidine et

ont évalué la puissance et la sélectivité de ces composés contre les maladies associées a la
résistance aux médicaments protéine 1 (MRP1, ABCC1). Récemment, des dérivés de pyrrolo

et d'indolopyrimidines ont été observés en tant qu'inhibiteurs puissants de MRP1 [192]. Ci-

apres d’autres activités anticancéreuses :

——
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/i Inhibiteur de HCK.

j) Inhibiteurs du récepteur du facteur
de croissance de type 1 de
I'insuline (IGF-1R).

k) Inhibiteurs de la tyrosine kinase
Src.

[) Inhibiteurs de 'EGFR (récepteur
du facteur de croissance
épidermique).

m) Inhibiteurs de I'anhydrase

\_

carbonique.

~

J
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9)

h)

gents antiprolifératifs. \
Inhibiteurs de la kinase Mps1.

Inhibiteur de HCK et de FLT3-ITD.
Inhibiteurs d'Akt.

Inhibiteurs doubles de I'EGFR et du
VEGFR2
Agent de déstabilisation des
microtubules.

Inhibiteurs de PDK1 (3-
Phosphoinositide-dependent

Kinasel).

J

-

e Activité antivirale.

Les autres activités de la pyrrolopyrimidine :

e Agents antidiabétiques.

e Activité antihypertensive.

e Activité anti-inflammatoire.
e Activité anti-protozoaire.

e Activité antibactérienne.

~

——
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1.2. Origine des données :

Dans notre travail ’homogénéité des données est essentielle, I’activité doit étre mesurée
par un seul et méme protocole, avec des conditions expérimentales identiques. L’activité de tous
les composes utilisés dans I'étude QSAR a été mesurée par un essai d'accumulation du médicament
en utilisant la lignée cellulaire COR.L23/R exprimant MRP1, les résultats sont rapportées en tant
que ICso pour I'accumulation de daunomycine, ou I'accumulation de 100% est celle observée en

présence d'un modulateur MRP1 connu : vérapamil a 100 uM. Voir annexe 01. [193][194]

1.3. Traitements des données :
Le développement du modele QSAR nécessite le passage de notre base de composés
chimiques par trois étapes :

o Etape 1 Préparation de 1’ensemble de données ;
o Etape 2 : Calcule des descripteurs ;
o Etape 3 : La modélisation.

En utilisant plusieurs logiciels de traitement :

v' ChemDraw : Est un outil complet destiné aux chimistes et biologistes, intégrant toute
une gamme d’outils intelligents. Il est impos¢ comme une référence pour le dessin de structures
des composés chimiques. Simple a utiliser, puissant et qui permet de dessiner de maniére
intuitive et efficace en deux et trois dimensions. [195], [196]

v' HyperChem : est un environnement de modélisation moléculaire sophistiqué, connu
pour sa qualité, sa flexibilité et sa facilité d'utilisation. Il propose différentes méthodes
d'optimisation (PM3, MM+, AM1, etc..) En optimisant la molécule, les descripteurs
moléculaires peuvent étre calculés telle que le volume moléculaire, les énergies HUMO et
LUMO...etc. Les descripteurs moléculaires théoriques ont été calculés par le processus
suivant : les structures moléculaires ont été pré-optimisées par le champ de force de la
mécanique moléculaire MM+ issu de ce logiciel de modélisation moléculaire. [197], [198]

v’ Dragon : est une application de calcul de descripteurs moléculaires, Sachant qu’il n’a
pas été concu comme un logiciel QSAR, il ne fournit que des descripteurs moléculaires et ne
peut pas effectuer une analyse QSAR (au contraire le MobyDigs). Cependant, DRAGON
permet la fusion des descripteurs moléculaires calculés (1664 descripteurs appartenant a
différentes classes) et des propriétés définies par I'utilisateur pour un ensemble de molécules,
fournissant un fichier de sortie complet qui est facilement chargé. [199]

v QSARINS (QSAR-INSUBRIA) : est un nouveau logiciel pour le développement et la

validation des modeles de régression linéaire multiple (MLR) par les moindres carrés ordinaires

[+ )
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(MCO) et algorithme génétique pour la sélection de variables. Ce programme se concentre
principalement sur la validation externe des modeles QSAR. la réduction des descripteurs
moléculaires d'entrée, la division de I'ensemble de données en ensembles d'apprentissage et de
prédiction, détection de valeurs aberrantes et prédictions interpolées ou extrapolées, validation
interne et externe par différents parametres , modélisation consensuelle et diverses graphs pour
les visualisations sont implémentées. QSARINS est une plate-forme conviviale pour la
modélisation QSAR en accord avec les Principes de 'OCDE et pour I'analyse de la fiabilité des
données prédites obtenues. [200], [201]

v CORAL SEA : est un logiciel libre qui génere des descripteurs optimaux spéciaux
utilisé dans la construction des modéles QSAR pour les substances représentées par
(SMILES) a I’aide de la méthode Monte Carlo (www.insilico.eu/Coral). [202]

1.4 Répartition des échantillons :

Pour la sélection des composés de calibrage et de validation, nous avons utilisé :

e Le choix aléatoire : est la technique la plus simple. elle suppose qu’un ensemble
d'échantillons tirés aléatoirement d'un lot suffisamment grand suit la distribution statistique du
lot entier. [203]

1.5 Meéthode de sélection de descripteurs :

Les meilleurs descripteurs sont sélectionnés en explorant la qualité statistique de toutes
les combinaisons possibles des descripteurs disponibles, en utilisant la régression par les
moindres carrés ordinaires (OLS) et la sélection de sous-ensembles de variables par algorithme
génétique (AG-SSV) du logiciel QSARINS. Cette procédure de sélection de variables génere
une «population» de modeles, classés selon les valeurs décroissantes de R?. Les meilleurs
modéles ont été choisis en utilisant le Q2,, comme valeur d'optimisation et en tenant compte
de la dimension des modéles qui devrait étre aussi petite que possible. En outre, la corrélation
entre les descripteurs et la réponse modélisée est vérifiée par la regle QUIK pour exclure les
modeles a forte colinéarité entre les descripteurs. [200]

1.6. La Regression Linéaire multiple MLR :

Est I'une des méthodes de modélisation les plus populaires grace a sa simplicité
d'utilisation et de sa facilité d'interprétation. L'avantage important de la régression linéaire
multiple est qu’elle est trés transparente, puisque l'algorithme est disponible, et que les

prédictions peuvent étre réalisées facilement. [204]
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1.7. Régression par la méthode de Monte Carlo :

L'approche des descripteurs hybrides optimaux est basée sur les structures SMILES et
sur la représentation graphique moléculaire qui sont basée sur 1’optimisation des poids de
corrélation. Le programme CORAL (www.insilico.eu/Coral) a été utilisé pour construire le

modele de régression qui est implémenté dans la méthode de Monte Carlo. [205]-[207]
Le calcul par CORAL passe par les étapes suivantes :

e La structure moléculaire peut étre représentée par SMILES et/ou un graphique
moléculaire ;

e Les descripteurs hybrides optimaux sont sensibles aux deux représentations
susmentionnées de la structure moléculaire ;

e Les descripteurs optimaux hybrides sont calculés par optimisation des poids de
corrélation de la Attributs SMILES avec les poids de corrélation des invariants du
graphique ;

e Le descripteur hybride optimal DCW (T, N) est appliqué a un modéle prédictif de

parameétre :
Activité biologique = CO + C1 x DCW(T, N) (eq9)
DCW(T, N) = DCWSMILES (T, N) +DCWqgraph (T, N) (eq 10)

Ou l'activité est le critére d'évaluation, CO et C1 sont les coefficients de régression.

DCW (T*N*) est le descripteur optimal, de la fonction des caractéristiques moléculaires
extraites de SMILES. T*, N* sont le meilleur seuil et le meilleur nombre d’époques calculées
pendant la construction, respectivement. [208], [209]

Le T est le seuil pour définir deux classes de caractéristiques moléculaires (attributs
structurels) : rare et fréquent. Si un attribut structurel est fréquent dans les composés
d’entrainement, elle peut étre associée a I’activité, tandis que les attributs rares ont moins de
signification et sont traités comme du bruit. Le descripteur optimal est calculé avec les poids de
corrélation (CW) des attributs structurels actifs (ASs) : pour les attributs rares, les CW sont mis
a zéro, c’est-a-dire qu’ils ne sont pas impliqués dans la modélisation. [207], [210]

Le N est le nombre d’époque est une séquence de variation d’un CW de la caractéristique
moléculaire. Les valeurs numériques CW sont obtenues avec 1’optimisation Monte Carlo
pendant la construction. L’objectif de la technique de Monte Carlo est de maximiser le

coefficient de corrélation entre le descripteur optimal et le parameétre. L’ optimisation est faite
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avec la formation et les ensembles de formation invisibles afin d’éviter la surformation. Dans
ce travail, I’optimisation a été effectuée au moyen de 1’équilibre des corrélations. [205], [211]

Les descripteurs optimaux utilisés ici sont calculés via le logiciel CORAL comme suit :
DCW(T %, N *) = CW(SK) + CW(SSKk) + CW(SSSk)  (eq 11)

Les Sk sont des atomes SMILES, c'est-a-dire un symbole de la notation SMILES ou
deux symboles qui ne peuvent pas étre examinés séparément (par exemple, 'CI', 'Br', etc.). Les
SSk et SSSk sont des combinaisons de deux et trois atomes SMILES, respectivement Les
CW(Sk), CW(SSk), et CW(SSSk) sont ce qu’on appelle la corrélation poids des attributs
SMILES ci-dessus. La corrélation poids CW(X), ou X = Sk, SSKk, SSSk, est un coefficient utilisé
pour calculer le DCW(T*, N*) [212], [213]. L’optimisation Monte Carlo vise a fournir CW

(X) qui donnent la fonction cible maximale (TFa) calculée comme suit :
TFa=R+R’/R-R/%x0.1+a-lICCLB (eq12)

Les coefficients R et R’ sont des coefficients de corrélation entre DCW(T*,N*) et
expérimental pLCso pour la formation et les ensembles de formation invisibles, respectivement;

le IICCLB est I’indice d’idéalité de corrélation pour I’ensemble d’étalonnage suggéré dans la
littérature. [214]-[216]

e a=0.0donne la fonction cible de différents modéles CORAL ;

e a=0,1donne modéle le CORAL de nouvelle qualité.

Ou la qualité statistique de I’ensemble de calibrage est améliorée au détriment de I’ensemble

de formation Le modele de pLCsg est le suivant :

pLCs0=C 0+ C1 x DCW (T*, Nx) (eq 13)

Les valeurs T = T* et N = N* sont des valeurs des parametres qui fournissent les meilleures

caractéristiques statistiques du modele pour I’ensemble d’étalonnage. [208], [210], [211]
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2. Résultat et discutions :

2.1. Construction model dragon descripteur :
La construction du modéle QSAR a été déterminée en prenant pour variable dépendante
le logarithme de I'inverse de ICso (en mmol / litre) pour les inhibiteurs MRP1, et pour les

variables explicatives on a choisis entre 3 modelés :

e Model un descripteur (T(N..F) ;
e Model deux descripteur (T (N..F), BELe2);
e Model trois descripteur (T(N..F), GATS2v, VEA2).

Tableau 4 regroupe les définitions de différent descripteurs.

Tableau 4 : Les descripteurs intervenant dans les modéles

T (N..F) 2D Paires d'atomes La Somme de la distance

topologique entre N..F

BELe2 BCUT descripteur valeur propre n. 2 la plus basse de la
matrice de Burden / pondérée par
les électronégativités atomiques de

Sanderson

GATS2v 2D autocorrélation Autocorrélation de Geary du retard
2 pondérée par le volume de van der
Waals
VEA2 VEA2 descripteur topologique

Ces 105 composés ont été divisés en un ensemble d'apprentissage (84 composés) et un
ensemble de test (21 composeés) en utilisant la randomisation ainsi que la diversité chimique et
biologique.

2.1.1. Analyse de la régression :
L’activité inhibitrice MRP1 représenté par le cologarithme décimal d’ICsg (pICso) de 105
dérivés de pyrrolopyrimidines. Parmi les modéles sélectionnés par I’algorithme génétique nous

avons retenu les modeles dont les équations sont :

[«
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2.1.1.1. Model pour 1 Descripteur T(N..F) :

Equation du model :
Log (1/1Cso) = -0.233 (+0.072) + 0.0096 (£0.0007) T (N.F)  (eq 14)

Le meilleur model pour 1 dimension a été obtenu avec T(N..F) qui représente la somme de
la distance topologique entre N et F. les parameétres statistiques sont regroupé dans le tableau 5.

Tableau 5 : Parametres statistiques du modéle 1

T(N..F
. (F) 0,706 0,692 0.69 0.69 0.69 0,681 0678 0674 0,718 084 093 1998 049

2.1.1.2. Model pour 2 Descripteurs T (N..F) BELe2 :

Equation du model :
Log (1/ICs0) = -22.641 (+4.327) + 0.0083 (0.0006) T (N..F) +12.194 (+2.354) BELe2 (eq 15)

Le meilleur model pour 2 dimension a été obtenu grace a 1’utilisation de 1’algorithme
génétique avec T(N..F) qui représente la somme de la distance topologique entre N et F et
BELe2 qui montre la valeur propre inferieur n.2 de la matrice BURDEN. Les parameétres

statistiques sont regroupés dans le tableau 6 :

Tableau 6 : Parametre statistiques du modele 2

T(N..F
. NP 0,778 0,763  0.76 0,764 0,759 0,745 0,742 0,739 0,774 0,23 0,94 144.4 0.42

BELe2

2.1.1.3. Model pour 3 Descripteur T(N..F) GATS2v VEA2:

Equation du model :
Log (1/1Csp) =6.712 (+0.922) + 0.0055 (+0.0007) T (N..F) -4.321 (+0.716) GATS2v -21.194 (+6.516) VEA2 (eq 16)

Le meilleur model pour 3 dimension a été obtenu grace a utilisation de 1’algorithme

génétique avec T(N..F) qui représente la somme de la distance topologique entre N et F et

[ )
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GATS2v qui représente 1’autocolérration de Geary du retard 2 pondérée par le volume de Van

Der Waals et VEAZ2. Les parametres statistiques sont regroupés dans le tableau 7.

Tableau 7 : Parametres statistiques du modéle sélectionné

T(N.F)
GATS2v 08302 0815 081 081 081 0811 080 0798 085 018 0998 132 0.37
VEA2

D’aprés les résultats sélectionner (les 3 tableaux) on a choisie celui de 3 descripteurs (R? =83.02 %)

(Qfoo =81.5 %) (Q%x=81.1 %)

2.1.2. Qualité de ’ajustement :
Les valeurs des parametres statistiques (Tableau 7) prennent en considération la
corrélation entre les trois descripteurs (T(N..F) GATS2v VEAZ2) des 105 dérivés de

pyrrolopyrimidines.

La valeur élevée de F = 132 plus les valeurs de (R? =83.02 %) et de (Q? =81.5%) montrent la
bonne qualité de I’ajustement, et la valeur du coefficient de détermination R? signifie que

83.02% de la variabilité de pICso est expliquée par ces descripteurs.

le tableau 7 et la figure 13, représentent la bonne qualité d’ajustement, la robustesse et le
pouvoir prédictif de notre modéle (R2, QZ,,, Q2,.) ,les valeurs des erreurs relativement faibles,
et celles de la dispersion des points autour de la droite, Montrent que les valeurs prédites sont

en adéquation avec les valeurs expérimentales, caractéristique d’un bon ajustement.

[ )
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< Training
Exp. endpoint vs. Pred. by LOO ® Prediction

Pred. by LOO

T T T T T T T T 1
-1.43&6 -1.007 -0.577F -0.1493 0.282 0.712 1.1491 1.571 2.000

T{MN..F) GATS2w WVEAZ Exp. endpoint

Figure 13 : Droites d'ajustement pour le modele (03) des valeurs expérimentales et
prédits de la notation pICsg pour le modéle de QSAR

2.1.3. Validation :
Dans cette étude ’ensemble des données a été divisé en deux sous-ensemble : sous-
ensemble d’entrainement (80 % = 84 molécules) pour la construction du model et la validation

interne, et un sous-ensemble de Test (20 % = 21 molécules) pour la validation externe.

2.1.3.1. Les Principes de I'OCDE :

L'OCDE sont les meilleurs éléments possibles des points essentiels a résoudre tout en
développant des modeles QSAR fiables et reproductibles [217] .Les principes ont été formulés
par des experts du QSAR lors d'une réunion tenue a Setubal (Portugal) en mars 2002 comme
lignes directrices pour la validation des modeles QSAR. Les 5 directives adoptées par I'OCDE

pour la validité du modele QSAR sont :

RS

% Principe 1— Définition précise de la propriété prédite,

% Principe 2— Equation mathématique (ou algorithme) sans équivoque (reproductible),
% Principe 3— Domaine d‘applicabilité défini,

% Principe 4— Mesures appropriées des performances,

% Principe 5— Interprétation des mecanismes sous-jacents (si possible).

Le défi actuel de QSAR/QSPR n'est plus au développement d'un modeéle statistiquement

solide, c’est I'élaboration d'un modéle capable de prédire avec précision l'activité ou la propriété

de nouveaux produits chimiques.
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2.1.3.2. Validation interne :

Le coefficient de détermination de la validation croisée du modéle QZ,, = 81.5 %,
témoigne d’une bonne corrélation entre l'activité prédite et l'activité réelle, et reflete une
précision du modéle.

2.1.3.3. Validation externe :

La validation interne, pour les nouveaux composes ne suffit pas pour juger la capacité

prédictive du modeéle développé. La validation externe doit étre réalisée pour une bonne

prévision des composés qui n’ont pas €té utilisé lors de 1°¢élaboration du mod¢le.

Les parametres de la validation externe QZ,, = 81.1 % confirme la bonne capacité prédictive du

modele pour les composés non impliqués dans les calculs.

2.1.3.4. test de randomisation (Y scrambling):
Pour éviter les corrélations dus au hasard et valider le modéle MLR calculé, le test de
randomisation a été appliqué. Il consiste a mélanger les valeurs de la réponse Y entre elles sans

changer la valeur des descripteurs Xi (figure 14). [218], [219]

¥Yi X
X1 X1 XN1 B
X1 X22 Y2 Ys
X3 X ¥n
Y23
X4 X24
5 Y2
Y~ Yi
XinN XoN XNN
Descripteugs Y Y Radom
—e - — >
R 0.0 1.0

Figure 14: principe du test de randomisation [220]

Les 105 modeles ont été développés, et la figure 15 montre les faibles valeurs de Q? et R?
obtenues aprés chaque mélange, faisant ressortir que les résultats du modele original ne sont

pas aléatoires.
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0.830—E
D.?Dg—é
0.588—2
D.468—§
D.347—§

0.226

0.105-]

-0.015
L3
0°
e

-0.13

R.2Y¥scr and Q2 Yscr

Kxy vs. R2 Yscr and Q2 Yscr

O R2Yscr
* Q2 Ysar
< Mod. R2
* Mod. Q2

(modelR2—¢

0.016

Figure 15 : Tests de randomisation

2.1.4. Le domaine d’application :

Le diagramme de Williams désigne les composés qui se trouvent dans le domaine

d’application de notre model (Figure 16), la plupart des composés de I'ensemble de données

sont dans I’intervalle £3 du domaine d’application, a l'exception des 3 composés (82/83/103)

qui dépassent le seuil h*= 0,14 (points levier). Ainsi, le modéle proposé pourrait étre utilisé

pour examiner les bases de données existantes.

< Training
HAT i/i (h* = 0.141) vs. Std. residuals * Prediction
Std. residuals
4.000
E <
o044 —- — — — — — — — —— — — — — —
E =3
E =}
2.000
e o, o
=]
Y o - < o
t.ooo3* . o =1
E =] =3
] oc © (=1 = =3
S Bt Y SO .
k| S g o< o = o
BT oo P o
E o o
-1.000
E *ce
i 2@ = . -
<@ =)
q =]
-2.0003 <
-3.0003— 2— _
~4.000 T T T T T T T 1
0.019 0,041 0,063 0,085 0,107 0,129 0,151 0,173 0,195
T(N..F) GATS2v VEAZ HAT ifi (h* = 0.141)

Figure 16 : Diagramme de Williams
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2.1.5. Conclusion :

Nous avons développé une équation utile de QSAR qui relie des descripteurs
théoriques a I’ICso expérimental de 105 molécules. Les valeurs trés élevées des paramétres
statistiques ( QZo0, Q2yo. Q%1, Q%,, QZ;), montrent que le modele proposé est robuste et posseéde
une bonne capacité prédictive. On peut alors conclure que pour cette famille de composés, le

modele proposé pourrait prédire et donnée des informations sur I’inhibition du MRP1.

2.2. Construction model CORAL :

2.2.1. Descripteurs optimal SMILES-based :
Afin de Vvérifier la reproductibilité des modeles CORAL [31], Il est convenable de
tester plusieurs fractionnements dans le sous-systeme d'entrainement (c'est-a-dire les ensembles
d'entrainement (73), calibration (16) et de validation (16)). Le tableau 8 des trois

fractionnements aléatoires donne les modéles suivants :
Tableau 8 : Les paramétres potentiels prédictifs d'un modéle pour les 3 choix

Choix1,(T=2/N=4) n R? CCC IIC Q* Q% Q% Q% RZ S MAE F

Training 73 085 092 0.76 0.84 032 0.25 409
Calibration 16 085 080 092 081 0.72 0.72 059 082 055 045 82
Validation 16 085 092 0.85 0.80 036 0.27 82

pICso = -4.3416741 (+ 0.0283116) +0.0523884 (+ 0.0002997) * DCW(3,7)
Choix2, (T=L/N=6) n R*> CCC IIC Q Q% Q% Q%) RZ S MAE F

Training 73 081 089 0.74 0.79 038 030 294
Calibration 16 084 090 092 078 082 081 0.79 0.73 040 031 76
Validation 16 085 091 051 081 0.27 82

pICso = -3.6454358 (+ 0.0282435) + 0.1072802 (+ 0.0006958) * DCW(3,7)
Choix3,(T=1/N=5) n R’ CCC IIC Q Q% Q% Q% RZ S MAE F

Training 73 086 093 0.90 0.86 0.30 0.22 453
Calibration 16 088 093 094 084 088 085 085 0.78 033 0.26 98
Validation 16 086 0.93 0.82 0.89 037 029 153

plCso=-4.4198667 (+ 0.0337899) + 0.0584289 (+ 0.0003850) * DCW(3,7)

T : le seuil

N : époques
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Differentes équations sont examinées pour déterminer si des corrélations quantitatives
étaient possibles entre les caractéristiques moléculaires fondamentales basées sur SMILES et
les activistes biologiques MRP1 observées sur 105 molécules.

Les approches que nous avons appliquées utilisent différents niveaux d’information
associes a la technique de Monte carlo [221]-[223]. L'approche prend en compte I'erreur
observée sur les prédictions dans le processus de raffinement du modéle. Cela sert a identifier
les faiblesses des modeles, permettant de sélectionner les plus robustes. L'optimisation donne
rapidement une valeur élevée pour le coefficient de détermination pour l'ensemble de
calibration et de validation.

Cependant, avec plus d'époques, les coefficients de détermination diminuent.
L'optimisation utilise plus d'époques pour optimiser, mais les résultats sont plus fiables.

2.2.2. Conclusion :
Le modele CORAL est basé uniquement sur les valeurs de SMILES et de I'activiste
observés, sans qu'il soit nécessaire de calculer les descripteurs, généralement fournis par un

logiciel supplémentaire. Cela présente deux avantages :

e lasimplicité de I'approche ;

e la stabilité et reproductibilité plus éleveées.

Ainsi, ’approche est plus simple et ne nécessite pas une série d’outils, comme dans les
autres approches, qui procedent d'abord au calcul des descripteurs/caractéristiques

moléculaires, et puis au calcul de lI'algorithme.
2.3. Comparaison entre les modeles DRAGON-Based et Oplimal SMILE-Based :

D'apres les principes de base pour 1’établissement des modéles QSAR, Il convient
d'estimer le potentiel prédictif d'une approche avec un groupe de split en ensembles
d'apprentissage de validation. Le tableau 6 montre la qualité statistique des modeles optimisés
par la méthode Monte Carlo implémentée dans le logiciel CORAL a partir de la base SMILES
et celui de QSARINS avec DRAGON descripteurs. D'apreés les résultats obtenus pour les deux
approches on trouve qu'il y a une différence notable, le meilleur modele a été obtenu avec

CORAL en utilisant I'optimisation Monte Carlo.
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Tableau 9 : Variation des paramétres statistiques selon 1’approche utilisée

Training 0.86
Calibration 16 0.88 0.84 0.88 085 0.85 0.33 98
Validation 16 0.86 0.89 0.37 153

T (N..F) GATS2v VEA2 0.83 0.82 0.80 0.80 0.83 0.37 132
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Conclusion generale

La relation entre la structure moléculaire et I'activité biologique est I'un des defis majeurs
de la conception des médicaments, dont le développement de nouveaux composés

anticancéreux.

Notre but consiste a développé des modeles QSAR fiables sur la base d’une série de 105

dérivés pyrrolopyrimidine pour prédire I'activité inhibitrice de la protéine MRP1.

Dans la premiére partie, 1’utilisation des descripteurs du logiciel SQARINS aboutissant
a la construction des modelés QSAR par la sélection d’approche algorithme génétique, et dont

les résultats obtenus ainsi que les parametres statistiques des modelés doivent étre acceptables.

Pour se faire, le logiciel QSARINS a été utilisé ainsi qu’une analyse de régression linéaire
multiple (MLR) nous permettant d’aboutir a une corrélation entre pICso et trois descripteurs
sélectionnés : (T(N..F), BELe2, GATS2v VEAZ2). Dont I’objectif est de former 1’équation
finale de QSAR.

Les principales techniques de validation (interne, externe, la randomisation des Y'...). Ont
été utilisées pour évaluer le modele QSAR obtenu en accord avec les cing principes de
I‘OCDE ; nous avons également vérifié les criteres d'acceptabilité du modele de Golbarikh et

Tropsha.
Le model QSAR a été déterminée en prenant pour variable :

e Dépendante : le logarithme de l'inverse de ICso (en mmol / litre).
e Explicatives : trois descripteurs (T(N..F), BELe2, GATS2v VEA2).

Selon les conditions de Golbreich et Tropsha :

Le modéle trouvé : R? = 83.02 % Q?=81.51%

Dans la deuxiéme partie, le logiciel CORAL, basé uniquement sur les valeurs de SMILES
et l'activiste observé donc d’une approche simple, nous a permis de construire des modelés
QSAR.

Les résultats : R =87 % Q%*=85 %

Enfin la troisiéme partie représente une étude comparative entre les descripteurs calcules
par le logiciel QSARINS et celle calculé par CORAL concluant ainsi que le modele CORAL

possede un caractére treés robuste et d’excellents parameétres prédictifs internes et externes.
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Notre objectif principal nous a permis d’entrevoir des perspectives assez prometteuses
dans cette discipline ou nous prévoyons de poursuivre 1’élaboration des modéles en utilisant
d‘autres méthodes telles que (Machine Learning, Deep Learning, les graphs machines) afin de

poursuivre notre chemin de recherche.
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Annexes 01 : Les valeurs expérimentales prédit et calculé par 1’approche

DRAGON-QSARINS pour les 105 dérivés de pyrrolopyrimidines

Code Ensemble v Exp v Pred

1 1069464 Entrainement -0,591 -0,6094
2 9828452 Entrainement 1,215 1,174

3 9979854 Entrainement 0,222 0,0793
4 9980860 Entrainement 0,187 -0,0718
5 10004696 Entrainement -0,137 -0,0421
6 10029563 Test 1,119 1,1269
7 10046544 Test -0,267 -0,1144
8 10047863 Entrainement 0,64 0,6754
9 10051663 Test 0,662 1,1118
10 10071405 Entrainement 0,387 -0,0246
11 10092403 Entrainement -0,866 -0,2744
12 10094280 Test 0,281 -0,0246
13 10322116 Entrainement 0,146 -0,0421
14 10344755 Entrainement 0,273 0,2219
15 10346312 Entrainement 0,052 0,0845
16 10388318 Entrainement -0,823 -0,2094
17 10407830 Entrainement 0,161 -0,2696
18 10432300 Entrainement 0,036 -0,0022
19 10454772 Entrainement 0,041 0,0365
20 10455921 Entrainement 0,86 0,6362
21 10459316 Entrainement 0,244 0,1858
22 11164648 Test -0,803 -0,1965
23 11177641 Test 0,399 -0,0022
24 11186582 Entrainement -0,954 -0,4236
25 11189272 Entrainement -0,447 -0,2659
26 11258566 Entrainement -0,362 0,1831
27 11337594 Entrainement -1,32 -0,8903
28 11351150 Test 0,171 -0,0589
29 11359019 Entrainement -0,799 -0,8987
30 11362459 Entrainement -0,151 -0,0461
31 11408751 Entrainement 0,921 0,7092
32 11418752 Entrainement 0,02 -0,0022
33 11432257 Entrainement 0,208 1,0067
34 11444700 Entrainement 1,367 1,5668
35 11454819 Entrainement 0,979 1,1227
36 10031184 Entrainement 1,721 1,4578
37 10320818 Test 1,187 0,7684
38 11156535 Entrainement 0,15 1,2549
39 11168500 Entrainement 1,699 1,4293
40 11177283 Entrainement 1,027 1,0405
41 11179994 Entrainement 1,108 1,1384

(A )
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42 11200621 Test 0,199 0,5968
43 11201011 Test 1,678 1,2284
44 11212921 Test 1,387 1,2889
45 11213871 Test 1,319 1,0846
46 11214464 Entrainement 1,824 1,7458
47 11226516 Entrainement 1,77 1,6966
48 11246811 Test 0,15 0,6196
49 11247947 Entrainement 1,229 0,9504
50 11249529 Test 1,863 1,3622
51 11261262 Entrainement 1,388 1,0621
52 11270541 Test 1,553 1,5059
53 11270563 Entrainement 1,229 0,6796
54 11293906 Test 1,921 1,4409
55 11293909 Entrainement 1,921 1,8341
56 11293927 Entrainement 0,636 1,1329
57 11295806 Entrainement 2 1,8229
58 11304370 Entrainement 1,62 1,1379
59 11305058 Entrainement 1,347 1,5103
60 11316308 Entrainement 0,777 0,627
61 11318194 Entrainement 1,959 1,8068
62 11339085 Entrainement 0,772 0,8161
63 11350733 Entrainement 0,216 0,7824
64 11376266 Entrainement 1,538 1,6036
65 11385818 Entrainement 0,807 1,1069
66 11396606 Entrainement 1,06 1,2889
67 11419244 Entrainement 1,201 1,4917
68 11443156 Entrainement 1,886 1,6165
69 11443942 Entrainement 1,577 1,3512
70 11453657 Entrainement 0,721 1,6008
71 11454703 Entrainement 2 1,557
72 11455462 Entrainement 0,971 1,2021
73 11488138 Entrainement 1,569 1,2277
74 11751643 Test 1,174 1,5315
75 11752839 Entrainement 0,266 0,8608
76 11774980 Entrainement 1,292 0,6691
77 11775287 Entrainement 1,62 1,2
78 44276937 Entrainement 1,347 1,2208
79 917533 Entrainement -1,152 -0,9411
80 9975676 Entrainement -0,408 -0,4542
81 10048669 Entrainement -0,009 0,0271
82 10333981 Entrainement -1,436 -1,2025
83 10379829 Entrainement -0,704 -0,6414
84 10383921 Entrainement -0,025 -0,1739
85 10407830 Entrainement 0,432 -0,2696
86 10472817 Entrainement 0,146 -0,0093
87 11359019 Test -0,923 -0,8987

(B}
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88 127048170 Entrainement -0,29 -0,152

89 127048171 Entrainement -0,953 -0,5737
90 127049502 Test 0,173 -0,282

91 127049508 Entrainement -0,21 -0,0074
92 127049509 Test -0,398 -0,8648
93 127050480 Entrainement 0 0,0276
24 127050481 Entrainement -0,442 0,0367
95 127050796 Entrainement 0,041 0,0276
96 127050797 Entrainement 0,02 0,0353
97 127050798 Entrainement -0,498 0,0486

98 127051981 Entrainement 0,265 -0,2261
99 127051982 Entrainement 0,086 -0,1396
100 127051983 Entrainement 0,607 -0,4507
101 127051984 Entrainement 0,125 -0,1102
102 127051985 Entrainement -0,086 -0,0924
103 127052887 Entrainement -1,152 -1,2296
104 127052888 Entrainement 0,079 -0,419

105 127052889 Test -0,025 -0,4532

(c )
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Activité inhibitrice envers MRP1de 105 dérivés de pyrroloririmidines le choix

de split pour I’approche CORAL.

SMILES

Choix 1

Choix 2

Liste des annexes :

Choix3

1069464

C1CCC2=C(C3=C(N2CC1)C(

=NC=N3)SCC4=CC=C(C=C4
)CI)C#N

Entrainement

Entrainement

Calibration

plCso

-0.591

9828452

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC

=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC

(=C(C=C5)F)F)C(=0)NCC6=
CC=CC=N6)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.215

9979854

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CN
C6=CC=CC=C65)CHN)C1

Entrainement

Calibration

Test

0.222

9980860

CC1=NC(=N0O1)C2=C3CCCC
N3C4=C2N=CN=C4N5CCN(
CC5)CCC6=CC=CC=C6

Test

Entrainement

Entrainement

0.187

10004696

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC

=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC

=CC=C5)C(=0)C6=CC=CC=C
6)C1

Calibration

Test

Test

-0.137

10029563

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC

=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC

(=C(C=C5)F)F)C(=0)NC6=C
N=CC=C6)C1

Entrainement

Calibration

Entrainement

1.119

10046544

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CC(=0)C5
=CC=CC=C5)C#N)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

-0.267

10047863

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
(=C(C=C5)F)F)C#N)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.64

10051663

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC(
=N3)C4=CN=CC=C4)N5CC
N(CC5)CCC6=CC(=C(C=C6)

F)F)C#N)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.662

10

10071405

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
(=CC=C5)[N+](=0)[O-
])C#N)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.387

(D)




Liste des annexes :

11

10092403

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCCC5=C
C=CC=C5)C#N)C1

Calibration

Calibration

Entrainement

-0.866

12

10094280

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
=C(C=C5)[N+](=0)[0-
])C#N)C1

Entrainement

Test

Entrainement

0.281

13

10322116

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC(

=N3)C4=CC=CC=C4)N5CCN

(CC5)CCC6=CC=CC=C6)CH
N)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.146

14

10344755

CC1=C(SC(=N1)C2=C3CCCC
N3C4=C2N=CN=C4N5CCN(
CC5)CCC6=CC=CC=CH)C

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.273

15

10346312

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC(
=N3)1)N4CCN(CC4)CCC5=C
C=CC=C5)C#N)C1

Entrainement

Test

Calibration

0.052

16

10388318

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)S(=0)(=0
)CC5=CC=CC=C5)CHN)C1

Calibration

Entrainement

Test

-0.823

17

10407830

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
=CC=C5)C#N)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.161

18

10432300

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
(=CC=C5)CI)C#N)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.036

19

10454772

COC(=0)C1=C2CCCCN2C3=
C1N=CN=C3N4CCN(cc4)C
CC5=CC=CC=C5

Test

Test

Entrainement

0.041

20

10455921

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
(=C(C=C5)F)F)C(=0)N)C1

Test

Test

Test

0.86

21

10459316

CC(=0)NC1=CC=C(C=C1)C2

=NC3=C(C(=N2)N4CCN(CC

4)CCC5=CC=CC=C5)N6CCC
CC6=C3CHN

Entrainement

Entrainement

Test

0.244

22

11164648

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)NCCN4CCC5=CC=CC=
C5C4)CHN)C1

Calibration

Test

Entrainement

-0.803

[ E )




Liste des annexes :

23

11177641

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
=C(C=C5)CI)C#N)C1

Calibration

Entrainement

Entrainement

0.399

24

11186582

CN(CCC1=CC=CC=C1)C2=N
C=NC3=C2N4CCCCC4=C3C
#N

Entrainement

Test

Entrainement

-0.954

25

11189272

CCC(=0)C1=C2CCCCN2C3=
C1N=CN=C3N4CCN(Cc4)C
CC5=CC=CC=C5

Entrainement

Calibration

Entrainement

-0.447

26

11258566

COC1=CC=CC(=C1)CCN2CC
N(CC2)C3=NC=NC4=C3N5
CCCCC5=CAC#HN

Entrainement

Entrainement

Calibration

-0.362

27

11337594

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)NS(=0)(=0)CC4=CC=C
C=C4)C#N)C1

Entrainement

Test

Entrainement

-1.32

28

11351150

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
=CC=C5)C6=NC=CC=N6)C1

Test

Calibration

Calibration

0.171

29

11359019

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)NCCC4=CC=CC=C4)C#
N)C1

Test

Calibration

Entrainement

-0.799

30

11362459

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
=CC=C5[N+](=0)[O-
])C#N)C1

Entrainement

Test

Entrainement

-0.151

31

11408751

CCNC(=0)C1=C2CCCCN2C
3=C1N=CN=C3N4CCN(CC4
)CCC5=CC(=C(C=C5)F)F

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.921

32

11418752

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
=CC=C5CI)C#N)C1

Entrainement

Calibration

Entrainement

0.02

33

11432257

CC1=CC=CC=C1C2=NC3=C{

C(=N2)N4CCN(CC4)CCC5=

CC(=C(C=C5)F)F)N6CCCCC
6=C3C#N

Entrainement

Test

Calibration

0.208

34

11444700

COC1=CC=CC(=C1OC)CNC(

=0)C2=C3CCCCN3C4=C2N

=CN=C4N5CCN(CC5)CCC6=
CC(=C(C=C6)F)F

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.367

35

11454819

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC(
=N3)C4=CC=NC=C4)N5CC

Test

Test

Entrainement

0.979

[ F )




Liste des annexes :

N(CC5)CCC6=CC(=C(C=C6)
F)F)C#N)C1

36

10031184

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C
=C2)F)F)C3=NC(=NC4=C3N
C5=C(C=C(C=C54)[N+](=0)
[O-])IN+](=0O)[O-
])CN6CCOCC6

Calibration

Entrainement

Entrainement

1.721

37

10320818

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C
=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N
C5=CC=CC(=C54)C(=0)N

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.187

38

11156535

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C

=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N

C5=CC=CC(=C54)C(=0)NC6
=CC=NC=C6

Calibration

Entrainement

Entrainement

0.15

39

11168500

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C

=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N(

C5=CC=CC(=C54)C(=0)N)C
C6=CC=NC=C6

Calibration

Entrainement

Entrainement

1.699

40

11177283

CN1C2=C(C3=C1C(=NC=N3
JN4CCN(CC4)CCC5=CC(=C(
C=C5)F)F)N=CC=C2

Entrainement

Entrainement

Test

1.027

41

11179994

CCOC(=0)CN1C2=C(C=C(C
=C2)[N+](=0)[O-
])C3=C1C(=NC=N3)NACCN(
CC4)CCC5=CC(=C(C=C5)F)F

Test

Calibration

Entrainement

1.108

42

11200621

CC1=C2C(=CC=C1)NC3=C2
N=CN=C3N4CCN(CC4)CCC
5=CC(=C(C=C5)F)F

Calibration

Entrainement

Entrainement

0.199

43

11201011

CC1=NC=CC2=C1C3=C(N2
C)C(=NC=N3)N4CCN(CC4)C
CC5=CC(=C(C=C5)F)F

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.678

44

11212921

CN1C2=C(C3=C1C(=NC=N3
JN4CCN(CC4)CCC5=CC(=C(
C=C5)F)F)C(=NC=C2)Cl

Entrainement

Entrainement

Test

1.387

45

11213871

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C

=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N(

C5=C4C=NC=C5)CC6=CC=C
C=C6

Entrainement

Test

Entrainement

1.319

46

11214464

CN1C2=C(C3=C1C(=NC=N3
JN4CCN(CC4)CCC5=CC(=C{

Entrainement

Calibration

Entrainement

1.824

(G )




Liste des annexes :

C=C5)F)F)C(=NC=C2)NCC6
=CC=CC=N6

47

11226516

CN1C2=C(C3=C1C(=NC(=N

3)CN4CCOCC4)N5CCN(CC5

)CCC6=CC(=C(C=C6)F)F)C(=
NC=C2)Cl

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.77

48

11246811

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C
=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N
C5=C4C(=CC=C5)N

Entrainement

Entrainement

Calibration

0.15

49

11247947

COC(=0)C1=CC2=C(C=C1)
NC3=C2N=CN=C3N4CCN(C
C4)CCC5=CC(=C(C=C5)F)F

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.229

50

11249529

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C

=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N(

C5=CA4C(=CC=C5)[N+](=0)[
0-])CC6=CC=NC=C6

Calibration

Entrainement

Entrainement

1.863

51

11261262

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C

=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N(

C5=C4C(=CC=C5)[N+](=0)[
0-])CCC6=CC=CC=C6

Test

Entrainement

Test

1.388

52

11270541

CNC1=NC=CC2=C1C3=C(N
2C)C(=NC=N3)N4CCN(CC4)
CCC5=CC(=C(C=C5)F)F

Entrainement

Entrainement

Test

1.553

53

11270563

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C

=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N

C5=C4C(=CC=C5)[N+](=0)[
0-]

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.229

54

11293906

CN1C2=C(C3=C(C=CN=C31
)C(=0)N)N=CN=C2N4CCN(
CC4)CCC5=CC(=C(C=C5)F)F

Test

Entrainement

Entrainement

1.921

55

11293909

CN1C2=C(C3=C1C(=NC=N3
)N4ACCN(CC4)CCC5=CC(=C(
C=C5)F)F)C(=NC=C2)N(C)C

Entrainement

Entrainement

Test

1.921

56

11293927

CN1C2=C(C(=CC=C2)[N+](=
0)[0-
])C3=C1C(=NC=N3)NACCN(
CC4)CCC5=CC(=C(C=C5)F)F

Entrainement

Calibration

Entrainement

0.636

57

11295806

CN1C2=C(C3=C(C=CN=C31

)C(=0)N)N=C(N=C2N4CCN(

CC4)CCC5=CC(=C(C=C5)F)F
)JCN6CCOCC6

Entrainement

Entrainement

Entrainement

(H )




Liste des annexes :

58

11304370

CN1C2=C(C=NC=C2)C3=C1
C(=NC=N3)N4CCN(CC4)CC
C5=CC(=C(C=C5)F)F

Entrainement

Entrainement

Calibration

1.62

59

11305058

CN1C2=C(C3=C(C=CN=C31
)C#N)N=CN=C2N4CCN(CC4
)CCC5=CC(=C(C=C5)F)F

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.347

60

11316308

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C
=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N
C5=C4C(=CC=C5)Cl

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.777

61

11318194

CC1=C(C(=C2C3=C(C(=NC=

N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC(

=C(C=C5)F)F)N(C2=N1)C)C{(
=0)N)[N+](=0)[O-]

Entrainement

Calibration

Test

1.959

62

11339085

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C
=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N
C5=CC=CC(=C54)C#N

Entrainement

Test

Entrainement

0.772

63

11350733

COC1=CC2=C(C=C1)NC3=C
2N=CN=C3N4CCN(CC4)CC
C5=CC(=C(C=C5)F)F

Entrainement

Entrainement

Calibration

0.216

64

11376266

CN1C2=CC=CC(=C2C3=C1C

(=NC(=N3)CN4CCOCC4)N5

CCN(CC5)CCC6=CC(=C(C=C
6)F)F)C(=0O)N

Calibration

Calibration

Entrainement

1.538

65

11385818

COC1=C(C2=C(C=C1)NC3=

C2N=CN=C3N4CCN(CC4)C

CC5=CC(=C(C=C5)F)F)[N+](
=0)[0-]

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.807

66

11396606

CN1C2=CC(=NC=C2C3=C1
C(=NC=N3)N4CCN(CC4)CC
C5=CC(=C(C=C5)F)F)Cl

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.06

67

11419244

CN1C2=C(C3=C1C(=NC=N3
)N4ACCN(CC4)CCC5=CC(=C(
C=C5)F)F)C(=NC=C2)0C

Test

Entrainement

Entrainement

1.201

68

11443156

CN1C2=C(C3=C1C(=NC(=N

3)COC)NACCN(CC4)CCC5=

CC(=C(C=C5)F)F)C(=NC=C2
)Cl

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.886

69

11443942

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C

=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N(

C5=CA4C(=CC=C5)[N+](=0)[
0-])CC6=CN=CC=C6

Calibration

Entrainement

Calibration

1.577

()




Liste des annexes :

70

11453657

CC1=NC2=C(C(=C1)C#N)C3

=C(N2C)C(=NC=N3)N4CCN

(CC4)CCC5=CC(=C(C=C5)F)
F

Test

Calibration

Calibration

0.721

71

11454703

CN1C2=C(C3=C1C(=NC=N3

)N4CCN(CC4)CCC5=CC(=C{

C=C5)F)F)C(=NC=C2)N6CC
0CC6

Test

Entrainement

Test

72

11455462

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C

=C2)F)F)C3=NC(=NC4=C3N

C5=C4C=C(C=C5)[N+](=0)[
0-])CN6CCOCC6

Entrainement

Entrainement

Test

0.971

73

11488138

CC(C)OC1=NC=CC2=C1C3=
C(N2C)C(=NC=N3)N4CCN(
CC4)CCC5=CC(=C(C=C5)F)F

Test

Test

Test

1.569

74

11751643

CC1=NC2=C(C(=C1)C(=O)N

)C3=C(N2C)C(=NC=N3)N4C

CN(CC4)CCC5=CC(=C(C=C5
)F)F

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.174

75

11752839

C1CCN(C1)S(=0)(=0)C2=C

C3=C(C=C2)NC4=C3N=CN=

CANSCCN(CC5)CCC6=CC(=
C(C=C6)F)F

Calibration

Calibration

Entrainement

0.266

76

11774980

C1CN(CCN1CCC2=CC(=C(C

=C2)F)F)C3=NC=NC4=C3N

C5=C4C=C(C=C5)[N+](=0)[
0-]

Entrainement

Entrainement

Entrainement

1.292

77

11775287

CN1C2=CC=CC(=C2C3=C1C
(=NC=N3)N4CCN(CC4)CCC
5=CC(=C(C=C5)F)F)C(=0)N

Calibration

Entrainement

Entrainement

1.62

78

44276937

CCOC(=0)N1C2=CC=CC(=C

2C3=C1C(=NC=N3)N4CCN(

CC4)CCC5=CC(=C(C=C5)F)F
)C(=0)N

Entrainement

Entrainement

Calibration

1.347

79

917533

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)NCC4=CC=CC=C4)C#N
)C1

Test

Entrainement

Test

-1.152

80

9975676

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)C5=CC=C
C=C5)C#N)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

-0.408

(3}




Liste des annexes :

81

10048669

C1CN(CCN1cCcC2=CC=CC=
C2)C3=NC=NC4=C3N(C=C4
C#N)CCC5=CC=CC=C5

Entrainement

Entrainement

Entrainement

-0.009

82

10333981

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCNCC4)C#N)C1

Entrainement

Calibration

Test

-1.436

83

10379829

CN1CCN(CC1)C2=NC=NC3
=C2N4CCCCCA=C3C#N

Entrainement

Test

Calibration

-0.704

84

10383921

CCN1C=C(C2=C1C(=NC=N2
JN3CCN(CC3)CCCa=CC=CC
=C4)C#N

Entrainement

Calibration

Entrainement

-0.025

85

10407830

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
=CC=C5)C#N)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.432

86

10472817

CN1C=C(C2=C1C(=NC=N2)
N3CCN(CC3)CCC4=CC=CC=
C4)CHN

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.146

87

11359019

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)NCCC4=CC=CC=C4)C#
N)C1

Entrainement

Test

Calibration

-0.923

88

127048170

C1CCCC(CC1)C2=C(C3=C(N

2C4CCCCCCA4)C(=NC=N3)N

5CCN(CC5)C(C6=CC=CC=C
6)C7=CC=CC=C7)C#N

Entrainement

Test

Entrainement

-0.29

89

127048171

C1CCCC(CC1)C2=C(C3=C(N

2C4CCCCCC4)C(=NC=N3)N

5CCN(CC5)C6=CC=CC=Ch)
C#N

Calibration

Entrainement

Entrainement

-0.953

90

127049502

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CC5=CC=
CC=C5)C#N)C1

Entrainement

Test

Entrainement

0.173

91

127049508

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC

=N3)N4CCN(CC4)C(C5=CC

=CC=C5)C6=CC=CC=C6)C#
N)C1

Entrainement

Entrainement

Entrainement

-0.21

92

127049509

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)NCCCC4=CC=CC=C4)C
#N)C1

Entrainement

Entrainement
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C1CN(CCN1CCC2=CC=CC=
C2)C3=NC=NC4=C3N(C=C4
C#N)CC5=CC=CC=C5

Entrainement

Entrainement

Entrainement

[ k)
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127050481

C1CN(CCN1cCC2=Cc=CC=C
2)C3=NC=NC4=C3N(C=C4C
#N)CC5=CC=CC=C5

Entrainement

Entrainement

Entrainement

-0.442

95

127050796

C1CN(CCN1CC2=CC=CC=C
2)C3=NC=NC4=C3N(C=C4C
#N)CCC5=CC=CC=C5

Entrainement

Entrainement

Entrainement
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C1CN(CCN1CCC2=CC=CC=
C2)C3=NC=NC4=C3N(C=C4
CHN)CCCC5=CC=CC=C5

Entrainement

Entrainement

Calibration
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97
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C1CN(CCN1CC2=CC=CC=C
2)C3=NC=NC4=C3N(C=C4C
#N)CCCC5=CC=CC=C5

Entrainement

Entrainement

Entrainement

-0.498
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127051981

CCCN1C=C(C2=C1C(=NC=N
2)N3CCN(CC3)CCCa=CC=C
C=C4)C#N

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.265

99

127051982

CC(C)N1C=C(C2=C1C(=NC=
N2)N3CCN(CC3)CCC4=CC=
CC=C4)C#N

Entrainement

Entrainement

Entrainement
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100

127051983

C1CCIN2C=C(C3=C2C(=NC
=N3)N4CCN(CC4)CCC5=CC
=CC=C5)C#N

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.607

101

127051984

C1CN(CCN1ccc2=Ccc=CC=
C2)C3=NC=NC4=C3N(C=C4
C#N)C5=CC=CC=C5

Test

Calibration

Entrainement

0.125

102

127051985

CICN(CCN1CC2=CC=CC=C
2)C3=NC=NC4=C3N(C=C4C
#N)C5=CC=CC=C5

Test

Entrainement

Entrainement

-0.086

103

127052887

C1CCN2C(=C(C3=C2C(=NC
=N3)NC4=CC=CC=C4)C#N)
c1

Entrainement

Entrainement

Calibration

-1.152

104

127052888

C1CCCC(CC1)C2=C(C3=C(N

2CACCCCCCA)C(=NC=N3)N

5CCN(CC5)CCC6=CC=CC=C
6)CH#N

Entrainement

Entrainement

Entrainement

0.079

105

127052889

C1CCCC(CC1)C2=C(C3=C(N

2C4CCCCCC4)C(=NC=N3)N

5CCN(CC5)CC6=CC=CC=C6
)C#N

Calibration

Entrainement

Entrainement

-0.025
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