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Modélisation moléculaire, docking moléculaire, criblage virtuel,QSAR, pharmacophore 

et de novo design; tous ces termes appartiennent à des disciplines de recherche de la chimio-

informatique et la bioinformatique structurale. Ces dernières sont bien établies avec 

de nombreuses applications dans le domaine des sciences du vivant et de la santé et qui sont 

apparues au cours de ces dernières années avec le développement important et accéléré des 

techniques computationnelles utilisées dans le domaine de la conception de médicaments 

assistés par ordinateur (Computer-Aided Drug Design)1-3. Les technologies de la CADD ont 

amélioré l'efficacité de la découverte de médicaments en faisant gagner du temps et de l'argent 

principalement dans les premières phases de la recherche4-7. Pour ces raisons, la CADD est 

devenue actuellement l’axe de recherche privilégié de développement thérapeutique qui 

intéresse de plus en plus les chercheurs spécialisés en découverte de médicaments. 

La CADD met en œuvre une puissance de calcule dans l'espace chimique et biologique 

combiné, afin de rationaliser la conception, le développement et l'optimisation de 

médicaments8. Elle est un ensemble de protocoles in silico et des algorithmes qui aident à la 

conception de petites molécules chimiques « drug-like » les plus susceptibles de se lier à une 

cible médicamenteuse8-10.  

Dans notre étude, nous nous basons sur un ensemble de méthodes de la CADD, pour la 

prédiction et le développement de nouveaux inhibiteurs puissants de l’acétylcholinestérase 

(AChEI) et des kinases dépendantes des cyclines 5 (CDK5). Ces deux cibles thérapeutiques 

sont parmi les cibles désignées dans le traitement de la maladie d’Alzheimer.  

Avec le vieillissement de la population, la maladie d’Alzheimer est devenue un 

problème majeur de santé publique. La maladie d'Alzheimer est le type de démence le plus 

répandu, représentant au moins les deux tiers des cas de démence chez les personnes âgées de 

plus de 65 ans11. En 2019, ADI (Alzheimer’s Disease International) estime à plus de 50 millions 

le nombre de personnes atteintes de démence dans le monde, ce chiffre devrait passer à 152 

millions d’ici 205011. La maladie d'Alzheimer est une maladie neurodégénérative progressive 

causée par la mort des cellules neuronales. La déficience de la mémoire est suivie de problèmes 

de la résolution, du jugement, du manque de motivation, de la désorganisation et du trouble du 

langage12-13.   
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  De nos jours, les médicaments disponibles sur le marché ne constituent que des 

traitements palliatifs qui soulagent temporairement les patients. En réponse à ce constat, un 

nombre croissant de recherches tentent de mieux comprendre les mécanismes biologiques liés 

à la maladie d’Alzheimer dans l’espoir de développer de nouveaux composés thérapeutiques 

capables de stopper, voire d’inverser, le déclin cognitif et la perte de mémoire. Parmi les voies 

de recherche, l’une d’elles s’attaque à la dérégulation de protéine kinase dépendante du cycline 

5 (Cdk5) qui est considérée comme l’un des événements majeurs dans le processus 

neurodégénératif de la maladie d'Alzheimer14. Une autre se repose sur l'hypothèse 

cholinergique, considérée comme l’une des lésions principales engendrées lors de la maladie 

d’Alzheimer. Le déficit en acétylcholine peut atteindre jusqu’à 90% dans les stades sévères de 

la maladie, les médecins font habituellement appel aux inhibiteurs de l’acétylcholinestérase15. 

Dans le cadre de la recherche de ma thèse, nous nous sommes particulièrement 

intéressés aux méthodes de criblage virtuel. Dans un premier temps, nous nous sommes 

focalisés sur les méthodes à base de ligands qui ont une activité anti-AChE, en faisant intervenir 

la méthode QSAR (Relation Quantitative Structure-Activité) en appliquant un réseau de 

neurones artificiels (ANN). L’objectif de ce travail est d’explorer ces stratégies d’analyse et de 

des protocoles de criblage virtuel, afin de concevoir et de développer de nouvelles entités 

chimiques ayant des propriétés inhibitrices de l’AChE. 

Dans le deuxième axe de notre recherche, nous nous sommes focalisés sur les méthodes 

basées sur la structure de la protéine CDK5. L’enrichissement toujours croissant en structures 

tridimensionnelles dont la qualité en terme de résolution est en nette amélioration, nous a guidés 

vers une méthode de 3D-QSAR. Notamment, l’analyse comparative des contacts 

intermoléculaires basée sur le docking (db-CICA), pour extraire des modèles 

pharmacophoriques optimaux et hautement liés à l’activité inhibitrice de CDK5. Les 

pharmacophores ont ensuite été utilisés comme requêtes de recherche pour extraire de nouveaux 

inhibiteurs de l'enzyme CDK5 depuis la base de donnés de l’Institut National du Cancer 

(National Cancer Institute ou NCI) américain. 

Dans ce contexte, cette thèse est présentée sous forme de trois chapitres brièvement décrit 

comme suit: 
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Chapitre I : Maladie d’Alzheimer & Cibles thérapeutiques 

Ce chapitre est exposé en deux parties: La première représente une étude 

bibliographique de la maladie d’Alzheimer.  Et dans la deuxième, nous allons nous attarder sur 

des généralités concernant les deux cibles thérapeutiques AChE et CDK5 puisqu’elles sont 

considérées comme des cibles impliquées dans le traitement de la maladie d’Alzheimer. 

Chapitre II: Conception et découverte de médicaments assistées par ordinateur (CADD) 

Dans le second chapitre, nous avons présenté de façon brève l’évolution du domaine de 

la conception de médicaments. Par la suite, nous nous sommes focalisés sur des méthodes de 

criblage virtuel et leurs techniques qui sont devenues indispensables pour la conception de 

nouvelles substances médicamenteuses. 

Chapitre III: Travaux réalisés  

Les travaux de recherche effectué au cours de cette thèse nous ont permis d'aboutir à 

des résultats qui seront ensuite exposés et discutés en trois parties dans ce chapitre. Tout au 

long de ces travaux. 

 Partie 1: Étude de drug-likeness et de la relation structure-activité/propriété 

qualitative d’inhibiteurs d’AChE des dérivés de la pyridazine  

 Partie 2 : Étude QSAR basés sur un réseau de neurones artificiels pour le 

criblage virtuel de nouveaux inhibiteurs puissants de l'acétylcholinestérase.  

 Partie 3 : Analyse comparative des contacts intermoléculaires basés sur le 

docking (3D-QSAR) pour le criblage in silico de nouveaux inhibiteurs puissants 

de CDK5 

Nous conclurons par un bilan général présentant les résultats obtenus, indiquant l’importance 

du domaine de la chimio-informatique et de la bio-informatique dans la conception des 

médicaments. 
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Partie 1 : Maladie d’Alzheimer 

1.1. Introduction  

1.1.1. Auguste Dieter, premier cas diagnostiqué de la Maladie d'Alzheimer  

L’histoire a commencé en 1901, quand Auguste atteinte d’un état de sénile jamais 

répertorié auparavant. Elle présentait une dégradation progressive de ses capacités cognitives 

incluant des troubles mnésiques et comportementaux. Ce diagnostic fut établi par un 

neuropsychiatre allemand, le Dr Alois Alzheimer. Par la suite, cette maladie portera son nom1. 

Le 8 avril 1906, Auguste décède. Le Dr Alzheimer réalisa une autopsie de son cerveau 

et décrivit les deux principales lésions neuropathologiques de la maladie d'Alzheimer:  

l'apparition des plaques séniles et les dégénérescences neurofibrillaires (Figure 1), il conclut ce 

diagnostic par une description "maladie particulière du cortex cérébral"2. Ce n’est que dans les 

années 1970-1980 que la recherche sur la maladie d’Alzheimer est apparue, grâce aux progrès 

de la médecine et en raison de l’augmentation des cas en lien avec le vieillissement de la 

population. Ils ont alors identifié le peptide β-amyloïde (Aβ) et la protéine Tau 

hyperphosphorylée qui constituent respectivement les plaques séniles et les dégénérescences 

neurofibrillaires3. Ils découvrent ainsi qu’un déficit en acétylcholine pouvait accélérer le déclin 

cognitif4. Ces découvertes sont toujours déterminantes actuellement dans la recherche d’un 

traitement pharmacologique contre la maladie d’Alzheimer.  Enfin, dans les années 1990, les 

progrès en génétique ont permis d’identifier plusieurs gènes liés à l’apparition de la maladie.    

 

 

 

 

 

 

Fig.1. Croquis dessiné par Alzheimer représentant la dégénérescence neurofibrillaire du cerveau 

d’Auguste D
2
. 
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1.1.2. Épidémiologie    

La maladie d'Alzheimer (MA), forme de démence la plus répandue, représente 60 à 70% des 

cas de démence. 62% des professionnels de la santé du monde entier pensent toujours que la 

démence fait partie du vieillissement normal, sachant que 2 personnes sur 3 pensent qu’une 

démence est causée par le vieillissement normal5. La MA est désormais en passe de devenir un 

véritable fléau qui ronge de plus en plus la santé des personnes âgées aux quatre coins du monde6.   

Actuellement, selon le rapport d’Alzheimer mondiale 2019, toutes les trois secondes, 

quelqu'un dans le monde développe une démence et près de 50 millions de personnes sont 

atteintes la MA dans le monde et ce chiffre devrait passer à 152 millions d’ici 2050, si des 

stratégies de réduction des risques ne sont pas mises en place à travers le monde5. En 

conséquence, le coût social et économique de la maladie va également s’accroître, à moins que 

des mesures curatives ou de prévention ne soient rapidement établies. Le coût total estimé de la 

démence dans le monde en 2019 est de 1 billion de dollars américains, ce chiffre atteindra 2 000 milliards 

de dollars d'ici 2030, ce coût est dépassé la valeur marchande des plus grandes entreprises du 

monde, y compris Apple et Microsoft 5,7. La plus grande augmentation des cas se fera dans les 

pays faiblement ou moyennement industrialisés. Cela est dû en partie à une augmentation de 

l’espérance de vie, ainsi qu’à un manque d’accessibilité du diagnostic et de politique de 

prévention. Les taux d'incidence de la maladie d'Alzheimer sont légèrement plus élevés chez 

les femmes8.  Dans les pays occidentaux où la population est vieillissante, la MA est la première 

cause de démence et la quatrième cause de décès, précédée par les maladies cardiaques, le 

cancer et les accidents vasculaires cérébraux. 

 En Algérie, près de 200.000 cas d’Alzheimer ont été recensés à l’échelle nationale entre 

2017 et 2018, a révélé par le Pr Souhila Amalou, neurologue spécialisée dans la maladie 

d’Alzheimer au Centre hospitalo-universitaire (CHU) Franz Fanon de Blida9. Elle a recensé 

une moyenne de 25 nouveaux cas d’Alzheimer/mois, dans la seule wilaya de Blida. La 

statistique n’est évidemment pas exhaustive tant que la pathologie reste sous-diagnostiquée, 

pour diverses raisons. Pourtant, huit centres de mémoires sont opérationnels en Algérie. 

1.2. Neuropathologie de la maladie d'Alzheimer 

La maladie d'Alzheimer est un trouble neurodégénératif progressif du cerveau, qui 

représente une détérioration au fil du temps de différentes fonctions cérébrales et un 

dysfonctionnement des connexions entre les neurones qui provoquent une déficience 

https://www.alz.co.uk/research/world-report-2015
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progressive et invalidante des fonctions cognitives et perte de la mémoire, ce qui conduit à la 

démence 10,11. La démence est un nom collectif pour les syndromes d’atteinte progressive du cerveau 

qui causent un déclin de la capacité cognitive suffisamment grave pour gêner les activités de la 

vie quotidienne. 

 

 

 

 

 

Fig.2. Hémisphère d'un cerveau sain (à G) et atteint d'Alzheimer (à D). Cliché du CHU 

de l'université de Chêne-Bourg, près de Genève, Suisse. REUTERS/Denis Balibouse.  

                

             1.2.1. Physiopathologie 

Au cours du vieillissement chez des sujets sains l'atrophie corticale pourra être observée, 

avec une perte d’environs de 2% de son poids tous les 10 ans. Alors que chez les malades 

d’Alzheimer, cette atrophie est observée, avec une perte d’environ de 8% de son poids et sera 

surtout localisée au niveau de l’hippocampe (une structure cérébrale essentielle pour la 

mémoire) et le cortex entorhinal (impliquée dans les mécanismes de l'olfaction et de la 

mémoire) (Figure3)12. Puis ces lésions se propageront aux autres aires du cerveau comme celle 

du langage, de la réalisation des gestes et à reconnaissance des visages et d'autres fonctions 

vitales pour le patient. Les différentes lésions seront distinguées grâce à la technique de l’IRM 

ou du scanner dans l’étape de diagnostic.  

              1.2.2. Les symptômes  

 D’un point de vue physiologique :  

La MA se caractérise par la présence entre les neurones de dépôts de plaque amyloïde 

extracellulaire et par la présence d’enchevêtrements neurofibrillaires intracellulaires dans le 

neurone, entraînent progressivement le dysfonctionnement des neurones et leur mort 

fonctionnelle16.  

Plusieurs signes distinctifs de la maladie ont été rapportés tels que le stress oxydatif et 

faibles niveaux d'acétylcholine17, 18. 
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 D’un point de vue clinique :  

Les médecins divisent les symptômes en symptômes « cognitifs » affectent la mémoire, 

le langage, le jugement et les processus de pensée et les symptômes « comportementaux » 

modifient les actions et les émotions du patient. Au début de la pathologie est caractérisée par 

des difficultés d’acquisition de nouvelles compétences et de recherche de mots en raison de 

troubles de la mémoire 13,14. Plus la maladie progresse, plus les changements comportementaux 

deviennent manifestes, les fonctions cognitives de l’individu (langage, raisonnement, 

apprentissage, résolution de problèmes, prise de décision, manque de motivation et de la 

désorganisation, les émotions, l’humeur…). Ces troubles plongent progressivement le malade 

dans la dépression jusqu'a le stade sévère de la maladie. Il devient alors totalement dépendant 

des autres pour vivre et éprouve de grandes difficultés à communiquer. Il perd graduellement 

la mobilité de ses membres et reste généralement alité jusqu’à son décès15 

 Fig.3. Les lésions associées à la maladie Alzheimer au plant anatomique. 

1.2.3. Étiologie 

L'étiologie de la maladie d'Alzheimer n'est pas complètement connue, cependant 

plusieurs hypothèses étiologiques ont été proposées et font la lumière sur une partie des 

mécanismes de la maladie, telles que l'hypothèse cholinergique, l'hypothèse de l'amyloïde et 

l'hypothèse de la protéine Tau. Les neurones sont affectés par deux lésions principales: le dépôt 

extracellulaire de plaque β-amyloïde (Aβ) et la dégénérescence neurofibrillaire 3,18,19.  Ces deux 

lésions conduisant à une profonde perte de neurones et de récepteurs cholinergiques qui 

https://alzheimer-recherche.org/la-maladie-dalzheimer/lexique/#neurone
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provoque une diminution de l'activité cholinergique. D’après l'hypothèse cholinergique, une 

perte de la fonction cholinergique dans le système nerveux central contribue de manière 

significative au déclin cognitif associé à l'âge avancé et à la maladie d'Alzheimer4,20,21. 

1.2.3.1. Dépôts extracellulaires du peptide β-amyloïde 

Les peptides Aβ sont issus du clivage de la protéine transmembranaire précurseur de la 

protéine amyloïde (APP) qui joue un rôle dans la neurotransmission, par sa présence en quantité 

importante au niveau des synapses22.  Habituellement, l’APP est caractérisé par une voie non 

amyloïdogénique où ce précurseur est clivé par l’α-sécrétase et γ-sécrétase ce que produit le 

fragment sAPPα et p3 ont des effets neurotrophiques bénéfiques 23. Chez les gens atteints la 

maladie d’Alzheimer, le l’APP est métabolisé en β-amyloïde (Aβ). Cette voie amyloïdogène 

résulte d'une mutation de l’APP dont leur gène qui est localisé sur le chromosome 21. Cette 

voie amyloïdogène implique la libération du fragment sAPPβ (fragment de 99 acides aminés) 

et à son tour est rapidement clivé par la γ-sécrétase pour générer fragment β-amyloïde, qui ne 

sera pas dégradé par les lysosomes, ce qui produit une accumulation de la protéine β-amyloïde 

d’environ 40 à 42 acides aminés (Figure 4). L'élévation des niveaux de peptides Aβ de 42 acides 

aminés conduit à une agrégation de l'amyloïde qui provoque une toxicité neuronale 22,24(Figure 

4). Ces dépôts extracellulaires se passent entre les neurones, commencent par le cortex pour se 

propager ensuite dans l’hippocampe. Ces dépôts empêchent le fonctionnement des neurones et 

entraînent une mauvaise transmission des messages nerveux et provoquant un effet toxique 

pour le cerveau dû à une entrée massive de calcium, ce qui va augmenter la production de 

radicaux libres responsables du stress oxydant dans le cortex cérébral 17,25. 

1.2.3.2.  Dégénérescences neurofibrillaires 

La protéine Tau est une protéine d'association aux microtubules (MAP), elle se localise 

surtout dans les neurones du système nerveux central. La dégénérescence neurofibrillaire 

(DFN) correspond à une accumulation anormale de filaments hélicoïdaux intraneuronaux de 

protéine Tau hyperphosphorylée26, 27. La DFN survient d'abord dans l'hippocampe et peut 

ensuite être observée dans tout le cortex cérébral. Par ailleurs, il a été prouvé que 

l’hyperphosphorylation est induite par l’exposition de peptides Aβ provoquait la dysrégulation 

et l’activation de certaines protéines kinases (GSK-3b, CDK5, ERK2) qui entrainent une 

hyperphosphorylation de Tau, donc il existe un lien étiologique entre la cascade amyloïde et les 

dégénérescences neurofibrillaires29-31. 
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1.2.3.3. Déficit cholinergique  

Dans le cas des neurones cholinergiques, l’acétylcholine (ACh) joue le rôle d’un 

neurotransmetteur. Une carence en ACh est une caractéristique importante de la maladie 

Alzheimer. Le déficit en acétylcholine chez les malades est aggravé par l'action d'une enzyme 

l'acétylcholinestérase (AChE), qui hydrolyse l’acétylcholine20,21. Le vieillissement normal 

provoque une légère diminution de la concentration en acétylcholine, provoquant des oublis 

périodiques. Cependant, dans la MA, la concentration de l’ACh peut être réduite jusqu'à 90%, 

ce qui entraîne un déclin significatif de la mémoire et du comportement32,33. L'hypothèse 

cholinergique affirme que la perte de la fonction cholinergique dans le système nerveux central 

est associée aux symptômes cognitifs du dysfonctionnement de la mémoire.  

Les origines de dégénérescences neurofibrillaires et le déficit cholinergique, ainsi que 

leurs causes et leurs importances qu’ils occupent dans le traitement de la maladie Alzheimer 

seront discutées en détail dans la partie deux de ce chapitre. 

 

 

Fig.4. Les voies impliquées dans les processus de métabolisation de la protéine précurseur de 

l'amyloïde (APP). 
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1.2.4. Facteurs de risque et de protection 

La maladie d’Alzheimer est une pathologie multifactorielle. On distingue deux formes 

de maladie d'Alzheimer : la forme familiale (ou héréditaire) qui touche un petit pourcentage des 

personnes, puisqu'elle est beaucoup plus rare, dépendamment de la génétique des parents. La 

deuxième forme la plus répandue est la forme sporadique (ou non héréditaire). Elle concerne 

99 % des cas, est due à un ensemble de facteurs de risque touchant à la génétique, à notre 

environnement et à notre style de vie34.  

Les facteurs de risque génétique augmentant le risque de développer une MA, comme 

dans transmission héréditaire sont causées par des mutations sur trois gènes (le gène Amyloid 

Protein Precursor (APP) sur le chromosome 21, le gène préséniline 1 (PS1) sur le chromosome 

14 et le gène Préséniline 2 (PS2) sur le chromosome 1). À côté de ces gènes, un 4ème gène est 

impliqué dans la pathogénie de la maladie d’Alzheimer dans la forme sporadique. Il s’agit du 

gène Apolipoprotéine E (ApoE4) 35. Ce gène étant un facteur de risque, il n'est ni nécessaire et 

ni suffisant pour développer la maladie. Cela signifie qu’une personne qui n’est pas porteuse 

du gène ApoE4 peut quand même développer la maladie d’Alzheimer et qu’un individu porteur 

du gène ApoE4 n’en sera pas nécessairement atteint. 

Le principal facteur de risque de la maladie d'Alzheimer est l'âge avancé et la prévalence 

augmente avec l'âge: 1% à 65 ans et jusqu'à 50% à 85 ans36. L'hypertension 

, l'hypercholestérolémie, les accidents cardiovasculaires et cérébraux et le diabète augmentent 

également le risque de développement d'Alzheimer, ainsi que le régime alimentaire et le style 

de vie contribuent à la progression de la maladie, tels que le tabagisme et l’obésité. Une 

dépression avancée peut provoquer une atrophie cérébrale, une réduction des niveaux des 

neurotrophines et l'augmentation des réponses inflammatoires dans le cerveau37, 38. 

En revanche, le traitement des troubles dépressifs réduira également le risque de 

développer la MA, tout comme le traitement des troubles cardiovasculaires et du diabète 37. Un 

régime alimentaire composé en grande partie d'aliments à base de plantes, d'huile d'olive et de 

poisson, riches en Oméga3 et en acides gras réduire le risque de développer la MA39. Une 

activité physique accrue est également bénéfique et la quantité d'activité semble être plus 

importante pour la prévention de la MA que le type d'activité. Une étude longitudinale de 8 ans 

a montré qu’un exercice d’au moins 30 minutes réduisait le risque de déclin cognitif37, 40. 

https://www.doctissimo.fr/html/dossiers/hypertension_arterielle.htm
https://www.doctissimo.fr/html/dossiers/hypertension_arterielle.htm
https://www.doctissimo.fr/sante/cholesterol
https://www.doctissimo.fr/html/dossiers/avc.htm
https://www.doctissimo.fr/html/dossiers/diabete/diabete.htm
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1.3. Approches thérapeutiques 

1.3.1. Thérapies actuellement disponibles 

Actuellement, il n'existe toujours pas de traitement curatif ni de traitement permettant 

d'enrayer efficacement la progression de la maladie36. Cependant les médicaments qui sont 

utilisés spécifiquement pour cette maladie vont avoir pour objectif d’améliorer, de retarder ou 

de stabiliser la progression du déclin cognitif, ainsi que de diminuer au maximum les 

conséquences sur la vie quotidienne. De plus, la présence de la barrière hémato-encéphalique 

(BHE) devient un obstacle à l'entrée des drogues dans le cerveau et à l'atteinte des lésions. Ces 

difficultés mènent généralement à l'échec du traitement de la MA. Deux types de médicaments 

à cette fin sont approuvés par la FDA (Food and Drug Administration) à cette fin : les anti-

acétylcholinestérases et la mémantine. 

           1.3.1.1. Les inhibiteurs des récepteurs glutamatergiques NMDA 

La mémantine (Ebixa®) est un antagoniste non compétitif des récepteurs 

glutamatergiques N-Méthyl-D-Aspartate NMDA (Figure 5)41,42
. Une forte concentration du 

neurotransmetteur glutamate induit un effet neurotoxique, appelé excitotoxicité. Cela se traduit 

par l’activation excessive de son récepteur N-Méthyl-D-Aspartate (NMDA). Ceux-ci 

deviennent très perméables et permettent l’influx massif intracellulaire des ions de Ca2+ induit 

par les dépôts amyloïdes. L’augmentation de concentration intracellulaire de Ca2+ provoque la 

production de radicaux libres et d'autres enzymes qui contribuent à la mort des cellules 

neuronales43. La mémantine, par son action antagoniste sur le récepteur du glutamate, bloque 

l’entrée massive d’ions Ca2+ ce qui retarde le processus de neurodégénérescence. Il est approuvé 

par la FDA pour le traitement de la maladie d’Alzheimer modérée à grave. Les vertiges, les 

courbatures, les maux de tête et la constipation sont des effets secondaires courants42. 

 

 

         

                                              

                                    

 

 

 

 

    Fig.5. La structure de la mémantine (Ebixa®). 



    Maladie d’Alzheimer & Cibles thérapeutiques  

   15 
 

   1.3.1.2. Les inhibiteurs de l’acétylcholinestérase  

Les inhibiteurs de l’acétylcholinestérase agissent en augmentant le taux d'acétylcholine, 

c’est un neurotransmetteur utilisé par les cellules nerveuses pour communiquer entre eux et qui 

est important pour l'apprentissage, la mémoire et les fonctions cognitives. Le déficit 

neurotransmission cholinergique constitue actuellement un des axes principaux pour 

développer de nouveaux outils thérapeutiques pour le traitement de la maladie d’Alzheimer. 

Les inhibiteurs de l’acétylcholinestérase (AChEI) ont fait l'objet des recherches 

pharmacologiques au cours du siècle dernier et ont été développés en tant que produits 

neuropharmaceutiques44.  

Quatre inhibiteurs d’acétylcholinestérase ont été développés et mis sur le marché pour 

le traitement symptomatique de la maladie d’Alzheimer. Il s’agit de la tacrine (Cognex®), le 

donépézil (Aricept®), la galanthamine (Reminyl®) et la rivastigmine (Exelon®)45 (Figure 6). 

Ces médicaments sont approuvés que pour le soulagement symptomatique. La tacrine ayant été 

développée en tout premier, puis retirée du marché en raison de l’importance de ses effets 

secondaires. Les autres molécules ont également des effets secondaires pouvant largement 

retentir sur le confort du maladen, tell que : des nausées, des vomissements, des douleurs 

abdominales, de douleurs musculaires, de troubles du sommeil. Le donépézil peut être utilisé à 

tous les stades de la maladie d'Alzheimer. La galantamine et la rivastigmine ne sont approuvées 

que pour le traitement de la maladie d'Alzheimer légère à modérée. Le donépézil et la 

galantamine sont des inhibiteurs rapides et réversibles de l'acétylcholinestérase. La rivastigmine 

est un inhibiteur lent et réversible de l'acétylcholinestérase et de la butyrylcholinestérase.  La 

recherche de meilleurs inhibiteurs de l'AChE se poursuit pour le but de régler l’activité 

cholinergique centrale et diminuer les effets secondaires. Dans notre travail, nous nous 

intéressons à cette famille de médicaments (AChEI) pour criblage virtuel de nouveaux anti-

acétylcholinestérases. 
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                              Fig.6. La structure des inhibiteurs de l’acétylcholinestérase. 

             1.3.2. Les futurs traitements  

           1.3.2.1. Les perspectives thérapeutiques agissant sur la voie amyloïde 

Le peptide Aβ42 est libéré après clivage par la secrétase β puis γ à partir du précurseur 

de l’amyloïde. La γ-sécrétase est considérée comme une cible clé pour le développement de 

traitements modificateurs de la maladie. Les études ont montré que les inhibiteurs de la γ-

sécrétase (GSI), administrés par voie orale, sont capables de réduire les concentrations d’Aβ 

dans le cerveau. Mais ces inhibiteurs peuvent provoquer aggravation inattendue des déficits 

cognitifs et des effets indésirables46-48. Raven et al.ont développé une classe de modulateurs 

solubles de la 2-aminothiazole γ-sécrétase (SGSM) qui diminue de manière préférentielle les 

taux d’Aβ42 dans le cerveau chez les souris d'une manière distincte des GSI développées 

antérieurement49. Le potentiel thérapeutique des inhibiteurs de β-sécrétase (BACE1) réduisent 

efficacement les taux d'Aβ dans le cerveau, les essais cliniques ne démontrent toujours pas 

d'amélioration de la fonction cognitive chez les patients atteints de MA49,50. Il existe de 

nombreuses preuves montrent que les inhibiteurs de BACE1 peuvent agir en tant qu'agents 

modificateurs de la maladie et que leur utilisation devrait être poursuivie pour que les patients 

atteints de MA aient des effets bénéfiques51. 

1.3.2.2. Perspectives thérapeutiques ciblées dégénérescences neurofibrillaires 

 L’hyperphosphorylation de la protéine Tau perturbe la fonction biologique normale de 

ces protéines. Cette hyperphosphorylation est le résultat de la dérégulation de plusieurs protéines 

kinases telles que la kinase dépendant du cycline 5 (CDK5), Caséine kinase 1 (CK1) et glycogène 

synthase kinase 3 (GSK3)52,53. Ces kinases constituent une classe prometteuse de cibles 

potentielles pour le traitement de la MA. Parmi celles-ci, les plus étudiées sont 3β (GSK 3β) et 

CDK5 et sont en cours des essais cliniques.  

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Raven%20F%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=28919280
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Partie 2 : Cibles thérapeutiques 

Dans cette partie, nous détaillerons le rôle et les caractéristiques structurales de 

l’enzyme d’acétylcholinestérase (AChE) et de kinase dépendante du cycline 5 (cyclin-

dependent kinase 5 ou CDK5), ces deux cibles thérapeutiques sont parmi les cibles désignées 

dans le traitement de la maladie d’Alzheimer. Nous montrerons également la place importante 

qu'elles occupent au sein des préoccupations actuelles dans le traitement de la maladie 

Alzheimer. Nous avons basé dans notre étude sur ces deux cibles pour la prédiction et le 

développement de nouveaux inhibiteurs puissants d’AChE et de CDK5. 

2.1. Acétylcholinestérase  

 2.1.1. Neurotransmission 

La neurotransmission est un processus par lequel un influx nerveux est délivré entre un 

neurone présynaptique à un neurone post-synaptique, via un intervalle appelé fente synapses. 

L’arrivée d’un signal nerveux provoque l’ouverture de canaux calciques, de sorte que ces ions 

de calcium activent la libération des entités chimiques « acétycholine » par les vésicules qui les 

stockent au niveau de synapse, ensuite ils se lient à des récepteurs post-synaptiques « récepteur 

cholinergique », le signal nerveux est ainsi transmis au neurone post-synaptique ‘initiant une 

réponse’ (Schéma 1). Ces entités chimiques responsables de transmettre cette information 

nerveuse sont appelées neurotransmetteurs54. Après la transmission du signal, l’ACh doit être 

dégradée très rapidement, en quelques millisecondes, afin d’éviter la surexcitation des neurones 

cholinergiques et revenir à leur état de repos, ainsi permettre la transmission de l’influx nerveux 

suivant55. Cette fonction essentielle est assurée par une réaction d’hydrolyse due par 

l’acétylcholinestérase (AChE), ce dernier est considéré parmi les enzymes les plus rapides de 

la nature (en moyenne de 10.000 molécules de substrat hydrolysées par seconde)56. Dans le 

système nerveux central, l'acétylcholine intervient notamment dans l'apprentissage et la 

mémoire. C’est un messager chimique clé utilisé par les neurones à transmettre des signaux à 

l'autre qui souscrivent à notre traitement cognitif ainsi que nos pensées de base. 
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                                Schéma 1. Rôle de l’AChE au niveau des synapses. 

            

            2.1.2. Structure tridimensionnelle d’acétylcholinestérase  

L’acétylcholinestérase (EC 3.1.1.7) est une protéase à sérine, regroupant 537 acides 

aminés, appartient à la famille des cholinestérases, ils sont capables d’hydrolyser les 

cholinesters dont fait partie l’acétylcholine (ACh), par laquelle il se produit les cholines et les 

esters au niveau des synapses dites cholinergiques. Les synapses sont retrouvées au niveau des 

jonctions neuromusculaires, ainsi que dans les zones du cortex en charge des fonctions 

cognitives (mémoire, orientation, jugement…etc.) 20. 

L'AChE a été identifiée pour la première fois en 1986 à partir du Torpedo californica 

(rayon électrique du Pacifique)58, 59. Les structures primaires de AChE sont très proches : plus 

de 60% des résidus sont identiques entre l’AChE de torpedo californica et celle de mammifères, 

et en particulier au niveau du site actif 60,61. La structure de l’AChE c’est un dimère entier, 

chaque monomère représente un repliement de type α/β hydrolases (constitué de 11 feuillets β 

et de 15 hélices α), ainsi qu’extrémité N-terminale présente courte portion de feuillet β qui 

n’interagit pas avec le reste de la structure. Deux hélices α de chaque monomère, dont l’hélice 

α C-terminale, s’associent pour former le dimère. Le paquet de 4 hélices α assurent la cohésion 

des deux monomères, donc ils assurent la stabilité de ce dimère (Figure 7).  

La résolution de la structure de la TcAChE a permis de révèle l’existence de deux zones 

essentielles pour la catalyse enzymatique : le site actif et le site périphérique, ce dernier est situé 
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à l’entrée de la gorge hydrophobe profonde (env.20A°) et étroite (env.5A°) bordée de résidus 

aromatiques conservés qui menant au site actif au fond60, 62(Schéma 2). Ces deux sites seront 

ainsi deux cibles potentielles en vue de l’inhibition de l’AChE par des composés thérapeutiques. 

  

2.1.2.1. Site actif  

   Dans le site actif se trouve la machinerie catalytique de l’enzyme, se subdivise en deux 

sous sites : le site anionique et le site estérasique63 (Schéma 2). 

 Le site estérasique : Ce site correspond au locus au niveau duquel la portion acétyl de 

la molécule d’ACh se fixe et forme l’intermédiaire tétraédrique ; celle-ci comprend : 

 Triade catalytique : possède trois résidus d’acide aminés qui interviennent 

ensemble dans de certaines hydrolases sont responsable de l’hydrolyse de l’ACh 

(Nucléophile : SER200, Base : HIS440, Acide : GLU327).  

 Trou oxyanion : contient les résidus GLY118, GLY119 et ALA201, ce site favorise 

la formation de l’intermédiaire tétraédrique en accueillant l’oxygène négativement 

chargé de son carbonyle de l’ACh et le stabilisée. 

 Poche acyle : forme résidus  hydrophobes  TRP233, PHE288, PHE290 et Phe331, 

ici où groupement méthyle de la portion acétate ce stabilise. Cette poche assure un 

rôle essentiel dans la sélectivité d’AChE pour ces substrats. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.7. Structure de monomère de la TcAChE (1EVE:PDB) : structure 3D avec représentation des hélices 

α, feuillets β et résidus du site actif. La coloration en arc-en-ciel va du domaine C-terminal en rouge vers 

domaine N-terminal en bleu. 

http://grammaire.reverso.net/2_1_60_ou_ou.shtml
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  Le site anionique : Se située en face de site estérasique, au fond de la gorge, c’est un 

ensemble de résidus aromatique chargé négativement (TRP84, GLU199 et PHE330), 

contribue à la stabilisation de la charge positive portée par la portion choline de l’ACh, 

stabilisée par l’attraction électrostatique du résidu Glu199, mais le sera beaucoup plus 

effectivement par son interaction avec les électrons π des noyaux aromatiques des résidus 

TRP84 et PHE330. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   

  2.1.2.2. Site périphérique 

   Le PAS est situé à environ 15 Å au-dessus du site actif. Il est caractérisé par ces résidus 

aromatiques (TYR70, ASP72, TYR121, TRP279 et TYR334) constituent ce qu’on appelle 

le site périphérique anionique (PAS) se localisant au bord de la cavité (gorge) de l’enzyme, 

il se lie aux substrats cationiques, et notamment aux ligands trop gros pour pénétrer dans 

la gorge. Il fournit un site de liaison pour les inhibiteurs allostériques63,64 

             2.1.3. Implication de l’AChE dans la maladie d’Alzheimer 

L’hypothèse cholinergique fut introduite pour expliquer les pertes de 

mémoire et de cognition21. Elle suggère qu’un déficit en acétylcholine dans le système 

nerveux central contribue aux défaillances cognitives et mnésiques. Comme on a vu 

précédemment, que la maladie d’Alzheimer est l’atrophie du cortex cérébral. Celle-ci est 

notamment due à une perte massive de neurones cholinergiques et une diminution assez forte 

du taux de l’ACh dans le cerveau, notamment l’hippocampe et le cortex cérébral.  

 

Schéma 2. Vue schématique du site actif de TcAChE.  



    Maladie d’Alzheimer & Cibles thérapeutiques  

   21 
 

           En effet, la présence de plaques amyloïdes neurotoxiques est connue pour influencer 

négativement les sites récepteurs de la choline, perturbant de fait son recyclage et inhibant la 

libération de l’ACh dans la fente synaptique65. Certaines études ont montré que l’hypothèse de 

l’activation des récepteurs cholinergiques et en particulier ceux de type muscariniques peut 

jouer un rôle dans la protéolyse de l’APP  par l’α-sécrétase (voie non amyloïdogénique) et donc 

la synthèse du peptide  β-amyloïde sera diminué66,67. Les dégénérescences neurofibrillaires 

détériorent également les fonctions cholinergiques65, 20,21. D’autres études ont montré que  

l’AChE peut jouer un rôle médiateur dans d’autres processus liés à son site anionique 

périphérique (PAS), notamment l’accélération de l’agrégation d’amyloïde et il forme des 

complexes stables avec les plaques amyloïdes, ces complexes augmentent la neurotoxicité 

dépendante de β-amyloïde68. Le site anionique périphérique (PAS) est une cible à privilégier 

dans la recherche de traitements contre la MA. La plupart des médicaments anti-Alzheimer sont 

actuellement des inhibiteurs de l’AChE qui agissent au niveau de son site actif en vue de 

restaurer la fonction cholinergique. 

En conclusion, pour ces diverses raisons et ainsi avec la disponibilité croissante de 

structures cristallines AChE, avec ou sans ligands liés, la recherche de nouveaux inhibiteurs 

AChEI prennent en compte le rôle du PAS dans l’apparition des plaques séniles, se focalise 

actuellement sur la production des inhibiteurs AChEI réversibles spécifiques qui agissent à la 

fois au niveau du site actif et du PAS. Devraient non seulement restaurer la fonction 

cholinergique, mais également empêcher l'assemblage de l'Aβ, ce qui retardera le processus 

neurodégénératif. Ces rapports ont suscité un nouvel intérêt pour les AChEI. 

2.2. Kinases dépendantes des cyclines 5  

2.2.1. Protéines kinases 

Les protéines kinases sont un groupe d'enzymes qui catalysent la phosphorylation des 

protéines cellulaires en transférant un groupe phosphate d'adénosine triphosphate (ATP) et en 

le liant de manière covalente à des groupes hydroxyle d’acides aminés, par exemple la tyrosine, 

la sérine ou la thréonine69-71 (Figure 8). La phosphorylation des protéines ciblées entraîne des 

changements de conformation et altère la fonction des protéines ciblées en modifiant son 

activité enzymatique soit pour l’activer (phosphorylation positive), soit pour l’inhiber 

(phosphorylation négative). 

 

Par conséquent, les kinases agissent comme des régulateurs importants des voies cellulaires, 

telles que la transduction du signal, la croissance cellulaire et la survie 72,73. Certaines protéines 
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kinases ont besoin de l'activation par l’association avec une sous-unité régulatrice, la cycline, 

pour être fonctionnelles, on les appelle kinases dépendantes des cyclines (CDK). 

           2.2.2. Kinases dépendantes des cyclines 

Les kinases dépendantes des cyclines (en anglais, cyclin-dependent kinase ou CDKs). 

Contrôlent une multitude d’événements tout au long du cycle cellulaire 74,75. Les CDKs 

appartiennent à la famille des sérines/thréonine kinases, c’est-à-dire qu’elles catalysent le 

transfert d’un groupement phosphate sur les résidus sérine et thréonine de leurs substrats. 

Comme toutes les protéines kinases.  

 

Dans notre travail nous nous sommes intéressés par les kinases dépendantes des cyclines 

5 (CDK5). Le CDK5 est également une CDK particulière, car elle est activée par la fixation des 

protéines appelées p35 ou p39, ne partageant pas d’identités de séquences avec les cyclines, 

sauf au niveau de 17 acides aminés de p35 qui présentent une similarité avec une région 

conservée des cyclines 76. 

           2.2.3. Structure de Kinases dépendantes des cyclines 5 

Le cyclin-dependent-kinase 5 (CDK5) possède 58% et 60% d’homologies de séquence 

d’acides aminés avec CDK1et CDK2 respectivement, cette similitude se situe surtout au niveau 

des domaines caractéristiques des kinases77,78. C'est un membre unique de la famille puisqu'il 

nécessite une association avec l'activateur p35 pour l'activation au lieu des cyclines75. L'activité de 

la CDK5 est limitée aux neurones, car son activateur p35 est spécifique pour les neurones.  

La kinase CDK5 est une protéine de 292 acides aminés, d’un poids moléculaire de 33 

kDa79,80. Tous comme les autres CDKs, CDK5 est constituée d’un petit lobe N-terminal et d’un 

 

 Fig.8.  Schématisation des mécanismes de phosphorylation/déphosphorylation. 
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grand lobe C-terminal, le lobe N-terminal se compose d’un feuillet β et d’une hélice, le grand 

lobe C est composé d’un feuillet α. C’est entre ces deux structures que l’on retrouve le site de 

liaison à l’ATP, et aux substrats, ainsi qu’une structure en boucle terminale « T-loop » dont 

l’orientation permet la reconnaissance du substrat (Figure 9). 

             2.2.3.1. Activation de CDk5 

Malgré les similitudes structurales observées entre CDK 5 et les autres CDKs, 

l’activation de CDK5 diffère sur certains points que nous abordons ci-dessous. Contrairement 

aux autres CDKs du cycle cellulaire qui sont dépendantes des cyclines pour leur activation, 

CDK5 est activée par trois partenaires activateurs p39, p35 et p25.  

 Les protéines p35 et p39 

La protéine p35, également appelé Nck5a (Neuronal Cdk5 Activator), il a été démontré 

que p35 était capable de s’associer et d’activer CDK5 in vivo et in vitro81. Le système 

Cdk5/p35 participe au développement normal des cellules neuronales et à la croissance 

axonale82. L’isoforme p39 ou Nck5ai (Neuronal CDk5 Activator Isoform) a été identifié par 

homologie de séquence avec p3583. Néanmoins, ces petites molécules adoptent une structure 

tridimensionnelle similaire au domaine globulaire des cyclines, permettant l’interaction avec 

les CDKs84. Les protéines p39 et p35 sont majoritairement exprimées au niveau des cellules 

post-mitotiques du système nerveux central. 

 

 

 

 

 

 

                   

 

                             Fig.9.  Structure de la kinase CDK5 lié à p25.                               

 

 La protéine p25 

La forme majoritaire activatrice de CDK5 dans le cerveau était p35. Le calpaïne 
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(Protéase activée par le calcium) clive la protéine p35 du côté N-terminal en deux protéines : 

p10 et p25, cette dégradation est induite par diverses conditions neurotoxiques telles que le 

stress oxydatif, l’exposition au peptide β-amyloïde et l’augmentation de la concentration du 

calcium85, 86.  

Cette dégradation n’augmente pas que l’activité kinase de CDK5, mais augmente aussi 

la stabilité du complexe, puisque le temps de demi-vie de l’activateur p25 est trois fois plus 

élevé que celui de p35 qui n’est que de 20 à 30 minutes87. Cette forme stable se relocalise 

anormalement dans le cytoplasme, et induit des phosphorylations associées à l’apoptose des 

neurones. L’accumulation de la forme CDK5/p25 est également associée à des dégénérescences 

anormales telles que celles caractérisant la maladie d’Alzheimer86.  

           2.2.4. Rôles de Cdk5/P25 dans la maladie d’Alzheimer 

           2.2.4.1. Dégénérescence neurofibrillaire (DFN) 

La protéine Tau (Tubulin associated unit) de la famille des MAPs (Microtubule 

Associated Protein) participe à l'architecture des neurones, nécessaire pour la stabilité du 

cytosquelette. Comme son nom l'indique, la protéine Tau interagit avec la tubuline des 

microtubules26,88.  

Dans le cerveau normal, l'équilibre entre la phosphorylation et la déphosphorylation de 

la protéine Tau module la stabilité du cytosquelette (la protéine Tau est phosphorylée sur 2-3 

sites associés aux microtubules). Par conséquent, la rupture de cet équilibre provoque 

hyperphosphorylation anormale sur plus de 20 sites (l'ajout de groupements phosphates) par la 

CDK5, ces groupements supplémentaires gênent la polymérisation des microtubules ce qui 

conduit à leur déstructure et altération structurelle de la protéine Tau. La formation des agrégats 

des protéines Tau, des amas de protéines Tau se forment (paired helical filament PHF) 

constituant les dégénérescences neurofibrillaires DFN (enchevêtrements neurofibrillaires) 

observées dans les cerveaux de patients atteints de la maladie d’Alzheimer (Figure 10) 26-28. 

Les biologistes cellulaires et les neuroscientifiques ont manifesté un vif intérêt en 

découvrant que dérégulation du complexe CDK5/p35 déclenché par le peptide β-amyloïde 

(Aβ), est impliquée dans les hyperphosphorylations de la protéine Tau85,89,90. 

 

http://www.inserm.fr/actualites/rubriques/actualites-recherche/la-proteine-tau-quitte-naturellement-son-neurone
https://www.futura-sciences.com/sante/definitions/biologie-neurone-209/
https://www.futura-sciences.com/sante/definitions/biologie-proteine-237/
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La dérégulation de la CDK5 est un événement majeur dans le processus 

neurodégénératif de la maladie d'Alzheimer. Chez les souris injectées avec Aβ1-40
92, la 

dérégulation de cette sérine-thréonine kinase dirigée via l'activation du calpaïne, un groupe de 

protéases cytosoliques dépendantes du calcium91. L'activation du calpaïne, déclenchée par 

l'augmentation des taux de calcium intracellulaire induite par l'exposition à l'Aβ93-94, entraînera 

le clivage de l'activateur de CDK5/p35à p25 (sous-unité pathogène), s’associe à la CDK5 

formant un complexe CDK5/p25 hyperactif.  

Globalement, ces données démontrent que la sur-activation de CDk5 est associée à une 

hyperphosphorylation de Tau, qui aboutit à la diminution de l’affinité entre la protéine Tau et 

les microtubules, ce qui peut entraîner leur déstabilisation et perturbe le transport axonal et finit 

par mort des neurones « dégénérescence neurofibrillaire DNF ». La perte neuronale est très 

fortement corrélée à la gravité des déficits cognitifs chez les patients Alzheimer. Ils surviennent 

d'abord dans l'hippocampe et peuvent ensuite être observés dans tout le cortex cérébral29-31. 

C'est pourquoi les kinases de type CDK5 constituent une classe prometteuse de cibles potentielles 

pour le traitement de la maladie d’Alzheimer. Ce sujet constitue un défi majeur pour les futures 

études. 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

Fig.10. Dégénérescence neurofibrillaire induite par l’hyperphosphorylation de protéine Tau. 
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1.Introduction  

           1.1. Révolution chronologique de médicaments  

Si on peut considérer que les maladies et les « essais thérapeutiques » remontent à 

l’existence de l’homme sur Terre, de la préhistoire jusqu'au début du XXe siècle, la grande 

majorité des médicaments provenaient de l'identification de principes actifs extraits de 

substances naturelles. Dans les premiers temps, il n'y avait aucune possibilité de comprendre la 

nature de la maladie1. Cependant, le début du XIXe siècle marque un tournant historique dans 

la recherche de nouveaux médicaments grâce à l'isolement de principes actifs de substances 

naturelles précédemment utilisées dans la médecine traditionnelle. En 1803, Friedrich Wilhelm 

isole la morphine à partir du pavot, qui a été commercialisée par les laboratoires Merck à partir 

des années 18272. Cependant, la nécessité de développer d'autres sources de médicaments est 

rapidement apparue et a permis de nombreuses avancées tout au long du XXe siècle et jusqu'à 

aujourd’hui. 

Plusieurs grandes disciplines ont permis la révolution de la recherche de nouveaux 

médicaments et ont abouti aux processus de R&D (Recherche et développement) mis en œuvre 

actuellement (Schéma 1)3. La pharmacologie, les techniques de biologie moléculaire et la 

robotique ont permis le développement de techniques de criblage à haut débit 4,5 utilisées lors 

de la phase préliminaire de R&D, qui permet l’identification rapide de composés prometteurs 

ayant des activités potentielles sur des cibles d’intérêt thérapeutiques. Le faible taux 

d’identification de hits par rapport aux coûts de la méthode a conduit les compagnies 

pharmaceutiques au développement de nouvelles approches telles que le criblage virtuel basé 

sur la bioinformatique, couplée à la pharmacologie et à la chimie, permet la conception de 

nouvelles molécules « drug-like » à l’aide des outils informatiques 6,7.  

        1.2. Conception de médicaments assistée par ordinateur   

 Le domaine de la conception de médicaments « drug design » peut être défini par un 

ensemble de processus inventifs capables de trouver de nouveaux médicaments basés sur les 

connaissances de cibles biologiques. La conception de médicaments repose fréquemment sur 

les techniques de modélisation sur l’ordinateur (Computer-Aided Drug Design ou CADD), en 

se basant sur des outils informatiques « in silico » 8-12.  
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En effet, l’outil informatique aide la conception de médicaments à des étapes spécifiques du 

processus de la concéption 13,14 : 

 Dans l’identification des composés potentiellement thérapeutiques, en utilisant le 

criblage virtuel, aussi dans la conception basée sur la structure de la cible et sur les 

propriétés des ligands. 

 Dans le processus d’optimisation de l’affinité et de la sélectivité des molécules 

potentielles vers les têtes de série « lead ». 

 Dans le processus d’optimisation de lead par rapport aux propriétés pharmacologiques 

recherchées tout en maintenant une bonne affinité de cette molécule15.  

 

Un certain nombre de médicaments mis sur le marché proviennent d’une conception 

rationnelle basée sur des stratégies de criblage virtuel par exemple:  

 Gefitinib (Iressa®) : médicament anticancéreux, au cours du processus de R&D, une 

approche pharmacophorique 3D suivie d’une approche pharmacophorique 2D a permis 

l’identification d’un hit, dont l’optimisation a donné la naissance au Gefitinib16.  

 Pazopanib (Votrient®) : médicament indiqué pour le traitement du cancer du rein. Étude 

de Relations Structure-Activité (RSA) à partir de modèle par homologie de VEGFR217.   

 Boceprevir (Victrelis®) : indiqué dans le traitement de l'hépatite C chronique (cible : 

HCV protease). Étude RSA à partir de la structure cristallisée18. 

•La découverte de nouveaux médicaments nécessite de connaître 
la cible moléculaire correspondante, le fonctionnement de celle-
ci.

Choix d'une cible 
thérapeutique

•Se sont des molécules prometteurs ayant la capacité d’interagir 
avec la cible choisie et susceptibles de moduler ses effets sur le 
processus biologique. Selectionner par des techniques de 
criblage à haut débit.

Identification des 
hits

•Leads  sont obtenu par l'obtimisation des propriétés biologique de 
hits,  qui vont ensuite permettre de créer des séries de composés 
ayant une meilleure activité envers la cible d'intérêt.

Optimisation des 
leads

•Consiste à tester l'activité et la toxicité du candidat-médicament
sur les cellules et les tissus isolées puis sa biodisponibilité, son
activité et sa toxicité sur animaux (propriétés ADME-tox).

Tests pré-cliniques 

•Ensembles des tests effctuée sur l'homme pour évaluer la toxicité,  
déterminer les conditions optimales d’administration (dose et 
posologie) et mesure l’efficacité du médicament   jusqu’a obtenir 
l’autorisation de mise sur le marché.

Tests cliniques

Schéma 1. Les différentes étapes de développement du médicament. 
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2. Criblage virtuel «in silico »  

Le terme criblage virtuel regroupe un ensemble de techniques computationnelles ayant 

pour l’objectif d’exploration de bases de composés à la recherche de molécules d’intérêt 

thérapeutique19. Ce que lui permet de pris une importance croissante dans les processus de 

conception de médicaments, largement appuyé par les progrès en informatique et en 

bioinformatique20. Les méthodes de criblages in silico ont été développées pour diminuer le 

coût et le temps considérable nécessaire au processus de R&D en permettant de réduire le 

nombre considérable de molécules à tester expérimentalement et pour guider la sélection des 

composés les plus prometteurs, que ce soit lors des phases d'identification des hits ou 

d'optimisation des leads21. 

Les méthodes de criblage consistant à prédire l’affinité d’un très grand nombre de 

molécules (collectées en chimiothèques) pour le site actif ciblé afin d’aboutir à une liste très 

réduite de molécules présentant l’activité souhaitée. La diversité moléculaire des chimiothèques 

criblées expérimentalement ou virtuellement est un critère important pour mieux couvrir 

l’espace chimique et donc pour augmenter les chances d’identifier de nouvelles touches « hits ». 

Les molécules doivent également avoir les propriétés physico-chimiques comme 

la biodisponibilité et les propriétés ADME (Absorption, Distribution, Métabolisme 

et Excrétion)8 caractérisant un médicament. Pour cela, des règles élémentaires permettent de 

filtrer rapidement des chimiothèques et éliminer toutes les molécules qui ne répondant pas à ces 

règles ; les plus connues sont celles de Lipinski22, deVeber 23 et de triangle d’or24.  

Le criblage virtuel nécessite des informations sur les propriétés physico-chimiques et/ou 

géométriques des composés actifs et sur la structure 3D de la cible. Selon la disponibilité ou 

non de ces informations, différentes méthodes de criblage virtuel peuvent être utilisées. Les 

méthodes basées sur les ligands (Ligand-Based Drug Design LBDD) utilisent les ligands 

connus comme guides pour définir les propriétés responsables de leur affinité25. Les méthodes 

basées sur la structure (Structure-Based Drug Design SBDD) sont utilisées lorsque les données 

sur la structure 3D de la cible biologique sont disponibles. Elles permettent d’évaluer le 
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potentiel d’interaction entre les composés criblés et le site d’interaction de la cible26. Au sein 

de ces deux grandes familles, différentes méthodes ont été développées (Schéma 2). 

  Schéma 2. Classification des méthodes de criblage virtuel (avec QSAR : relation quantitative structure-

activité ; RD-QSAR : relation quantitative structure-activité dépendant du récepteur). 

           2.1. Criblage virtuel basé sur le ligand « Ligand-Based » 

Les méthodes de criblage « ligand-based » reposent sur la connaissance préalable de 

ligands ayant une activité sur la cible thérapeutique connue. Il sera ainsi possible d’utiliser ces 

ligands comme une première base de « hits » afin d’identifier d’autres composés similaires, 

présentant des caractéristiques d’activité commune 27,28. L'hypothèse que les molécules 

similaires vont avoir tendance à présenter des profils d'activités très proches à similaires est le 

principe de base de toutes les méthodes « ligand-based ». Différents types de descripteurs 

moléculaires pourront être calculés pour quantifier la similitude entre les composés. Ces 

méthodes présentent l'avantage d'être un protocole de découverte de médicament viable, même 

en l'absence de structure expérimentale tridimensionnelle (3D) du récepteur ciblé10,29. Suivant 

le nombre de ligands connus de la cible thérapeutique, plusieurs méthodes peuvent être 

employées : la recherche de similarité, le criblage de pharmacophores et les approches QSAR. 

Ces deux dernières méthodes sont les outils les plus importants et largement utilisés dans la 

conception de médicaments à base de ligands30. 
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Les modèles réussis à base de ligand permettent l’accès à de nouveaux ligands « scaffold 

hopping » 31-33, le « scaffold hopping » fait la référence à la recherche assistée par ordinateur 

des composés ayant une activité biologique similaire, mais contenant des structures de noyau 

différent34. L’objectif fondamental de l’approche « scaffold hopping » est de découvrir des 

composés structurellement nouveaux à partir des composés actifs connus en modifiant la 

structure centrale de la molécule34,35. Les nouveaux composés offrent l’occasion de modifier 

les affinités et les sélectivités des récepteurs (profils de toxicité), ainsi que d’améliorer les 

profils pharmacocinétiques (propétités ADME) et d’obtenir des analogues brevetables35. 

            2.1.1. Recherche de similarité 

La recherche de similarité est la méthode à employer lorsque très peu de ligands 

ont été rapportés pour la cible biologique choisie. Cette méthode repose sur l’utilisation de  

descripteurs et de métriques de similarité permettant de comparer des molécules à cribler à un 

ou plusieurs ligands de référence pour prédire leur profil d’activité36. Les descripteurs de 

similarité permettent de définir au sein d’une base de données quels ligands sont les plus 

ressemblants aux ligands actifs connus. Ces descripteurs peuvent être obtenus 

mathématiquement ou expérimentalement pour transformer l’information chimique en un 

nombre utile et sont classés suivant leur dimension, qui représentent des caractéristiques 

structurales clés de composés. L'obtention des vecteurs de descripteurs pour chaque molécule 

de la chimiothèque, ainsi que les molécules actives de référence permettent ensuite de comparer 

ces molécules par métriques de similarité37. Ils sont traduits en coefficients dont la valeur est 

comprise dans l’intervalle [0;1], par exemple le cas du coefficient de Tanimoto «Tc» qui est le 

plus populaire et le plus couramment utilisé. Les valeurs de coefficients Tc les plus élevées sont 

associées aux molécules les plus similaires38.  

            2.1.2. Modèles pharmacophoriques « Ligand-Based » 

Le concept de pharmacophore a été introduit en 1909 par Ehrlich39, qui a défini le 

pharmacophore comme des groupes ou des fonctions chimiques sont responsables de l’effet 

biologique d’une molécule. La définition officielle donnée par l’IUPAC (International Union 

of Pure and Applied Chemistry) indique que le pharmacophore possède l’ensemble des 

propriétés stériques et électroniques d’une molécule nécessaires pour assurer l’établissement 

d’interactions supramoléculaires optimales avec une cible biologique spécifique pour engendrer 

ou bloquer une réponse biologique 40.  Suivant cette définition les molécules qui partagent le 
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même pharmacophore pour une cible donnée devraient donc se lier de manière identique à ce 

récepteur et présenter des profils d’activité similaires. Les interactions sont définies comme des 

points pharmacophoriques : les donneurs et accepteurs de liaisons hydrogène, les groupements 

cationiques et anioniques réalisant des interactions ioniques, les groupements aromatiques 

conduisant à du π-stacking et les groupements hydrophobes donnant des interactions 

hydrophobes41 (Figure 1). 

Un modèle pharmacophorique est dit basé sur le ligand « ligand-based » lorsque on faire 

la superposition des molécules actives et en extrayant les caractéristiques physico-chimiques 

communes essentielles à leur activité biologique, sans connaître ou sans prendre en compte la 

structure du récepteur. Une fois le pharmacophore est généré, il peut ensuite être utilisé dans le 

processus de R&D pour cribler une chimiothèque à la recherche de nouveaux hits                             

« pharmacophore searching » 42.  

 

 

 

 

 

 

              2.1.2.1. Élucidation du pharmacophore : 

            L’élucidation d’un pharmacophore est un processus complexe divisé en plusieurs   

étapes44. 

1. Sélection des ligands de référence : Les ligands de référence sont des composés 

actifs dont l’activité sur la cible biologique étudiée est renseignée et comparable pour tous.  

 

 

Fig.1. Pharmacophore généré à l’aide du logiciel discovery studio
43

. Les différents types de 

points pharmacophorique sont illustrés par des sphères colorées : le bleu indique les points 

hydrophobes; l’orange indique les groupements aromatiques; le vert pour les liaisons 

hydrogène accepteurs (HBA) et le violet pour les liaisons hydrogène donneurs (HBD). 
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2. Recherche conformationnelle : Les ligands utilisés pour créer le 

pharmacophore doivent être dans leurs conformations bioactives, c'est-à-dire la conformation 

avec laquelle ils se lient au récepteur. Cependant, lorsque celle-ci n’a pas été identifiée, une 

recherche conformationnelle doit être menée pour pouvoir inclure toutes les conformations à 

basse énergie des ligands dans l’étude.  

3. Détermination et représentation des points pharmacophoriques de chaque 

ligand : Si les points pharmacophoriques d’un modèle sont basés sur les atomes ou sur les 

groupes topologiques (par exemple un oxygène ou un carbonyle), seules les molécules 

possédant exactement ces atomes ou ces groupes topologiques peuvent être identifiées en tant 

que hits lors d’un criblage. A l’opposé, si les points pharmacophoriques décrivent des 

propriétés chimiques, le nombre de molécules pouvant satisfaire les critères du 

pharmacophore augmente puisque différents éléments peuvent représenter une même fonction 

chimique (par exemple un azote et un oxygène peuvent être tous les deux accepteurs de 

liaisons hydrogène). 

4. Détermination de modèles de pharmacophore : Il faut déterminer les points 

pharmacophoriques communs entre les différents ligands.  Pour cela, les ligands doivent être 

alignés (superposé) selon leurs atomes, fragments ou caractéristiques chimiques. Il est 

possible de représenter les molécules sous forme de graphes, permettant la comparaison des 

structures moléculaires pour l’identification la sous-structure commune maximale 

(Maximum Common Substructure MCS) 45,46. Pour déterminer quels sont les meilleurs 

modèles pharmacophoriques parmi tous ceux générés, un score est attribué à chaque modèle, 

ce qui permet de les classer47-50. 

            2.1.3. Relation structure-activité quantitative « ligand-based »   

En raison de l'absence de structures expérimentales, les ligands connus qui se lient à la 

cible du médicament sont étudiés pour comprendre les propriétés structurales et physico-

chimiques des ligands qui sont en corrélation avec l'activité pharmacologique souhaitée 51. Pour 

cela, les méthodes QSAR « Quantitative Structure-Activity Relationship » ont pour objectif 

d’établir des relations mathématiques à l’aide de méthodes d’analyse de données, reliant des 

propriétés moléculaires appelées descripteurs à l’activité biologique mesurée dans les mêmes 

conditions expérimentales pour une série de composés, ce qui permet d’identifier et d’évaluer 

l’impact des propriétés influençant l’activité biologique 52,53. 
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 Lors d’une étude QSAR, il faut calculer à partir de la structure moléculaire tous les 

descripteurs moléculaires possibles qui portent de sens et facilement interprétables d’un point 

de vue chimique, aussi les modèles QSAR devraient être simples, transparents et 

compréhensibles d’un point de vue phénoménologique.  Les résultats des études QSAR peuvent 

fournir des informations utiles pour obtenir une meilleure connaissance des structures 

moléculaires et probablement le mode d’action au niveau moléculaire. Ces informations 

peuvent être utilisées dans la prédiction des activités biologiques de nouvelles molécules 

obtenues lors de phases de criblage ou d’optimisation des candidats-médicaments, ainsi que 

dans la conception de nouvelles structures54-56.  

           2.1.3.1. Principe 

En pratique, le développement d’un modèle commence par la collecte de 

données expérimentales fiables et en nombre important, ensuite il est nécessaire de 

générer un nombre de descripteurs, caractérisant les structures moléculaires, utilisées 

dans le développement du modèle QSAR57. Une fois le modèle construit, l‘influence des 

composés du jeu d‘entraînement sur le modèle (robustesse du modèle) est estimée par des 

méthodes de validation interne. Pour estimer le pouvoir prédictif du modèle, il est nécessaire 

de disposer de données expérimentales supplémentaires, jeu de données de validation externe 

afin de déterminer la capacité du modèle à prédire ces valeurs58,59. Le schéma 3 montre les 

étapes générales mises en œuvre dans la modélisation QSAR. Des règles précises ont également 

été mises en place récemment par l’OCDE (Organisation de Coopération et de Développement 

Économique) pour la validation des modèles QSAR60,61. La validation des modèles repose alors 

sur cinq grands principes62. L'évaluation de chacun des cinq principes est une condition 

importante afin de proposer des modèles applicables dans le plan expérimental : 

- Un effet défini : la base de données (l‘activité/propriété ciblée) doit être fiable et définie 

avec un protocole expérimental identifié. 

- Un algorithme non ambigu : l'algorithme sur lequel repose le modèle doit garantir la 

transparence du calcul. Il convient notamment d'être prudent lorsque des méthodes non 

transparentes et difficilement reproductibles ont été utilisées pour élaborer le modèle QSAR. 

- Un domaine d’applicabilité défini : le domaine d'applicabilité et les limitations du 

modèle doivent être décrits pour permettre l'évaluation de l‘espace chimique dans lequel on 

peut faire les prévisions avec confiance. Les prévisions issues d'un modèle ne contenant aucune 

information sur le domaine d'applicabilité ne peuvent pas être acceptées. 
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- Des mesures appropriées du degré d'ajustement, de la robustesse et de la 

prévisibilité : ce principe traduit la nécessité d'une validation statistique du modèle. Des 

statistiques relatives à la validation interne (degré d'ajustement et robustesse) et la validation 

externe (prévisibilité) doivent être disponibles. Par exemple, les statistiques portant sur le 

modèle de régression peuvent être consignées en utilisant le coefficient de corrélation, le 

coefficient de corrélation de la validation croisée, l'erreur quadratique moyenne du modèle.  

-  Si possible, une interprétation des mécanismes sous-jacents : Il est reconnu qu'il 

n'est pas toujours possible, d'un point de vue scientifique, de fournir une interprétation mécaniste 

d'un modèle QSAR. L’intention du principe 5 n’est pas de rejeter les modèles qui n’ont pas de 

base mécaniste apparente, mais de faire en sorte que soit envisagée la possibilité d’une 

association mécaniste entre les descripteurs utilisés dans un modèle et le résultat final. 

 

            2.1.3.2. Outils statistiques pour le développement et la validation de modèles  

 Le succès de tout modèle QSAR dépend grandement du choix des descripteurs 

moléculaires et de la capacité de générer la relation mathématique appropriée entre les 

descripteurs et l'activité biologique d'intérêt. Depuis les premiers jours de QSAR, il était clair 

que la définition des descripteurs moléculaires est la partie cruciale de la méthode63, 64. Les 

descripteurs moléculaires sont généralement classés en descripteurs physico-chimiques, 

topologiques électroniques et quantiques. Les logiciels développés récemment permettent 

maintenant de générer un grand nombre de descripteurs moléculaires pouvant être utilisés pour 

  Schéma 3. Les différentes étapes d'une étude QSAR
55

. 
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les méthodes QSAR65, 66. Lorsqu’une grande quantité de descripteurs est introduite, certains 

d’entre eux peuvent contenir des informations redondantes, entraînant un problème de 

colinéarité. La méthode Analyse en composantes principales est parmi les méthodes statistiques 

qui nous aident à sélectionner les descripteurs en évitant ce problème.  

Pour élaborer un modèle QSAR, nous avons besoin d’une méthode d’analyse de 

données, cette méthode permet de quantifier la relation qui existe entre l’activité et la structure 

(descripteurs).  Il existe plusieurs méthodes pour construire un modèle et analyser les données 

statistiques de ce dernier, certaines sont linéaires telles que la régression linéaire multiple 

(MLR)67, la régression des moindres carrés (PLS)68 et non linéaires comme les réseaux de 

neurones artificiels (ANN)69. Il existe un grand nombre d’exemples de la littérature suggérant 

que les modèles ANN peuvent offrir des performances prédictives nettement meilleures que les 

approches statistiques traditionnelles telles que la MLR dans la modélisation QSAR70-72. 

Une fois le modèle QSAR développé, doit être interprétés en analysant tous les 

paramètres statistiques de ce modèle, sa qualité doit être aussi étudiée et vérifiée par ce que l’on 

appelle la validation. Sa robustesse c’est-à-dire l’influence des composés de la série 

d’apprentissage sur le modèle est estimée par des méthodes de validation interne. Afin d’estimer 

son pouvoir prédictif, une validation externe est appliquée sur l’ensemble des données 

supplémentaires. Cette partie est bien détaillé dans les études réalisées du notre groupe73-77. 

2.2. Criblage virtuel basé sur la structure « structure–based »  

Conception de médicaments basée sur la structure utilise les interactions perçues au sein 

des complexes ligands-récepteurs pour générer des modèles de liaison et les utiliser dans la 

découverte et l'optimisation de nouveaux ligands bioactifs. Le criblage virtuel « structure-based 

» est considéré comme un équivalent in silico d’un test expérimental étudiant la liaison ligand-

cible biomoléculaire77. Cependant, il se repose essentiellement sur la disponibilité de la 

structure 3D de la cible thérapeutique qui est obtenue par des méthodes expérimentales telles 

que la cristallographie par rayons X et la spectroscopie par Résonnance Magnétique Nucléaire 

(RMN) dans des bases de données (tel que PDB: Protein Data Bank) 78. Par contre, pour toutes 

les structures non déterminées expérimentalement, des méthodes de prédiction de la structure 

3D par homologie de séquence peuvent être mises en œuvre79-81, basée sur la structure 

expérimentale d’un protéine proche (même classe voire même famille). 
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 Comme leur nom l’indique, ces méthodes utilisent la structure de la cible pour 

découvrir de nouveaux composés actifs. Pour cela, plusieurs approches peuvent être employées: 

le docking moléculaire, les approches pharmacophoriques, la méthode QSAR (RD-QSAR) et 

le design de novo79,82,83. Chacune de ces méthodes requiert la détermination du site de liaison 

sur la cible thérapeutique. Pour cela, deux solutions sont possibles : obtenir une structure 3D de 

la protéine co-cristallisée avec un ligand, ou utiliser des outils de prédiction84 (Schéma 4). Cela 

nous donne l’information nécessaire pour identifier les groupements d’interactions du ligand 

dans la poche de liaison du récepteur. 

 

 

2.2.1. Modèles pharmacophoriques « structure-based » 

Les pharmacophores 3D décrivent l’arrangement spatial des propriétés chimiques 

nécessaires pour l’activité biologique à partir d’un ensemble de ligands actifs de  

référence85. Cependant, lorsqu’elle est disponible, prendre en compte la structure 3D du site de 

liaison permet d’obtenir de nouveaux modèles pharmacophoriques incorporant des 

informations cruciales ce que rendre les méthodes pharmacophoriques plus puissantes et 

inexploitées dans les modèles basés sur les ligands. Les pharmacophores 3D sont obtenus 

également à partir de la structure 3D de la protéine seule « receptor-based approach » où        

Identification du site de liaison d’une cible

Cible co-cristallisée avec un ligand

Si la cible co-cristallisée 
avec un ligand  a été 

déterminée expérimental-
ement à partir des acides 
aminés clés, impliqués 
dans les interactions 

ligand-protéine, permett-
ent ainsi de guider la 
définition du site de 

liaison.

Outils de prédiction du site de liaison

Basés sur la 
géométrie

En effet, les sites de 
liaison sont souvent 
situés dans la plus 
grande poche de la 

protéine.  Grâce à la 
géométrie de la 

surface protéique on 
peut localiser le site 

de liaison.

Basés sur la 
connaissance

Les informations 
extraites de protéine 
qui possèdent une 
séquence ou une 

structure similaire à la 
cible. Elle se base sur 
l’étude d’homologie, 

dont les sites 
d’interactions sont 

connus permettra donc 
de prédire les poches 

du site de liaison.

Schéma 4. Identification d’un site de liaison sur une cible thérapeutique. 
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Co-cristallisée avec un ligand « complexe-based approach »44.  Dans notre étude on a construire 

un modèle pharmacophorique, en se basant sur la méthode « receptor-based approach », pour 

cribler la chimiothèque de NCI à la recherche de molécules potentiellement actives. 

    2.2.1.1. Approche basée sur le récepteur 

L’approche basée sur le récepteur nécessite comme point de départ la structure 3D du 

site de liaison de la cible d’intérêt pour décrire ses propriétés et leurs relations spatiales, cette 

structure 3D ne contient pas un ligand co-cristallisé dans le site de liaison. Pour générer un 

modèle pharmacophorique, la démarche est la suivante 44 : 

 Une fois le site de liaison identifié, une image négative du récepteur est créée qui 

comporte généralement un grand nombre de points pharmacophoriques. (Cette carte regroupe 

les propriétés complémentaires de celles identifiées dans le site de liaison. Par exemple, une 

propriété de type donneur de liaison a été identifiée dans le site de liaison sera représentée par 

une propriété de type accepteur de liaison sur la carte d’interaction.).  

 Les points pharmacophoriques de même type et spatialement proches peuvent être 

regroupés et représentés par un point unique, ou les points pharmacophoriques d’intérêt peuvent 

être sélectionnés manuellement.  Lorsque des ligands de la cible sont connus, ils peuvent 

également être utilisés pour guider la sélection des points pharmacophoriques 86,87. 

 Les pharmacophores générés, comportant chacun un plus petit nombre de points 

pharmacophoriques, afin de représenter l’ensemble de leurs combinaisons potentielles. Ces 

modèles sont ensuite testés sur un ensemble de composés actifs de référence et l’évaluation de 

leurs performances permet de choisir le modèle de pharmacophore à utiliser pour cribler la 

chimiothèque d’intérêt86,87. 

 Enfin, les pharmacophores peuvent être complétés et raffinés par l’ajout de volumes 

d’exclusion (les contraintes stériques), qui représentent les régions stériquements interdit aux 

molécules à l’intérieure de la poche de la liaison. Les volumes d’exclusion peuvent être définis 

de manière explicite à partir des données structurales du récepteur ou positionnés manuellement 

par l’utilisateur. 

2.2.1.2. Approche basée sur le complexe ligand-récepteur 

Lorsque des données de co-cristallisation protéine-ligand sont disponibles pour la cible 

étudiée, l’analyse des complexes ligand-récepteur permet d’obtenir des informations précises 

sur le mode d’interactions s’établissant entre le ligand et son récepteur88-90. Un modèle 

pharmacophorique unique peut être directement généré avec la structure de complexe. 
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Cependant, un seul modèle pharmacophorique généré avec une seule structure n’est pas assez 

fiable, il est donc recommandé d’utiliser les informations d’un ensemble de complexes 

différents dans le cas où plusieurs co-cristallisations de la cible sont disponibles. À partir de 

l’alignement de ces différents complexes, les groupes fonctionnels qui se retrouvent bien 

alignés permettent l’élaboration d’un modèle pharmacophorique commun à toutes ces 

structures88-91.  

                2.2.2. Conception de novo « de novo design »  

Les méthodes de construction de novo design se basent sur la connaissance du site actif 

de la cible étudiée pour construire de nouveaux composés bioactifs qui seront spécifiquement 

adaptés à cette cible92. La première étape consiste à extraire toutes les informations concernant 

les interactions ligand-récepteur pour déterminer les sites d’interactions nécessaires à 

l’assemblage de divers blocs dans le site d'interaction. Ces blocs peuvent être soit un atome, 

soit un fragment de molécule. La mise en œuvre des approches de novo nécessite, dans un 

premier temps, l’identification des points d’interaction potentiels du site de liaison de la cible. 

Les interactions recherchées sont généralement de type de liaisons hydrogène, interactions 

électrostatiques et hydrophobes 92,93. 

          

                

 

 

 

 

                    Fig.2. Représentation schématique des étapes principales d’une conception de novo. 

L'utilisation des atomes comme blocs permettent d’explorer une plus de diversité 

structurale et conduit à un nombre très important de solutions possibles ce qui rend l'extraction 

des composés les plus prometteurs très compliqués dont il peut être difficile d’extraire les « hits 

» 92,93. En revanche, l’approche basée sur les fragments permet de réduire la taille de l’espace 
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chimique à étudier. En conséquence, les approches basées sur les fragments et les algorithmes 

stochastiques (ces algorithmes permettant une optimisation locale à chaque étape de la 

construction des molécules dans le site de liaison de la cible) sont les plus utilisées et les 

fragments obtenus sont ensuite assemblés pour créer de nouveaux composés (Schéma 5). 

Une solution de conception de novo doit être efficace en trois principaux : (i) 

l’assemblage des différents fragments moléculaires se fait par croissance « fragment-growth » 

ou bien par liaison « fragment-linking » ; (ii) l’échantillonnage de l’espace chimique accessible  

repose sur deux approches, la première appelée « depth-first search » (ou  recherche en 

profondeur d’abord) ne conserve qu’une seule solution parmi toutes celles possibles à chaque 

niveau du processus de construction des ligands. À l’inverse, l’approche « breadth-first search 

» (ou recherche en largeur d’abord) permet à chaque niveau à toutes les solutions possibles de 

passer au niveau suivant jusqu’à la fin de la construction ; (iii) l’évaluation de la qualité des 

assemblages 92. 

 

 

 

 

 

 

  

 

2.2.3. Relation quantitative structure-activité dépendant du récepteur (RD-QSAR) 

Les interactions médicament-récepteur revêtent une importance fondamentale pour 

déterminer les propriétés du médicament représentées par son efficacité ou son activité. 

Toutefois, en raison de la complexité des systèmes médicament-récepteur, la méthode QSAR 

indépendante du récepteur (RI) a ignoré cet effet. Cette approche décrivant indirectement les 

 Schéma 5. Étapes de la méthodologie de conception de médicaments de novo 

94
. 

 

Détermination de la poche de liaison du récepteur cible

Prédiction des sites d'interaction du récepteur

Placer les fragments avec les modèles de pharmacophore au site 
d'interaction prédéfini pour fournir des interactions réalisables avec les 

résidus dans le site du récepteur

Modification structurelle des fragments pour fournir des interactions 
possibles avec les résidus dans le site du récepteur

Joindre tous les fragments ensemble pour donner une seule molécule 
complète
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récepteurs hypothétiques par la série de médicaments 95. L’incertitude liée à cette approche ne 

peut être éliminée que par l’utilisation de la structure 3D du récepteur de ligand. 

L’augmentation constante des données de structure et de la puissance de calcul disponibles a 

amélioré la capacité de modélisation en chimio-informatique et de nouvelles méthodes QSAR 

qui dépendant du récepteur (RD) ont été publiées.  

Les méthodes RD-QSAR sont utilisées pour rassembler les énergies de liaison et 

d'interaction, en tant que descripteurs, de l'interaction entre le ligand et le récepteur. L'utilisation 

de QSAR dépendante du récepteur (RD) s'ajoute au modèle QSAR par l'inclusion des 

interactions ligand – récepteur 95-97.  

Le principe des méthodes 3D-QSAR dépendantes du récepteur consiste à établir une 

corrélation entre l’activité biologique représentée par l’énergie libre de liaison et des 

interactions ligand-récepteur déduites de la structure 3D d’un complexe correspondant 97. Le 

formalisme des méthodes RD 4D-QSAR a été proposé en 2003 par Pan et al.98. L’approche 

proposée repose sur l’utilisation de simulations de dynamique moléculaire pour la modélisation 

des complexes récepteur-ligand98. RD 4D-QSAR est caractérisé par une grille d’occupation 

permet de détecter les caractéristiques physico-chimiques favorables ou défavorables à 

l’interaction des ligands. L’utilisation de simulations de dynamique moléculaire requiert la 

définition d’un référentiel stable pour le positionnement de la grille d’occupation. L’utilisateur 

doit donc définir plusieurs points d’interaction fixes entre le récepteur et chacun des ligands, 

sur la base de données expérimentales obtenues préalablement96 

2.2.4. Docking 

Le docking est une technique informatique qui permet de prédire les interactions 

probables entre des ligands (substrat, activateur ou inhibiteur) et des acides aminés composant 

la structure d’une protéine (Figure 3), en se basant pour cela, sur une simulation de la 

conformation et de l’orientation du ligand qu’il adopte lors de sa liaison au récepteur 99. À cet 

effet, les logiciels de docking combinent l’utilisation d’un algorithme de recherche 

conformationnelle qui permettant de générer des modes de liaisons putatives (les poses) du 

ligand dans le récepteur, et d’une fonction de score qui peut être considérées comme un indice 

d’affinité molécule-récepteur, employée pour classer les différentes poses selon un score qui 

prédit d’affinité100. 
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Les méthodes de docking ont deux objectifs principaux : (i) identifier les molécules qui sont 

des ligands véritables du récepteur parmi toutes celles étudiées et (ii) déterminer les modes de 

liaison adoptée par les ligands dans le récepteur101,102.  

 

 

 

  

2.2.4.1. Classement des méthodes du docking  

Les méthodes de docking peuvent être classées en applications de docking rigide et 

docking flexible selon le degré auquel elles considèrent la flexibilité du ligand et de la protéine 

pendant le processus d'amarrage ‘Docking’ 103,104. 

 Docking avec ligand rigide «docking rigid-body » 

Les premiers outils de docking obéissent au principe dit « lock-andkey » (principe « 

clef-serrure ») selon lequel le ligand qui représente la clef est complémentaire au niveau 

géométrique du site actif du récepteur, qui représente la serrure105, 106. La recherche de la pose 

optimale se limite au positionnement des ligands dans le site de liaison, qui se fait par translation 

et rotation.  L’intérêt des méthodes de docking rigide réside dans leur rapidité d’exécution qui 

permet de réaliser un premier filtrage de très larges chimiothèques, permettant de ne pas retenir 

des molécules aberrantes (trop grande, mauvaise complémentarité avec le site de liaison) avant 

de procéder, par exemple, à la mise en œuvre de méthodes de docking flexible 107,80. 

 Docking avec ligand flexible 

La présentation du système biologique comme un système dynamique, dont la liaison 

du ligand à un site d'interaction se fait en réalité dans la majorité des cas par un processus de 

sélection de conformation, qui se termine par une étape d’adaptation du ligand et du récepteur 

                                        
Fig. 3. La méthode de docking. 
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l’un à l’autre 108.  La flexibilité du ligand, permettant d’explorer les conformations adoptées par 

celui-ci lors de la fixation au site de liaison dans le but de déterminer les bonnes poses du ligand 

qui correspondant à une énergie libre de liaison basse. Les liaisons dites flexibles sont toutes 

celles dont la rotation autour de l'axe est chimiquement valide et provoque le déplacement d'une 

« branche », c'est à dire d'un groupe d'atomes109. Aujourd’hui, de nombreux programmes de 

docking permettent d’ajouter un niveau de complexité au problème en incluant également une 

certaine flexibilité sur le récepteur 105,110. En réalité, l’augmentation du nombre de degrés de 

liberté que cela représente est synonyme d’un décuplement du temps de calcul. Donc le docking 

de ligand flexible et la protéine rigide reste la méthode la plus souvent employée, car elle permet 

une évaluation rapide de bases de milliers, voire de millions de molécules 109.  

           2.2.4.2. Algorithmes de recherche 

En principe, un programme de docking doit être capable de générer les modes de 

liaison attendus pour des ligands dont la position adoptée au sein du site actif est connue (en 

général, via la structure cristallographique de la protéine co-cristallisée avec le ligand) dans un 

temps raisonnable. Tout algorithme de docking requiert une recherche conformationnelle la 

plus exhaustive possible de ce complexe, consiste à générer tous les mouvements de translation 

et de rotations systématiques de toutes les liaisons rotatives possibles du ligand dans un site de 

liaison putatif et prédéfini.  Plus le degré de liberté de l’entité chimique augmente, plus l’espace 

conformationnel s’accroît et plus le temps de la recherche exhaustive serait trop long. 

L’utilisation d’un algorithme de recherche efficace permettant d’atteindre un bon compromis 

entre l’espace conformationnel couvert et le temps de calcul nécessaire est indispensable. À 

cette fin, différents algorithmes d’optimisation ont été utilisés au fil des années, tels que les 

algorithmes de recherche stochastique et déterministe99,110. 

            2.2.4.2.1. Recherche aléatoire ou stochastique 

Les algorithmes de recherche aléatoire ou algorithmes stochastiques procèdent à des 

changements aléatoires des variables de translations, rotations et torsions permettant de générer 

de nouvelles conformations de ligands ou une population de ligands, lesquels sont acceptés ou 

rejetés sur la base d’une fonction de probabilité (« fitness »)99.  Les méthodes stochastiques ne 

garantissent pas l’obtention du minimum global de l’énergie, mais elles permettent d’obtenir 

un ensemble de conformères de faible énergie constituant un échantillon supposé être 
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représentatif. Les méthodes de Monte-Carlo111,112, les algorithmes génétiques comptent parmi 

les approches les plus utilisées 113,114. 

2.2.4.3.2. Les algorithmes de recherche déterministe ou de simulation 

Deux méthodes principales les caractérisent : les méthodes de dynamique moléculaire 

et les méthodes de minimisation d’énergie. 

 Les méthodes de dynamique moléculaire se basent sur les équations de 

mouvements de Newton pour simuler l’évolution d’un système récepteur-ligand au cours du 

temps à l’échelle atomique 99,112. La simulation est initialisée par l’attribution de vitesses à 

chaque atome du système selon une distribution caractérisant une température donnée. Pour 

cela, la force de chaque atome est calculée à partir d’un changement dans l’énergie potentielle 

entre une nouvelle position et l’actuelle. La position de chaque atome est ensuite recalculée à 

très courts intervalles de temps en fonction des forces qui lui sont appliquées, dérivées des 

énergies potentielles et cinétiques des atomes environnants. Cette technique permet donc 

d’observer la trajectoire d’une molécule dans le site de liaison de la protéine cible et la stabilité 

des interactions établies.  

Malheureusement, avec un temps de calcul raisonnables, les méthodes de dynamique 

moléculaire ne sont généralement pas capables de franchir les barrières de hautes énergies et en 

conséquence, l’identification du minimum global d’énergie se révèle être très difficile, voire 

quasi-impossible avec ces méthodes et les conformations des ligands obtenues sont 

généralement piégées dans des minimums locaux d’énergie. Malgré tout, de nombreuses 

approches ont été développées pour pallier à ce problème17,99,112,115. Une des méthodes consiste 

à réaliser des simulations de différentes parties du complexe ligand-récepteur en variant la 

température115 tandis que d’autres proposent de lancer la simulation de dynamique moléculaire 

à partir de différentes positions initiales du ligand afin d’augmenter les chances de trouver un 

minimum local d’énergie. Malgré cela, les temps de simulation restent encore trop élevés pour 

pouvoir utiliser ces méthodes à large échelle lors d’un criblage virtuel. Cependant, les 

approches de dynamique moléculaire peuvent être employées sur un petit nombre de molécules 

à la fin d’un criblage virtuel pour optimiser la sélection des meilleurs composés. 

 Les méthodes de minimisation d’énergie : reposent sur l’usage de champs de 

force pour optimiser, dans le cas des méthodes de docking, les positions atomiques d’un 
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complexe récepteur-ligand selon leurs énergies à la fois intra et intermoléculaires. Les temps 

d’exécution associés sont très courts et permettent d’obtenir des poses plus proches de la réalité 

biologique, notamment en affinant les positions des chaînes latérales des acides aminés 

impliqués dans l’interaction. Cette approche identifie donc des minimums énergétiques globaux 

et est majoritairement utilisée pour affiner les poses moléculaires. Elles ne sont donc pas 

utilisées seules, mais plutôt en complément d’autres méthodes de recherche. 

2.2.4.4. Fonctions de score 

Après avoir obtenu les conformations du ligand (générées) acceptées selon les 

différentes approches, leurs affinités pour le récepteur doivent être évaluées, les méthodes de 

docking utilisent des fonctions de score permettant de calculer cette affinité. Le rôle principal 

des fonctions de score est donc d’évaluer et de classer les poses101 pour identifier le « vrai » 

mode de liaison des composés et les ligands les plus prometteurs 99. Les fonctions de score 

peuvent être classées selon trois catégories : les fonctions de score basées sur les champs de 

force, sur les connaissances et les fonctions de score empiriques99. 

 Fonctions basées sur les champs de force : Les champs de force dans leur 

forme standard évaluent la somme de deux énergies : l’énergie entre les atomes liés au sein 

d’une molécule donnée (énergie interne) et l’énergie entre atomes non-liés (énergie externe) 99. 

Ce deuxième terme correspond au terme principal de l’énergie d’interaction protéine-ligand 

dans le cas d’une application à un problème de docking. Cependant, dans la plupart des 

fonctions de score basées sur les champs de force implémentée dans les logiciels de docking, 

une seule conformation de la protéine est prise en compte, ce qui permet de négliger l’énergie 

libre de la protéine et ainsi de simplifier les calculs de score 116. Ces fonctions de score se basent 

sur les champs de force de mécanique moléculaire qui permettent de calculer l’énergie 

potentielle du système (EMM) qui est exprimée par une somme de quatre termes (Équation 1): 

les trois premiers termes estiment l’énergie interne du ligand. Le quatrième terme reflète 

l’affinité d’un ligand donné pour le site actif, mesuré en tant qu’énergie d’interaction, 

correspond à la contribution d’enthalpie estimée par les potentiels de Lennard Jones et de 

Coulomb. Le potentiel de Lennard-Jones évalue les interactions de Van der Waals et le potentiel 

de Coulomb détermine les interactions électrostatiques117. L’avantage de l’utilisation des 

fonctions de score réside en leur rapidité de calcul, mais leur grand inconvénient est qu’elles ne 

prennent pas en compte les effets entropiques et de solvatation17,99,110 ce qui a été amélioré dans 

différents logiciels (GOLD, AutoDock 99, 110, et les versions de DOCK récentes (5 et 6) 99. 
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𝑬𝑴𝑴 = ∑ 𝑲𝒓(𝒓 − 𝒓𝒓𝒆𝒇)
𝟐

𝒃𝒐𝒏𝒅 +∑ 𝑲𝝑(𝝑 − 𝒓𝝑𝒓𝒆𝒇)
𝟐

+ ∑ 𝑲𝝋[𝟏 + 𝐜𝐨𝐬(𝒏𝝋 − 𝝋𝟎) 𝟐
𝒅𝒊𝒉𝒅𝒓𝒂𝒍𝒔 +𝒂𝒏𝒈𝒍𝒆𝒔

∑ [
𝑨𝒊𝒋

𝑹𝒊𝒋
𝟏𝟐𝒊<𝒋 −

𝑩𝒊𝒋

𝑹𝒊𝒋
𝟔 +

𝒒𝒊 𝒒𝒋

𝜺𝑹𝒊𝒋
] 

Équation.1. L’énergie potentielle d'un système (EMM) par les champs de force de la mécanique 

moléculaire. (Kr, K 𝝑 et  K𝝋  : facteurs de pénalité pour les liaisons, les angles et les angles dihèdres ; 

r et rref : longueurs des liaisons mesurées et de référence ; 𝝑𝒆𝒕 𝒓𝝑𝒓𝒆𝒇 : valeurs des angles mesurées et 

de référence ; 𝝋𝒆𝒕 𝝋𝒓𝒆𝒇 : valeurs des angles dihèdres mesurées et de référence ; Aij et Bij : constantes 

attractives et répulsives mesurées expérimentalement ; Rij : distance entre les atomes i et j ; qi et qj : 

charges des atomes i et j ; 𝜺:constante diélectrique) 
177

 

 Fonctions de score empiriques : 

L’idée fondamentale des fonctions de score empiriques est que l’énergie d’interaction 

d’un complexe récepteur-ligand peut être interprétée comme une sommation d’interactions 

chimiques localisées. En d’autres termes, les fonctions de score empiriques ont pour but de 

reproduire les données expérimentales d’énergie de liaison et ils utilisent une somme de 

plusieurs termes individuels décrivant les différents types d’interactions moléculaires pondérés 

par des coefficients99,110, 112. Les coefficients des différents termes sont calculés par des analyses 

de régression utilisant les données expérimentales d’affinité et les données structurales de 

cristallographie données de complexes protéine-ligand co-cristallisés110. L’avantage d’utiliser 

les fonctions de score empiriques est que leur forme est plus simple que celles basées sur les 

champs de force, leurs termes sont facilement à déterminés 99 et le temps de calcul sont 

relativement rapides 110.   

 Les fonctions de scores basées sur les connaissances ou « knowledge-based  

 Ces fonctions de score sont construites à partir de règles fondées sur une analyse 

statistique des complexes protéine-ligand résolus expérimentalement. Elles partent du principe 

que les distances interatomiques les plus représentées statistiquement dans les complexes 

constituent des contacts énergétiques favorables et qu’à l’inverse, les plus rares représentent 

des interactions moins stables 99,118, 119. Ainsi, leur paramétrisation dépend de la quantité 

d’informations expérimentales disponibles et leur apparition à la profusion de données 

structurales accessibles dans des bases de données telles que la Protein Data Bank. Les 

exemples populaires de ces fonctions de scores sont PMF 118et Drug Score 120.   
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                2.2.4.5. Problématique liée aux méthodes de docking 

 Importance des structures de protéines : L’un des éléments essentiels à 

considérer avant de réaliser un docking est la disponibilité et la qualité de la structure des 

protéines étudiées. La base de données de structures la plus populaire est la Protein Data Bank 

(PDB). Cependant, lorsque de nombreuses structures expérimentales ont été résolues pour une 

même protéine et que l’on veut n’en retenir qu’une seule pour le criblage virtuel, il n’est pas 

aisé de décider laquelle choisir. La qualité de la structure obtenue doit donc être évaluée à l’aide 

de différents paramètres. La résolution mesure la précision avec laquelle le modèle 

cristallographique reproduit les données expérimentales. En général, une structure 

cristallographique présentant une résolution inférieure à 2Å est considérée comme une source 

de donnée fiable112. Le facteur de température ou « B-factor » mesure le déplacement des 

atomes121, et donne des indications sur la mobilité locale de la structure de protéine 122. 

 

  Rôle du solvant La grande majorité des procédures de docking font intervenir 

une protéine et un ligand sans prendre en compte le solvant, que ce soit de façon implicite ou 

explicite. Cependant, cette approche est assez éloignée de la réalité si on veut simuler le milieu 

biologique dans lequel la protéine et le ligand vont entrer en contact.  Les molécules d’eau 

peuvent notamment servir de pont (liaisons hydrogène) entre la protéine et le ligand permettant 

de stabiliser le complexe. Dans la grande majorité des criblages virtuels basés sur la structure, 

le solvant n’est pas pris en compte, ni de façon implicite ni de façon explicite. Le logiciel SLIDE 

123 résout partiellement ce problème en déterminer quelles molécules d’eau sont nécessaires à 

l’établissement des interactions ligand-protéine et devraient être retenues et lesquelles devraient 

être déplacées.  

 Flexibilité de la protéine La structure d’un site de liaison est directement 

affectée par la flexibilité d’une protéine. Les changements conformationnels observés sont 

généralement limités aux mouvements des chaînes latérales des acides aminés du site de liaison. 

Une très grande majorité des logiciels considèrent la protéine et donc le site de liaison comme 

rigide au cours du processus de dockingn, ces logiciels négligent donc le phénomène de 

flexibilité de la protéine lors de la liaison. Différentes approches permettent de prendre en 

compte la flexibilité d’une protéine ou de son site de liaison. Les protéines très flexibles 

constituent des cibles difficiles à étudier avec les méthodes de docking.  
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            2.3. Évaluation des méthodes de criblage virtuel 

L’intérêt porté aux méthodes de criblage virtuel réside dans le gain potentiel de temps 

et d’argent que représente leur utilisation pour la découverte des nouveaux hits. Puisque les 

résultats obtenus par criblage virtuel restent des prédictions et que leur fiabilité peut parfois être 

mise en doute, l’évaluation des méthodes de criblage virtuel est donc essentielle pour s’assurer 

de leurs performances et ainsi de valider ces résultats.  

Il est également possible d’utiliser des résultats expérimentaux précédents (HTS ou 

autres données d’activité quantifiée) pour évaluer la capacité d’un logiciel à prédire des scores 

d’affinité proches des données recueillies expérimentalement. Les données de co-

cristallographie protéine-ligand permettent également d’évaluer la capacité d’une méthode à 

repositionner un ligand selon son mode de liaison biologique. Ainsi, il est possible de 

comprendre pourquoi certaines prédictions des criblages virtuels peuvent être biaisées, soit par 

un mauvais positionnement des molécules dans le récepteur ciblé, soit par un calcul des scores 

d’affinité qui a éstimé mal les énergies d’interaction réelles125-127.Les différents logiciels de 

criblage sont évalués principalement sur les données de banques d’évaluation grâce à 

différentes métriques de performance. 

           2.3.1. Précision du positionnement des composés 

           2.3.1.1. Écart quadratique-moyenne-racine (RMSD) 

Cette mesure géométrique est basée sur la distance entre les positions atomiques d’une 

pose prédite et d’une pose co-cristallisée d’un ligand (Équation 2)129. Plus la prédiction du 

positionnement est précise, plus les différences entre les deux structures 

sont faibles, plus la valeur du RMSD est basse  

𝑹𝑴𝑺𝑫(𝑨, 𝑩) =  √
𝟏

𝒏
∑((𝑨𝒊𝒙 − 𝒀𝒊𝒙)𝟐 + (𝑨𝒊𝒚 − 𝒀𝒊𝒚)𝟐

𝒏

𝒊=𝟏

+ (𝑨𝒊𝒛 −  𝒀𝒊𝒛)𝟐) 

Équation.2. Formule du RMSD entre deux composés A et B (x,y et z : coordonnées cartésiennes, n : 

nombre d’atomes du composé).  
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             2.3.1.2.  L’espace réel du facteur RSR  

Les valeurs de RSR128 sont calculées à partir des cartes de densité électronique 

théoriques du modèle (le ligand de référence ou la pose prédite) et de la densité électronique 

expérimentale (Équation 3). Le modèle est validé si la valeur de RSR correspondante est faible, 

et vice-versa.                                      𝑹𝑺𝑹 =
∑|𝛒𝐨𝐛𝐬−𝛒𝐜𝐚𝐥𝐜|

∑|𝛒𝐨𝐛𝐬+𝛒𝐜𝐚𝐥𝐜|
 

Équation.3. Calcul du RSR à l’aide de la densité électronique observée expérimentalement (ρobs)  et 

de la densité électronique calculée à partir des coordonnées atomiques du modèle : le ligand co-

cristallisé ou la pose prédite (ρcalc). 

            2.3.2. Enrichissement d’une chimiothèque 

Les méthodes de criblage virtuel doivent permettre de différencier les composés 

capables de se lier à la cible thérapeutique, dits « actifs », du reste des composés de la 

chimiothèque dits « inactifs ». Dans un scénario idéal, après avoir prédit le mode d’interaction 

correct d’un ligand dans le site de liaison, le calcul du score d’affinité entre le ligand et son 

récepteur indique une interaction favorable, et vice-versa 129. 

            2.3.2.1. Les métriques de performance 

Pour évaluer les méthodes de criblage virtuel, des métriques de performance sont 

utilisées, au sein de la fraction étudiée de la chimiothèque N (Schéma 6), le taux d’actifs aussi 

appelés vrais positifs (VP) illustrant la sélectivité (Équation 4), et de decoys (somme des vrais 

négatifs VN et des faux positifs FP) témoin de la spécificité (Équation 5)129.   

                                                        𝑺𝒆 =
𝐕𝐏

𝐕𝐏+𝐅𝐍
                            

Équation.4. La sélectivité (Se) est définie comme le ratio du nombre d'actifs reconnus par la 

méthode dans une fraction donnée de la chimiothèque ‘n’(VP : vrais positifs) sur le nombre d'actifs 

total de la chimiothèque ‘N’ ( faux négatifs (FN) avec VP), FN c’est les actifs non reconnus par la 

méthode de criblage virtuel. 
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                                                 𝑺𝒑 =
𝐕𝐍

𝐕𝐍+𝐅𝐏
                            

Équation 5. La spécificité (Sp) représente le ratio du nombre de decoys non reconnus dans la 

fraction de la chimiothèque ‘n’ (VN : vrais négatifs) sur le nombre de  decoys total‘N’ (FP : faux 

positifs avec VN),FP c’est les inactifs sélectionnés par le modèle. 

 

 

 

 

 

 

À partir de ces valeurs, des métriques de performances. On distingue généralement les 

métriques dites « classiques », telles que les facteurs d’enrichissement et les courbes de ROC 

(Receiver Operating Characteristic). 

 Facteurs d’enrichissement 

Le facteur d’enrichissement (Enrichment Factor EF) est une métrique de performance 

couramment utilisée. Il est calculé pour des fractions choisies de la chimiothèque, pour valider 

la capacité d’une méthode de criblage virtuel à retrouver des actifs dans une fraction donnée de 

la chimiothèque par rapport à une sélection aléatoire (Équation 5) 129. 

𝑬𝑭 =
𝐕𝐏

𝐧⁄

(𝐕𝐏 + 𝐅𝐍)
𝐍

⁄
 

Équation.5. Calcul du facteur d'enrichissement (EF) de la chimiothèque (avec n: nombre de composés 

dans la fraction de la chimiothèque étudiée, N : nombre total de composés dans la chimiothèque, VP : 

vrais positifs, et FN : faux négatifs). 

 

 

Schéma 6. Représentation de la sélection de ‘n’molécules dans une 

chimiothèque ‘N’.   
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 Courbe de fraction d’efficacité du récepteur (ROC)   

La courbe ROC (« Receiver Operating Characteristic curve ») trace l’évolution du taux 

de vrais positifs (la prédiction dit vrai et elle est c’est correct) qui représente sensibilité en 

fonction du taux de faux positifs (la prédiction dit vrai, mais c’est incorrect) qui représente 

spécificité (1-Sp). Les courbes de ROC permettent de visualiser les fractions de vrais positifs 

et de faux positifs retrouvées à chaque rang d’une chimiothèque classée 130. 

L’aire sous la courbe de ROC (ou Area Under the Curve AUC) résume la capacité de 

discrimination globale d’une méthode en un unique indicateur chiffré qui peut être utilisé pour 

comparer rapidement les performances de plusieurs méthodes de criblage virtuel. Une 

classification aléatoire produit une AUC égale à 0,5 tandis qu’une discrimination parfaite est 

caractérisée par une AUC égale à 1. Plus une AUC est proche de 1, plus la classification réalisée 

est discriminante (Figure 4). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.4. Les courbes de ROC, une classification aléatoire des composés de la chimiothèque est représentée 

par une diagonale allant du point (0,0) au point (1,1) du graphique. Si une méthode permet de discriminer 

les actifs et les decoys de manière plus efficace que le hasard. Pour une distribution idéale, c’est-à-dire 

que les actifs sont tous classés en premier, la courbe monte en ligne droite jusqu’au point (0,1) (Se=Sp=1 

pour tous les actifs) puis viennent ensuite les inactifs (Se=1, Sp=0 pour tous les inactifs) représentes par 

une ligne horizontale entre les points (0,1) et (1,1) du graphique 
130

. 
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activité/propriétés qualitative d’inhibiteurs d’AChE des 

dérivés de la pyridazine
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En chimie médicinale, le remplacement bio-isostérique est l'une des techniques les plus 

efficaces, utilisée dans la conception des médicaments1. Ces techniques sont utilisées dans le 

processus d'optimisation de ces derniers pour améliorer leurs propriétés. Environ 50% de toutes 

les molécules médicamenteuses utilisées dans le domaine médical contiennent des cycles 

phényle qui peuvent être substitués ou non2. Le remplacement bio-isostérique des cycles 

phényles par des cycles de pyridazine (1,2-diazine) ouvre l'accès à plusieurs milliers 

d'échantillons d'analogues de la diazine avec plus de possibilités d'interaction. Récemment, 

GlaxoSmithKline a examiné la possibilité d'administrer de la pyridazine, étant l'un des 

hétérocycles les plus utilisés dans la conception de médicaments3. Les composés contenant le 

cycle pyridazine s'avèrent être un ligand utile pour différentes cibles. Par conséquent, les 

dérivés de la pyridazine ont démontré des activités biologiques polyvalentes comme les 

antibactériens4, les anti-inflammatoires5, les antituberculeuses6 et les antihypertenseurs7. Des 

dérivés des pyridazines ont été proposés comme « structure privilégiée » pour la découverte de 

médicaments neurodégénératifs8. Dans notre étude, nous nous sommes basés sur une classe 

particulière d'inhibiteurs de l'acétylcholinestérase (AChEI) des dérivés de la pyridazine. 

L’acétylcholinestérase est considérée comme l’une des cibles visées pour le traitement de la 

maladie neurodégénérative « Alzheimer ». 

Différentes techniques pour un criblage virtuel à base de ligand ont été mise en œuvre 

dans cette partie, telles que: l'optimisation multiparamètres du système nerveux central (MPO 

du SNC), la règle du triangle d'or, la relation qualitative entre la structure et l’activité/propriété 

(SAR/SPR), les propriétés drug-likeness et les indices de lipophilicité. L'objectif de ces 

techniques est de guider la conception, la sélection et l’identification rapide d’un composé 

« drug–like » parmi une classe d’inhibiteurs de l'acétylcholinestérase. 

1.Matériels et méthodes 

1.1. Méthodes de calcul utilisées 

À l’aide du logiciel HyperChem (ver. 8.08)9 nous avons pu déterminer l'optimisation 

géométrique de dix-sept composés de dérivés de la pyridazine (Figure 1) en utilisant la 

Mécanique Moléculaire (MM+). Les structures obtenues ont été ré-optimisées en utilisant la 

méthode semi-empirique PM3 [3]. Les propriétés physico-chimiques ont été calculées grâce au 

logiciel MarvinSketch (ver. 17.13.0)10 et le module QSAR (ver.8.0.6) intégré au logiciel 

HyperChem. 
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                Fig.1. Structures 3D des dérivés de la pyridazine. 

1.2. Méthodes d'optimisation multiparamètres du système nerveux central (MPO 

du SNC)  

La conception des médicaments qui réagiront dans le système nerveux central (SNC) 

est confrontée à des défis particuliers. Ces médicaments en question doivent avoir des propriétés 

pharmacocinétiques, être sans danger pour l'organisme et avoir une grande chance de pénétrer 

la barrière hémato-encéphalique (BHE) 11. 

Un nouvel algorithme d'optimisation des paramètres du SNC (score de désirabilité MPO 

du SNC) a été développé pour améliorer la conception de ce type de molécules avec une 

meilleure pénétration de la BHE et des propriétés médicamenteuses accrues12,13. Ce  nouvel 

algorithme MPO du CNS (équation 1) se base sur un ensemble de six paramètres physico-

chimiques fondamentaux : ((1) coefficient de partage octanol/eau LogP; (2) coefficient de 

distribution à pH = 7,4 logD ; (3) poids moléculaire MW; (4) surface polaire topologique TPSA 

; (5) nombre de liaisons hydrogène donneurs HBD ; (6) centre le plus basique pKa).  
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Le score de désirabilité de ces propriétés physico-chimiques est de 0 à 1 pour chaque 

propriété. Allant des plus souhaitables (T0 = 1) aux moins souhaitables (T0 = 0) et sont 

respectivement représentés par des flèches vertes et rouges, dans la Figure 2. Le score total d’un 

composé varie de 0 à 6. Les composés ayant un score MPO du SNC ≥ 4 sont considérés comme 

des molécules ayant un bon profil drug-like12. 

         Score MPO =∑ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐿𝑜𝑔𝑃 + 𝐿𝑜𝑔𝐷 + 𝑀𝑊 + 𝑇𝑃𝑆𝐴 + 𝐻𝐵𝐷 + 𝑝𝑘𝑎)       Equation 1 

Un score de MPO du SNC élevé augmente les chances d'identifier un composé drug-

like avec des propriétés ADME optimales et une bonne capacité de pénétration de la BHE, tout 

en maintenant un espace de sécurité in vitro favorable 12-14.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

                          Fig.2. Les graphes représentent les six propriétés physico-chimiques 
                         utilisées pour générer le score MPO du SNC.12. 

              1.3. Propriétés drug-likeness et indices de la lipophilie 

Le concept de drug-likeness permet d'optimiser les propriétés pharmacocinétiques de la 

structure moléculaire avant même que la substance ne soit synthétisée et testée. Les paramètres 

pharmacocinétiques in vivo sont fortement influencés par les propriétés physico-chimiques d'un 

médicament. Ces propriétés, principalement l'hydrophobicité, la distribution électronique, les 

caractéristiques de liaison hydrogène, la taille et la flexibilité de la molécule et bien sûr la 
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présence de diverses caractéristiques pharmacophoriques, influencent le comportement de la 

molécule dans un organisme vivant, y compris la biodisponibilité, les propriétés ADME-Tox 

(Absorption, Distribution, Métabolisme, Élimination et Toxicité). Les propriétés drug-likeness 

comprennent les règles de Lipinski, de Veber 15,16 et du triangule d’or17. 

La première étude approfondie de l'analyse des propriétés ADME a été effectuée par 

Lipinski et a abouti à la fameuse « règle des 5 », qui affirme qu'une bonne absorption intestinale 

est plus probable lorsque : le poids moléculaire (MW) <500u (u.m.a) , que le nombre de liaisons 

hydrogène donneurs HBD<5 (en comptant la somme de tous les groupes NH et OH), que le 

coefficient de partition octanol/eau LogP < 5 et que le nombre de liaisons accepteurs 

d'hydrogène HBA<10 (en comptant tous les atomes d'azote et d'oxygène) 15. Si un composé 

possède plus d’une violation de la règle des 5 (qui a un score situé entre 0 et 4), il sera 

susceptible de posséder une mauvaise biodisponibilité orale. Deux autres descripteurs ont été 

identifiés par Veber et al.: le nombre de bandes rotatives (NBR) <10 et la surface polaire (PSA) 

<140 Å216. 

La lipophilie (caractéristique déterminant l'affinité chimique pour les graisses) d’une 

molécule est un critère extrêmement important. Elle est un paramètre qui permet de savoir si la 

molécule a plus tendance à être hydrophile (ayant une affinité pour l'eau), ou lipophile (donc 

hydrophobe). Les molécules trop lipophiles ont beaucoup plus de chances d’être instables 

métaboliquement, d’avoir des problèmes de toxicité et de faible solubilité aqueuse. 

À l’inverse, une molécule trop hydrophile sera sujette à d’autres problèmes, notamment 

celui d’avoir une faible perméabilité des membranes. De ce fait, le chimiste médicinal doit 

comprendre, pour un type de structure donnée, quel est l’espace de lipophilie qui lui permettrait 

de trouver le meilleur compromis pour conserver des propriétés adéquates pour une molécule 

active.  

L’efficacité du ligand (LE) est interprétée comme une mesure de la qualité de 

l'interaction entre un composé donné et la protéine cible17. L’efficacité du ligand est utile pour 

optimiser l'affinité par rapport à la taille moléculaire : LE = 1,4pIC50 / NH.            

Pour faciliter l'optimisation de l'affinité vis-à-vis de la lipophilie, Leeson et 

Springthorpe18 ont défini l'efficacité de la lipophilie du ligand LipE (LLE); ce paramètre 

combine à la fois la puissance et la lipophilie dans une tentative d'estimation de drug-like.    
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LipE tente d'améliorer la puissance tout en maintenant une lipophilie faible, ce qui rend 

l'interaction avec le récepteur souhaité17, 19 : LipE = pIC50 – LogP.                    

Pour obtenir des propriétés ADME optimales, la taille moléculaire et la lipophilie sont 

des facteurs importants à prendre en compte. Keseru et Makara20 proposent un indice de 

lipophilie dépendant de l'efficacité du ligand (LELP) qui met en corrélation trois facteurs : la 

puissance, la taille et la lipophilie. La limite inférieure de ‘LE’est de 0,3 et la plage de lipophilie 

est de -3 <log P <3, ce qui définit une plage de scores LELP optimaux de -10 <LELP <1020 :  

                                             LELP = LogP / LE           

 2. Résultats et discussion 

  2.1. Score de désirabilité d'optimisation multiparamètres du SNC  

Dans notre étude, l'algorithme MPO du SNC a été appliqué à un ensemble d'inhibiteurs 

de l’acétylcholinestérase (AChEI) qui sont des dérivés de la pyridazine, dont leur synthèse est 

caractérisée par Contreras et al.21,22. 

Les valeurs transformées (T0) des six propriétés ont été déterminées pour chaque 

composé ainsi que les scores de désirabilité MPO du SNC sont présentés dans le Tableau 1. 

L'algorithme MPO du SNC montre que 12 composés (1, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17) 

affichaient un score MPO du SNC élevé ≥ 4. Ce score montre que ces composés ont un bon 

profil drug-like, avec une capacité de pénétrer la BHE.  

L’affinité d’un composé avec des propérites ADME souhaitable in vitro augmente avec 

l'augmentation du score de désirabilité du SNC. Les 77% de médicaments ont un  score MPO 

du SNC ≥5. Ces composés ont montré un alignement complet des trois attributs ADME (une 

haute perméabilité apparente passive (Papp), un faible passif d'efflux de la glycoprotéine P (P- 

gp) et un faible clairance métabolique (Clint,u) « une valeur CLint,u plus élevée suggère un 

métabolisme plus rapide de médicament »). Les composés 10, 12, 13, 14 et 16 ont un score 

élevé de MPO du SNC≥5, ce qui montre que ces composés ont des propriétés ADME et des 

attributs de sécurité souhaitables ( faible toxcité cellulaire « THLE Cv>100µM haute viabilité 

cellulaire » et faible inhibition de la liaison des dofétilides) avec une bonne capacité de 

pénétration de la barrière hématoencéphalique. 
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Tableau 1. Scores de MPO du SNC et scores individuels transformés (T0) des composés anti-AChE. 

             2.2. Étude SAR/SPR d'une série de dérivé de la pyridazine 

La modification de la structure chimique des molécules bioactives dans le but                                       

d’améliorer l'efficacité de l'activité pharmacologique et des propriétés pharmacocinétiques, tels 

que la solubilité, la stabilité et la perméabilité, est une étape cruciale lors de la découverte des 

médicaments. L'étude SAR/SPR consiste à déterminer la relation qualitative entre la structure 

et l'activité/les propriétés 23,24. Dans notre étude, nous avons appliqué l’étude qualitative 

SAR/SPR sur une série de composés anti-acétylcholinestérase (Figure 1). 

Les paramètres physico-chimiques impliqués sont : la surface moléculaire (SAG), le 

volume molaire (MV), l’énergie d'hydratation (HE), le poids moléculaire (MW), le coefficient 

de partage octanol/eau (LogP), la surface polaire (PSA), le nombre de liaisons rotatives (NRB) 

et les liaisons hydrogène donneurs/accepteurs de (HBD, HBA) (Tableaux 2 et 3). 

Le poids moléculaire (MW) est l'un des facteurs qui déterminent la perméabilité des 

médicaments. Les médicaments du SNC ont un poids moléculaire significativement réduit par 

rapport à d'autres composés thérapeutiques. Des molécules médicamenteuses avec MW ≤ 450 

u(u.m.a)  suggèrent qu’elles ont une meilleure pénétration à travers la BHE et une bonne 

absorption orale25,26. Ce qui est le cas pour notre série de composés (Tableau 1). 

Comps LogP LogD TPSA MW (u.m.a) NHD Pka  MPO 

 Valeur T0 Valeur T0 Valeur T0 Valeur T0 Valeur T0 Valeur T0 
du  

SNC 

1 4.21 0.39 2.41 0.79 41.05 1.00 370.5 0.99 1 0.83 9.2 0.40 4.4 

2 4.65 0.18 2.86 0.57 41.05 1.00 384.52 0.89 1 0.83 9.20 0.40 3.8 

3 4.97 0.02 3.09 0.46 41.05 1.00 386.54 0.87 1 0.83 9.28 0.36 3.5 

4 5.44 0.00 3.57 0.22 41.05 1.00 422.57 0.62 1 0.83 9.28 0.36 3.0 

5 4.01 0.49 2.13 0.94 58.12 1.00 414.55 0.68 1 0.83 9.28 0.36 4.3 

6 5.99 0.00 4.12 0.00 41.05 1.00 414.59 0.68 1 0.83 9.28 0.36 2.7 

7 4.82 0.09 3.05 0.48 38.25 0.91 373.50 0.97 0 1.00 9.17 0.42 3.9 

8 3.71 0.65 3.71 0.15 58.12 1.00 386.50 0.87 1 0.83 3.70 1.00 4.5 

9 4.64 0.18 2.62 0.69 41.05 1.00 360.50 1.09 1 0.83 9.43 0.29 4.0 

10 1.68 1.00 1.64 1.00 50.28 1.00 284.36 1.00 1 0.83 6.35 1.00 5.8 

11 4.20 0.40 2.18 0.91 41.05 1.00 346.48 1.00 1 0.83 9.43 0.28 4.4 

12 2.75 1.00 1.58 1.00 41.05 1.00 282.39 1.00 1 0.83 8.54 0.73 5.6 

13 3.47 0.77 2.93 0.54 44.29 1.00 373.50 0.97 1 0.83 7.78 1.00 5.1 

14 2.42 1.00 0.54 1.00 41.05 1.00 296.42 1.00 1 0.83 9.28 0.36 5.2 

15 4.04 0.48 2.67 0.67 58.12 1.00 388.51 0.87 1 0.83 8.75 0.63 4.5 

16 1.74 1.00 1.59 1.001 50.28 1.00 298.39 1.00 1 0.83 7.00 1.00 5.8 

17 4.61 0.19 3.33 0.34 41.05 1.00 372.51 0.97 1 0.83 8.66 0.67 4.0 



    Etude de drug-likeness et de la relation entre la structure et l’activité/propriété 

d’inhibiteurs d’AChE des dérivés de la pyridazine 

  76 
 

La règle de Waring27 montre que le coefficient de distribution à pH 7,4(log D7,4) et le 

poids moléculaire (MW) ont un impact important sur les propriétés ADME. Selon la règle de 

Waring, il y a 74 % de chances d'atteindre les objectifs de haute perméabilité pour les composés 

avec MW < 414 u et logD7.4 > 1.328.  

Le triangle d'or29 est un outil de visualisation qui aide les chimistes médicinaux à 

déterminer la perméabilité et la clairance in vitro de composés avant de les synthétiser. En 

traçant le poids moléculaire par rapport au coefficient de distribution à pH 7,4 (logD 7,4) pour 

une série de molécules. La probabilité de succès dans la maximisation de la puissance, de la 

stabilité et de la perméabilité des molécules bioactive est réalisée par déplacement des 

propriétés de conception dans une zone avec une ligne de base de log D7,4 = -2,0 à 5,0 et MW= 

200 u et une pointe entre log D7,4 = 1,0 et 2,0 et MW= 450 u. Ces limites donnent une forme 

triangulaire, appelée triangle d’or (Golden Triangle). Pour notre série de molécules, les 

composés 1, 9, 10, 12, 14 et 16 sont situés à l’intérieur du triangle d’or (Figure 3) et ils se 

trouvent aussi dans les limites suggérées par Warring27 cité précédemment (Tableau 1,2). Par 

conséquent, ces cinq composés ont une bonne perméabilité et une faible clairance. 

 

Le calcul de l'énergie d'hydratation (HE) dépend du type d'atome des groupes 

moléculaires, qui peuvent être donneurs ou accepteurs des liaisons hydrogène. La valeur de 

l'énergie d'hydratation la plus élevée a été observée pour le composé 14 (11,320 kcal/mol).  

 Fig. 3. Ensemble de molécules avec leurs valeurs log D et MW. Les molécules  

 (Cercles bleus) situées dans le triangle d'or ont une bonne perméabilité. 
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Le composé 6 a la valeur de l’énergie d'hydratation la plus faible (6.310 kcal/mol) 

(Tableau 2). Le composé 14 (Figure 4) possède une liaison hydrogène donneur HBD (NH) et 

quatre liaisons hydrogène accepteurs HBA (trois accepteurs d'azote cyclique, NH). Le nombre 

des liaisons hydrogène est en corrélation avec le nombre d’hétéroatomes. Pajouhesh et al. 30 ont 

démontré que les médicaments du SNC ont 5 hétéroatomes ou moins (2 à 5 atomes d'azote et 0 

à 2 atomes d'oxygène) 30 Ce qui suggère que l'augmentation de la liaison hydrogène diminue la 

pénétration de la BHE15. 

 

 

 

 

                              Fig.4.   Sites donneurs et accepteurs du composé 14. 

            La lipophilie (LogP) est un facteur important dans le processus de la solubilité, des 

propriétés ADME et de l'activité pharmacologique. Une bonne biodisponibilité (perméabilité 

et solubilité) orale doit avoir un LogP modéré compris entre 0 et 3 En effet, pour un LogP trop 

élevé, le médicament a une faible solubilité aqueuse. Dans le cas contraire, le médicament a des 

difficultés à pénétrer les bicouches lipidiques des membranes cellulaires31. Pour plusieurs 

classes de substances actives du SNC, Hansch et Leo ont découvert que la pénétration de la 

barrière hématoencéphalique est optimale lorsque les valeurs LogP se situent entre 1,5 et 2,732. 

Les composés 10, 12, 14 et 16 ont des valeurs LogP (respectivement 1,68, 2,75, 2,42 et 1,3) 

(Tableau 2) qui montre qu’ils sont considérés comme des composés médicamenteux du SNC 

en raison de leur meilleure pénétration cérébrale33. Ils peuvent être administrés par voie orale 

avec une bonne perméabilité intestinale34. 

La surface polaire (PSA) d'une molécule est actuellement définie comme la somme des 

surfaces occupées par les atomes polaires (l'oxygène et l’azote). La limite supérieure de la PSA 

pour qu'une molécule puisse pénétrer le cerveau est d’environ 90Å 30,35. La PSA a été utilisée 

pour calculer le pourcentage d'absorption (%ABS) en fonction de la formule d’équation 

suivante : (%ABS = 109 ± 0,345TPSA). Les valeurs TPSA ont été trouvées dans la gamme de 

58,12-38,25 (Tableau 2). Nous pouvons évidemment observer que tous les composés 
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présentaient un grand pourcentage d'absorption %ABS allant de 88,949 à 94,838%. Ce qui 

indique qu’ils devraient avoir une bonne perméabilité de la membrane plasmatique cellulaire. 

Le nombre de liaisons rotatives (NRB) exprime la flexibilité d’une molécule16. La 

flexibilité moléculaire est liée à la facilité avec laquelle la molécule traverse la membrane. Le 

nombre de liaisons rotatives que doit avoir un médicament du SNC pour être efficace sont 

inférieur à 8 NBR30. Tous les composés de notre série d'inhibiteurs de l’AChE ont un NBR < 

8, à l'exception des composés 9 et 11 qui ont respectivement un NBR de 10 et de 9. 

          Tableau 2. Paramètres physico-chimiques des dérivés de la pyridazine. 

            2.2.1. Drug-likeness et indices de la lipophilie 

L'objectif principal de cette étude est d'évaluer la biodisponibilité orale de dix-sept 

dérivés de la pyridazine (Figure 1). Une biodisponibilité orale élevée est souvent une 

considération non-négligeable pour le développement des molécules bioactives36,37. D’après le 

Tableau 3, tous les composés sont conformes aux règles de Lipinski et de Veber, ce qui suggère 

qu’ils sont associés avec une solubilité aqueuse et une perméabilité intestinale acceptables. Ces 

caractères pharmacocinétiques sont les premières étapes de la biodisponibilité orale. 

Composés 

  

MV 

(Å
3
) 

SAG 

(Å
2
) 

HE 

(kcal/mol) 

LogD 

 

ABS% 

 

pIC50 

1 1125.910 654.050 -7.890 2.41 94.838 8 

2 1156.590 668.590 -8.640 2.86 94.838 7.41 

3 1199.420 699.040 -8.100 3.09 94.838 7.68 

4 1269.240 730.050 -8.900 3.57 94.838 6.36 

5 1256.520 733.920 -9.140 2.13 88.949 7.27 

6 1295.910 752.850 -6.310 4.12 94.838 5.52 

7 1149.010 673.330 -8.610 3.05 95.804 6.85 

8 1153.150 679.560 -10.360 3.71 88.946 3.92 

9 1133.210 645.440 -9.880 2.62 94.838 6.13 

10 874.10 528.890 -10.930 1.64 91.653 3.10 

11 1091.770 626.210 -9.680 2.18 94.838 4.96 

12 897.280 538.840 -8.380 1.58 94.838 4.15 

13 1147.60 670.790 -10.030 2.93 93.719 5.82 

14 940.820 557.820 -11.320 0.54 94.838 6.52 

15 1157.060 644.330 -8.720 2.67 88.949 5.38 

16 928.170 562.930 -10.600 1.59 91.653 3.39 

17 1131.680 655.170 -9.820 3.33 94.838 4.62 
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L’indice de l’efficacité de ligand lipophile « LipE » et celui de la lipophilie dépendant 

de l'efficacité du ligand « LELP » ont une relation avec l'espace de sécurité in vitro14. Si la 

lipophilie d’un ligand est trop élevée, il y a une plus grande probabilité qu’il se lie à des cibles 

différentes de celles souhaitées et par conséquent, le risque de toxicité est plus grand19. 

L'efficacité de la lipophilie des ligands LipE « LLE » permet de sélectionner des composés 

puissants ayant une faible lipophilie, ce qui rend l'interaction du ligand, avec le récepteur 

souhaité possible. 90 % des médicaments ont une valeur LipE supérieur à 3,312. Les résultats 

du Tableau 3 montrent que les composés 1, 4 et 14 ont la plus haute valeur de LipE et ont donc 

été considérés comme les composés optimaux.  

Le score LELP optimal est compris entre -10 et 10. Les composés 10, 12, 14 et 16 ont 

des valeurs de LELP situés dans cet intervalle. D’autre part, les composés ayant une valeur de 

LELP inférieur à 16,5 sont conformes aux règles de Lipinski (score ROF = 4)21.  À l'exception 

des composés 4 et 6, qui ont respectivement un LELP de 19,706 et de 24,028 et qui sont donc 

en accord avec leur faible score ROF < 4. 

Tableau 3. Paramètres d'aptitude au médicament et indices de la lipophilie des dérivés de la pyridazine.  

Comp. 

Règle de Lipinski  Règle de Veber Indices de la lipophilicité 

   MW LogP NHD NHA 
ROF-

score 
NBR TPSA LE LipE LELP pIC50 NH 

˂500 ˂5 ˂5 ˂10  ˂10 ˂140 - -    

1 370.500 4.210 1 4 4 5 41.050 0.400 3.790 10.525 8 28 

2 384.520 4.650 1 4 4 5 41.050 0.358 2.760 12.999 7.41 29 

3 386.540 4.970 1 4 4 7 41.050 0.371 2.710 13.405 7.68 29 

4 422.570 5.440 1 4 3 7 41.050 0.276 0.870 19.706 6.31 32 

5 414.550 4.010 1 5 4 8 58.120 0.328 3.260 12.214 7.27 31 

6 414.590 5.990 1 4 3 7 41.050 0.249 -0.470 24.028 5.52 31 

7 373.500 4.820 0 4 4 7 38.250 0.343 2.030 14.073 6.85 28 

8 386.500 3.710 1 4 4 6 58.120 0.189 0.210 19.605 3.92 29 

9 360.500 4.640 1 4 4 10 41.050 0.330 1.490 14.057 6.13 26 

10 284.360 1.680 1 5 4 5 50.280 0.207 1.420 8.129 3.1 21 

11 346.480 4.200 1 4 4 9 41.050 0.267 0.760 15.726 4.96 26 

12 382.390 2.750 1 4 4 5 41.050 0.277 1.400 9.939 4.15 21 

13 373.500 3.470 1 5 4 7 44.290 0.291 2.350 11.924 5.82 28 

14 296.420 2.420 1 4 4 6 41.050 0.507 4.100 4.772 6.52 18 

15 386.500 4.040 1 4 4 6 58.120 0.259 1.340 15.555 5.38 29 

16 298.390 1.300 1 5 4 6 50.280 0.216 2.090 6.026 3.39 22 

17 372.510 4.610 1 4 4 7 41.050 0.231 0.010 19.957 4.62 28 

pIC50 = Log(1/IC50) in nM22,23 
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3.Conclusion 

Les inhibiteurs de l'AChE sont indiqués pour le traitement des troubles légers à modérés 

de la maladie d’Alzheimer. Pour identifier des composés « drug-like » ayant de bonnes chances 

de devenir des agents du SNC commercialisés, les propriétés physico-chimiques d’une série de 

17 inhibiteurs de l'AChE ont été analysées et comparées avec le médicament cholinergique 

« Rivastigmine » 37. L'utilisation du score de MPO du SNC, la règle de Lipinski, la règle de 

Veber, le triangle d'or, les indices de la lipophilie et les approches SAR/SPR (Tableau 4) ont 

montré que les composés 10, 12, 14 et 16 ont une meilleure pénétration à travers la barrière 

hématoencéphalique, une bonne perméabilité intestinale et biodisponibilité orale, un profil 

ADME optimal et un espace de sécurité favorable. Le médicament « Rivastigmine » répond 

également à ces règles. Les composés précédemment sélectionnés sont susceptibles d'obtenir 

des résultats in vitro. Ces résultats aident les chercheurs à concevoir des médicaments anti-

acétylcholinestérase efficaces et puissants. 

Tableau 4. Le résumé des résultats obtenus. 

Comps 

CNS 

MPO 
SAR/SPR Drug-likeness lipophilicité 

- 

≥5 

Triangle 

d'or 

- 

Règle 

de 

Waring  

- 

LogP 

1.5-2.7 

HBD 

≤2 

Hétéro-  

atom 

≤5 

TPSA 

≤76 

NRB 

<8 

Score-

ROF 

4 

Règle 

de 

Veber 

- 

LELP 

-10< et <10 

1  X X  X X X X X X  

2   X  X X X X X X  

3   X  X X X X X X  

4     X X X X  X  

5     X X X X X X  

6   X  X X X X  X  

7   X  X X X X X X  

8   X  X X X X X X  

9  X X  X X X  X   

10 X X X X X X X X X X X 

11  X X  X X X  X X  

12 X X X X X X X X X X X 

13 X  X  X X X X X X  

14 X X X X X X X X X X X 

15   X  X X X X X X  

16 X X X X X X X X X X X 

17   X  X X X X X X  

Rivastig-

mine 
X X X X X X X X X X - 

X : Le composé satisfait à la règle. Colonne vert : les composés sont susceptibles d'obtenir des résultats 

in vitro. 

N.B : Il n’est pas possible de calculer le LEPE du médicament « Rivastigmine », car leur activité 

IC50 doit être mesurée par le même test que les autres composés, avec des conditions expérimentales 

identiques 



 

 

 

 

 

 

 

                        Partie 2 

 

Étude QSAR basée sur un réseau de neurones 

artificiels pour le criblage virtuel de nouveaux 

inhibiteurs puissants de l'acétylcholinestéra 
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Dans cette étude, nous avons mis en œuvre un flux de travail informatique en se basant 

sur une série d'inhibiteurs de l'acétylcholinestérase pour trouver les caractéristiques structurelles 

nécessaires qui influencent leur activité biologique et pour la recherche de nouveaux composés, 

dit « hits », qui ont une activité inhibitrice de l’AChE. 

 Les relations structure-activité quantitatives (QSAR) visent la recherche d’une relation 

entre les molécules de grandes bases de données et leurs paramètres biologiques pour 

développer un modèle statistique. L’étude QSAR se repose sur un principe qui affirme que la 

différence de propriétés structurelles est responsable de variations observées dans la réponse 

biologique des molécules38. La qualité d'un modèle est déterminée par son aptitude à 

l'ajustement et à la prédiction39,40. L'un des objectifs importants de la modélisation QSAR est 

la prédiction de l’activité biologique de nouveaux composés chimiques qui entrent dans le 

domaine d'applicabilité du modèle développé41. L'approche QSAR la plus populaire est basée 

sur la régression linéaire multiple (MLR). Cependant, dans de nombreux cas, cette méthode 

présente certaines limites et donne des résultats statistiques médiocres42. Il existe un grand 

nombre d’études suggérant que les méthodes non linéaires peuvent offrir des performances 

prédictives importantes dans la modélisation. L’application des méthodes non linéaires ont 

montré un intérêt considérable important dans l’étude QSAR. La méthode non linéaire du 

réseau de neurones artificiels (ANN) prend en compte toutes les relations non linéaires entre 

les descripteurs physico-chimiques et l'activité biologique correspondante. En effet, l’un des 

attributs les plus notables de l’ANN est sa capacité à faire des prédictions sur les nouvelles 

données avec un degré de précision similaire à celui obtenu avec la base d’apprentissage43. Les 

descripteurs apparaissant dans le modèle QSAR sont destinés au criblage virtuel de nouvelles 

molécules qui ont une activité puissante et améliorée44,45.  

Le but principal de notre recherche est de construire un modèle QSAR-ANN capable 

d'expliquer la relation entre l'activité inhibitrice de l'AChE des dérivés de la pyridazine et leurs 

descripteurs structurels. Initialement, une analyse de régression linéaire multiple (MLR) a été 

utilisée pour sélectionner les descripteurs les plus pertinents avec l’activité anti-AChE. Par la 

suite, ces descripteurs ont été utilisés pour la création d’un modèle QSAR-ANN. Puis, le modèle 

QSAR développé a été utilisé pour sélectionner de nouveaux inhibiteurs d’AChE en fonction 

des caractéristiques chimiques considérées comme statistiquement significatives pour l’activité 

biologique. 
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1. Matériels et méthodes 

L'objectif principal de notre étude est de développer un modèle QSAR suffisamment 

robuste sur le plan statistique pour prédire de manière précise et fiable l’activité biologique de 

nouveaux inhibiteurs de l'AChE. Pour atteindre cet objectif et pour obtenir un modèle QSAR 

applicable dans le plan expérimental, nous nous sommes concentrés sur les cinq principes 

adoptés par l’OCDE (Organisation de coopération et de développement économique): (i) un 

point final défini; (ii) un algorithme non ambigu; (iii) un domaine d'applicabilité défini; (iv) des 

mesures appropriées de la qualité d'ajustement, de la prédictivité et (v) une interprétation 

mécaniste (Schéma 1)46. 

    Schéma 1. Représentation schématique du flux de travail suivi dans cette étude. 

1.1. Logiciels  

 Chimique:  MarvinSketch (17.27.0), ChemOffice Ultra 2004, HyperChem 7.0, 

Gaussien 09W. 

 Statistique : Matlab (2017), XLSAT2017, MLR Y-Randomization Test 1.2., 

Applicability domain toolbox Matlab,1.0. 

1.2. Ensemble de données 

Les inhibiteurs de l’AChE des dérivés de la pyridazine sont synthétisées et caractérisées 

par la méthode décrite par Contreras et al.22,21 (Tableau 5). La bioactivité de ces inhibiteurs a 

été exprimée sous forme de valeurs de IC50 en nM, c’est la concentration du composé nécessaire 

pour inhiber à moitié l'activité de l’AChE (The half-maximal inhibitory concentration IC50). 
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Les descripteurs moléculaires utilisés dans notre analyse QSAR sont présentés dans le 

Tableau 6. Pour calculer ces descripteurs théoriques, nous avons utilisé le logiciel HyperChem 

(ver.8.08)9 pour faire une pré-optimisation géométrique pour les structures chimiques des 

molécules à l'aide de champs de force mécanique moléculaire (MM +). Après cela, les 

structures minimisées obtenues précédemment ont été optimisées et affinées en utilisant la 

méthode semi-empirique PM3 par le même logiciel. Par la suite, les conformères à basse 

énergie ont été utilisés pour calculer les descripteurs moléculaires à l’aide de MarvinSketch 

17.13.010, ChemOffice47 et des propriétés du module QSAR (ver. 8.0.6) intégrés au logiciel 

HyperChem. Les composés ont été exportés vers le logiciel Gaussian 09W48 pour les optimiser 

par la méthode de la théorie de la densité fonctionnelle (B3LYP / 6-31G (d) DFT) 49,50 afin de 

calculer les descripteurs quantiques. Par conséquent, 26 descripteurs théoriques ont été calculés 

pour chaque composé anti-AChE de l'ensemble des données de 52 composés. 

Tableau 5. Structures chimiques et l’activité anti-AChE des composés étudiés. 

Composés X Y 
pIC50 

(Exp.)* 

pIC50 (Pred.) 

MLR ANN 

 

1t  1 8.00 6.85 7.88 

2  2 7.41 7.05 7.40 

42 
 

 

7.66 7.04 7.65 

43  3 7.66 7.27 7.64 

 

3 t Me H 7.68 6.58 6.77 

4 t 

 

/ 6.36 7.29 7.23 

22 i-Pr H 7.21 6.76 6.82 

25 Et H 7.57 6.51 7.30 

29 H i-Pr 6.37 6.78 6.37 

38 H Me 6.49 6.58 6.77 

51 H H 6.92 6.05 6.91 
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5 t 3-Ac-Ph / 7.27 7.21 7.45 

6 t 2,4,6-(Me)3-Ph / 5.52 6.95 6.20 

14 H / 6.52 5.44 6.53 

20 t 4-CN-Ph / 7.00 7.02 7.00 

23 2-Cl-Ph / 7.10 7.04 7.09 

24 2-Me-Ph / 7.05 6.58 6.77 

26 4-(NMe2)-Ph / 6.68 7.09 6.68 

27 2-MeO-Ph / 6.96 6.85 6.96 

28 4-F-Ph / 6.46 6.76 6.82 

37 3,4-OCH2O-Ph 
 

7.14 6.03 7.14 

39 3-pyridinyl / 7.24 6.75 7.24 

41t MeO / 6.66 5.74 6.91 

44t 3,5-(CF3)2-Ph / 7.25 8.21 6.94 

45 2-naphthyl / 7.25 7.29 7.23 

46 Cl / 7.14 7.53 7.14 

47 2-Et-Ph / 7.06 6.51 7.30 

51 3-AcNH-Ph / 7.24 7.09 7.25 

52 2-thiophenyl / 7.01 7.65 7.00 

 

7 OCH2CH2 
 

6.85 7.08 6.84 

8 NHCH2CO 
 

3.92 3.97 3.93 

13 NHCH2CH2 
 

5.82 4.37 5.83 

17 NHCH2CH2 
 

4.62 5.32 4.64 

32 NHCOCH 
 

4.74 4.08 4.75 

36 NHCOCH2 / 4.77 5.90 4.81 

48 SCH2CH 
 

7.20 6.82 7.18 

 

9 t 
 

5 6.13 5.43 6.13 

10 t 
 

2 3.10 2.48 3.25 

11 
 

4 4.96 5.51 4.96 

12 t 
 

2 4.15 4.09 3.30 

16 
 

3 3.39 3.22 3.40 
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18 

 

3 4.46 4.84 4.46 

19 

 

5 5.00 5.78 5.01 

21 

 
2 3.77 4.23 3.78 

30 

 

1 5.25 6.31 5.24 

31 

 
4 4.82 5.72 4.82 

33 

 

1 4.21 4.75 4.22 

34 

 

2 4.08 4.18 4.08 

35 

 
3 4.89 4.99 4.90 

40 

 

0 4.19 5.31 4.19 

49 NHCH2CO 
 

4.82 4.56 4.82 

*pIC50Exp en µM22,23; t : test. 

Tableau 6. Descripteurs calculés et leurs types. 

                                            Descripteurs Type 

Polarisabilité )α(,Surface topologique polaire (TPSA) , Grille de surface 

(SAG)  Indice de Wiener (W), Indice de Balaban (J), Connectivité totale 

)TCon(. 

Topologique 

Coefficient de partage (LogP) , coefficient de distribution (LogD), 

Coefficient de Hansch (π) , Réfractivité molaire (MR), Énergie d'hydratation 

(HE), Centre de base (Pka), Nombre d’accepteurs de liaisons H (HBA), 

Nombre de donneurs de liaisons H (HBA), Énergie de solvabilité (E-sol). 

Physico- 

chimique 

Volume molaire (MV), Poids moléculaire (MW), Nombre de liaisons 

rotatives (NRB), Volume de Van Der Waals (VDWV). 

Géométrique 

La plus haute énergie orbitale moléculaire occupée (EHOMO), La plus basse 

énergie orbitale molaire inoccupée (ELUMO), Moment dipolaire (μ), Charge 

nette des atomes les plus négatifs (Qmin), Charge nette des atomes les plus 

positifs (Qmax) 

 

Quantique 

Chaleur de formation (H °), Point de fusion (MP ) Thermodynamique 
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1.3. Méthodes statistiques & apprentissage automatique 

1.3.1. Classification des données 

Les méthodes de classification, appelées aussi partition des données sont appliquées à 

l‘analyse de bases de données et à la classification des composés. Ces méthodes permettent 

d’assembler des objets (observations ou individus) dans des classes (clusters) de manière à ce 

que les objets appartenant au même cluster soient plus similaires entre eux que les objets 

appartenant aux autres clusters. La base de données a été divisée en deux ensembles: un 

ensemble d’apprentissages (training set) utilisé pour construire le modèle et un ensemble de 

test (test set) utilisé pour évaluer la capacité prédictive du modèle construit. Le processus 

d’assemblage a été effectué de manière à ce que l'ensemble d'apprentissages (de formation) 

capture toutes les caractéristiques de l'ensemble de données. Pour assurer une excellente 

prédiction, les molécules de l'ensemble de test doivent être structurellement très similaires aux 

molécules de l'ensemble d'apprentissages 51. Dans cette étude, la base de données actuelle a été 

scindée à l'aide de la technique du partitionnement k-moyennes « k-means »52, dans laquelle les 

composés ont été classés en un nombre défini de clusters (K). De sorte que chaque cluster 

contienne un ensemble de composés qui sont les plus proches voisins dans l'espace chimique 

déterminé à l'aide du logiciel XLSTAT 53. 80% des composés ont été sélectionnés comme 

ensemble d'apprentissage et les 20% restant comme ensemble de test54. 

1.3.2. Sélection des descripteurs 

 L’élimination de la corrélation entre les descripteurs est une étape cruciale lors de 

l’étude QSAR, dans le but d’éviter la redondance d’informations dans le modèle et sélectionner 

initialement des descripteurs importants parmi un grand ensemble obtenu à partir de calculs 

(mathématique ou expérimentale). La méthode d'analyse de composantes principales (ACP), 

disponible dans le logiciel XLSTAT, est une méthode d’analyse de données quantitatives très 

efficace, pour réduire la dimension de l’espace de représentation des données et rendre 

l’information moins redondante 55. L’objectif de la méthode ACP est de transformer un ensemble 

de variables corrélées entre eux en un nouvel ensemble de variables non corrélées, appelées 

composantes principales, tel qu’un maximum d'information soit conservé. Parmi les 

descripteurs corrélés, ceux qui présentaient une forte corrélation avec les valeurs pIC50 ont été 

retenus et les autres ont été retirés de la matrice de données. Cette méthode nous permet de faire 

une visualisation d’observations dans un espace de deux ou trois dimensions, afin d’identifier 

les groupes homogènes. 
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1.3.3. Les outils statistiques utilisés pour le développement du modèle QSAR 

Tout au long de ces travaux, nous avons utilisé deux types différents de méthodes : la 

régression linéaire multiple « multiple linear regression (MLR) »56 et les réseaux de neurones 

artificiels « artificial neural networks (ANN) »57. Ces deux méthodes sont disponibles dans les 

logiciels XLSTAT53 et MATLAB (ver. 9.3)58. 

              1.3.3.1. Régression linéaire multiple (MLR) 

La méthode MLR a été utilisée pour étudier et modéliser la relation linéaire entre les 

variables indépendantes (descripteurs) et la variable dépendante (activité pIC50). L'avantage de 

cette méthode est qu'elle est transparente, et que la prédiction de l’activité de nouveaux 

composés peut être faite facilement. La méthode MLR se base sur l‘hypothèse que la propriété 

Y dépend linéairement des différentes variables (les descripteurs) X1, X2…., Xn , selon la 

relation suivante 56 : 

                                                   Y= B0+ ∑Bn Xn, 

avec : Y est la variable dépendante (à expliquer ou à prédire); Xn sont les variables 

indépendantes (explicatives) ; B0 est la constante de l‘équation du modèle ; Bn représente les 

coefficients de descripteurs dans l’équation du modèle. 

              1.3.3.2. Le réseau de neurones artificiels (ANN) 

Un réseau de neurones artificiels est une méthode de prédiction d'inspiration biologique 

basées sur l'architecture d'un réseau de neurones humain 59. Le schéma 2 montre une 

architecture typique d'un ANN. Celui-ci est formé de trois couches : une couche d'entrée (I), 

une couche cachée (H) et une couche de sortie (O). Chaque couche est composée d'un ou 

plusieurs neurones, représentés dans ce diagramme par de petits cercles. Les neurones artificiels 

ressemblent à des expressions mathématiques simples et sont le centre des opérations 

mathématiques du modèle ANN 60,61.  Le nombre de neurones de la couche d'entrée est égale 

au nombre de variables d'entrée (descripteurs) plus un (biais). Leur fonction est de recevoir les 

informations de la couche d'entrée et de les transférer à tous les neurones de la couche cachée. 

Les neurones de la couche cachée effectuent une combinaison linéaire des entrées reçues qui 

sont multipliées par des poids (les valeurs de WK), puis appliquent à cette valeur une fonction 
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d'activation « f » généralement non linéaire. La valeur obtenue Y (activité biologique) est la 

couche de sortie.  

L’algorithme neuronal le plus couramment utilisé dans les recherches QSAR est celui 

de la rétropropagation « back-propagation » (BP)62. Le principe de cet algorithme consiste à 

adapter les poids WK afin de minimiser l’erreur entre la sortie donnée par le réseau (activité 

calculée) et la sortie souhaitée (activité expérimentale). L'erreur obtenue par cette comparaison 

est ensuite rétropropagée vers la couche d'entrée en modifiant les poids des neurones. Ce 

processus est répété jusqu’à ce qu’une erreur négligeable soit trouvée63. La performance globale 

du modèle ANN final a été évaluée en termes d’erreur quadratique moyenne (MSE), sa qualité 

et sa robustesse ont été estimées à l’aide des paramètres statistiques. 

 

              1.3.4. Estimation de la capacité prédictive du modèle QSAR 

Selon l'OCDE46, la validation est une caractéristique importante pour évaluer la fiabilité 

des modèles QSAR prédictifs. Pour illustrer cela, diverses mesures de validation ont été 

utilisées: validation interne, validation externe et test d’hasardisation (Y-randomisation) 64-72. 

Schéma 2. Architecture du réseau ANN et le principe de l'algorithme de rétropropagation, avec    Sj= 

Fs∑ 𝑾𝑿𝑱 + 𝜽𝑵𝒊
𝒊=𝒙 IH   Ypred=Fl∑ 𝑾𝒋𝑶𝐒𝐣 + 𝜽𝑵𝒉

𝒉=𝒋 HO.I: couche d'entrée; H: couche cachée, O: couche de 

sortie; Sj: entrée reçue par le neurone j de la couche cachée H; 𝑾𝑿𝑱: poids de la connexion entre le 

neurone x de la couche I et le neurone j de la couche H; 𝜽IH: biais de la connexion de la couche I à 
travers la couche H; Fs: fonction d'activation non linéaire; Ypred: valeur du neurone de la couche de 

sortie O; Fl: fonction d'activation linéaire. 
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Pour évaluer la qualité de l'ajustement d'un modèle QSAR, divers paramètres 

statistiques ont été utilisés, tels que le coefficient de corrélation (R), le coefficient de 

détermination (R2), l'erreur standard d'estimation (SEE) et le rapport de variance (F) (test de 

Fisher). Les expressions mathématiques et les valeurs de seuil de ces paramètres sont résumées 

dans le Tableau 10. Une valeur de R2 élevée (proche de 1) et une petite valeur de SEE 

impliquent qu'une corrélation plus significative a été obtenue avec un bon ajustement du modèle 

QSAR 65. 

 1.3.4.1. Validation interne 

La validation interne d'un modèle QSAR est effectuée à l'aide de l'ensemble 

d’apprentissage (training test) en utilisant une technique de validation croisée Leave-one-out 

(LOO)65, dans laquelle une valeur élevée du coefficient de corrélation (Q2
cv) est considérée 

comme une preuve de la capacité prédictive du modèle 64. D’autre part, la valeur du Q2
cv 

augmente avec l'augmentation de la valeur du dénominateur (∑(𝑌𝑜𝑏𝑠 − 𝑌𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔)2 (Tableau 

10). Ainsi, même s'il y a une grande disparité dans les valeurs d'activité calculée et observée, 

des valeurs de Q2
 cv satisfaisantes peuvent être obtenues dans le cas où les molécules présentent 

une gamme considérablement large de données de réponse. Donc, une valeur acceptable de Q2
cv 

ne garantit pas des valeurs d'activité prévues proches des valeurs observées64. Pour cela, Roy et 

al.66-68  ont défini de nouvelles métriques  de rm
2 pour éviter cette erreur et mieux mettre en 

évidence la prévisibilité du modèle, y compris la moyenne de rm
2

(LOO) (la valeur moyenne de 

rm
2 et r'm2) et de Δr2

m(LOO)(la différence absolue entre rm
2 et r’m

2) (Tableau 10). Pour une 

bonne prédiction du modèle QSAR, Δr2
m(LOO) doit être inférieur de 0,2 et la valeur moyenne de 

rm
2 doit être supérieure de 0,5 68. 

1.3.4.1.1. Validation par le test d’hasardisation (Y-randomisation test) 

Le test de hasardisation (Y-randomisation test)69 est une technique de validation 

largement utilisée pour vérifier la robustesse des modèles. Dans cette approche de validation, 

les valeurs de la variable cible sont redistribuées de manière aléatoire sur l'ensemble de 

l'apprentissage et un nouveau modèle est dérivé, l'opération étant répétée plusieurs fois. Un 

modèle est dit robuste si le coefficient de corrélation moyen au carré des modèles randomisés 

(R2
r) est inférieur à la moyenne du coefficient de corrélation au carré du modèle non randomisé 

(R2). Le degré de variation des valeurs de (R2
r) et de (R2) se reflète dans la valeur du paramètre 

R2
p

67,70, selon l'équation suivante: R2
p = R

2(R2+Rr2). La valeur R2
p doit être supérieure à 0,5 
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pour garantir que le modèle développé n’est pas obtenu par hasard. Les résultats de la 

randomisation ont été générés à l'aide du programme "MLR Y-Randomization Test 1.2"71.  

           1.3.4.2. Validation externe 

La puissance prédictive réelle d'un modèle QSAR est celle de tester sa capacité à prédire 

l'activité des composés à partir d'un ensemble de test externe (composés non utilisés pour le 

développement du modèle). Le but d'un bon modèle QSAR est non seulement de prédire 

l’activité des composés d’ensemble d’apprentissages, mais aussi de prédire l’activité (pIC50) 

des molécules de test. La capacité prédictive du modèle est basée sur le coefficient de 

corrélation R2
pred entre l'activité observée et l'activité prédite pour l'ensemble de tests. Les 

paramètres r2
m(test) de l'ensemble de test sont similaires aux r2

m (LOO) utilisés dans la 

validation interne.  

Selon Golbraikh et Tropsha65, les critères suivants ont été utilisés spécifiquement pour 

la validation externe basée sur l'ensemble de validation 

(i) Q2>0.5 (ii) R2
pred > 0.6.     

(ii) (iii) (r2- r0
2/ r2) < 0.1 et  0.85≤ k ≤ 1.15 or (r2- r’0

2/ r2) < 0.1   et 0.85≤ k’ ≤ 1.15  

(iii) (iv) | rm
2 - 𝒓′𝒎

𝟐  | <0.3  

 

1.3.4.3. Domaine d'applicabilité 

Un modèle idéal est celui qui est capable de prédire l’activité de n‘importe quelle 

molécule imaginable. Malheureusement, cela est souvent loin d'être possible : la taille limitée 

du jeu d’entraînement rend l’espace chimique des modèles construits limité. Par conséquent, 

lorsqu’une molécule se situe en dehors de cet espace chimique, la prédiction sera plus faible. 

Pour prévenir ce type des problèmes, le domaine d‘applicabilité (AD) permet de définir la zone 

dans laquelle un composé pourra être prédit avec confiance. Le domaine d‘applicabilité 

correspond donc à la région de l‘espace chimique incluant les composés du jeu d‘apprentissage 

et les composés similaires proches dans ce même espace 72. L'approche la plus courante pour 

déterminer le domaine d‘applicabilité est décrite par Gramatica73,74. Le graphe qui représente 

le domaine d'applicabilité s'appelle le graphe de Williams. Il est obtenu en traçant les valeurs 

de la variation des résiduels standardisés de la variable indépendante R (axe de y) par rapport 

aux valeurs de levier h (axe de x) qui représente la distance entre les valeurs des descripteurs et 

leurs moyennes, calculées à l'aide du domaine d'applicabilité intégré au logiciel Matlab. Seuls 

les composés, dont leur valeur de levier ne dépasse pas le seuil h*=3p/n (où p est le nombre de 
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descripteurs plus 1 et n est le nombre des composés), peuvent être prédit efficacement avec le 

modèle considéré.  

2. Résultats et discussion 

            2.1. Méthode du partitionnement k-moyennes « K-Means » 

L'ensemble de données (52 composés) a été divisé en 11 clusters (K=11) ayant des 

caractéristiques structurelles homogènes (Tableau 7). À partir de chaque cluster obtenu, un 

composé a été sélectionné pour l'ensemble de test et le reste des composés représentent 

l’ensemble d’apprentissage. En conséquence, nous avons obtenu 41 composés d'ensemble 

d'entraînement et 11 composés d'ensemble de test. Cette méthode nous a permis de maintenir 

la similarité structurelle entre ces deux ensembles pour construire un modèle QSAR prédictif. 

         Tableau 7. Les résultats du partitionnement k-moyennes. 

 

 

 

 

 
 

            

 

2.2. Analyse en composantes principales (ACP) 

Au cours de ces travaux, l'ACP a été utilisée pour déterminer la corrélation entre les 

descripteurs et déterminer ceux qui ont une forte corrélation avec l'activité, pour éviter le risque 

d'éliminer les variables dans l'espace d'entrée qui peuvent être liée à la variable de sortie du 

modèle QSAR. Les résultats de l'ACP ont montré que le nombre total de variables a été réduit 

en deux composantes principales (F1 et F2) pour rendre l’information moins redondante, avec 

une variance totale de 58,15 % qui montre le degré d'information représenté par ces 

composantes. 

Le cercle de corrélation des variables (Figure 5b) montre que les descripteurs: MW, 

SAG, α, π, W, MR, MV et VDWV contiennent des informations similaires (informations 

redondantes), c'est-à-dire qu'il existe une corrélation entre eux. Pour éliminer cette corrélation, 

Nombre de         Nombre de composés             Partition des composés   

clusters                dans le cluster 

1                                 7                                     1     2    13     18    31    40    42 

2                                6                                      3     23   24    25    38   47  

3                                4                                      26   43   45    4  

4                                9                                      8     7     5      15     27   29   32   46   50  

5                                3                                      28   22   6  

6                                8                                      30   11   17    19       9   35    48  51  

7                                3                                      39   16   10  

8                                6                                      33   14   21   12    34   37 

9                                3                                      36    49   20 

10                              2                                      52    41 

11                              1                                      44  
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les descripteurs SAG, α, π, WI, MR, MV et VDWV ont été éliminés, en dehors du poids 

moléculaire (MW) car il a une bonne corrélation avec l'activité (pIC50) comparé à celle des 

autres (Tableau 8). La projection des composés dans les deux axes F1 et F2 (Figure 5a) montre 

que chaque composé de l'ensemble de test est situé à proximité d'au moins un composé de 

l'ensemble d'entraînement dans l'espace 2D. Cette représentation confirme que les deux 

ensembles ont des caractéristiques structurelles similaires.  

                   Tableau 8. Corrélation (Pearson (r)) entre l’activité et les variables indépendantes.  

Variables pIC50 Variables pIC50 
MW 0,607 NBR 0,310 

LogP 0,583 VDWV 0,631 

Π 0,583 Qmin -0,036 
PSA -0,110 Qmax 0,116 

LogD 0,229 HF -0,201 

MV 0,596 Balaban -0,441 
MR 0,632 Tcon -0,489 

Pol 0,614 MP 0,449 

SAG 0,550 E_sol 0,026 
HE 0,144 NBR 0,310 

Pka 0,635 VDWV 0,631 

HOMO -0,082 Qmin -0,036 

LUMO 0,060 Qmax 0,116 
µ 

WI 

-0,010 

0,572 

HF 

Balaban 

-0,201 

-0,441 

NHD -0,045 Tcon -0,489 

NHA 0,014 MP 0,449 

  E_sol 0,026 

 

Fig. 5. a) Projection des composés dans les deux axes, F1 et F2; les points noirs et rouges réprésente l’ensembles 

d‘apprentissage et de test, respectivement b) Cercle de corrélation des variables dans les deux axes, F1 et F2. 
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           2.3. Régression linéaire multiple (MLR) 

La sélection de la combinaison de descripteurs ayant une bonne corrélation avec 

l’activité anti-AChE des composés étudiés est la prochaine étape vers la construction d'un 

modèle QSAR prédictif. Pour atteindre cette étape cruciale, nous avons soumis 19 descripteurs 

avec 42 composés d’ensembles d’entraînement. L’étude de la régression linéaire multiple 

descendante (MLR) a été utilisée pour le développement du modèle, qui consiste à éliminer les 

descripteurs un par un avec des coefficients de régression non significatifs, jusqu’à obtenir le 

meilleur ensemble des descripteurs. Dans notre étude, les cinq descripteurs les plus significatifs 

obtenus, selon la méthode MLR, sont logP, logD, MW, NHD et NBR.  

La multicolinéarité augmente les erreurs types des coefficients. L'augmentation des 

erreurs types signifie que les coefficients de certaines variables indépendantes ne peuvent pas 

être significativement différents de zéro. Pour confirmer l'absence de multicolinéarité entre ces 

cinq descripteurs, un facteur d'inflation de la variance (VIF) a été calculé pour chaque 

descripteur de la régression64, comme suit:   VIF=1/(1-r2) où, r est le coefficient de corrélation 

d'une variable indépendante avec tous les autres descripteurs du modèle.  Si la valeur du VIF 

est entre 1 et 5, le modèle correspondant est acceptable; si la valeur VIF > 5, le modèle 

correspondant est instable et une nouvelle vérification est nécessaire. Les valeurs VIF des cinq 

descripteurs sont présentées dans le Tableau 9. Ces résultats montrent que le modèle obtenu a 

une signification statistique.  

Tableau 9.   Multicolinéarité du modèle MLR. 

 Descripteurs MW LogP LogD NHD NBR 

Tolérance* 0.374 0.235 0.284 0.760 0.700 

VIF 2.674 4.261 3.521 1.316 1.430 

* VIF est l'inverse de la tolérance 

 

Le modèle de QSAR obtenu par la méthode MLR s’exprime comme suit: 

𝒑𝑰𝑪
𝟓𝟎

=  −𝟏. 𝟒𝟑 + 𝟎. 𝟎𝟐𝑴𝑾 + 𝟏. 𝟒𝟔𝑳𝒐𝒈𝑷 − 𝟏. 𝟕𝟑𝑳𝒐𝒈𝑫 − 𝟎. 𝟗𝟓𝑵𝑯𝑫 − 𝟎, 𝟐𝟗𝑵𝑩𝑹. 

Selon les significations statistiques indiquées dans le Tableau 10, l'équation ci-dessus 

montre une corrélation assez forte entre l’activité et les cinq variables explicatives, avec un 

coefficient de corrélation de 87 % (donc proche de 100 %). Les valeurs relativement élevées de 

R2 et R2>0,6 et une faible valeur de SEE indiquent que le modèle proposé est fiable et bien 

ajusté. L'équation de régression a une signification statistique, ce qui est confirmé par la valeur 
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élevée de F (les coefficients des variables sélectionnées dans l'équation ne sont pas égaux à 

zéro) (Tableau 10).  

Concernant sa robustesse, le coefficient Q2
(cv) montre que le modèle est robuste et stable 

(de par la stabilité de ses paramètres vis-à-vis des molécules du jeu d’entraînement) avec une 

bonne prévisibilité. Le test de hasardisation (Y-randomisation test) a montré que la moyenne 

des valeurs R2
r et Qr

2
(cv) , après 10 essais aléatoires, étaient inférieure aux valeurs R2et Q2

cv du 

modèle original et R2
p>0,5, ce qui indique que le modèle développé est suffisamment robuste 

et que les résultats ne sont pas obtenus au hasard. 

Une valeur acceptable de R2
perd = 0,65 signifie un bon potentiel prédictif externe de ce 

modèle QSAR obtenu.  Toutes les métriques rm
2 de validation qualitative66-68 et les critères de 

Golbraikh 65 calculés pour l'ensemble d’apprentissage et l'ensemble de test, sont conformes aux 

limites acceptables, ce qui reflète la fiabilité et la prédictivité du modèle MLR-QSAR développé 

(Tableau 10). 

Après avoir confirmé la robustesse d’un modèle MLR-QSAR développé avec de bonnes 

qualités statistiques, nous avons utilisé les cinq descripteurs moléculaires sélectionnés dans ce 

modèle comme couches d'entrée pour construire un réseau de neurones artificiels (ANN) à trois 

couches, en utilisant une stratégie d'apprentissage BP. 

Tableau 10. Paramètres statistiques obtenus par le modèle MLR et leurs valeurs de seuil. 

Paramètres Equation Seuil 
Score 

du 

modèle 

Critères d'adaptation 

R2 
𝑅2 = 1 -

∑(𝑌𝑜𝑏𝑠− 𝑌𝑐𝑎𝑙𝑐)2

∑(𝑌𝑜𝑏𝑠− 𝑌𝑜𝑏𝑠)2  
>0.6 0.75    

R  
R= √𝑅2  

>0.6 0.87   

SEE  
SEE = √

(𝑌𝑜𝑏𝑠− 𝑌𝑐𝑎𝑙𝑐)2

𝑁−𝑝−1 
 

Une petite valeur 0.36     

F 

   F= 
∑ ( Ycalc - Ytraining )

2
P⁄

∑ ( Ycalc - Ytraining )
2

N-P-1⁄
⁄  

Une grande 

valeur 

21.787 

Validation interne 

Q2
cv 

Q² = 1 - 
∑( 𝑌𝑜𝑏𝑠− 𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑)2

∑( 𝑌𝑜𝑏𝑠 − 𝑌𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔)2    PRESS= ∑( 𝑌𝑜𝑏𝑠 −  𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑)2 
>0.5 0.66 

R r La moyenne du coefficient de corrélation pour les données randomisées <R 0.3 

Rr
2 la moyenne du coefficient de détermination pour les données randomisées <R2 0.09 
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Q2
r (cv)   La moyenne du coefficient de détermination du CV pour les données 

randomisées 

<Q2
cv -0.23 

Rp
2
 Pénalise le modèle pour les petites différences entre les valeurs de R2 et Rr

2 >0.5 0.73 

�̅�m
2

(LOO) (rm
2 + r’m

2)/2 > 0.5   0.56 

Δr
2

m(LOO) | rm
2 - r’m

2| < 0.2 0.17 

Validation externe 

R
2

pred 
𝑅𝑝𝑟𝑒𝑑 

2 = 1 -
∑(𝑌𝑜𝑏𝑠(𝑡𝑒𝑠𝑡)− 𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑡𝑒𝑠𝑡))2

∑(𝑌𝑜𝑏𝑠(𝑡𝑒𝑠𝑡)− �̅�𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔)2  
> 0.5 0.65 

�̅�m
2

(test) Les valeurs moyennes de rm
2 et r’m

2. > 0.5 0.61 

Δr
2

m(test) La différence absolue entre rm
2 et r’m

2 < 0.2 0.15 

(r
2
- r0

2
/ r

2
) Critères de Critolbraikh et Tropsha  < 0.1 0.09 

(r
2
-r’0

2
/ r

2
) Critères de Golbraikh et  Tropsha  < 0.1    0.003 

K 
𝐾 =

∑(𝑌𝑜𝑏𝑠 ×  𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑)2

∑(𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑)2⁄  
0.85≤k≤ 1.15     1 

K’ 
𝐾 =

∑(𝑌𝑜𝑏𝑠 ×  𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑)2

∑(𝑌𝑜𝑏𝑠)2⁄  
0.85≤k’≤1.15 0.97 

Yobs et Ycalc se référer aux valeurs observées et calculées, respectivement ;   𝒀𝒐𝒃𝒔  𝒆𝒕 𝒀𝒄𝒂𝒍𝒄 Leurs  moyennes, respectivement ; 

Ypred : valeurs  prédictives par la méthode LOO ; N : le nombre de composés ; P : le nombre de descripteurs.                                      

rm
2= r2×(1-√(𝑟2 + 𝑟0

2)) ;  𝒓′𝒎
𝟐  = r2×(1-√(𝑟2 + 𝑟′0

2)) ; 𝒓𝟐 = 1 − 
∑( 𝑌𝑜𝑏𝑠− 𝐾×𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑)2

∑( 𝑌𝑜𝑏𝑠 − 𝑌𝑜𝑏𝑠)2  ; 𝒓′𝟎
𝟐 = 1 − 

∑( 𝑌𝑜𝑏𝑠− K’×𝑌𝑜𝑏𝑠)2

∑( 𝑌𝑜𝑏𝑠 − 𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑)2 . 

2.4. Conception et formation du modèle de réseaux de neurones artificiels (ANN) 

 

Dans cette étude, l'activité anti-AChE a été estimée par un modèle ANN. En se basant 

sur l’algorithme de rétropropagation. L'ANN désirée doit avoir une généralisabilité élevée et 

une faible probabilité de sur-ajustement. Dans notre cas, un réseau d’ANN à quatre couches a 

été utilisé. Cinq neurones constituent la couche d'entrée et décrivent les cinq variables 

indépendantes. Un neurone, qui code l'activité anti-AChE (pIC50), constitue la couche de sortie 

(Figure 6). Malheureusement, il n’y a ni résultats théoriques disponibles ni règles empiriques 

satisfaisantes nous permettant de déterminer le nombre de couches cachées et le nombre de 

neurones constituant ces couches. Il suffit d’avoir une ou deux couches cachées dans le cas 

d’une petite base de données pour éviter le sur-ajustement des modèles. Avant le processus 

d’apprentissage, la base de données a été divisée en trois sous-ensembles: l'ensemble 

d’entraînement, qui était utilisé pour l'apprentissage des paramètres du modèle. Pendant le 

processus d'apprentissage, l'erreur de l'ensemble d’entraînement diminue. Afin d’éviter le sur-

ajustement à chaque étape de l’apprentissage, le modèle est vérifié par l'ensemble de validation. 

Lorsque l'erreur de validation commence à augmenter, l'apprentissage est terminé, alors que 

l'ensemble de données de test était utilisé pour évaluer les performances prédictives du réseau 

sur de nouvelles données (Figure 6). 
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Pour déterminer la meilleure architecture ANN avec une capacité optimale de 

prédiction, différents modèles ANN ont été développés, formés et testés. Le modèle ANN choisi 

est celui qui a la plus petite valeur d’erreur quadratique moyenne (MSE) et une valeur élevée 

de coefficient de détermination R2. La meilleure architecture du réseau ANN trouvée après une 

large recherche était [5-10-12-1] avec deux couches cachées ayant 10 et 12 neurones (Figure 

6). Ce réseau est caractérisé par une valeur MSE = 0,06 et une valeur R2 = 0,96, ce qui indique 

que l’activité anti-AChE (pIC50) sont significativement corrélé avec les cinq variables adoptées 

dans ce travail. Ce réseau a une bonne capacité de reconnaissance avec des valeurs de 

performance faible 0,01 et 0,13 pour l’ensemble de l’entraînement et de test. 

La courbe d'analyse de régression, illustrée dans la figure 7a montre la régression non 

linéaire entre l’activité observée et prédictive avec une valeur du coefficient de corrélation 

(R=0,98), ce qui indique que l'ajustement est raisonnablement bon pour tous les ensembles de 

données. La figure 7b montre la performance de l'ANN par rapport à la valeur de MSE pour 

l’ensemble d’entraînement, celui de test et celui de validation : 

 Le graphique indique le nombre d’itérations (epoch) à laquelle la performance de 

validation a atteint le minimum. La figure n'indique aucun problème majeur avec 

l’apprentissage, puisqu'il y a une diminution de sa valeur MSE, et elle se stabilise 

lorsqu’elle atteint le point minimum (epoch 23).  

 Les courbes de validation et de test ont des caractéristiques similaires. Si la courbe de 

test augmente considérablement avant l'augmentation de la courbe de validation, il est 

possible qu'il y ait eu sur-ajustement, ce qui n'est pas le cas dans notre modèle ANN. 

 L'erreur quadratique moyenne a diminué en augmentant le nombre de l'epoch. 

              2.4.1. Évaluation de la capacité prédictive du réseau de neurones 

La capacité du réseau à prédire l'activité anti-AChE a été estimée par une validation 

interne et externe, qui comprend : le chi-carré (Ӽ2) et la racine carrée de l'erreur quadratique 

 

 

 
 
 

                                 Fig.6. L’architecture du réseau d’ANN sur Matlab. 



   Étude QSAR basée sur un réseau de neurones artificiels pour le criblage virtuel   

de nouveaux inhibiteurs puissants de l'acétylcholinestérase   

  98 
 

moyenne (RMSE). Ces paramètres sont utilisés pour décider si le modèle possède la qualité 

prédictive reflétée dans le R2. Ils sont particulièrement utiles pour créer et valider des modèles 

pour les ensembles de données non linéaires40,75.  Pour un bon modèle prédictif, les valeurs de 

chi ( 2) et RMSE devraient être faibles (respectivement <0,5 et <0,3). D'après les résultats 

présentés dans le Tableau 11, l'architecture ANN [5-10-12-1] a été raisonnablement adéquate 

pour tous les ensembles de données avec une bonne capacité prédictive. Ainsi, le modèle ANN 

peut être utilisé de manière tout à fait satisfaisante pour le criblage d'une nouvelle série des 

inhibiteurs de l'AChE. 

 Tableau 11. Résultats statistiques du modèle ANN-QSAR. 

 

 

 

 

D’après la Figure 8, qui présente une comparaison entre la capacité prédictive des 

modèles MLR et ANN, la courbe d’activité prédictée par le modèle ANN est presque identique 

à l’activité observée, contrairement à celle du modèle MLR. Cela est confirmé par les 

paramètres statistiques calculés de ces modèles révélant la supériorité du modèle ANN par 

rapport au modèle MLR. Cette étude nous a permis de conclure que l'architecture ANN [5-10-

Fig.7. (a) La courbe de la régression pour le modèle ANN. (b) Courbes de performances durant 

l'apprentissage, validation et le test du modèle ANN. 

Paramètres Validation interne Validation externe 

ANN-QSAR R2 RMSE Ӽ2 Q2
cv R2 �̅�m

2 Δr2
m 

0.96 0.24 0.39 0.85 0.95 0.88 0.02 
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12-1] peut établir une relation non linéaire satisfaisante entre les caractéristiques structurelles 

des dérivatives de la pyridazine et leur activité anti-AChE. 

            2.4.2. Domaine d'applicabilité 

Même les modèles les plus exhaustifs, dignes de confiance et validés, ne peuvent pas 

prédire des propriétés de manière fiable pour l'intégralité des composés chimiques existants. Le 

domaine d‘applicabilité (DA) permet de définir la zone dans laquelle un composé pourra être 

prédit avec confiance. La courbe de Williams du modèle QSAR est illustrée dans la Figure 9. La 

valeur de levier (h*) a été établi à 0,4 pour le modèle QSAR développé. D'après cette valeur, 

il n’y a qu’un seul composé se trouvant hors du domaine d'applicabilité défini (a une valeur 

hi >0,4). Le DA permet de vérifier la fiabilité de la prédiction du modèle, en se basant sur l’écart 

type, où l’on peut trouver 3 composés aberrants. Les composés restants, qui relèvent du 

domaine d'applicabilité, peuvent être prédit efficacement avec le modèle ANN développé. Par 

conséquent, le modèle peut être appliqué avec un degré élevé de confiance dans ce domaine 

d'applicabilité, pour le criblage de nouveaux composés anti-AChE puissants. 

            

            2.4.3. Contribution des descripteurs sélectionnés  

L'un des objectifs de l'analyse QSAR est de comprendre les forces qui régissent l'activité 

d'une classe particulière de composés et d'aider à la conception des nouvelles molécules 

susceptibles d'être un médicament. Par conséquent, l'évaluation des descripteurs s'est avérée 

Fig.8. Comparaison de capacité prédictive des modèles MLR et ANN. 
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très intéressante et utile pour mieux comprendre l'activité anti-AChE. Nous avons donc décidé 

d'estimer leur contribution relative. Les contributions des descripteurs i (i=1-5) ont été estimées 

à partir du réseau d'architecture formé [5-10-12-1]. Nous avons exclu le descripteur "i" et ses 

poids correspondants de l'ANN [5-10-12-1] et nous avons refait l’apprentissage de réseau avec 

la nouvelle architecture [4-10-12-1]. La moyenne des valeurs absolues des dérivations ∆mi, 

entre l'activité observée et celle estimée pour tous les composés, a été calculée. Ce processus a 

été répété pour chaque descripteur. La contribution Ci, du descripteur "i" est donné par Zheng 

et al.76 comme suit:             𝑪𝒊% =
∆𝒎𝒊

∑ ∆𝒎𝒊
𝟓
𝒊=𝟏

.     

Selon la figure 10, les descripteurs relatifs au coefficient de partage (LogP) et le 

coefficient de distribution (LogD) sont très pertinents dans l'établissement de la relation 

quantitative structure-activité anti-AChE des dérivés de la pyridazine. La lipophilicité a été la 

première des descripteurs a être identifié comme un facteur important pour la pénétration  

du SNC.  Ces deux descripteurs (LogP et LogD) jouent un rôle important dans la détermination 

de la lipophilicité de composés qui ont une activité anti-AChE, pour identifier leurs capacités 

de pénétrer la barrière hémato-encéphalique (BHE). Pour plusieurs classes de substances 

actives du SNC, Hansch et Leo ont constaté que la pénétration de la BHE est optimale lorsque 

les valeurs LogP sont comprises entre 1,5 et 2,730. Lorsque la lipophilie augmente, la probabilité 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.9.Diagramme de Williams du résidu normalisé par rapport au levier pour le 

modèle ANN. Les ensembles d’entraînement et de test sont représentés par des 

points noirs et rouges, respectivement. 
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de se lier à d’autres cibles protéiques hydrophobes que celle souhaitée augmente ; par 

conséquent, le risque de toxicité est plus élevé. Une analyse de petites molécules de type 

médicament a suggéré que pour une meilleure pénétration cérébrale et pour une bonne 

perméabilité intestinale les valeurs LogD doivent être supérieures à 0 et inférieures à 330.  

La contribution des descripteurs montre l'importance de la flexibilité moléculaire et des 

liaisons d’hydrogène sur l’activité anti-AChE. La flexibilité moléculaire est liée à la facilité 

avec laquelle la molécule traverse la BHE. Elle a une corrélation avec le nombre de liaisons 

rotatives et le nombre d'anneaux dans la molécule. Les médicaments du SNC ont moins de 

liaisons rotatives que les autres classes de médicaments. Le NBR d'un médicament efficace 

pour le SNC est < 830, ce qui suggère que les liens entre les systèmes aromatiques de l'inhibiteur 

et l'AChE sont essentiels pour produire une haute affinité.  Kryger et al.77 ont affirmé que le 

médicamant Donepezil (E2020) nécessite au moins deux liaisons rotatives de chaque côté de la 

pipéridine, dans laquelle les deux fractions aromatiques de E2020 interagissent avec l'acides 

aminé tryptophan (Trp86 et Trp286 ; numérotation AChE humaine).  

Le NHD peut influencer de manière significative le profil d'un médicament anti-AChE. 

Les liaisons d’hydrogène ont une corrélation avec le nombre d’hétéroatomes. La pénétration du 

SNC nécessite une somme de ces hétéroatomes ≤ 5, ce qui suggère que l'augmentation de la 

liaison hydrogène diminue la pénétration la BHE. L’équation QSAR développée détermine 

l'importance du poids moléculaire (MW) sur l’activité des composés étudiés. Les médicaments 

destinés au SNC ont tendance à avoir un MW ≤ 450 pour faciliter la pénétration cérébrale et 

l'absorption orale de la molécule 26. 
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2.5. 

Criblage virtuel des inhibiteurs de l'AChE  

  La similarité moléculaire est l'une des méthodes du criblage virtuel (ligand-based). 

Elle se base sur le principe de la similarité des propriétés structurales d’une base de données 

dont leurs activités sont inconnues, mais leur structure est similaire à celle d'une molécule dont 

son activité biologique est connue (structure de référence). Les mesures de similarité 

moléculaire tiennent en compte la forme des molécules et leurs propriétés physico-chimiques. 

L'objectif principal du criblage virtuel dans cette étude est d'identifier de nouvelles 

structures ayant une activité anti-AChE améliorée et qui doit être dans le domaine 

d'applicabilité du modèle QSAR-ANN développé. À cette fin, un ensemble de composés a été 

recueilli à partir de la base de données ChEMBL 78 ; ces composés sont similaires (d’environ 

60 à 80 %) au composé 1 (Tableau 5). Ce composé s’avérera d’être l'un des plus puissants 

inhibiteurs de l'AChE et a un bon profil ADME79. Les composés de la base de données 

ChEMBL ont été filtrés selon les règles du triangle d’or, Lipinski, Veber15-17 et le score MPO 

du SNC12. Nous avons sélectionné 19 composés ayant une bonne biodisponibilité avec des 

attributs ADME optimaux et une bonne capacité de pénétrer la barrière hémato-encéphalique 

(BHE). 

 

 

 

 

 

 

 

 

     

Fig.10.Contribution des descripteurs dans le modèle ANN. 
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Ensuite, l'activité anti-AChE prédictive (pIC50) de ces composés a été calculée à l'aide 

du modèle QSAR-ANN développé. La valeur de levier pour chaque composé a été calculée et 

comparée à l'effet de levier (h*= 0,4) (Tableau 12). Selon les résultats présentés dans le Tableau 

12, deux composés 6 et 17 ont des valeurs de levier hi> 0,4 et doivent donc être exclus du 

domaine défini de validité. Les autres composés qui se situent dans le domaine d'applicabilité 

du modèle ANN (leurs hi<0.4) sont donc considérés comme des hits ont une activité anti-

inhibiteurs de l'AChE. Le composé 11 (pIC50=9,05) présente une bonne activité anti-AChE par 

rapport aux autres composés (Tableau 12). Contreras et al.21, ont démontré que pour une activité 

inhibitrice élevée de l’AChE, celle-ci nécessite la présence d’un cycle de la pyridazine centrale 

et d’une tête cationique, ce qui correspond au composé 11. Ce dernier a une activité plus 

puissante que celle du composé de référence (pIC50=8) et du médicament donépézil 

« Aricept® » (pIC50=7,32)22. 

Le donépézil est le seul médicament de l'AChEI qui inhibe la double liaison de l'AChE. 

Il se fixe dans le site actif de l'enzyme (AChE) pour l’inhiber et il interagit avec le site 

périphérique (PSA) pour bloquer la formation de plaques d’Aβ80,81. Le donépézil est approuvé 

pour traiter les symptômes associés à la maladie d'Alzheimer 82, 83. 

Tableau 12. Activités prédictives (pIC50) et la valeur de levier (hi) de 19 hits identifiés. 

Comp. R1 R2 R3 
pIC50 

(pred.) 
hi 

 

1 CH3 

 

H 4.883 0.259 

2 

  

H 6.967 0.304 

3 H 

 

H 3.528 0.153 

4 CH3 

 

H 4.008 0.157 

5 
  

H 6.323 0.313 
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6 
  

Me 6.659 0.288 

7 

  

Me 6.859 0.280 

 

8 

  

H 8.825 0.295 

9 H 

 

H 3.328 0.242 

01 H 

 

H 3.561 0.459 

00 
 

 

H 9.052 0.383 

02 
 

 

H 3.340 0.176 

03 
  

H 6.382 0.231 

04 
  

H 8.765 0.334 

05 
  

H 1.632 0.192 

06 

  

H 6.981 0.238 

07 
  

H 1.813 0.712 

08 
  

H 3.379 0.320 

19 
  

H 8.283 0.303 
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3. Conclusion  

Un réseau de neurones artificiels (ANN) a été utilisé comme méthode non linéaire pour 

créer un modèle QSAR et interpréter la relation non linéaire entre l'activité inhibitrice de 

l'AChE des dérivés de la pyridazine et leurs descripteurs structurels sélectionnés par la 

méthode MLR. Les résultats confirment que le modèle non linéaire ANN a une bonne stabilité 

et une bonne capacité prédictive par rapport à celle du modèle linéaire (MLR). Le meilleur 

modèle de réseau neurone a une architecture [5-10-12-1] avec une petite valeur de MSE 

(0,06) et un coefficient de corrélation élevé (R2 = 0,96), ce qui indique que l'activité pIC50 est 

en corrélation significative avec les 5 variables adoptées dans ces travaux. La précision et la 

prévisibilité de ce modèle, nous ont permis de l'utiliser d’une manière très satisfaisante pour le 

criblage d'une nouvelle série de inhibiteurs de l’AChE.  

Enfin, nous avons combiné le domaine d’applicabilité du modèle QSAR-ANN avec le 

criblage virtuel de la base de données CHEMBL, en se basant sur la méthode de similarité 

moléculaire afin de découvrir de nouveaux inhibiteurs de l’AChE. Le criblage virtuel fondé sur 

le modèle QSAR-ANN mis au point a clairement atteint son objectif en identifiant les analogues 

potentiels de la pyridazine comme inhibiteurs de l'AChE. Par conséquent, le hit 11 s'est avéré 

être l'inhibiteur le plus puissant avec une valeur de pIC50=9,05 et il a montré une activité plus 

puissante que celle du donépézil (Aricept®).  

   

Fig.11.Représentation schématique du résumé de travail réaliser.
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            La dégénérescence neurofibrillaire est l’une des deux lésions caractéristiques de la 

maladie d’Alzheimer. Nous avons vu dans la deuxième partie du chapitre 1, que cette lésion 

cérébrale est caractérisée par l’enchevêtrement neurofibrillaire dû à la suractivation de CDK5 

« kinases dépendantes des cyclines 5 ». 

La protéine CDK5 et son activateur p35 spécifique aux neurones sont des molécules 

essentielles à la migration neuronale. L'activation du calpaïne (protéase activée par le calcium) 

déclenchée par l'augmentation du taux de calcium intracellulaire induite par l'exposition à des 

plaques d’Aβ 84, conduit au clivage de la sous-unité régulatrice p35 à p25. Cette sous-unité 

pathogène s’associe à la kinase pour former un complexe CDK5/p25 hyperactif et mal 

localisé85.  La suractivation de CDK5 est associée à une hyperphosphorylation de la protéine 

Tau, qui aboutit à la formation d’enchevêtrements neurofibrillaires 86. Les inhibiteurs de CDK5 

protègent les neurones contre les phosphorylations anormales de la protéine Tau et la mort 

neuronale.  

Le docking moléculaire est l’une des méthodes les plus utilisées dans le criblage virtuel 

à base de structure (structure-based). Comme nous avons vu en détail dans le chapitre 2 

(paragraphe 2.2.4), cette méthode implique l'ajustement virtuel de ligands dans le site de liaison 

correspondant. Elle se base sur des algorithmes pour trouver les interactions attractives et 

répulsives entre des groupes complémentaires au sein de complexes ligand-protéine87,88.   

Le docking peut être complexe en raison du degré de flexibilité conformationnelle du 

ligand et de son état d’ionisation89,90, ainsi que de la complexité du comportement des molécules 

d'eau à la liaison du ligand au sein du site actif de la cible91-94. Les conformations finales 

dockées sont également sélectionnées en fonction de leurs scores. La précision de la fonction 

du scoring a un impact majeur sur la qualité des résultats du docking moléculaire90,95. 

En conséquence, le modélisateur moléculaire doit trouver la combinaison optimale 

d'algorithmes de recherche et de fonction de score capables de classer correctement les poses 

dockées des ligands dans le site actif de la cible. De plus, il doit décider de conserver des 

molécules d'eau cristallographiquement explicites ou non dans le site de liaison, avant 

l'amarrage du ligand96 et choisir aussi quel est l’état d'ionisation de ligands qu’on doit prendre 

en considération. 
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L'intérêt porté au CDK5, ainsi que les problèmes liés au docking et le manque de 

méthodes de validation, nous a incités à utiliser l’analyse 3D-QSAR pour valider les 

configurations du docking. Cette méthode est l'analyse comparative des contacts 

intermoléculaires basée sur le docking 97,98. . 

L'analyse comparative des contacts intermoléculaires basée sur le docking ou 

« Docking-Based Comparative Intermolecular Contacts Analysis db-CICA » est une nouvelle 

méthode 3D-QSAR pour valider les paramètres de docking et construire des pharmacophores 

à base de structure 97-99. L'objectif de cette approche est d'identifier le groupe d'atomes du site 

de liaison (le site actif de la cible), qui entrent en contact avec les ligands actifs tout en évitant 

les ligands faiblement actifs. Si un tel ensemble d'atomes du contact est identifié pour un groupe 

de ligands dockès, alors on peut valider les paramètres du docking correspondant, cela voudrait 

dire que le docking a réussi à docker les molécules dans le site de liaison de manière à expliquer 

la variation de leur bioactivité 97-100. Cette approche est basée sur le nombre et la qualité des 

contacts entre les ligands dockés et les résidus d’acides aminés du site actif de la cible.  

La méthode db-CICA permet d’évaluer une configuration de docking en fonction de sa 

capacité à aligner un ensemble de ligands dans la poche de liaison correspondante, de manière 

à ce que les ligands puissants entrent en contact avec les points du site de liaison distincts de 

ceux approchés par les ligands de faible affinité. En d’autres termes, la méthode db-CICA 

évalue la corrélation entre l’affinité des ligands et leurs contacts avec les atomes du site de 

liaison97,98.  Les modèles optimaux de la méthode db-CICA, qui représentent les contacts du 

site de liaison critique (ensemble d’atomes discriminant l’affinité dans le site actif de la cible), 

peuvent être traduits en modèles pharmacophores. Ensuite, ces derniers sont utilisés pour le 

criblage virtuel de la base de données structurelle de l'Institut National du Cancer (NCI) à la 

recherche de nouveaux inhibiteurs puissants de CDK5.  

1. Matériaux et méthodes 

   1.1. Logiciels 

 MarvinView (version 5.1.4), ChemAxon Ltd., États-Unis 

 DiscoveryStudio (DS 2.0), Biovia Inc., États-Unis 

 MATLAB (version R2007a), The MathWorks Inc., États-Unis 
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1.2. Ensemble de données 

  Quatre-vingts inhibiteurs de CDK5 (Tableau 13) ont été recueillis à partir de la 

littérature101-103 depuis la base de données de l'Institut européen de bioinformatique 

(Chemical European Molecular Biology Laboratory « ChEMBL »). Les inhibiteurs de CDK5 

recueillis ont tous été soumis à un dosage biologique en utilisant une méthode identique et leur 

bioactivité ont été exprimées sous forme de valeurs de IC50 en nM, qui est la concentration du 

composé nécessaire pour inhiber à moitié l'activité de l’AChE (The half-maximal inhibitory 

concentration IC50). Les transformations logarithmiques de (1/ IC50) ont été utilisés en 

corrélation structure-activité afin de corréler de manière linéaire la bioactivité au changement 

d’énergie libre.  

 Les structures chimiques des inhibiteurs collectés ont été exportées de ChEMBL au 

format SMILES dans le logiciel Discovery Studio (version 2.5.5) et transformées 

automatiquement en structures 3D, puis enregistrées au format (SD). Chaque inhibiteur a été 

dockée dans deux états: ionisé et non ionisé selon les indications de MarvinView. 

 Tableau 13. Composés impliqués dans la modélisation basée sur la structure CDK5. 

Composés pIC50 R1 R2 R3 Ref 

 

1 -3,81 NHCOCH2Cl -4-ClC6H4 - 101 

2 -3,79 NHCOCH2Cl -C6H5 - 101 

3 -3,81 NHCOCH3 -C6H5 - 101 

4 -3,69 NHCH2CH2COOH -C6H5 - 101 

5 -3,61 NHCOCH2Cl -CH3 - 101 

6 -3,71 NHCOCH3 -CH3 - 101 

7 -3,79 NHCOC6H5 -CH3 - 101 

8 -3,79 NHCH2CH2COOH -CH3 - 101 



  Analyse comparative des contacts intermoléculaires basés sur le docking (3D-   

QSAR) pour le criblage in silico de nouveaux inhibiteurs   puissants                            

 110 
 

 

9 -3,79 NHCOCH2Cl - - 101 

10 -2,39 NHCOCH3 - - 101 

11 -2,54 NHCOC6H5 - - 101 

12 -2,57 NHCH2CH2COOH - - 101 

 

13 -1,63 NHCOCH2Cl - - 101 

14 -2,59 NHCOCH3 - - 101 

15 -2,79 NHCOC6H5 - - 101 

16 -2,43 NHCH2CH2COOH - - 101 

 

17 -2,54 NHCOCH2Cl -4-ClC6H4 - 101 

18 -2,66 NHCOCH3 -4-ClC6H4 - 101 

19 -2,26 NHCOC6H5 -4-ClC6H4 - 101 

20 -2,66 NHCH2CH2COOH -4-ClC6H4 - 101 

21 -2,86 NHCOCH2Cl -C6H5 - 101 

22 -2,76 NHCOCH3 -C6H5 - 101 

23 -2,95 NHCOC6H5 -C6H5 - 101 

24 -2,83 NHCH2CH2COOH -C6H5 - 101 

25 -2,84 NHCOCH2Cl -CH3 - 101 

26 -2,77 NHCOCH3 -CH3 - 101 

27 -2,79 NHCOC6H5 -CH3 - 101 

28 -2,64 NHCH2CH2COOH -CH3 - 101 
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29 -1,76 NHCOCH2Cl -4-ClC6H4 - 101 

30 -2,62 NHCOCH3 -4-ClC6H4 - 101 

31 -2,74 NHCOC6H5 -4-ClC6H4 - 101 

32 -2,62 NHCH2CH2COOH -4-ClC6H4 - 101 

33 -2,82 NHCOCH2Cl -C6H5 - 101 

34 -2,59 NHCOCH3 -C6H5 - 101 

35 -2,69 NHCOC6H5 -C6H5 - 101 

36 -3,69 NHCH2CH2COOH -C6H5 - 101 

37 -1,78 NHCOCH2Cl -CH3 - 101 

38 -2,66 NHCOCH3 -CH3 - 101 

39 -2,81 NHCH2CH2COOH -CH3 - 101 

 

40 -2,65 NHCOCH2Cl -4-ClC6H4 - 101 

41 -2,58 NHCOCH3 -4-ClC6H4 - 101 

42 -2,47 NHCOC6H5 -4-ClC6H4 - 101 

43 -2,73 NHCH2CH2COOH -4-ClC6H4 - 101 

44 -2,83 NHCOCH2Cl -C6H5 - 101 

45 -2,76 NHCOCH3 -C6H5 - 101 

46 -2,54 NHCOC6H5 -C6H5 - 101 

47 -2,81 NHCH2CH2COOH -C6H5 - 101 

48 -2,84 NHCOCH2Cl -CH3 - 101 

49 -2,58 NHCOCH3 -CH3 - 101 

50 -2,75 NHCOC6H5 -CH3 - 101 

51 -2,86 NHCH2CH2COOH -CH3 - 101 
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52 -1,59 NHCOCH2Cl -4-ClC6H4 - 101 

53 -1,81 NHCOCH3 -4-ClC6H4 - 101 

54 -2,37 NHCOC6H5 -4-ClC6H4 - 101 

55 -2,30 NHCH2CH2COOH -4-ClC6H4 - 101 

56 -1,56 NHCOCH2Cl -C6H5 - 101 

57 -2,28 NHCOCH3 -C6H5 - 101 

58 -2,42 NHCOC6H5 -C6H5 - 101 

59 -2,65 NHCH2CH2COOH -C6H5 - 101 

60 -1,78 NHCOCH2Cl -CH3 - 101 

61 -2,39 NHCOCH3 -CH3 - 101 

62 -2,25 NHCOC6H5 -CH3 - 101 

63 -2,97 NHCH2CH2COOH -CH3 - 101 

 

64 -2,80 NHCOC6H5 -CH3 -CH3 101 

65 -2,56 NHCH2CH2COOH -CH3 -CH3 101 

66 -2,56 NHCOCH2Cl -CH3 -C6H5 101 

67 -2,64 NHCOCH3 -CH3 -C6H5 101 

68 -2,68 NHCH2CH2COOH -CH3 -C6H5 101 

69 -2,65 NHCOCH2Cl -CH3 CH2Cl 101 

70 -2,67 NHCOCH3 -CH3 CH2Cl 101 

71 -2,42 NHCH2CH2COOH -CH3 CH2Cl 101 

72 -2,54 NHCOCH2Cl -C6H5 -CH3 101 

73 -2,74 NHCOCH3 -C6H5 -CH3 101 

74 -2,81 NHCOCH3 -C6H5 CH2Cl 101 

75 -2,66 NHCOCH2Cl -CH3 -CH3 101 
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76 -2,51 NHCOCH3 -CH3 -CH3 101 

 

77 -2,53 NHCOCH2Cl -CH3 - 101 

78 -2,66 NHCOCH3 -CH3 - 101 

  

79 -1,99 - - - 102 

 

80 -2,62 - - - 103 

 

1.3. Préparation de la structure cristalline CDK5 

La structure cristalline de CDK5 a été obtenue depuis la banque de données des 

protéines (code PDB: 3O0G, résolution: 1,95 Å). Des atomes d'hydrogène ont été ajoutés à la 

protéine en utilisant DS 2.5.  Des molécules d'eau explicites ont été conservées ou supprimées 

selon les besoins91,92, c'est-à-dire que les inhibiteurs ont été dockées en absence ou en présence 

de molécules d'hydratation. 
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1.3.Paramètres de Docking 

Les composés recueillis ont été dockés dans le site actif de CDK5 en utilisant trois 

algorithmes de recherche: LigandFit104, LibDock105, et CDocker106. Les poses les mieux 

classées ont été sélectionnées en utilisant 7 fonctions de score: Jain, LigScore1, LigScore2, 

PLP1, PLP2, PMF et PMF04105, 107-110. 

     1.5. Analyse comparative des contacts intremoléculaires basée sur le docking (db-

CICA) 

1. Attribution d'un code binaire basé sur les contacts: Les poses dockées de chaque 

inhibiteur de CDK5 sont évaluées pour déterminer leurs atomes proches dans le site de liaison 

de la cible. Une valeur de contact intermoléculaire égale à « un » est affectée à des voisins 

atomiques (entre les ligands et le site actif de la cible) situés à une valeur inférieure ou égale à 

un seuil de distance prédéfini, sinon, une valeur de contact de « zéro » est attribuée. Par 

exemple, si la distance entre l’atome A du ligand et l’atome B de la poche de liaison était 

inférieure ou égale au seuil prédéfini, ce contact (B) se verra attribuer la valeur 1. Les 

interactions ligand-récepteurs, y compris les liaisons hydrogène et les forces de Van der Waals, 

illustrent des forces optimales à des distances comprises entre 2,0 et 3,5Å. Dans notre étude, 

nous avons choisi le seuil de distance 2.5Å. Finalement, une matrice 2D est générée, où les 

lignes correspondent à des ligands et les colonnes correspondent à différents atomes du site de 

liaison de la cible. La matrice est remplie du code binaire : des « zéros » et des « un ».  

 

Fig. 12. Présentation schématique de la préparation des ligands pour les étapes de docking. 
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2. Une matrice binaire a été construite pour chaque configuration de docking. En 

conséquence, un total de 84 fichiers de matrices binaires a été généré dans notre étude par le 

produit de : 3 algorithmes de recherche, 2 états d’ionisation de ligands, 2 états d’hydratation de 

la protéine, 7 fonctions du scoring et d’un seuil de distance. 

3. Chaque colonne individuelle de la matrice est régressée par rapport aux bioactivités 

moléculaires correspondantes (pIC50). Les colonnes qui présentent une corrélation négative 

avec la bioactivité sont inversées, c’est-à-dire que les zéros sont convertis en un et vice-versa 

et sont exclus de l’étape suivante. 

4. Après avoir exclu les colonnes inversées (contacts négatifs ou volumes d'exclusion), 

nous avons appliqué un algorithme génétique (GA) sur la matrice binaire résultante (contenant 

des colonnes de contact corrélées positivement avec la bioactivité) pour la recherche de la 

meilleure somme des contacts intermoléculaires ligand-récepteur capable d'expliquer la 

variation de la bioactivité (Tableau 13). Il a été demandé à la GA de balayer des combinaisons 

de 4 à 10 contacts intermoléculaires proportionnels (positifs) suivis de 10 contacts inversement 

proportionnels (négatifs). Les modèles db-CICA sont jugés sur la base de trois critères: 

coefficient de corrélation (R2), leave-one-out (R2
LOO) et RK-Fold. Le meilleur modèle de la 

somme de colonne est sélectionné comme modèle représentatif db-CICA. 

5. Il a été demandé à la GA de générer les meilleurs modèles db-CICA issus d’ensembles 

de quatre contacts positifs simultanés (colonnes de contacts sommés) et de répéter l’analyse 

pour identifier les meilleurs modèles de la somme 5, 6, 7, 8, 9 et 10 des contacts positifs. Chaque 

ensemble de contacts sommés est traité indépendamment pour identifier le modèle db-CICA 

correspondant dans chaque cas. 

6. L'algorithme db-CICA permet d'identifier les contacts intermoléculaires ayant des 

contributions plus élevées dans les modèles dbCICA optimaux, à partir de leur poids: chaque 

colonne de contacts positifs peut apparaître jusqu'à 3 fois dans le modèle. Les poids sont 

distribués de manière aléatoire dans la première génération et soumis à une mutation 

uniquement (et non croisée) lors des itérations suivantes. 

7. Par la suite, la GA est utilisée pour rechercher le meilleur modèle produit en combinant 

les colonnes inversées (colonnes d'exclusion, voir les étapes 4 et 5) avec les meilleurs modèles 

de la somme des contactes positifs. Dans le projet actuel, nous avons implémenté un seul 

paramètre d’exclusion : dix contacts négatifs ont été autorisés. 



  Analyse comparative des contacts intermoléculaires basés sur le docking (3D-   

QSAR) pour le criblage in silico de nouveaux inhibiteurs   puissants                            

 116 
 

1.6. Générer les pharmacophores correspondant aux modèles réussis de db-CICA 

Les meilleurs modèles db-CICA ont été utilisés pour la construction des modèles 

pharmacophores, pour ensuite être utilisés en tant que requêtes de recherche 3D afin d'explorer 

de nouveaux inhibiteurs de CDK5. Les pharmacophores ont été construits en suivant les étapes 

suivantes: 

1. Les paramètres de docking offrant les meilleurs modèles db-CICA ont été sélectionnés 

(Tableau 14 et 15 ) pour prédire la bioactivité d’inhibiteurs. Cela se fait en substituant les 

contacts des composés dockés dans l’équation de régression des modèles réussis de 

dbCICA. Les composés puissants (ceux ayant un écart entre les bioactivités ajustée et observée, 

très faible) ont été conservés dans la poche de liaison. Tandis que les autres molécules ont été 

exclues. 

2. Les contacts positifs (les atomes du site de liaison de la cible) sélectionnés par les 

modèles db-CICA ont été annotés pour identifier les fractions des ligands les plus proches. Un 

consensus des composés puissants pour positionner des fractions de caractères physico-

chimiques communes, proches de certains atomes de contact importants (sélectionné par db-

CICA), nous a incité à placer un point pharmacophorique correspondant sur cette région. Par 

exemple, si des composés dockés puissants conviennent à placer des fragments hydrophobes 

adjacents à un point de contact significatif, une caractéristique hydrophobe est placée au-dessus 

des fragments hydrophobes des ligands. Les fonctions pharmacophoriques ont été introduites 

manuellement à l'aide de la bibliothèque de fonctions DS 2.5. 

3. Des contacts corrélés négativement, c'est-à-dire avec la bioactivité des ligands (ceux 

inversés à l'étape 4 de la section précédente), sont utilisés pour démarquer les limites stériques 

du site de liaison de la cible. Les sphères d'exclusion ont été introduites manuellement sur ces 

contacts à l'aide de la bibliothèque de fonctions DS 2.5. 

4. Les modèles pharmacophores ont été validés à l'aide d'une analyse de courbe ROC 

(Receiver Operating Character). Les détails de l'analyse ROC sont présentés dans le chapitre 

2 (paragraphe 2.3.1.2).  

5.  Pour améliorer la capacité des modèles pharmacophores résultants à capter les 

composés actifs, il était nécessaire de les décorer avec des sphères d'exclusion supplémentaires 

à l'aide du logiciel HIPHOP-REFINE97,98 .  

 

 

https://rd.springer.com/article/10.1007/s00044-017-1976-9?fbclid=IwAR3QJIPfUiZVOfoFo1GgPIfZsH2qT23EKDsTiuZodt4ehRcw0QBUXhpjSaE#Tab1
https://rd.springer.com/article/10.1007/s00044-017-1976-9?fbclid=IwAR3QJIPfUiZVOfoFo1GgPIfZsH2qT23EKDsTiuZodt4ehRcw0QBUXhpjSaE#Tab2
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1.7. Criblage in silico de nouveaux inhibiteurs de CDK5 

Les modèles pharmacophores efficaces (qui sont stériquement raffinés) ont été utilisés 

pour filtrer la base de données structurelle NCI. Les hits capturés ont été filtrés selon 

les règles de Lipinski15 et de Veber16. Les hits restants ont été ajustés aux pharmacophores db-

CICA sélectionnés en utilisant l'option "meilleur ajustement" dans CATALYST de DS2.5.. 

    Fig.13.  Représentation schématique des différentes étapes de la méthode db-CICA. 
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2. Résultats et discussion 

2.1. Modélisation db-CICA des inhibiteurs de CDK5 

La méthode db-CICA tente d'identifier les atomes du site actif de la cible qui entrent en 

contact avec les ligands puissants en évitant les inactifs. L’identification d’un tel ensemble 

d’atomes de contact valide les paramètres de docking, cela voudrait dire que le docking a réussi 

à docker les ligands de manière à expliquer la variation de la bioactivité. De plus, le nombre 

limité d'atomes de contact significatifs définis par le modèle db-CICA peut être converti en 

modèles pharmacophores pour permettre l'exploration de nouveaux ligands97,99,111. 

Le Tableau 14 indique le nombre de contacts positifs, négatifs et les critères statistiques 

des modèles db-CICA optimaux basés sur des paramètres du docking différents. Ces modèles 

partagent le même état d'ionisation des ligands « ligands ionisés ». Dans les formes ionisées, 

les substituants d'acide carboxylique (pKa ≈ 4.5) et les substituants d'amino, « amines 

tertiaires », (pKa ≈ 9.0-9.5) ont respectivement des charges négatives et positives formelles. La 

présence d’un groupe fonctionnel ionisable (principalement cationique) favorise la pénétration 

de la BHE112. En outre, Les composés qui possèdent un atome d'azote tertiaire (une 

caractéristique de nombreux médicaments du système nerveux central) montrent un degré plus 

élevé de pénétration du cerveau30. 

Tableau 14. Modèles dbCICA les mieux classés, leurs paramètres correspondants et leurs critères 

statistiques. 

Modèle 

dbCICA 

Algorithme 

De 

recherche  

État 

d’ionisation  

Présence 

d’eaua 

Fonction de 

score 

Nombre 

de 

contacts 

positifsb 

Nombre 

de 

contacts 

négatifsc 

R2 d RLOO
e R5-fold

f 

I LibDock Ionisé Présent Ligscore1 4 10 0.63 0.61 0.62 

II LibDock Ionisé Absent PMF 4 10 0.62 0.60 0.58 

III CDocker Ionisé Présent PMF04 4 10 0.59 0.59 0.56 

a) L’état d’hydratation de la structure cristallographique de la cible ; b) Nombre optimal de combinaisons 

de contacts ligand/site de la cible qui améliorant la bioactivité ; c) Nombre optimal de combinaisons de contacts 

ligand/site de liaison qui sont défavorables à la bioactivité ; d) Coefficients de détermination ; e) Coefficients de 

corrélation de la validation croisée déterminés par la technique leave-one-out technique ; f) Coefficients de 

corrélation de validation croisée déterminés par k-fold. 
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Le modèle dbCICA-I a les meilleurs critères statistiques parmi les modèles sélectionnés. 

Les molécules d’eau explicites semblent être importante, puisque le modèle dbCICA-I est 

caractérisé par un site de liaison hydraté. Les molécules d’eau peuvent notamment servir de 

pont (liaisons hydrogène) entre la protéine et le ligand, ce qui permet de stabiliser ce complexe. 

Le Tableau 15 présente les atomes de contact critiques des acides aminés du site de 

liaison de CDK5 et leurs poids, proposés par le modèle dbCICA-I. Les atomes des contacts 

critiques du modèle représentent les interactions attractives concomitantes (principe de base de 

l'analyse dbCICA qui consiste à rechercher des contacts simultanés et non pas des contacts 

séparés), dont la somme de ces contacts est directement proportionnelle à la bioactivité. En 

revanche, les contacts négatifs (inversement proportionnels à la bioactivité) représentent les 

interactions répulsives (conflits stériques). 

Tableau 15. Atomes de contact du site de liaison critique proposés par le modèle dbCICA-I  

a) Contacts du site de liaison proportionnelle à la bioactivité ;b) Acides aminés du site de liaison et leurs contacts 

atomiques significatifs. Les codes atomiques sont tels que fournis par le format du fichier de PDB (par exemple, 

ILE111: CA code l’atome du carbone (A) de l’acide aminé isoleucine du numéro 111); c) Degré de signification 

(le poids) de l'atome de contact correspondant; d) Contacts du site de liaison inversement proportionnelle à la 

bioactivité. 

2.2. Les modèles pharmacophores optimaux basés sur dbCICA 

La figure 14 montre comment le modèle dbCICA-I  (Tableau  15 ) a été traduit en 

modèle pharmacophore correspondant « Hypo-I ». Initialement, les poches de liaison ont été 

annotées en rendant les atomes significatifs de contacts sous des formes sphériques (Figure 

14a).   

     Par la suite, nous avons sélectionné quelques composés puissants où IC50 ≤ 100 nM. Il 

faut prendre en considération que les composés puissants sont ceux qui ont un écart plus faible 

entre leur activité expérimentale et leur activité prédictive (déterminée par la régression 

Modèle 

dbCICA 

Atomes de contact favorisés (contacts 

positifs) à Atomes de contact défavorisés (contacts négatifs) d 

 Les acides aminés et identités 

des atomes correspondantes b 

Poids c 

I ASP84:C 
ASP86:N 

HOH327:H1 

VAL64:HG22 

2 
2 

1 

3 

ASN131:OD1  GLN130:CG  GLN130:HG2  
HOH311:O  HOH332:O  LYS128:HE2    

LYS89:HD1     B:PHE80:CG    VAL18:HG12     

VAL64:HG21 

https://rd.springer.com/article/10.1007/s00044-017-1976-9?fbclid=IwAR3QJIPfUiZVOfoFo1GgPIfZsH2qT23EKDsTiuZodt4ehRcw0QBUXhpjSaE#Tab2
https://rd.springer.com/article/10.1007/s00044-017-1976-9?fbclid=IwAR3QJIPfUiZVOfoFo1GgPIfZsH2qT23EKDsTiuZodt4ehRcw0QBUXhpjSaE#Fig4
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d’activité des inhibiteurs et de la somme de leurs contacts du modèle dbCICA correspondant). 

Ensuite, ces composés ont été alignées dans la poche du site de liaison.  

Des caractéristiques pharmacophoriques appropriées ont été placées sur les fonctions chimiques 

communes aux composés alignés, comme dans la Figure 14d. 

La description suivante illustre, comment le modèle pharmacophore Hypo-I a été généré 

à partir du modèle optimal dbCICA-I correspondant (Figure14): l'émergence du contact positif 

ASP86:N (NH de l‘acide aminé ASP86  a un caractère donneur) combinée au consensus des 

ligands puissants sur le placement de groupes carbonyles à proximité, nous a contraint  à placer 

une liaison hydrogène accepteur à cette position. Ainsi, une interaction de type donneur entre 

les groupements d’amines NH (amines primaires et secondaires) des ligands et les deux acides 

aminés HOH327 /ASP84:C (carbone de la fonction carbonyle), nous a incité à placer deux 

points pharmacophoriques de type donneur autour de ces deux acides aminés. L’accord des 

composés puissants sur la disposition d’une fonction hydrophobe (cycles aromatiques) près de 

l’hydrogène (HG21) de VAL64 (apparu comme contact significatif dans le modèle dbCICA-I, 

comme indiqué dans le Tableau 15) nous a contraint à placer une caractéristique de 

pharmacophore hydrophobe aromatique, comme il est indiqué sur la figure 14d.  

2.3. Validation de l'hypothèse pharmacophore par la courbe ROC  

L’hypothèse pharmacophorique préparée manuellement (Hypo-I) a été validée en 

évaluant sa capacité à capter de manière sélective divers composés actifs de CDK5 à partir 

d’une vaste liste d’actifs et d’inactifs. Pour chaque composé actif, environ 33 composés inactifs 

ont été choisis au hasard dans la liste de ROC, elle même préparée comme décrite dans les 

travaux de Taha et al. 97-99.  La liste à tester a été construite en y incorporant 12 composés actifs 

connus et 229 composés inactifs. Les composés actifs et inactifs ont des caractéristiques 

similaires (structurellement homogène). Le Tableau 16 et la figure 15 montrent que le modèle 

pharmacophore Hypo-I a de bonnes performances globales avec des valeurs ROC-AUC 

supérieures à 80%. 

 

 

 

https://rd.springer.com/article/10.1007/s00044-017-1976-9?fbclid=IwAR3QJIPfUiZVOfoFo1GgPIfZsH2qT23EKDsTiuZodt4ehRcw0QBUXhpjSaE#Tab5
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Fig.14. Les étapes pour la génération manuelle de pharmacophore (Hypo-I) guidée par le modèle I de 

dbCICA (Tableaux 14 et 15 ): a) les atomes de contact significatifs dans le site de liaison, c'est-à-dire 

que, selon le modèle I de dbCICA , sont représentés par des sphères. b) La pose du composé 56 

(pIC50pred  = -1,66) le plus puissant dockée dans le site de liaison, c) Les poses dockées des composés 

puissants 13,37 et 79 dans site de liaison (leur pIC50pred est : -1,93 ;-1,93 ; -2,74 respectivement) 

d) Caractéristiques pharmacophoriques placés manuellement sur les fractions chimiques communes aux 

ces composés, e) La pose du ligand 56 et son lien avec les caractéristiques pharmacophoriques 

proposées, f ) Sphères d’exclusion adaptées aux atomes du site de liaison présentant des corrélations 

négatives avec la bioactivité (comme dans le modèle I de dbCICA). 

Tableau 16. Performances du pharmacophore sélectionné par le modèle dbCICA-I. 

Modèle de 

pharmacophore 

AUC ACC SPC TPR FNR 

Hypo-I 84 94 96 61 3 

Hypo-I raffiné 96 92 95 25 1 

https://rd.springer.com/article/10.1007/s00044-017-1976-9?fbclid=IwAR3QJIPfUiZVOfoFo1GgPIfZsH2qT23EKDsTiuZodt4ehRcw0QBUXhpjSaE#Tab2
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AUC: aire sous la courbe (%) ; ACC: précision globale (%), SPC: spécificité globale (%)  TPR: 

Taux global positif réel (%) ; FNR: Taux global de faux négatif (%). 

2.4. Raffinement du modèle pharmacophor « volumes d'exclusion » 

Le modèle du pharmacophore Hypo-I a été décoré avec des volumes d'exclusion 

utilisant le module HipHop-Affiner.  Ce module utilise des composés d’entraînement inactifs 

pour construire des volumes d’exclusion qui ressemblent aux contraintes stériques dans le site 

de liaison. Les volumes d'exclusion représentent les régions stériquement interdites à l’intérieur 

de la poche de liaison et sont occupés par les composés inactifs. Ces régions sont ensuite 

remplies avec des volumes d’exclusion 111,113-115.  

Le raffinement stérique a amélioré la capacité du pharmacophores Hypo-I à capter les 

actifs. La valeur ROC-AUC du modèle Hypo-I raffiné (96 % ) est significativement plus élevée 

que son homologue non raffiné, comme il est illustré dans le Tableau 16 .  Il ressort 

clairement,  d’après la Figure 15, que le modèle Hypo-I raffiné a une capacité élevée à capter 

les actifs, en conséquence, ce modèle a été sélectionné en tant que requêtes de recherche  sur la 

base de données structurelle NCI. 

 

Fig.15. Les courbes ROC du pharmacophore à base du modéle dbCIC:  A: Hypo-I, B : Hypo-I 

raffiné. 

 

https://rd.springer.com/article/10.1007/s00044-017-1976-9?fbclid=IwAR3QJIPfUiZVOfoFo1GgPIfZsH2qT23EKDsTiuZodt4ehRcw0QBUXhpjSaE#Tab5
https://rd.springer.com/article/10.1007/s00044-017-1976-9?fbclid=IwAR3QJIPfUiZVOfoFo1GgPIfZsH2qT23EKDsTiuZodt4ehRcw0QBUXhpjSaE#Fig7


  Analyse comparative des contacts intermoléculaires basés sur le docking (3D-   

QSAR) pour le criblage in silico de nouveaux inhibiteurs   puissants                            

 123 
 

Fig.16. Les points pharmacophoriques d’Hypo-I: Les sphères bleu clair représentent les 

caractéristiques hydrophobes, les sphères vertes représentent les liaisons accepteurs d’hydrogène, les 

sphères violettes représentent les liaisons donneurs d’hydrogène et les sphères grises représentent les 

régions d'exclusion. Le modèle Hypo-I est raffiné avec 58 volumes d’exclusion. 

2.5. Criblage in silico de la base de données NCI pour sélectionner des nouveaux 

inhibiteurs de CDK5 puissants  

La version raffinée d’Hypo-I (Figure 16) a été utilisée comme requête de recherche 3D 

pour filtrer la base de données de l'institut national du Cancer NCI (comprenant 238 819 

composés), dans le but d’explorer de nouveaux inhibiteurs de CDK5. 

Les hits capturés ont été filtrés sur la base des règles de Lipinski15 et de Veber16. Ils ont 

ensuite été dockées dans la protéine CDK5 (code PDB: 3O0G) en utilisant les mêmes conditions 

de docking que celle du modèle dbCICA-I correspondant. Les poses résultantes ont été 

analysées pour la rechercher des contacts critiques en fonction des modèles dbCICA-I, et pour 

prédire leur activité inhibitrice du CDK5. Le Tableau 17 présente les hits actifs sélectionnés à 

partir de cette requête 3D et leur bioactivité (pIC50). 
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Tableau 17. Les hits les plus actifs captés par le pharamocophore raffiné Hypo-I et leur activité CDK5 

prédictive in silico.   

 

3. Conclusion 

Les inhibiteurs de CDK5 sont considérés comme des traitements potentiels pour les 

troubles neurodégénératifs tels que la MA. Dans la recherche actuelle, nous avons mis en œuvre 

une vaste gamme de configurations de docking pour docker 80 inhibiteurs dans le site actif de 

la cible CDK5. Nous avons utilisé la méthode dbCICA pour identifier et valider les 

configurations de docking optimales. Le modèle dbCICA résultant a été utilisé pour construire 

le modèle pharmacophore correspondant, ensuite ce modèle a été validé par analyse ROC. Le 

meilleur modèle pharmacophore a été utilisé pour cribler la liste des composés NCI. La 

bioactivation inhibitrice de CDK5 a été significative et importante dans 5 hits. Ces derniers ont 

une activité inhibitrice améliorée par rapport aux composés initiaux (Tableau 13). 

 

Composés Code de NCI pIC50 Composés Code de NCI pIC50 

  

1 76243 7,308 4 757075 8,382 

  

2 380092 7,577 5 69200 7,845 

 

3 768126     8,114 
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L’objectif des travaux réalisés au cours de cette étude est l'application des méthodes de 

modélisations à la conception de nouveaux inhibiteurs puissants de l’acétylcholinestérase 

(AChEI) et de kinases dépendantes des cyclines 5 (CDK5). Nous nous sommes basées sur les 

méthodes de criblage virtuel à base de structure du récepteur et à base de ligands.  

Dans la première partie, l'utilisation du score de désirabilité MPO, les approches SAR 

et les règles de Drug likeness nous ont offert la possibilité de sélectionner quatre composés 

potentiels parmi une série d’inhibiteurs de l’acétylcholinestérase (AChEI). Ces composés ont 

une meilleure pénétration à travers la barrière hémato-encéphalique (BHE) ainsi qu’une bonne 

perméabilité intestinale et biodisponibilité orale tout en présentant des caractéristiques d'ADME 

in vitro acceptables. Ces résultats nous ont aidés à sélectionner des composés « Drug-Like » 

efficaces pour le SNC.  

Dans la deuxième partie, nous avons utilisé l'intelligence artificielle pour explorer de 

nouvelles molécules pouvant servir comme agent thérapeutique efficace contre la maladie 

d’Alzheimer. Un réseau de neurones artificiels (ANN) a été mis en place pour prédire l’activité 

anti-AChE d’une série de dérivés de la pyridazine. Leurs structures chimiques sont caractérisées 

par un ensemble approprié de descripteurs moléculaires. À l’aide de la méthode ACP, nous 

avons éliminé tous les descripteurs qui sont fortement corrélés pour rendre les informations 

moins redondantes. La méthode QSAR-ANN a été mise en application au moyen d’un réseau 

neuronal (NN) à trois couches en utilisant les descripteurs moléculaires qui ont une forte 

corrélation avec l'activité anti-AChE et qui ont été sélectionnés par la méthode de régression 

linéaire multiple (MLR). La relation quantitative non linéaire est plus satisfaisante entre les 

caractéristiques structurelles des dérivatives de la pyridazine et leur activité anti-AChE. Le 

meilleur réseau neuronal de calcul avait une architecture [5-10-12-1]. Tous les paramètres de 

validation ont montré que le modèle ANN peut être utilisé de manière très satisfaisante pour le 

criblage d'une nouvelle série de molécules ayant une activité anti-AChE. La technique de 

criblage virtuel basée sur la méthode de similarité moléculaire et le domaine d'applicabilité 

développés par QSAR-ANN ont permis la découverte d'un nouveau molécule « hit » à une 

activité anti-AChE, qui s'est avéré plus puissant que ceux du composé de référence et du 

donépézil (Aricept). 
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La protéine CDK5 joue un rôle très important dans la neurodégénérescence. Des 

perturbations dans sa fonction ont généralement entraîné des problèmes pathologiques tels que 

la maladie d’Alzheimer. Les inhibiteurs de CDK5 se sont révélés prometteurs dans le traitement 

des neuropathologies. Une approche de calcul basée sur la structure a été mise en œuvre, celle-

ci est l'analyse comparative des contacts intermoléculaires basée sur le docking (dbCICA). 

Cette méthode nous a permis de sélectionner les paramètres de docking qui ont réussie a dockée 

les ligands de manière à expliquer la variation de leur bioactivité et identifier le groupe d'atomes 

du site actif de la cible qui entrent en contact avec les ligands actifs. Ensuite, les contacts du 

site de liaison critique identifiés (ensemble d’atomes discriminant l’affinité dans le site de 

liaison) sont traduits en modèle pharmacophore validé par la courbe ROC.  Ce dernier est utilisé 

dans la recherche de nouveaux inhibiteurs de CDK5, à partir de la base de données structurelle 

NCI. Ce criblage virtuel à base de structure nous a permis d’obtenir cinq hits prometteurs et 

puissants. 

Pour conclure, ces méthodes, bien que différentes dans leur approche, proposent un 

intérêt important dans la découverte de nouvelles molécules thérapeutiques « hits » désignés 

dans le traitement de la maladie d’Alzheimer et sont susceptibles d'obtenir des résultats 

cliniques prometteurs. 

Ce travail a été couronné par une publication d'un article dans une revus de renommer 

international classe A, intitulé «Virtual Screening in Drug-Likeness and 

Structure/Activity Relationship of Pyridazine Derivatives as Anti-Alzheimer Drugs » et 

par deux autres articles qui sont en cours de soumission.
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 La maladie d'Alzheimer (MA), forme de démence la plus répandue, est caractérisé par 

le déclin de la capacité cognitive suffisamment grave pour gêner les activités de la vie 

quotidienne. En 2019, ADI (Alzheimer’s Disease International) estime à plus de 50 millions le 

nombre de personnes atteintes de démence dans le monde, ce chiffre devrait passer à 152 

millions d’ici 2050. Dans notre étude nous avons utilisé les deux méthodes de criblage virtuel 

à base de ligands (une étude qualitative SAR et une étude quantitative QSAR) et à base de 

structures (Docking et 3D-QSAR) pour la prédiction et le développement de nouveaux 

inhibiteurs puissants de l’acétylcholinestérase (AChEI) et de kinases dépendantes des cyclines 

5 (CDK5). Ces deux cibles thérapeutiques sont parmi les cibles désignées dans le traitement de 

la maladie d’Alzheimer. D’après les résultats présentés et discutés dans cette étude, il nous est 

apparu que ces méthodes, bien que différentes dans leur approche, proposent un intérêt dans la 

découverte de nouveaux hits désignés dans le traitement de la maladie d'Alzheimer et qui sont 

susceptibles d'obtenir des résultats cliniques. 

Mots clés : Alzheimer, AChE, CDK5, Criblage virtuel, SAR/SPR, AN-QSAR, 3D-QSAR, 

Docking. 

 

 

 

  



 

 

                                                                                                                         Résumé 

 La maladie d'Alzheimer (MA), forme de démence la plus répandue, est caractérisé par le déclin de la 

capacité cognitive suffisamment grave pour gêner les activités de la vie quotidienne. En 2019, ADI (Alzheimer’s 

Disease International) estime à plus de 50 millions le nombre de personnes atteintes de démence dans le monde, 

ce chiffre devrait passer à 152 millions d’ici 2050. Dans notre étude nous avons utilisé les deux méthodes de 

criblage virtuel à base de ligands (une étude qualitative SAR et une étude quantitative QSAR) et à base de 

structures (Docking et 3D-QSAR) pour la prédiction et le développement de nouveaux inhibiteurs puissants de 

l’acétylcholinestérase (AChEI) et de kinases dépendantes des cyclines 5 (CDK5). Ces deux cibles thérapeutiques 

sont parmi les cibles désignées dans le traitement de la maladie d’Alzheimer. D’après les résultats présentés et 

discutés dans cette étude, il nous est apparu que ces méthodes, bien que différentes dans leur approche, proposent 

un intérêt dans la découverte de nouveaux hits désignés dans le traitement de la maladie d'Alzheimer et qui sont 

susceptibles d'obtenir des résultats cliniques. 

Mots clés : Alzheimer, AChE, CDK5, Criblage virtuel, SAR/SPR, ANN-QSAR, db-CICA, Docking. 

 

Abstract  

Alzheimer's disease (AD), the most common form of dementia, is characterized by a decline in cognitive 

ability severe enough to interfere with activities of daily living. In 2019, ADI (Alzheimer's Disease International) 

estimates that more than 50 million people worldwide are living with dementia. This number will expected to rise 

to 152 million by 2050. In our study we used the two methods of virtual screening based on ligand (a qualitative 

SAR / SPR study, a quantitative QSAR study) and based on structure (Docking, db-CICA method) for the 

prediction and the development of new inhibitors. Powerful acetylcholinesterase (AChEI) and cyclin-dependent 

kinase 5 (CDK5), these two therapeutic targets are one of the targets designated in the treatment of Alzheimer's 

disease. From the results presented and discussed in this present investigation, we have found that these methods, 

although different in their approach, offer a definite interest in the discovery of new hits, which are susceptible 

obtain clinical results to treat Alzheimer's disease. 

Keywords: Alzheimer, AChE, CDK5, virtual screening, SAR/SPR, ANN-QSAR, db-CICA, Docking. 

 ملخص

 المنظمة 9102 عام في .تراجع القدرة المعرفية الشديدة والتي تتعلق بأنشطة الحياة اليوميةيتميز ب ,هايمرهو أكثر أنواع الخرف شيوعًامرض الز

 شخص مليون 009 الى يرتفع ان الموتقع من العدد هذا الخرف؛ من يعانون العالم حول شخص مليون 01 من أكثر أن قدرت الزهايمر لمرض الدولية

 .9101 عام بحلول

للمركبات  الكيميائية البنيةمن الطرق والأساليب الحسابية المستخدمة في تصميم الأدوية وذالك بالاعتماد على  مجموعة بتطبيقخلال هذه الدراسة قمنا 

( و ذلك من أجل التنبؤ والحصول Docking, db-CICA) للمستقبل( وعلى البنية البروتنية SAR/SPR, QSARاعتمادا علي دراسة كمية و كيفية )

ن المستقبلين يعتبران من بين المستقبلات المهمة في علاج مرض ين هذأحيث CDK5 و (AChE)ضد المستقبل أستيل كولين على مثبطات جديدة

 الزهايمر.

أننا من  إلا مقارباتهاتبين لنا ان هذه الطرق على الرغم من اختلافها في  البحث،في هذا  مناقشتها تمالتي تحصلنا عليها والتي  النتائج خلالمن 

   الزهايمر. المرض لعلاج السريرية، لها فرصة في أن تنتقل إلى التجارب وواعدةعلى مركبات جديدة  تحصلنا خلالها

 AChE,CDK5ٍ, SAR/SPRٍ,ANN-QSAR ,               . db-CICA, Docking,الزهايمر:  ةالكلمات المفتاحي


