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Introduction

La biologie des systèmes est une science intégrative à l’interface de nombreuses
disciplines telles que l’informatique, les mathématiques, la physique, etc. L’objectif de
la biologie des systèmes est d’appréhender la complexité cellulaire par l’intégration
des connaissances biologiques à travers la modélisation de réseaux. La modélisation
est parfois fortement limitée par l’absence ou la quantité limitée de connaissances et
données biologiques. Il est donc impératif d’implémenter des méthodes prédictives
en biologie des systèmes, permettant à la fois d’intégrer la connaissance limitée, mais
aussi générer du nouveau savoir même en l’absence de données.

Le métabolisme d’une cellule décrit l’ensemble des transformations de composés
biologiques via des modifications moléculaires contrôlées par des enzymes. Classi-
quement, les approches de modélisation de l’état de l’art se focalisent sur une échelle
spécifique qui peut être au niveau des organes (modèle numérique sous la forme
d’équations différentielles ordinaires), des cellules (approches de programmation par
contraintes sur des graphes à grande échelle) ou des molécules (approches d’appren-
tissage s’appuyant sur des bases de connaissances). Néanmoins, l’article "DREAMS
of metabolism" de Soh et Hatzimanikatis [204] exposait l’importance et les enjeux
du développement d’approches in silico multi-échelles, afin de prédire et d’étudier
le métabolisme d’une cellule dans sa globalité par la combinaison de différentes dé-
marches de modélisation. Le travail de cette thèse s’inscrit dans l’optique d’employer
une approche multi-échelles combinant des méthodes informatiques permettant de
prendre en compte simultanément les échelles cellulaires et moléculaires du métabo-
lisme. L’objectif d’une telle approche est une meilleure compréhension de métabo-
lisme général et des mécanismes complexes qui le régissent.

Ainsi, l’enjeu de cette thèse est double en développant et implémentant une mé-
thode permettant la construction automatique de novo de graphes de biotransforma-
tions de substances chimiques chez l’homme à partir de sa structure 2D uniquement ;
et une autre approche exploitant un modèle sous-déterminé intégrant des données
biologiques limitées pour l’étude de la dynamique de métabolisme de toxiques à tra-
vers la modélisation de mécanismes biologiques complexes.
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Le premier objectif est la construction automatique de novo de graphes de biotrans-
formations de substances chimiques chez l’homme. L’enjeu est donc de prédire cor-
rectement le métabolisme complet et la toxicité d’une molécule dont on connaît uni-
quement la structure 2D. Outre la prédiction des graphes métaboliques, une difficulté
majeure des approches implémentées réside dans l’explosion de la combinatoire inhé-
rente aux méthodes de prédictions actuelles du métabolisme de composés chimiques.
Pour atteindre ce but, le premier travail de cette thèse a consisté à s’appuyer sur des
informations relatives aux caractéristiques moléculaires pour prédire les réactions mé-
taboliques que peut subir une molécule en limitant significativement la combinatoire
des transformations possibles.

Lors de la modélisation dynamique d’un système, on peut parfois être confronté
à un problème de taille majeure : la limitation des données biologiques. Pour remé-
dier à ce problème, la seconde partie du travail s’est penchée à développer une mé-
thodologie permettant la prédiction de la dynamique tout en exploitant des données
biologiques restreintes. Cette dernière a été effectuée par l’identification de modèles
sous-déterminés en considérant une famille d’ensembles de paramètres décrivant la
dynamique d’un système. De plus, cette approche a aussi permis d’élucider un mé-
canisme complexe de compétitions enzymatiques à travers le développement d’un
modèle simple modélisant ces effets de compétitions.

Cette thèse constitue donc un travail préliminaire pour la modélisation de la com-
plexité biologique à travers l’implémentation d’un ensemble de techniques multi-
échelles qui trouvent tout leur sens dans la problématique de l’étude de molécules
toxiques. A travers six chapitres, elle dévoilera aussi l’intérêt et la nécessité de conti-
nuer à développer des méthodes informatiques multi-échelles et non focalisées sur un
aspect du métabolisme afin de le comprendre dans son intégralité et ne pas passer
à côté de certains mécanismes, métabolites ou voies métaboliques majeurs qui pour-
raient ne jamais être mis en lumière par l’utilisation d’approches avec à priori. Aussi,
les différentes approches implémentées dans cette thèse seront aussi rapprochées afin
d’étayer ces propos et montrer leur complémentarité par l’étude du contaminant ali-
mentaire MeIQx.

En effet, l’étude approfondie du MeIQx servira de fil directeur tout au long de ce
document afin d’illustrer l’intérêt et la complémentarité des approches développées
dans le cadre de cette thèse. Il sera par exemple introduit dès l’état de l’art lors de
la présentation de la formulation informatique des molécules biochimiques (voir cha-
pitre 1 section 1.2.2). Puis, son métabolisme sera décrit dans le chapitre 2. Il sera aussi
un des candidats adoptés pour la validation de la construction automatique de novo
de graphes métaboliques permettant notamment de prédire son métabolisme et sa gé-
notoxicité (chapitres 3 et 4). Enfin, il sera utilisé une dernière fois pour appréhender la
complexité métabolique de certains xénobiotiques à travers des mécanismes de régu-
lation particuliers médiant la toxicité (chapitres 5 et 6).
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Le premier chapitre de cette thèse vise à présenter la biologie des systèmes et ses
approches majeures pour modéliser un système biologique. Puis, ce chapitre est suivi
d’une présentation du contexte biologique dans lequel sont présentés le modèle d’ap-
plication (les xénobiotiques) et ses subtilités. Ce dernier est utilisé pour la validation
des méthodes informatiques développées et la génération de nouvelles connaissances
biologiques. Le chapitre 3 porte sur le développement d’une méthode originale de
construction automatique de novo de graphes métaboliques combinant fortes sensi-
bilités et précisions, tout en annotant ces graphes avec des informations moléculaires
(plus précisément, leur génotoxicité). Cette méthode est ensuite appliquée dans le cha-
pitre 4 afin de prédire le métabolisme et évaluer la génotoxicité d’une même famille
de contaminants environnementaux et alimentaires dont 90% sont inconnus. Le cha-
pitre 5 expose un modèle générique pour la modélisation dynamique de mécanismes
complexes de compétitions enzymatiques à travers le développement d’une métho-
dologie basée sur l’exploitation d’un modèle sous-déterminé permettant l’utilisation
de données biologiques limitées. Cette approche est appliquée dans le chapitre 6 au
MeIQx, qui est un contaminant alimentaire majeur afin d’appréhender l’influence de
mécanismes complexes de compétitions enzymatiques sur la génotoxicité. Enfin, la
conclusion et les perspectives de cette thèse terminent ce document.
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Chapitre 1
De la modélisation gros grain à la
modélisation fine du métabolisme

Ce premier chapitre a pour vocation d’introduire les contextes informatiques de
cette thèse. Il illustrera les principales approches de modélisation d’un système bio-
logique employées par la communauté scientifique s’intéressant notamment au méta-
bolisme des xénobiotiques. Cette présentation sera décomposée en fonction des diffé-
rentes échelles d’étude du métabolisme. Un accent sur l’application de ces méthodes
sera mis en évidence tout au long de ce chapitre.

Le plan de ce premier chapitre s’articule autour d’une courte introduction à la
biologie des systèmes, suivi d’une présentation générale du métabolisme. Puis, les
différentes méthodes de modélisation du métabolisme à travers trois niveaux d’étude
seront exposées. Enfin, cette partie sera complétée par un bref descriptif de la prédic-
tion in silico de la toxicité de systèmes biologiques.

1.1 La biologie des systèmes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.2 Les approches modèles pour l’étude du métabolisme . . . . . . . . 15

1.2.1 Généralités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.2.2 Les voies métaboliques : Nomenclatures et identifiants des
composés chimiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.2.3 Les réactions biochimiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

1.3 Modélisation du métabolisme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.3.1 Les approches à l’échelle de l’organe, du tissu et de l’organisme 24

1.3.2 Les approches à l’échelle cellulaire . . . . . . . . . . . . . . . . 27

1.3.3 Les approches à l’échelle moléculaire . . . . . . . . . . . . . . 31

1.3.4 Cas particulier des processus de toxicité . . . . . . . . . . . . . 35
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12 chapitre 1

1.1 La biologie des systèmes

La biologie des systèmes, qui a pour objectif de modéliser des systèmes biolo-
giques complexes, peut être définie comme une science intégrative multi-disciplinaire
à l’interface de nombreux domaines tels que l’informatique, les mathématiques, la
physique, etc. Bien que l’essor de cette science soit souvent associé au développe-
ment des ressources informatiques, ses prémices pourraient remonter à l’Antiquité
lorsqu’Aristote indiquait la nécessité de voir l’ensemble avant la partie ("the whole is
of necessity prior to the part") [56]. Cette pensée a émergé entre les XIVème et le XIXème

siècles avec notamment N. of Cusa, G.W. Leibniz, et J.W. von Goethe, qui sont consi-
dérés par certains comme les pères de la philosophie de la biologie des systèmes [56].
Néanmoins, la biologie des systèmes moderne trouve ses fondements avec l’émer-
gence de la théorie générale des systèmes qui modélise la croissance individuelle.
Cette théorie proposée par L. von Bertalanffy et publiée en 1968 [239] a fortement
impacté sur l’essor de la biologie des systèmes. Cette dernière trouve toujours son ap-
plication dans des modèles démographiques ou parfois pour modéliser la biomasse.

Le développement de la biotechnologie et de nouvelles techniques analytiques a
permis une accumulation importante de connaissances dans les domaines allant de la
génomique à la métabolomique. Ce nouveau savoir généré a donc nécessité l’inven-
tion de nouvelles techniques analytiques pour comprendre la complexité cellulaire.
En effet, comme exposée par Z.N. Oltvai, la complexité cellulaire est inter-connectée
et dépendante à la fois du génome, du transcriptome, du protéome et du métabolome
[166]. Ainsi il convient de considérer les fonctions cellulaires comme réparties au sein
de différents composés hétérogènes qui interagissent entre eux au moyen de réseaux
inter-connectés (réseaux métaboliques, réseaux d’interactions protéines-protéines et
réseaux de régulation génique) (figure 1.1) [166]. C’est à ce niveau que la biologie des
systèmes trouve tout son sens pour étudier les différents réseaux et leurs interactions
afin d’explorer et appréhender la complexité cellulaire.

La biologie des systèmes est donc une science variée intervenant à différents ni-
veaux organisationnels afin de comprendre la complexité biologique. Selon Kitano,
la compréhension de cette complexité à l’échelle d’un système biologique repose sur
l’étude de quatre propriétés majeures [116] :

— L’analyse de la structure d’un système visant à étudier les réseaux métabo-
liques, les réseaux d’interactions, ou les réseaux de régulation et d’en com-
prendre leurs propriétés ;

— L’analyse de la dynamique d’un système afin de déchiffrer son comportement
en fonction du temps dans différentes conditions expérimentales ;

— Le contrôle du système qui vise à identifier les acteurs clés du système en le
perturbant et à permettre ainsi le développement de nouvelles cibles thérapeu-
tiques ;

— Concevoir un nouveau système biologique répondant à des fonctions biolo-
giques contrôlées.
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FIGURE 1.1 – Pyramide de la complexité de la vie autour de laquelle les probléma-
tiques en biologie des systèmes s’articulent (adaptée de [67])
Les fonctions biologiques sont dépendantes de différents matériels génétiques tels que l’ADN,
les différents ARN, les protéines et les métabolites. Ces différentes entités sont souvent or-
ganisées au sein de catégories distinctes qui sont la génomique, la transcriptomique, la pro-
téomique et la métabolomique. Ces entités biologiques ne sont pas dépendantes, mais inter-
connectées entre elles formant ainsi des réseaux : réseaux métaboliques, réseaux d’interactions
protéine-protéine et réseaux de régulation. De plus, ces différents réseaux ne sont pas indé-
pendants et peuvent "dialoguer" entre eux afin d’affecter un processus biologique qui pourra
impacter sur le phénotype.
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Ergo, de nombreuses méthodes pour l’intégration et l’analyse de données bio-
logiques ont été implémentées afin d’évaluer la toxicité d’un composé biologique,
d’identifier un biomarqueur d’une maladie, d’appréhender des mécanismes complexes
à l’origine de maladies graves comme le cancer, d’identifier de nouvelles cibles thé-
rapeutiques, ... Pour mener à bien ces différentes études, les approches développées
peuvent se focaliser sur une échelle et cibler une réaction majeure, sur l’étude d’un
réseau métabolique, ou d’un réseau d’intégration, ou soit être multi-échelles en com-
binant plusieurs approches, ou plusieurs réseaux, ou encore dans le cadre de l’homme
en étudiant par exemple plusieurs organes. Plus encore, les approches intégratives
conçues sont parfois multi-échelles et utilisées dans le cadre d’une population afin de
déchiffrer la complexité inter-individuelle pour par exemple évaluer l’effet d’une nou-
velle molécule thérapeutique (figure 1.2).

FIGURE 1.2 – Les différents niveaux organisationnels d’étude de la biologie des sys-
tèmes [1]
La biologie des systèmes s’attache à étudier une partie, ou l’intégralité de réseaux. Les niveaux
d’études peuvent être focalisés sur un type de réseaux, ou au contraire être inter-connectés afin
d’étudier des sur-structures comme un réseau d’organes. De plus, ces études peuvent aussi se
faire à l’échelle d’un individu ou d’une population.

Malgré l’intérêt de développer des méthodes combinant plusieurs niveaux biolo-
giques organisationnels, il est parfois avant tout nécessaire d’appréhender spécifique-
ment une fonction à un niveau organisationnel précis comme le métabolisme avant
d’extrapoler à très grande échelle. Ainsi, cette thèse se focalisera sur le développe-
ment de méthodes pour la prédiction et l’analyse du métabolisme de xénobiotiques
chez l’homme.



Les approches modèles pour l’étude du métabolisme 15

1.2 Les approches modèles pour l’étude du métabolisme

Le métabolisme est une fonction majeure de tout organisme vivant régissant son
fonctionnement au cours de toutes les grandes étapes de la vie et assurant ainsi son dé-
veloppement, sa reproduction et son adaptation à l’environnement. Ce processus dé-
signe l’ensemble des réactions biochimiques extra et intracellulaires qui transforment
des composés chimiques en molécules appelées métabolites. Ce chapitre présentera
succinctement les bases du métabolisme nécessaires à la compréhension de cette thèse.

1.2.1 Généralités

Le métabolisme est un processus qui permet d’assurer deux fonctions indispen-
sables à la survie d’un organisme vivant : la production d’énergie et la synthèse de
molécules. Il est donc habituellement divisé en deux classes qui sont le catabolisme et
l’anabolisme. L’anabolisme désigne l’ensemble des réactions endergoniques (nécessi-
tant un apport d’énergie) consommant l’énergie issue du catabolisme ou de l’environ-
nement et assurant la synthèse de molécules complexes telles que les protéines, les glu-
cides, les lipides et les acides nucléiques. Cette fonction est aussi connue sous le terme
de biosynthèse. D’autre part, le catabolisme désigne l’ensemble des réactions sponta-
nées produisant de l’énergie par la dégradation de molécules chimiques complexes,
provenant par exemple de l’alimentation ou des réserves cellulaires, en molécules chi-
miques plus simples. Ces deux fonctions sont indispensables au bon fonctionnement
d’un organisme, mais aussi dans sa protection par la détoxification via le métabolisme
de substances étrangères provenant de l’environnement communément connues sous
le terme de xénobiotiques. Ces substances sont biotransformées par une succession
ordonnée de réactions chimiques appelée voie métabolique.

1.2.2 Les voies métaboliques : Nomenclatures et identifiants des composés
chimiques

Une voie métabolique représente l’enchaînement de réactions biochimiques qui
biotransforment une substance chimique initiale en un ensemble de métabolites inter-
médiaires. Ces réactions sont généralement catalysées par des enzymes.

1.2.2.1 Les métabolites

Les métabolites sont de petites molécules différentiées des macromolécules en rai-
son de leur faible masse moléculaire et produites par la biotransformation d’une mo-
lécule initiale lors du métabolisme. Afin de caractériser leur structure chimique, plu-
sieurs moyens permettent de les identifier. Une première façon de les identifier est
l’utilisation du numéro CAS (Chemical Abstracts Service), qui est un numéro d’en-
registrement d’une molécule chimique dans la base de données CAS de l’American
Chemical Society [244]. Néanmoins, ce numéro est propriétaire et permet d’identi-
fier uniquement les métabolites présents dans cette base de données. Cet identifiant
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ne constitue donc pas une façon générale d’identifier la structure chimique. Le se-
cond moyen d’identifier une substance chimique est l’utilisation de la nomenclature
de l’IUPAC (International Union of Pure and Applied Chemistry) [60]. Cette nomen-
clature est utilisée pour définir la structure 2D d’un composé organique en fonction de
règles basées sur la structure carbonée principale et de ses groupes fonctionnels (par
exemple une fonction alcool) qui la composent. Cette dernière est largement utilisée
par les chimistes pour décrire une molécule.

1.2.2.2 Encodage d’un métabolite

Afin d’utiliser ces molécules chimiques au sein d’applications informatiques, plu-
sieurs formats génériques ou propriétaires encodant la structure 2D de la molécule
ont été créés. Parmi les plus connus et open source, il convient de citer les plus utilisés
que sont : le SMILES (Simplified Molecular-Input Line-Entry System) [13, 242], l’InChI
(International Chemical Identifier) [88] et les fichiers de format MDL [50].

Inventé dans les années 1980 par D. Weininge, le langage SMILES permet de définir
simplement la structure 2D d’une molécule chimique par la combinaison de chaînes
de caractères ASCII représentant le squelette et les greffons de la molécule. L’encodage
au format SMILES est simple et réalisé en deux étapes (figure 1.3). La première étape
consiste à supprimer les hydrogènes, ouvrir les cycles au niveau de liaison simple et
numéroter ces ouvertures. Enfin, l’identifiant est construit en partant d’une extrémité
et en y ajoutant ses branches par l’utilisation de parenthèses. Ce système permet donc
d’identifier toutes molécules chimiques et la génération de leur structure 2D à partir
de cet identifiant. Il présente cependant le désavantage de produire potentiellement
différentes solutions. Dans l’exemple donné, on peut commencer par décrire la molé-
cule en partant de l’atome de carbone jusqu’à l’atome d’azote comme cela a été fait,
mais il est tout aussi exact de faire l’inverse. On aurait pu aussi tout autant couper les
cycles à des endroits différents. Dans un but d’uniformisation des solutions générées,
de nombreuses libraires ont été développées afin de générer un unique format SMILES
nommé sous le terme SMILES canonique. De plus, ce format peut aussi décrire la sté-
réochimie (conformation spatiale) et l’isotopie (même élément chimique partageant
un nombre de neutrons différents) de la molécule par l’implémentation des SMILES
isomériques. Des libraires JAVA telles que la très réputé CDK (Chemistry Develop-
ment Kit) implémentent ces fonctionnalités [246].

En 2005, un nouveau format permettant de décrire la structure 2D d’une molé-
cule a vu le jour à l’initiative de l’IUPAC et du NIST (National Institute of Standards
and Technology). L’objectif de ce format est d’incorporer plus d’informations qu’une
"simple" chaîne SMILES. A la différence de l’identifiant SMILES, le format InChi se
veut être un identifiant unique pour la molécule. Cet identifiant commence par "In-
ChI=" suivi de la version utilisée, ainsi que son format (standard ou non standard) et
d’une à six couches décrivant la molécule. La première couche est la couche principale
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CN1C(N)=NC2=C1C=CC3=C2N=C(C)C=N3

Exemple	  du	  MeIQx

1)	  Cassure	  des	  cycles	  et	  numérota9on	  des	  ouvertures	  
Iden9fica9on	  des	  branches

2)	  Construc9on	  de	  la	  chaîne	  SMILES

FIGURE 1.3 – Construction d’une chaîne SMILES pour décrire une structure 2D
d’une molécule chimique
L’encodage au format SMILES est simple et réalisé en deux étapes. La première étape consiste
à supprimer les hydrogènes, ouvrir les cycles et numéroter ces ouvertures. Enfin, l’identifiant
est construit en partant d’une extrémité et en y ajoutant ses branches par l’utilisation de pa-
renthèses.
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contenant la formule chimique brute, la connectivité interatomique et une dernière
décrivant le nombre d’atomes d’hydrogène connectés aux autres atomes. Les 5 autres
couches contiennent notamment les informations sur les charges de la molécule, la sté-
réochimie et l’isotopie. En 2007, afin de faciliter la recherche de molécules chimiques,
la création d’une clé InChI (InChIKey) à partir de l’identifiant unique InChI a vu le
jour. Cette clé est générée par une fonction de hachage SHA256 et contient 27 carac-
tères. Les 14 premiers contiennent les informations de la couche principale. Ceux-ci
sont suivis par un trait d’union, puis de 10 caractères contenant les informations des
autres couches. Les deux avant-derniers caractères identifient le format et la version.
Enfin, un dernier caractère séparé du bloc précédent par un trait d’union indique l’état
de protonation de la molécule.

Le dernier format couramment utilisé pour encoder une molécule chimique est le
format de fichier MolFile. Ce fichier contient un en-tête contenant des informations
comme le nom de la molécule, le propriétaire, et d’autres commentaires libres. La se-
conde partie du fichier contient la table de connections (CT) qui référence la liste des
atomes de la molécule, les coordonnées x-y-z des atomes, leurs liaisons entre eux et
diverses propriétés comme l’isotopie, les charges atomiques, etc.

En raison de leur facilité à manipuler, les formats SMILES et MDL sont les plus cou-
ramment utilisés dans les solutions chemoinformatiques. Contrairement aux SMILES,
les InChI ne sont pas adaptés pour des utilisations de routine en chemoinformatique,
à savoir l’application de réactions chimiques sur une molécule, ou encore la recherche
de sous-structures ... De plus, la prise en compte de la mobilité des hydrogènes (no-
tamment liée à des effets de conjugaison lors de l’alternance de liaisons simples et
doubles) dans le format InChI peut poser des soucis lors de la génération de la struc-
ture moléculaire associée. Cette information est signalée dans la couche d’hydrogène
par un bloc bordé par des parenthèses indiquant les atomes affectés par ce processus.
Ainsi, l’identifiant InChI de la molécule MeIQx tel qu’il est présenté dans la figure 1.4
et validé dans les différentes bases de données donne une structure chimique diffé-
rente de celle dessinée. La conversion de cet identifiant délocalise la double liaison
entre l’atome 11 et 15 vers les atomes 11 et 12 changeant ainsi le nombre d’hydro-
gène des atomes 12 et 15. Pour pouvoir retrouver cette structure, il convient de fixer
une double liaison en rajoutant une couche sur la stéréochimie et de supprimer les
informations sur la mobilité des hydrogènes. L’identifiant "InChI=1S/C11H11N5/c1-
6-5-13-7-3-4-8-10(9(7)14-6)15-11(12)16(8)2/h3-5H,12H2,1-2H3/b15-11+" permet de gé-
nérer la structure chimique telle que présentée dans la figure 1.4. Ainsi, toutes ces
contraintes appliquées à l’InChI font du SMILES le format par excellence lors de la
manipulation de molécule chimique. Ce format SMILES a donc été utilisé pour ce tra-
vail de thèse où des réactions biochimiques sont prédites.
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SMILES

IUPAC

CAS

Nom	  usuel

InChI
InChI=1S/C11H11N5/c1-‐6-‐5-‐13-‐7-‐3-‐4-‐8-‐10(9(7)14-‐6)15-‐11(12)16(8)2/h3-‐5H,1-‐2H3,(H2,12,15)

DVCCCQNKIYNAKB-‐UHFFFAOYSA-‐N

CN1C(N)=NC2=C1C=CC3=C2N=C(C)C=N3

3,8-‐dimethylimidazo[4,5-‐f]quinoxalin-‐2-‐amine

MeIQx

77500-‐04-‐0

Couche	  principale

Formule  chimique  
brute

ConnecVvité  inter-‐atomes ConnecVvité  des  
Hydrogènes

InChIKey

Connecvité    
inter-‐atomes

InformaVon  des  5  
autres  couches

Format  (standard  /  non  standard)

version  
(A  :  1)

Nombre  de  protons  
(N  :  neutre)

Mobilité  des  
Hydrogènes  entre  les  
atomes  12  et  15

1

6

14

9

10

15 11

12

2
16

8

4

3

7

13

5

FIGURE 1.4 – Formulation de la molécule MeIQx avec les principaux identifiants
moléculaires biologiques et informatiques
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1.2.3 Les réactions biochimiques

Une réaction biochimique est un processus métabolique modifiant une molécule
initiale appelée substrat en un composé nommé produit. On représente usuellement
cette réaction par son équation bilan contenant les réactifs, c’est à dire les espèces qui
vont être modifiées, les produits, le sens de la réaction, ainsi que la stœchiométrie in-
diquant les quantités de réactifs et produits nécessaires à l’équilibre réactionnel (figure
1.5). Ces réactions pouvant être informatiquement encodées sont très souvent régies
par un catalyseur nommé enzyme qui n’est pas altéré lors du processus réactionnel.

+    O    +    NADPH    +    H2
+ +    H  O    +    NADP+

2
CYP

FIGURE 1.5 – Equation bilan de l’hydroxylation du MeIQx catalysé par l’enzyme
cytochrome P450 (CYP)

1.2.3.1 Les enzymes

Les enzymes sont des protéines qui agissent en baissant l’énergie nécessaire à l’ac-
tivation d’une réaction biochimique par la stabilisation de l’état de transition (point
irréversible d’une réaction) (figure 1.6). Ce mécanisme permet de faciliter la synthèse
de produits. Les enzymes sont de par leurs structures tridimensionnelles très spéci-
fiques vis-à-vis des substrats et des réactions qu’elles catalysent. En d’autres termes,
les enzymes catalysent des réactions spécifiques (hydroxylation, glucuronidation sul-
fatation, etc) et ne peuvent prendre en charge qu’un nombre restreint de substrats. De
plus, elles sont capables de distinguer des molécules fortement similaires et de cataly-
ser une réaction sur un atome spécifique. Cette préférence de catalyse d’une réaction
sur un atome spécifique du substrat est appelée regiosélectivité.

Les différentes phases de complexation et décomplexation du complexe Enzyme-
Substrat (ES) permettent de définir la cinétique d’une réaction. En 1913, L. Michaelis et
M. Menten postulèrent une modélisation de la cinétique enzymatique d’une réaction
biochimique en deux étapes [13, 45, 104]. La première étape est la fixation réversible du
substrat (S) sur l’enzyme (E) pour former le complexe ES. Puis ce complexe est disso-
cié, libérant ainsi le produit (P) (Figure 1.6). Ce modèle permet de décrire la cinétique
enzymatique par une équation connue sous le nom d’équation de Michaelis-Menten.

E ` S
k1
ÝÝáâÝÝ
k´1

ES k2
ÝÑ E ` P
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Etat	  de	  transi+on

E	  +	  S

E	  +	  P

En
er
gi
e

Evolu+on	  d'une	  réac+on	  biochimique

S

FIGURE 1.6 – Evolution énergétique d’une réaction biochimique
Une réaction peut se faire soit spontanément (pointillés) ou soit catalysée par une enzyme
(ligne pleine). Lors d’une réaction enzymatique, l’enzyme (E) fixe le substrat (S) dans son site
actif et stabilise le complexe nouvellement formé vers un état de transition qui abaisse l’énergie
nécessaire à l’activation d’une réaction. Enfin, le produit est libéré de l’enzyme.
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Pour décrire la cinétique enzymatique, Michaelis et Menten postulèrent la quasi-
stationnarité du complexe ES. C’est à dire :

drESs
dt

“ 0 “ k1 ˆ rEsrSs ´ k´1 ˆ rESs ´ k2 ˆ rESs

Sachant aussi que la concentration totale d’enzyme dans le modèle est égale à
rEs0 “ rEs ` rESs, le complexe ES équivaut alors à

rESs “
k1 ˆ rEs0 ˆ rSs

k´1 ` k2 ` k1 ˆ rSs

La vitesse de la réaction étant dépendante de la formation du produit, alors

υ “
drPs
dt

“ k2 ˆ rESs

Après intégration :

υ “
k2 ˆ rEs0 ˆ rSs

k´1`k2
k1

` rSs

Dans cette équation exprimant la cinétique généralement enµM (µmol/L), le terme
k2ˆ rEs0 a été défini comme la vitesse maximale (Vm) de la réaction exprimée généra-
lement en µmol/min. Cette dernière est mesurée quand la concentration de substrat
est saturante ([S]»[E]0). Le terme k´1`k2

k1
désigne la constante de Michaelis (Km) qui est

sans unité et spécifique à l’enzyme.

Bien que cette équation date de plus d’un siècle, elle est de nos jours largement
utilisée dans la communauté pour modéliser une cinétique de biotransformation [45].
Néanmoins, cette équation ne permet de modéliser que les cas "généraux" simples et
n’est pas adaptée lors de cas complexes comme la multiplicité des substrats et/ou des
sites catalytiques, des effets de compétitions, l’intervention de régulateurs, ou encore
des cinétiques biphasiques.

1.2.3.2 Encodage d’une réaction

Tout comme les molécules, les réactions peuvent être encodées en utilisant le lan-
gage SMIRKS (SMIles ReaKtion Specification) dérivant des langages SMILES et SMA-
RTS (SMiles ARbitrary Target Specification) [53]. Ce dernier est conçu pour la re-
cherche de sous-structures dans une chaîne SMILES. Le langage SMIRKS permet d’ap-
pliquer simplement une réaction chimique sur une molécule par la modification d’une
sous-structure de celle-ci (figure 1.7). Chaque expression SMIRKS contient deux par-
ties séparées par le symbole "»". La partie située à gauche du symbole correspond au
motif à rechercher dans la molécule et celle à droite, au motif à obtenir.
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Centre	  réac*onnel

SMIRKS	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  [*:1]	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  >>	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  [*:1]-‐[OH]

SMILES	  	  	  CN1C(N)=NC2=C1C=CC3=C2N=C(C)C=N3	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  CN1C(NO)=NC2=C1C=CC3=C2N=C(C)C=N3

FIGURE 1.7 – Application d’une réaction chimique grâce à l’utilisation du langage
SMIRKS
Dans cet exemple, une réaction d’hydroxylation est appliquée sur l’atome d’azote marqué par
un cercle gris. Le motif [* :1] donne l’instruction de rechercher n’importe quel atome. Le motif
[* :1]-[OH] indique que l’atome précédemment sélectionné doit être modifié de manière à être
lié à un groupement OH.

1.3 Modélisation du métabolisme

La modélisation des systèmes métaboliques a été développée pour répondre à des
questions posées aussi bien à l’échelle moléculaire, cellulaire, tissulaire, ou d’un orga-
nisme entier [127, 250]. A l’échelle moléculaire (réaction ou métabolite), les objectifs
sont multiples et consistent notamment à étudier les interactions enzyme-substrat, à
prédire les modifications qu’une molécule peut subir, à étudier l’effet de changements
structuraux d’une molécule sur son activité biologique, à comprendre le devenir d’un
métabolite, etc. Ces approches regroupent les méthodes de relation structure-activité
(QSAR), le docking, les méthodes de prédiction de sites de métabolisme (SOM), et les
méthodes de prédiction de réactions biochimiques. Ces dernières peuvent dans une
autre mesure prédire des réseaux métaboliques [29, 115]. Les approches à l’échelle cel-
lulaire s’attachent notamment à modéliser le réseau métabolique dans son ensemble.
L’étude au niveau cellulaire trouve son importance dans l’étude de la structure d’un
système biologique, de l’influence de facteurs sur ce système, et de la dynamique d’un
système [117]. Trois types d’approches majeures permettent d’étudier le métabolisme
au niveau cellulaire : les approches basées sur les graphes, celles sur les contraintes
et les approches cinétiques [141]. Enfin, à l’échelle d’un organe/tissu ou même d’un
organisme entier, les approches de modélisation sont très utilisées en pharmacologie
dans le cadre de la modélisation du métabolisme d’un médicament, ou toute autre
substance chimique dans un organe, une série d’organes ou le corps entier. A titre
d’exemple, les modèles pharmacocinétiques physiologiques (PBPK) constituent une
famille de modèles des plus utilisés [194, 262]. La diversité des méthodes de modéli-
sation est grande et l’utilisation de l’une d’entre elles dépend généralement de la pro-
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blématique. Dans ce travail de thèse, un positionnement à la fois cellulaire et molécu-
laire a été employé via l’implémentation de méthodes cinétiques et le développement
d’une méthode de prédiction moléculaire des xénobiotiques basée sur la prédiction de
réactions, combinée à l’utilisation de méthodes de prédiction de sites de métabolisme
(SOM) et sites de réactivité (SOR).

PBPK

Modèles	  basés	  sur	  les	  graphes	  
Modèles	  basés	  sur	  les	  contraintes	  
Modèles	  ciné8ques	  

QSAR	  
Docking	  
SOM	  /	  SOR

Organe(s) Cellule Molécule

Prédic8on	  de	  réac8ons

FIGURE 1.8 – Les différentes approches de modélisation en fonction de leur échelle
d’étude
Trois échelles de modélisation peuvent être définies : la modélisation à l’échelle d’un ou plu-
sieurs organes, la modélisation à l’échelle cellulaire et la modélisation à l’échelle molécu-
laire. La figure présente les différentes approches de modélisation en fonction des différentes
échelles.

1.3.1 Les approches à l’échelle de l’organe, du tissu et de l’organisme

Les modèles PBPK (Physiologically Based PharmacoKinetic) sont des modèles ma-
thématiques dynamiques modélisant l’évolution d’une substance chimique lors des
phases d’absorption (introduction de la substance dans un compartiment), de distri-
bution (diffusion de la substance au sein des compartiments), de métabolisme (bio-
transformation d’une substance chimique), et d’élimination à l’échelle d’un organe,
d’un ensemble d’organes ou dans le corps entier [105, 126, 157, 262, 186]. Ces modèles
ont vu le jour pour la première fois en 1937 grâce à T. Teorell [218], mais la com-
plexité du modèle rendait à l’époque les équations insolubles. Ce n’est que dans les
années 2010 que l’utilisation de ce type d’approche a explosé [194]. Bien que ce type
d’approche soit largement utilisé dans le développement de médicaments, il l’est tout
autant pour l’étude du devenir de xénobiotiques non médicamenteux, ainsi que pour
l’étude de leur toxicologie [38, 37, 90, 123, 137, 144, 256, 236].



Modélisation du métabolisme 25

Ces modèles sont construits sous forme de compartiments définis par le modélisa-
teur en fonction de la problématique biologique. Chaque compartiment peut corres-
pondre à un organe ou un groupe d’organes, à un tissu, voire même à un composant
biologique comme les urines. Ces compartiments sont reliés entre eux par deux com-
partiments : le compartiment artériel correspondant au sang artériel et le comparti-
ment vasculaire correspondant au sang veineux. De plus, les sites d’absorption, d’in-
gestion ou d’administration d’une substance chimique doivent être ajoutés au com-
partiment correspondant (figure 1.9).

Chaque compartiment est modélisé par une équation différentielle (ODE) décri-
vant l’évolution d’une substance chimique en fonction du temps dans ce comparti-
ment. Ainsi, en cas de présence de plusieurs substances, il y a autant d’ODE par or-
gane que de substances circulantes dans les compartiments à étudier [90]. En d’autres
termes, si l’on veut étudier la mise en circulation d’un métabolite dans l’organisme,
il faut lui attribuer une équation par organe. Cette étape n’est pas réalisée dans le cas
où les produits métaboliques restent confinés dans le compartiment où ils ont été for-
més. L’ODE correspondant à l’évolution de la concentration d’un composé chimique
en fonction du temps dans un organe (CT) comprend les entrées, les sorties et les ca-
ractéristiques de l’organe. Parmi les entrées, on trouve le flux sanguin à l’entrée de
l’organe (fS), la concentration sanguine de la substance entrant dans le tissu (Ci) et le
volume sanguin artériel (VA). En fonction des organes, une fonction d’absorption cor-
respondant au lieu d’administration de la substance est ajoutée ( f ptq). Les sorties com-
prennent le volume sanguin veineux (VV), la concentration sanguine de la substance
sortant dans le tissu (Co), ainsi que parfois son élimination (kECT). Les caractéristiques
spécifiques au tissu sont : la concentration de la substance dans le tissu (CT), le vo-
lume sanguin du tissu (VT) et son métabolisme souvent modélisé par une équation de
Michaelis-Menten( VmˆCT

Km`CT
). Après intégration, l’ODE correspond à :

dCT

dt
“ fSpCi ´ Coq

1
VT
´kECT ´

Vmˆ CT

Km` CT
` f ptq

En définissant le coefficient de partage (P) d’une substance entre l’organe et le sang
comme PT “

CT
CO

, on obtient l’équation utilisée en PBPK pour modéliser un organe (le
gris représente la partie spécifique à certains organes) :

dCT

dt
“ fSpCi ´

CT

PT
q

1
VT
´kECT ´

Vmˆ CT

Km` CT
` f ptq

Il est aussi possible de regrouper les compartiments veineux et artériels lorsque les
poumons qui permettent de faire le lien entre les deux systèmes sont absents. Cela est
effectué lorsqu’ils ne sont pas en mesure d’éliminer la substance chimique. Dans ce
cas, l’équation suivante modélise ce nouveau compartiment :

dCS

dt
“

1
VS
p

n
ÿ

i

FSOCi ´
CT

PT
´ FTCS ` f ptqq



26 chapitre 1
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FIGURE 1.9 – Modélisation PBPK
L’approche PBPK consiste à modéliser un ensemble de compartiments incluant différents pa-
ramètres de nature physiologique, anatomique, physico-chimique ou encore spécifique à la
substance afin de modéliser son évolution lors des phases d’absorption, de distribution, de
métabolisme et d’élimination.
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où CS est la concentration sanguine de la substance, VS le volume sanguin artériel
et veineux, FSO le débit sanguin à la sortie de l’organe, CT la concentration sortante de
la substance, PT le coefficient de partition, FT le flux sanguin total, et f ptq la fonction
d’administration de la substance [47].

En conclusion, les approches PBPK permettent de modéliser la dynamique de bio-
transformation d’une substance en fonction du temps, à une échelle pouvant atteindre
celle d’un organisme entier. Outre la dynamique, un des avantages majeurs de ces
méthodes est la possibilité de modéliser une population spécifique grâce à la combi-
naison de paramètres anthropométriques, anatomiques et physiologiques [247, 197].
Bien qu’il y ait une flexibilité dans l’utilisation des paramètres comme la possibilité
d’intégrer des données d’expression [153], de prédire certains paramètres comme les
Km [118], ou encore d’extrapoler des paramètres à partir de ceux d’autres espèces
[219], ces méthodes sont très paramétrisées, et par conséquent, elles demandent beau-
coup de données biologiques, ce qui les rend parfois compliquées à utiliser lorsque la
connaissance biologique est incomplète.

1.3.2 Les approches à l’échelle cellulaire

Trois types d’approches informatiques principales se distinguent pour étudier un
réseau métabolique à l’échelle cellulaire. Ces approches se différencient en fonction de
la précision des prédictions et de la complexité des modèles (qualitatives ou quanti-
tatives). Elles sont souvent utilisées en fonction de la taille des graphes, du type de
données biologiques présentes et de la problématique d’étude (figure 1.10) [207].

1.3.2.1 Les méthodes basées sur les graphes

Ces méthodes basées sur la théorie des graphes essaient de faire le lien entre la
structure d’un réseau et ses fonctions biologiques. L’avantage de ces méthodes est la
possibilité de travailler sur de très grands graphes de réseaux métaboliques sans in-
formation sur les stœchiométries ou les cinétiques. En revanche, ces méthodes sont
des méthodes statiques qui étudient la topologie des graphes en recherchant des cri-
tères tels que les coefficients de clustering, les chemins les plus courts, etc [141]. Ces
modèles peuvent apporter des informations multiples sur la robustesse et la stabilité
d’un réseau, représenter des réseaux métaboliques en modélisant un processus biolo-
gique, ou les concurrences de réactions biochimiques au sein de celui-ci [64]. Ils sont
très utilisés pour des questions biologiques qui peuvent être : l’identification de voies
métaboliques majeures dans le cancer [92], la modélisation des interactions protéine-
protéine pour étudier la croissance de cellules tumorales [61], la différentiation entre
les patients sains de ceux atteints d’un cancer par l’étude de la courbure des réseaux
métaboliques [196], etc.
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FIGURE 1.10 – Modélisation à l’échelle cellulaire (adaptée de [207])
Pour étudier les réseaux métaboliques à l’échelle cellulaire, trois types d’approches sont cou-
ramment utilisées en fonction de la taille du système et du niveau de détail. Les modèles
qualitatifs basés sur les graphes permettent de faire le lien entre la structure d’un réseau et
sa fonction biologique. Les modèles quantitatifs basés sur les contraintes offrent la possibi-
lité d’étudier un réseau en s’affranchissant des données cinétiques. Les modèles quantitatifs
cinétiques sont employés pour évaluer la dynamique d’un réseau.

1.3.2.2 Les méthodes basées sur les contraintes

Ces méthodes qui s’intéressent à prédire les flux métaboliques combinent les avan-
tages de pouvoir travailler sur de grands graphes, tout en apportant des prédictions
quantitatives et s’affranchissant de données cinétiques ou de distributions métabo-
liques. Pour ce faire, ces méthodes supposent que les cellules atteignent rapidement
un état pseudo-stationnaire, c’est-à-dire que les concentrations métaboliques soient
constantes. Fort de ces hypothèses, ces méthodes permettent de s’affranchir de para-
mètres cinétiques. Néanmoins, les modèles basés sur les contraintes nécessitent :

— la stœchiométrie, c’est à dire les contraintes d’équilibre de masse qui main-
tiennent le système dans un état stationnaire ;

— les contraintes thermodynamiques indiquant le sens des réactions ;
— les capacités enzymatiques régissant les débits maximaux des flux des réactions

métaboliques. [180, 184]

Une des méthodes phares dans ce domaine est l’émergence de la FBA (Flux Balance
Analysis) dans les années 80 [62, 172], qui s’attache à analyser les flux de métabolites
d’un réseau biologique [167]. La FBA consiste à optimiser un phénotype par l’emploi
d’une fonction objective qui représente le poids de chaque réaction dans le phénotype
optimisé [167]. La formulation d’un problème en FBA se fait en 5 étapes. Dans un
premier temps, il convient de définir un réseau métabolique en un ensemble de réac-
tions métaboliques équilibrées (figure 1.11a). Puis, ces réactions sont transposées en
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une matrice stœchiométrique S de taille mˆ n, où m désigne les métabolites en ligne
et n les réactions du réseau métabolique en colonne. Chaque métabolite consommé à
un coefficient stœchiométrique négatif et inversement pour les composés produits qui
ont un coefficient positif. Un métabolite ne participant pas à la réaction possède un
coefficient nul (figure 1.11b). La troisième étape consiste à définir le vecteur v de taille
n modélisant le flux qui passe à travers toutes les réactions du système. Les concentra-
tions de tous les métabolites sont aussi initialisées dans un vecteur x de taille m. Ainsi,
à l’état d’équilibre, le système des équations de masse est défini comme Sv “ 0 (fi-
gure 1.11c). On notera que ce système d’équations de masse ne contient pas forcément
d’unique solution dans le cas, où un réseau métabolique contient plus de réactions
que de métabolites. La quatrième étape définit la fonction objective Z “ cv à maximi-
ser ou à minimiser, où c représente un vecteur de poids indiquant la contribution de
chaque réaction dans la fonction objective (figure 1.11d). Enfin, la fonction objective
est optimisée par programmation linéaire afin d’identifier une distribution de flux qui
maximise ou minimise cette fonction (figure 1.11e).

Fort de son succès, de nombreuses variantes de FBA ont émergé au début des an-
nées 2000. C’est ainsi qu’une dérivation de la FBA a abouti à l’élaboration de la dFBA
(dynamicFBA) qui s’attache à modéliser la dynamique d’un système en fonction du
temps et peut permettre l’intégration de paramètres cinétiques [142]. Ainsi, la FBA a
été appliquée avec succès dans le domaine de la santé en contribuant notamment à
l’élaboration de nouvelles stratégies thérapeutiques [65, 114], à la prédiction de bio-
marqueurs [201], à la modélisation de pathologies au sein d’un compartiment [25] ou
de plusieurs compartiments [26].

1.3.2.3 Les méthodes cinétiques

Cette dernière approche permet d’avoir le plus haut niveau de précision, mais avec
la contrainte de ne pouvoir être appliquée que sur des réseaux métaboliques de petite
échelle [46, 15, 136]. La modélisation cinétique consiste à prédire l’évolution dyna-
mique des espèces à travers un système d’équations différentielles (ODE) paramétri-
sées par des paramètres cinétiques [101]. Ces paramètres cinétiques peuvent provenir
de la littérature ou être déterminés à l’aide de données expérimentales comme des dis-
tributions métaboliques [42]. Dans le cadre de la modélisation du métabolisme d’une
substance chimique, il est possible d’utiliser des équations de masse, ou des cinétiques
michaelienne en conditions saturantes ou non [42]. Ces approches semblent mainte-
nant délaissées au profit d’approches PBPK par la communauté scientifique s’atta-
chant à répondre à des questions toxicologiques [118, 186, 236]. Néanmoins, lors de
la modélisation grande échelle de phénomènes biochimiques complexes difficilement
intégrables dans un système plus simpliste, ces méthodes présentent tout leur intérêt
en offrant de nouvelles perspectives de modélisation [251].
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FIGURE 1.11 – Définition d’un problème FBA [167]
La définition d’un problème FBA est réalisée en 5 étapes : définition du réseau métabolique
(a) ; formulation de la matrice S associée (b) ; application des contraintes d’équilibre de masse
(c) ; définition de la fonction objective Z (d) ; optimisation de la fonction objective Z par pro-
grammation linéaire (e).
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1.3.2.4 Résumé

Les approches en biologie des systèmes pour l’étude d’un système biologique au
niveau cellulaire sont dépendantes de la taille du système et du niveau de précision
requis. Néanmoins, le choix d’une méthode dépend en pratique principalement du
type et de la quantité de données biologiques disponibles. Ainsi, les approches basées
sur les graphes seront privilégiées lors de l’étude de grands réseaux métaboliques
en l’absence de données de stœchiométries, tandis que les méthodes basées sur les
contraintes seront appliquées à l’étude de larges graphes métaboliques, lorsqu’un as-
pect quantitatif est nécessaire et que les informations stœchiométriques sont acces-
sibles. Enfin, les approches cinétiques sont favorisées lorsque des données biologiques
quantitatives sont disponibles et qu’un niveau de précision important est requis.

Les données peuvent parfois contraindre l’emploi d’une de ces méthodes, alors
qu’une étude plus fine du métabolisme est nécessaire. Ainsi, il sera présenté dans
le chapitre 5 une méthodologie permettant l’usage de données biologiques limitées
dans le cadre de l’implémentation d’une approche cinétique à base d’ODE. Puis, il
sera montré dans le chapitre 6 que cette méthode permet la compréhension fine du
métabolisme malgré l’utilisation de données biologiques restreintes.

1.3.3 Les approches à l’échelle moléculaire

Les méthodes situées au niveau moléculaire se concentrent sur l’étude des réac-
tions biochimiques que peut subir une molécule. Dans le cadre de la prédiction du
métabolisme, on distingue principalement deux types de méthodes : les méthodes de
prédiction des sites de métabolisme (SOM) d’une molécule et les méthodes de prédic-
tion des réactions que peut subir une substance chimique.

1.3.3.1 Prédiction des sites de métabolisme

La prédiction de sites de métabolisme (SOM) consiste à déterminer les atomes
d’une molécule qui peuvent interagir avec une enzyme afin d’être modifiés lors d’une
réaction biochimique. Malgré une très grande diversité d’approches implémentées, les
méthodes actuelles prédisent les SOM en postulant la présence d’une relation entre la
structure chimique d’une molécule et ses propriétés métaboliques à l’aide de l’exploi-
tation de variables décrivant cette structure chimique appelées descripteurs molécu-
laires. Ces descripteurs sont des propriétés décrivant les caractéristiques moléculaires
de la structure d’une molécule chimique [222]. Ils peuvent être de nature constitu-
tionnelle en considérant la composition chimique de la molécule (masse moléculaire,
nombre d’atomes, nombre de cycles aromatiques, ...), topologique par l’utilisation
d’indices basés sur la structure 2D (indice de Wiener pour le volume moléculaire et
le taux de ramification, l’indice de Randic caractérisant l’aire de la molécule accessible
au solvant, ...), géométrique définie à partir de la structure 3D (Volume, surface mo-
léculaire, distances, ...) et quantique (énergie de dissociation d’une liaison covalente,
descripteurs de réactivité pour caractériser les propriétés de réactivités de composés
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chimiques, ...). Ainsi, de nombreuses approches pour caractériser les SOM ont été pro-
posées ces dernières années [165, 115]. On peut classer ces approches au sein de trois
catégories : les approches basées sur la réactivité des composants d’une réaction bio-
chimique, les approches utilisant des méthodes d’apprentissage et les méthodes ba-
sées sur la structure du substrat et/ou de l’enzyme.

Les approches basées sur la réactivité s’attachent à étudier le changement de ré-
activité que peut subir le substrat lors d’une réaction biochimique. En effet, lors de la
catalyse d’une réaction biochimique dans le site catalytique des CYP, un atome d’hy-
drogène est supprimé du substrat affectant sa réactivité et permettant ainsi d’estimer
l’énergie d’activation. Ainsi, l’énergie d’abstraction d’un hydrogène est un critère im-
portant pour déterminer si un atome peut subir une transformation chimique. Il a été
démontré en 2003 par Singh et al. qu’un atome possédant une énergie d’abstraction
d’hydrogène inférieur à 27 kcal.mol´1 est plus susceptible de pouvoir être métabo-
lisé et donc d’être un SOM [202]. Cette méthodologie a été adaptée par des outils
comme QMBO [6] estimant l’énergie d’abstraction d’un hydrogène, CypScore [89] uti-
lisant des descripteurs de réactivité atomique, Metasite [49] tenant compte de la varia-
tion d’énergie d’interaction entre son substrat et une enzyme et le calcul des orbitales
moléculaires (les différents états moléculaires d’une molécule), SMARTCyp [192, 193]
associant les énergies d’activation avec un descripteur d’accessibilité d’un atome au
centre catalytique d’une enzyme.

Des méthodes concurrentes basées sur la structure sont aussi très utilisées pour
prédire les SOM. Ces méthodes sont focalisées sur l’utilisation de techniques de ma-
chine learning telles que les SVM (Support Vector Machine), les arbres de décision,
les réseaux de neurones, etc. Pour ce faire, elles utilisent comme supports, soit des
sous-structures de molécules chimiques, soit des descripteurs constitutionnels (type
d’atome, l’état d’hybridation, le nombre d’atomes d’hydrogène, ...), ou encore quan-
tiques (énergie d’ionisation, affinité électronique, électronégativité, ...) de la molécule.
Ces méthodes ont abouti au développement de logiciels comme RS-Predictor [259]
basé sur des modèles SVM et combinant l’utilisation de descripteurs topologiques et
quantiques pour prédire la réactivité de sites de réactions métaboliques, Way2Drug
SOMP [191, 189] basé sur l’exploitation d’un algorithme bayésien, et Xenosite Meta-
bolism 1.0 [260] exploitant les réseaux de neurones pour prédire les SOM.

Enfin, des approches automatisées ou non focalisées sur la structure du ligand ou
du complexe ligand-protéine ont été développées. Elles utilisent, soit les similarités
de structures des ligands pour prédire l’interaction avec une enzyme, soit des tech-
niques de docking s’intéressant aux interactions ligand-protéine. Le docking est une
technique qui calcule l’orientation privilégiée d’une molécule dans le site catalytique
d’une enzyme. Les scores résultant de ces calculs permettent d’identifier les conforma-
tions possibles et donc de prédire si un atome est un SOM en fonction de sa proximité
au centre catalytique de l’enzyme. Parmi ces approches, on peut notamment citer ID-
Site [138] basé sur un workflow pour prédire les SOM, IMPACTS [35] regroupant le
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docking avec la modélisation de l’état de transition d’une réaction (voir figure 1.6) et
la prédiction de la réactivité du substrat basée sur des règles, MLite combinant l’uti-
lisation de docking et l’estimation d’énergie d’activation [164], et le docking basé sur
Ensemble [36] prenant en compte la dynamique moléculaire associée à un ensemble
de conformations enzymatiques.

Malgré le nombre important d’approches permettant de prédire les SOM, les ap-
plications ont l’inconvénient d’être spécialisées par leurs prédictions focalisées prin-
cipalement sur les enzymes CYP. Ce choix peut être justifié par l’implication des cy-
tochromes P450 à 75% dans le métabolisme total des xénobiotiques [78]. De plus, la
diversité des approches peut rendre le choix d’une méthode par rapport à une autre
compliqué, d’autant plus que des analyses comparatives ont montré les qualités indi-
viduelles des différentes méthodes implémentées [216, 205]. Enfin, la prédiction des
SOM aboutit généralement à un classement de chaque atome en fonction de sa pro-
babilité d’être un SOM, ou sous forme d’un classement des 3 ou 5 meilleurs atomes
candidats pour être un SOM. Il peut donc être difficile de distinguer et d’identifier
les SOM réels. En effet, certaines molécules peuvent subir une modification par une
enzyme sur un seul ou sur de multiples atomes.

1.3.3.2 Prédiction de réactions biochimiques

Alors que de nombreuses méthodes ont été développées ces dernières années pour
prédire les SOM, celles consistant à prédire les réactions biochimiques sont plus res-
treintes. En effet, la littérature référence deux approches majeures : les systèmes ex-
perts et celle basée sur des empreintes moléculaires (Figure 1.12).

Lors de la prédiction de réactions métaboliques, les systèmes experts sont basés
sur l’exploitation de règles de transformations métaboliques extraites de l’analyse de
la littérature et d’expériences biologiques. Ces règles stockées dans un dictionnaire
consistent à associer une sous-structure chimique cible à une sous-structure produite.
Ainsi, un métabolite est prédit par la recherche d’une sous-structure de la molécule
d’intérêt dans le dictionnaire de réactions métaboliques et, lorsque celle-ci est retrou-
vée, ce fragment est remplacé par le fragment produit du dictionnaire. Pour la règle
CH3-NH2->CH3-NH-OH, toutes les sous-structures CH3-NH2 dans une molécule re-
quête seront remplacées par le fragment CH3-NH-OH. Ainsi, dès qu’une règle est
trouvée dans le dictionnaire, son métabolite est généré, ce qui peut en fonction de la
taille du dictionnaire, générer une combinatoire très importante. Parmi les logiciels
utilisant les systèmes experts, MetabolExpert qui a été créé en 1985 était le pionnier
pour la prédiction de réactions biochimiques [52]. Puis, des approches prédictives
comme META [119, 214, 120], Meteor-Nexus [33, 148], SyGMa [185], MetaDrug [59],
TIMES [152], UM-PPS [72] et plus récemment PROXIMAL [257] ont émergé. Ces mé-
thodes se différencient principalement par la taille de leurs dictionnaires (nombre de
règles réactionnelles enregistrées), ainsi que par leur capacité à diminuer la combina-
toire.
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La deuxième approche implémentée au sein de MetaPrint2D-React est basée sur
l’utilisation d’empreintes moléculaires [5]. Elle consiste à générer une empreinte mo-
léculaire pour chaque atome d’une molécule et rechercher sa similarité avec celles
contenues dans une base de données. Le métabolite sera générée en fonction du suc-
cès de la correspondance de l’empreinte créée avec celles présentes dans la base de
données. Cette base de données est construite à partir de la base de données ancien-
nement nommée Accelyrys Metabolites Database, maintenant rachetée par Dassault.
En 2008, cette dernière contenait 87446 réactions métaboliques [5]. La construction de
cette base de données consiste à encoder en une empreinte moléculaire chaque SOM
de chaque couple substrat-métabolite contenu dans la base de données Accelyrys Me-
tabolites Database.

CH-‐>C-‐OH	  
NH2-‐>NH-‐OH	  

...

C.ar

C.ar

C.ar

N.sp3

N.sp2

C.ar
	   C.ar

	  
	   C.sp3 C.sp2	   C.sp	   N.sp3 N.sp2	   N.sp	   …	  

1	   1	   0	   0	   0	   0	   0	   0	   	  

2 2	   0	   0	   0	   0	   0	   0	   	  

3	   1	   0	   0	   0	   1	   1	   0	   	  

…	   	   	   	   	   	   	   	   	  
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FIGURE 1.12 – Prédiction des métabolites
Deux types d’approches distinctes permettent de prédire le métabolisme des xénobiotiques :
les systèmes experts et les systèmes basés sur les empreintes moléculaires. Les systèmes ex-
perts génèrent des métabolites en fonction de règles réactionnelles contenues dans un diction-
naire, alors que les systèmes basés sur les empreintes moléculaires utilisent des empreintes
de la molécule qui sont comparées avec celles contenues dans une base de données afin de
générer les éventuels métabolites correspondants.

Ces systèmes permettent donc de prédire des métabolites et sont capables de pré-
dire un réseau métabolique par itérations successives. Néanmoins, un défaut majeur
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de ces systèmes est la combinatoire importante générée. Il est donc important de déve-
lopper des méthodes pour améliorer la filtration de ces prédictions afin de les rendre
plus précises et en meilleure adéquation avec la réalité biologique [115].

1.3.3.3 Résumé

Pour étudier une réaction biochimique à des fins de prédictions, deux approches
majeures à l’échelle moléculaire sont usuellement employées. Ainsi, les méthodes de
prédiction des sites de métabolisme se focalisent à déterminer les atomes pouvant
être modifiés par une enzyme donnée en prenant en considération un ensemble de
propriétés moléculaires. Les méthodes de prédiction de réactions biochimiques se fo-
calisent à identifier la présence de motifs et y appliquer les réactions correspondantes,
indépendamment des propriétés moléculaires de la substance chimique. Alors que les
approches basées sur les SOM sont restreintes à une quantité limitée d’enzymes, celles
permettant la prédiction des réactions biochimiques d’un large panel de modifications
chimiques sont associées à une explosion de la combinatoire. Ainsi, le chapitre 3 vise
à développer une méthode de construction automatique de novo de graphes métabo-
liques combinant fortes sensibilités et précisions par l’association des deux approches
précédemment présentées. De ce fait, ce chapitre aura aussi pour vocation d’appro-
fondir l’usage de ces méthodes tout en les détaillant plus précisément.

1.3.4 Cas particulier des processus de toxicité

La toxicité désigne l’ensemble des effets néfastes subis par un organisme à la suite
d’une exposition à une substance chimique et en corrélation avec la dose et le temps
d’exposition. Cette toxicité peut provenir de l’effet pharmacologique d’une substance
(exagération de l’effet d’un médicament, ou déclenchement d’effets secondaires) ou
lors de la formation d’intermédiaires métaboliques réactifs avec des protéines, ou
l’ADN. Dans le contexte des xénobiotiques, il est donc important d’identifier les mé-
tabolites réactifs notamment vis-à-vis de l’ADN pouvant être à l’origine de cancers
(voir chapitre 2 section 2.2). Pour se faire, trois méthodes majeures sont utilisées : les
approches basées sur la structure et l’utilisation de références croisées, celles basées
sur les relations structure-activité (QSAR) et celles basées sur l’apprentissage par deep
learning [182, 93] (figure 1.13)

La prédiction de la toxicité basée sur la structure procède par l’utilisation de ré-
férences croisées pour prédire la toxicité d’une molécule inconnue à partir de molé-
cules analogues et/ou d’utilisation de règles (SI structure_chimique EST présente/absente
ALORS toxicité/non toxicité). Ces méthodologies sont implémentées dans des logiciels
comme Derek Nexus [148], HazardExpert [158], AMBIT [100], Toxtree [174].

Le deuxième type d’approche majeure très utilisée est l’approche basée sur les
modèles QSAR. Dans le cadre d’une étude toxicologique, elle peut être connue dans
la littérature sous l’appellation QSTR (Quantitative Structure-Toxicity Relationship).
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Deep Learning

Toxicité

FIGURE 1.13 – Les trois approches majeures pour la prédiction in silico de la toxicité
(adaptée de [11, 93])
Trois types d’approches majeures permettent de prédire la toxicité d’une substance chimique :
les approches basées sur la structure et l’utilisation de références croisées, celles basées sur les
relations structure-activité (QSAR) et celles basées sur l’apprentissage par deep learning
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Cette approche consiste à relier l’activité toxique à la structure d’un composé à partir
de descripteurs moléculaires décrivant cette activité. Ainsi, la toxicité est une fonction
mathématique de ces descripteurs telle que : Toxicité “ f pdescripteursq. Les modèles
QSAR sont principalement des méthodes de régression linéaire ou non linéaire. Cette
approche est notamment implémentée au sein de TOPKAT [4], Derek Nexus [148],
HazardExpert [158], AMBIT [100], et MetaTox [190]

Quelques approches utilisant des réseaux de neurones ont été développées pour
prédire la toxicité d’un composé chimique. Parmi celles-ci, ADMET Predictor [179],
Xenosite Reactivity 2.0 [93, 94] permettent de prédire la toxicité. De plus, Xenosite
Reactivity 2.0 offre aussi la possibilité d’identifier les atomes d’une molécule chimique
réactifs vis-à-vis de l’ADN.
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Chapitre 2
Les xénobiotiques : métabolisme et
cancer

Ce deuxième chapitre d’exposition du contexte de cette thèse se focalisera sur la
partie biologique sur laquelle les méthodes informatiques développées seront appli-
quées. Tout d’abord, le contexte biologique sera présenté à travers la présentation du
métabolisme d’une famille de xénobiotiques : les amines hétérocycliques aromatiques
(AHA). Puis, les challenges associés à leurs métabolisme et toxicité chez l’homme se-
ront introduits. Enfin ce chapitre sera conclu par un résumé général des méthodes
informatiques précédemment introduites et par l’introduction du positionnement de
ce travail de thèse.

2.1 Généralités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
2.2 Métabolisme des xénobiotiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.3 Les xénobiotiques de type AHA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

2.3.1 Le métabolisme général des AHA . . . . . . . . . . . . . . . . 44
2.3.2 Le métabolisme des AHA par les enzymes de Phase I . . . . . 46
2.3.3 Le métabolisme des AHA par les enzymes de Phase II . . . . 51

2.4 Enjeux de modélisation : un challenge informatique et biologique 53
2.5 Résumé et principaux apports . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

2.1 Généralités

Le cancer est l’une des causes principales de mortalités dans le monde provoquant
chaque année environ 8.2 millions de morts [99]. Bien que le cancer puisse être in-
duit par des facteurs endogènes, c’est à dire des facteurs génétiques, il est admis que
les facteurs environnementaux et alimentaires sont très largement responsables de sa
genèse. Ainsi, certains scientifiques estiment que jusqu’à 80% des cancers observés

39
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chez l’homme sont imputés aux contaminants environnementaux et alimentaires [21]
connus sous le terme des xénobiotiques lorsqu’ils sont présents dans un organisme
vivant. Les xénobiotiques sont donc des substances chimiques étrangères artificielles
présentes dans un organisme vivant, et qui sont issues ni de l’alimentation naturelle
ni produites par ce corps vivant. Ils sont souvent assimilés aux médicaments et pesti-
cides, bien qu’ils ne soient pas exclusifs à ces deux classes de xénobiotiques.

2.2 Métabolisme des xénobiotiques

Le métabolisme général des xénobiotiques (Figure 2.1), substances étrangères à
l’organisme, désigne l’ensemble des voies métaboliques qui modifient la structure
biochimique de ces composés par l’action successive de diverses enzymes. Cette ac-
tivation métabolique agit de façon à éliminer et détoxifier les contaminants en trois
phases successives : la phase de fonctionnalisation (Phase I), la phase de conjugaison
(Phase II) et la phase d’excrétion (Phase III) [140]. Néanmoins, certains intermédiaires
du métabolisme de ces substances carcinogènes peuvent s’avérer toxiques. En effet,
certains métabolites intermédiaires sont très réactifs et peuvent interagir avec des mo-
lécules comme l’ADN, l’ARN et les protéines [199]. Dans le cas de fixation covalente
à l’ADN, il y a formation d’adduits à l’ADN qui, s’ils ne sont pas réparés, sont à l’ori-
gine de mutations après réplication cellulaire, et ainsi à l’origine du développement
du cancer. Deux particularités du métabolisme des xénobiobitiques concernent leurs
restrictions en termes de profondeur des voies métaboliques et des familles enzyma-
tiques limitées impliquées dans les réactions.

Le métabolisme des xénobiotiques est sujet à de nombreuses variabilités dépen-
dantes de facteurs physico-chimiques, endogènes et exogènes [48]. Ainsi, les xénobio-
tiques peuvent se différentier sur un plan physico-chimique par des différences chi-
miques telles que leur composition chimique, leur polarité, leur électrophilicité, leur
nucléophilicité, et leur lipophilicité, leurs différences d’encombrement stérique entra-
vant le métabolisme de ces molécules. De plus, des facteurs endogènes comme l’âge,
le sexe, l’espèce, l’état pathologique, les différences génétiques inter-individus sont
d’autres causes sujettes à de nombreuses variabilités. A ces facteurs, la complexité de
la variabilité affectant le métabolisme est encore augmentée par des facteurs exogènes
comme la dose d’exposition, la voie d’administration ou les apports alimentaires. Tous
ces exemples illustrent parfaitement la complexité du métabolisme et de sa variabilité
conséquente.

Afin, d’exposer plus en détail quelques problèmes de variabilité affectant le mé-
tabolisme, les sections suivantes porteront sur la description du métabolisme de la
famille des xénobiotiques des AHA, qui est une famille adaptée à la résolution infor-
matique de problématiques affectant les xénobiotiques en général.
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FIGURE 2.1 – Métabolisme des carcinogènes chimiques
Les xénobiotiques RH sont tout d’abord bioactivés par les enzymes de phase I contenant no-
tamment les CYP, puis le produit résultant ROH peut être transformé par les enzymes de
phase II (UGT, SULT, NAT, GST) pour permettre son élimination (RX) lors de la phase III, ou
encore, il peut être modifié de façon à produire un métabolite réactif (X) vis-à-vis de l’ADN. La
fixation d’une molécule réactive (X) sur l’ADN forme un composé connu sous le terme adduit
à l’ADN. La formation d’adduits à l’ADN est à l’origine de carcinogenèse et de modifications
d’expression génétique, s’ils ne sont pas réparées par l’organisme.
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2.3 Les xénobiotiques de type AHA

Les amines hétérocycliques aromatiques (AHA) sont une famille de xénobiotiques
considérées comme potentiellement cancérigènes pour l’homme [96, 95], et principa-
lement issues des cuissons de viandes et poissons bien cuits [63, 213, 212], dans une
moindre mesure de la fumée de cigarette [175, 147, 151, 215, 95] et d’huile de cuisson
[255, 43]. Les prémices de l’étude des xénobiotiques de type AHA remontent à 1939,
où le chimiste suédois E. M. P. Widmark fut le premier à démontrer la présence de
substances cancérigènes dans la viande bien cuite [245]. Il a mis en évidence la for-
mation de tumeur dans les glandes mammaires de souris après expositions cutanées
multiples de ces substances contenues dans la viande bien cuite. Néanmoins, ce n’est
qu’à partir de 1977 que les études sur les AHA ont réellement débuté grâce à la dé-
couverte de composés hautement mutagéniques dans les parties bien cuites de pois-
sons [212]. Depuis cette découverte par Sugumira et al., l’évaluation de l’impact des
AHA sur la cancérogenèse est une problématique de santé publique. Les recherches
sur leurs identifications et caractérisations, l’étude de leurs mécanismes de formation,
leurs métabolismes et leurs génotoxicités ont fait l’objet de nombreuses publications
au cours de ces dernières années. En 2004, plus de 2100 articles sur les AHA avaient
été publiés [121]

Les différentes études sur cette famille de xénobiotiques ont conduit à l’identifi-
cation d’une trentaine d’AHA [73, 160, 161, 171, 211, 223, 234]. Il a été aussi démon-
tré que les quantités d’AHA présentes dans les viandes surcuites sont fonction de
l’importance de la température et du temps de cuisson [234]. Ainsi, les AHA ont pu
être séparées en deux familles en fonction de la température à laquelle ils se forment.
La première classe est les AHA de type pyrolitique (Table 2.1), aussi connu sous le
terme amino-carbolines qui regroupent les carbolines et qui ont la particularité d’être
généralement synthétisés à des températures supérieures à 250°C [234], bien qu’ils
puissent être aussi formés à plus faible température, mais en très faible quantité [234].
2-Amino-9H-pyrido[2,3-b]indole (AαC) qui est présent en grande quantité dans la fu-
mée de cigarette est un représentant majeur de cette catégorie. La seconde famille
d’AHA regroupe les molécules formées principalement par la réaction de Maillard, ré-
action chimique entre les acides aminés et la réduction des sucres, à des températures
comprises entre 150 et 250°C [234] et sont aussi connues sous le nom d’aminoimida-
zoazaarènes (AIA) (Table 2.2). Ces dernières étant habituellement produites à l’issue
de cuisson d’aliments à des températures usuelles comportent deux AHA très pré-
sentes dans les viandes bien cuites et populaires dans la communauté scientifique :
le 2-amino-3,8-dimethylimidazo[4,5-f]quinoxaline (MeIQx) et le 2-amino-1-methyl-6-
phenylimidazo[4,5-b]pyridine (PhIP). Grâce à la mise en place d’études épidémiolo-
giques, le risque de cancer lié à l’ingestion d’AHA est aujourd’hui avéré [30, 41, 163].
D’après, ces études, il est admis que ce risque est dépendant du degré de cuisson de
la viande ainsi que de sa fréquence d’exposition.
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Image Name IUPAC Name
Pyrolysis Heterocylclic Aromatic Amines

AαC 9H-pyrido[2,3-b]indol-2-amine

MeAαC 3-methyl-9H-pyrido[2,3-b]indol-2-amine

Glu-P-1 10-methyl-1,3,8-triazatricyclo[7.4.0.02,7]trideca-2(7),3,5,8,10,12-
hexaen-4-amine

Glu-P-2 1,3,8-triazatricyclo[7.4.0.02,7]trideca-2(7),3,5,8,10,12-hexaen-4-amine

Tr-P-1 1,4-dimethyl-5H-pyrido[4,3-b]indol-3-amine

Tr-P-2 1-methyl-5H-pyrido[4,3-b]indol-3-amine

NorHarman 9H-pyrido[3,4-b]indole

Harman 1-methyl-9H-pyrido[3,4-b]indole

APNH 4-{9H-pyrido[3,4-b]indol-9-yl}aniline

AMPNH 2-methyl-4-9H-pyrido[3,4-b]indol-9-ylaniline

Phe-P-1 5-phenylpyridin-2-amine

TABLE 2.1 – Liste des principales AHA pyrolitiques actuellement identifiées

Image Name IUPAC Name
Aminoimidazoarene Heterocylclic Aromatic Amines

IQ 3-methyl-3H-imidazo[4,5-f]quinolin-2-amine

MeIQ 3,4-dimethyl-3H-imidazo[4,5-f]quinolin-2-amine

IQx 3-methyl-3H-imidazo[4,5-f]quinoxalin-2-amine
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MeIQx 3,8-dimethyl-3H-imidazo[4,5-f]quinoxalin-2-amine

4-CH2OH-8-MeIQx {2-amino-3,8-dimethyl-3H-imidazo[4,5-f]quinoxalin-4- yl}methanol

4,8-DiMeIQx 3,4,8-trimethyl-3H-imidazo[4,5-f]quinoxalin-2-amine

7,8-DiMeIQx 3,7,8-trimethyl-3H-imidazo[4,5-f]quinoxalin-2-amine

4,7,8-TriMeIQx 3,4,7,8-tetramethyl-3H-imidazo[4,5-f]quinoxalin-2-amine

IQ[4,5-b] 1-methyl-1H-imidazo[4,5-b]quinolin-2-amine

IgQx 1-methyl-1H-imidazo[4,5-g]quinoxalin-2-amine

7-MeIgQx 1,7-dimethyl-1H-imidazo[4,5-g]quinoxalin-2-amine

7,9-DiMeIgQx 1,7,9-trimethyl-1H-imidazo[4,5-g]quinoxalin-2-amine

6,7-DiMeIgQx 1,6,7-trimethyl-1H-imidazo[4,5-g]quinoxalin-2-amine

1,6-DMIP 1,6-dimethyl-1H-1,3-benzodiazol-2-amine

1,5,6-TMIP 1,5,6-trimethyl-1H-1,3-benzodiazol-2-amine

3,5,6-TMIP 3,5,6-trimethyl-3H-imidazo[4,5-b]pyridin-2-amine

PhIP 1-methyl-6-phenyl-1H-imidazo[4,5-b]pyridin-2-amine

4’-OH-PhIP 4-{2-amino-1-methyl-1H-imidazo[4,5-b]pyridin-6-yl}phenol

IFP 6,11-dimethyl-10-oxa-2,4,6-triazatricyclo[7.3.0.03,7]dodeca-
1(9),2,4,7,11-pentaen-5-amine

TABLE 2.2 – Liste des principales AHA actuellement identifiées de type aminoimida-
zoazaarènes (AIA)

2.3.1 Le métabolisme général des AHA

Le métabolisme des AHA est assuré par les actions successives enzymes de phase I
et II. La première étape du métabolisme aboutit à la modification de la fonction amine
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des AHA, qui est généralement hydroxylée par les enzymes de phase I (Figure 2.2).
Cette phase de fonctionnalisation de l’AHA est grandement assurée par cytochromes
P450 (CYP) [24]. La phase de conjugaison assure la prise en charge des métabolites
hydroxylés lors de la phase I. Cette dernière voie tend à augmenter le poids molé-
culaire et à réduire l’activité du métabolite produit. Ainsi, les métabolites hydroxylés
sont transformés par les enzymes de phase II, qui regroupent les N-acétyltransférases
(NAT), les sulfotransférases (SULT), et les UDP-glucoronosyl transférases (UGT). Du-
rant cette phase, les UGT agissent comme agents de détoxification grâce à l’ajout d’un
groupement glucuronide sur les AHA N-Hydroxylées. Une fois les métabolites glu-
ruronidés, ils sont excrétés par des protéines de transport membranaire en dehors de
l’hépatocyte, afin d’être éliminés. Les NAT [85] et les SULT [44] sont quant à elles res-
ponsables de l’estérification des AHA N-Hydroxylées, qui une fois estérifiées, sont
réactives vis-à-vis de l’ADN et engendrent conséquemment la formation d’adduits à
l’ADN [199].
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FIGURE 2.2 – Voies de bioactivation des AHA
Lors de la phase I, les AHA sont d’abord modifiées généralement par une hydroxylation
(greffe d’un groupement alcool OH) médiée par les cytochromes P450 (CYP). Le composé ré-
sultant est métabolisé pendant la phase II, soit par les UDP-glucuronyltransférases (UGT) qui
détoxifient le métabolite par l’ajout d’un groupement glucuronide (C6H10O7), ou soit par les
sulfotransférases (SULT) graffant un groupement sulfate (H2SO4) ou les N-acétyltransférases
(NAT) greffant un groupement acétyl (COCH3) sur une fonction amine. Une prise en charge
par ces deux dernières conduit à l’activation du composé chimique qui après clivage hétéroly-
tique ira se fixer à l’ADN pour former un adduit à l’ADN.
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Le métabolisme des AHA aboutissant à la formation d’adduits à l’ADN a été mon-
tré dans tous les tissus investigués tels que le colon, le rectum, le rein et le foie même
s’il n’est pas vecteur de cancérogenèse dans tous les tissus [14, 213, 212, 210]. Néan-
moins, il a été démontré expérimentalement que le foie est le principal organe assurant
la biotransformation et la bioactivation des AHA [253, 106, 112], tout en étant aussi le
lieu privilégié de la carcinogenèse via une formation d’adduits à l’ADN pour la majo-
rité des AHA [199, 213].

2.3.2 Le métabolisme des AHA par les enzymes de Phase I

Les AHA sont en premier lieu transformées par les cytochromes P450 (CYP) cataly-
sant l’oxydation d’une fonction amine ou sur un carbone [19, 133, 132]. Cette première
étape du métabolisme est très majoritairement assurée dans le foie par le cytochrome
1A2 (CYP1A2) [199], qui représente environ 15% du contenu hépatique de CYP [77].
Ainsi, cette enzyme qui est régiosélective pour la N-oxydation des AHA assure no-
tamment la transformation de AαC, MeIQx, et PhIP en AαC-HN2-OH (Figure 2.3),
HON-MeIQx (Figure 2.4) et HON-PhIP (Figure 2.5). Bien que la bioactivation médiée
par les CYP1A2 par l’oxydation des fonctions amines soit la voie métabolique pri-
vilégiée par cette enzyme, elle a aussi été caractérisée pour catalyser des réactions
non régiosélectives impliquées dans la détoxification [233]. Ainsi, il a été démontré
que le CYP1A2 peut aussi médier l’oxydation du carbone C8 du MeIQx qui aboutit
à la formation du 8-CH2OH-MeIQx, qui est à nouveau réoxydé sur le même carbone
pour former le IQx-COOH identifié comme un produit de détoxification [132]. Il a tout
d’abord été démontré en 1994 que le CYP1A2 contribuait à métaboliser 91% du MeIQx
et 70% du PhIP consommés [24]. Puis plus récemment, il été prouvé que la formation
de HON-MeIQx et ses conjugués glucuronés, HON-PhIP et ses conjugués glucuronés,
8-CH2OH-MeIQx et IQx-COOH était réduite de jusqu’à 95% [133, 132], ce qui souligne
le rôle majeur du CYP1A2 dans le métabolisme de phase des AHA par les enzymes
de phase I. Toutefois, AαC et PhIP sont aussi connues pour pouvoir subir une oxy-
dation d’un cycle aromatique formant un composé inoffensif. L’oxydation d’AαC sur
les carbones C3 et C6 conduit à la formation de deux métabolites hépatiques majeurs :
3-OH-AαC et 3-OH-AαC (Figure 2.3). Le PhIP peut quant à lui être biotransformé en
un métabolite mineur qui est le 4’HO-PhIP (Figure 2.5).

Un aspect majeur à prendre en compte dans le métabolisme des AHA par les en-
zymes de phase I concerne les variabilités multiples inter et intra-espèces du sentier
métabolique catalysé par le CYP1A2. Un premier niveau de variabilité de cette voie
a été montré dans les différences inter-espèces qui jouent un rôle dans la régiosélecti-
vité vis-à-vis des AHA, conduisant à la formation privilégiée différente de composés
chimiques, ainsi que des différences au niveau des concentrations enzymatiques et
des activités catalytiques [228, 231]. Il a été ainsi identifié que les concentrations en-
zymatiques de CYP1A2 étaient significativement plus importantes chez l’homme que
chez le rat [228], que l’efficacité catalytique du CYP1A2 est significativement supé-
rieure chez l’homme par rapport au rat [228], et qu’à la différence de l’humain où
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le CYP1A2 catalyse la formation privilégiée de produits N-oxydés (bioactivation), le
rat assure l’oxydation des fonctions amines (bioactivation) et des cycles aromatiques
(détoxification) à des niveaux comparables [132, 228]. De plus, certaines voies métabo-
liques peuvent être majeures chez l’animal alors que celles-ci sont négligeables, voire
absentes chez certains individus [228, 233]. L’ensemble de ces variations interespèces
est une source potentielle de variations importantes de la génotoxicité entre l’homme
et les modèles animaux rendant ces derniers difficilement extrapolables lors de l’étude
en toxicité humaine.

L’autre élément de variabilité important concerne la variabilité interindividuelle
importante chez l’homme qui est susceptible d’influencer l’importance des voies de
bioactivation par rapport à celles de détoxification, et par conséquent agir sur la gé-
notoxicité des AHA. Cette variabilité opère notamment de manière importante sur
les niveaux d’expressions hépatiques d’ARNm et protéiques du CYP1A2 qui pré-
sentent une variation respective d’un facteur de 15 [57, 97, 200] pour les ARNm et
de 60 [20, 228] pour les protéines. Ces variations ont été complétées par l’observation
d’une variation phénotypique d’un facteur 70 lors de la prise en charge de la caféine
par le CYP1A2 [31, 134, 238]. De plus, il a été mis en évidence une variation inter-
individuelle importante dans la formation hépatique du IQx-COOH qui varie de 16
à 41% de la quantité initiale de MeIQx [132] et illustrant une nouvelle fois les varia-
tions interindividuelles dépendantes du CYP1A2. L’ensemble des différences inter-
individuelles pourrait expliquer la variabilité de la cancérogenèse chez l’homme. En
effet, une étude menée par Sinah et al. a suggéré l’importance des variations interin-
dividuelles de l’activité du CYP1A2 sur les cancers associés à l’exposition des AHA
[203]. En effet, une augmentation de l’activité du CYP1A2 est inversement corrélée à la
quantité de MeIQx non hydroxylée. Diverses études ont essayé de proposer des pistes
d’explications à cette variation interindividuelle du CYP1A2, qui serait potentielle-
ment liée à des facteurs génétiques et environnementaux [130]. Il a été ainsi démontré
en 2004 que des polymorphismes génétiques du CYP1A2 peuvent modifier l’expres-
sion et l’activité du CYP1A2, ce qui impacterait la bioactivation des AHA. Néanmoins,
l’identification de génotypes par l’étude de SNPs (single nucleatoide polymorphisms)
affectant les variations d’expression hépatiques interindividuelle de CYP1A2 a échoué
supposant l’intervention d’autres facteurs subcellulaires tels que des facteurs de régu-
lations [103].

En conclusion, les variations interindividuelles affectant la voie métabolique cata-
lysée majoritairement par les CYP1A2 peuvent être un facteur capital de la susceptibi-
lité individuelle aux AHA [107, 227]. A l’heure actuelle, ces variations sont principa-
lement expliquées par des facteurs génétiques et environnementaux qui agiraient sur
la bioactivation des AHA et indirectement la formation d’adduits à l’ADN.
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2.3.3 Le métabolisme des AHA par les enzymes de Phase II

Les enzymes de phase II participant au métabolisme des AHA et biotransformant
soit directement le composé néfaste, ou soit un intermédiaire hydroxylé, regroupent
les UGT, les glutathiones S-transferases (GST), les SULT, et les NAT. Ces enzymes ont
presque toutes un rôle bivalent en étant impliquées à la fois dans la bioactivation et à
la fois dans la détoxification.

Le métabolisme des substances de type N-OH-AHA, comme le HON-AαC, ou le
HON-MeIQx, ou encore le HON-PhIP peuvent être N-acétylés par la famille enzyma-
tique des NAT (Figure 2.2). Cette classe enzymatique regroupant les NAT1 exprimés
principalement dans les tissus extrahépatiques et les NAT2 localisés principalement
dans le foie [87, 82], forment un intermédiaire réactif de type N-acetoxy-AHA réactif
qui se liera à l’ADN après clivage hétéolytique (Figure 2.2) [86, 112, 199, 230]. Les NAT
ont donc un rôle majeur dans les génotoxicités des AHA. Néanmoins, le rôle des NAT,
et notamment de NAT2 dans la susceptibilité au cancer reste encore incertain [84, 82].
En effet, de nombreuses études menées pour déterminer ce rôle sont contradictoires.
La recherche de corrélation entre une forte activité de NAT2 et le risque de cancer colo-
rectal est un exemple qui a divisé la communauté scientifique. En effet, il a été montré
qu’il y avait une association entre ces deux facteurs dans des études [84, 131, 135],
alors que celle-ci a été contredite par d’autres scientifiques [16, 84, 220]. Une hypo-
thèse d’explication de ces résultats pourrait probablement provenir de l’intervention
de facteurs génétiques comme les polymorphismes. Il a été identifié à ce jour plus
de 25 polymorphismes pour les deux isoenzymes NAT affectant leur efficacité cata-
lytique dans la prise en charge des AHA [23, 84, 83]. Parmi ces polymorphismes, on
distingue trois phénotypes différents les slow-acetylators, les intermediate-acetylators
et les rapid-acetylators [84, 82]. Certains phénotypes comme les rapid-acetylotors ont
démontré leur importance dans le risque du cancer colorectal [84]. D’autres facteurs,
tels que la dépendance entre le génotype et le phénotype, les variations interindivi-
duelles dans le métabolisme, la réparation des adduits à l’ADN, et les susceptibilités
différentes aux AHA pourraient être d’autres facteurs expliquant les différences dans
les résultats des études [87]. Par ailleurs, les NAT sont aussi impliqués dans la détoxi-
fication des AHA au moyen de N,O acetylation. A titre d’exemple, AαC, le MeIQx et le
PhIP peuvent être métabolisés respectivement en N-acetoxy-AαC, N-acetoxy-MeIQx
et N-acetoxy-PhIP, qui seront des produits de détoxification (figures 2.3, 2.4 et 2.5 ).

La prise en charge des composés N-Hyroxylés peut aussi être effectuée par la su-
perclasse enzymatique des SULT qui contient deux sous-familles : les SULT1 et les
SULT2 [22, 71, 162]. Néanmoins, seules les isoenzymes SULT1A1 et SULT1A2 semblent
intervenir dans le métabolisme des AHA que ce soit au niveau de la sulfatation des
métabolites N-OH-AHA, ou de la sulfatation directe de fonctions amines et alcools
d’autres intermédiaires métaboliques [44, 159, 170, 254]. Dans le premier cas, la sul-
fatation du N-OH-AHA aboutit à la bioactivation de ce composé qui produira un
composé chimique à l’origine d’adduits à l’ADN [199]. HON-AαC, HON-MeIQx et
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HON-PhIP sont donc bioactivés en N-Sulfonyloxy-AαC (Figure 2.3), N-Sulfonyloxy-
MeIQx (Figure 2.4), N-Sulfonyloxy-PhIP (Figure 2.5). Néanmoins, les SULT peuvent
aussi être des acteurs de la détoxification grâce à leur action sur des composés préala-
blement hydroxylés sur des carbones comme les 3-OH-AαC, 6-OH-AαC (Figure 2.3)
[19] et 4’OH-PhIP (Figure 2.5) [129]. Une dernière action de détoxification a été mon-
trée par sa capacité à sulfater dans certains cas directement les fonctions amines pri-
maires (NH2) comme c’est le cas pour le MeIQx (Figure 2.4) [229]. A ce jour, plusieurs
polymorphismes ont été identifiés pour les SULT, mais il semble que ces facteurs gé-
nétiques ne soient pas associés au développement privilégié de cancer [154, 206].

La super famille des UGT intervient principalement comme un agent de détoxifica-
tion dans le métabolisme des AHA. Cette famille est subdivisée en 3 sous-familles : les
UGT1A1, les UGT2A et les UGT2B [113]. Néanmoins, les UGT1A sont la classe enzy-
matique majoritaire dans les métabolismes des AHA [132, 146, 145], et peut transférer
un groupement glucuronide soit sur une fonction amine exo ou endocyclique ou soit
sur une fonction alcool exocyclique [19, 133, 132]. Les composés résultants sont ensuite
éliminés dans les urines et la bile [128, 240, 76]. Ainsi, les UGT catalysent la trans-
formation d’AαC en AαC-N2-Gluc, d’ AαC-3-OH en AαC-3-O-Gluc, d’AαC-6-OH en
AαC-6-O-Gluc, et de AαC-HN2-OH en AαC-HN2-O-Gluc (Figure 2.3) [19]. Elles bio-
transforment aussi le MeIQx en MeIQx-N2-Gluc et le HON-MeIQx en HON-MeIQx-
N2-Gluc (Figure 2.4) [132]. Enfin, les UGT agissent dans la transformation du PhIP
en PhIP-N3-Gluc, et en PhIP-N2-Gluc, et du HON-PhIP en HON-PhIP-N2-Gluc et en
HON-PhIP-N3-Gluc (Figure 2.5) [133]. Les UGT sont donc des enzymes fortement im-
pliquées dans la détoxification et peut être l’enzyme majeure dans la détoxification
comme c’est le cas pour MeIQx et PhIP, où les intermédiaires glucuronés peuvent re-
présenter jusqu’à 12% de la dose pour le MeIQx [132] et jusqu’à 66% de la dose pour le
PhIP [133]. Néanmoins, la glucuronidation a récemment été identifiée comme un vec-
teur de bioactivation chez AαC. En effet, l’intermédiaire AαC-HN2-OH, tout comme
les composés N-acetoxyl et N-sulfonyloxy, peut aller se fixer à l’ADN pour former un
adduit [34]. De plus, des polymorphismes génétiques modifiant l’efficacité catalytique
des UGT ont montré l’importance des UGT et notamment d’UGT1A1 dans la détoxi-
fication hépatique des AHA, et par conséquent de son implication indirecte dans la
cancérogenèse en cas d’altération de sa fonction catalytique [75, 74].

La dernière famille participant au métabolisme des AHA lors de la phase II est
la famille des GSTs. Cette famille médie la détoxification par la prise en charge du
composé N-acetoxy-AHA afin de reformer le composé de départ instaurant une po-
tentielle boucle dans le métabolisme des AHA [139]. Cette reconversion a été montrée
pour le N-acetoxy-PhIP qui est retransformé en PhIP par les GST [139]. De plus, il a
été montré l’importance de cette voie dans la détoxification en participant à réduire
de manière significative la formation d’adduits à l’ADN [139]. Néanmoins, cette voie
n’a été mise en évidence qu’uniquement sur les PhIP et l’intervention des GST dans
le métabolisme des AHA n’a été démontrée que sur une seule autre AHA qui est le
Tr-P-2 [195].
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2.4 Enjeux de modélisation : un challenge informatique et bio-
logique

Comme précédemment exposé, les AHA sont une famille complexe de xénobio-
tiques soulevant de nombreuses questions informatiques généralisables aux xénobio-
tiques. En effet, cette famille possède de nombreuses variabilités métaboliques rendant
très difficile l’usage d’approches biologiques pour y répondre et laissant ainsi une part
importante à l’informatique permettant à la fois de soulever de nouveaux problèmes
informatiques et à la fois de générer de nouvelles connaissances biologiques. Aussi,
cette famille a été suffisamment étudiée pour permettre la calibration et la validation
de méthodes informatiques implémentées, mais constitue aussi un challenge en rai-
son des nombreux inconnus inhérents aux métabolismes encore non caractérisés pour
90% des composés de cette famille et de leurs variabilités métaboliques associées. Les
AHA sont donc une famille d’étude idéale dont les enjeux majeurs traités dans cette
thèse sont exposés ci-après.

Un premier enjeu réside dans l’étude de la spécificité réactionnelle particulière
de certains xénobiotiques. En effet, alors qu’il était considéré qu’une enzyme était
spécifique d’un substrat et d’une réaction, il a été montré pour les AHA, ainsi que
d’autres familles de xénobiotiques, qu’une même enzyme peut catalyser à partir du
même substrat deux réactions différentes aboutissant à deux produits différents. De
plus, ce phénomène appelé régiosélectivité, qui est une préférence de catalyse d’une
réaction par rapport à une autre, peut changer en fonction de la concentration du sub-
strat. Il est donc important lors d’une démarche de modélisation de soulever ce genre
de problématique et de modéliser cette regiosélectivité afin d’en étudier son impact.
Les approches de modélisation fines permettant l’évaluation des conséquences de tels
mécanismes peu abordés dans la littérature d’un point de vue de la biologie des sys-
tèmes ont fait l’objet d’une étude approfondie dans cette thèse. Ainsi, les chapitres 5 et
6 exposeront plus précisément l’étendue de ces mécanismes présents dans le métabo-
lisme de divers xénobiotiques et évaluera leur incidence sur la génotoxicité en prenant
l’exemple du MeIQx.

Un second point concerne l’importante variabilité des paramètres de nombreuses
enzymes impliquées dans le métabolisme des AHA en raison de polymorphismes
génétiques et d’expression. En d’autres termes, il y a une importante variation des
concentrations enzymatiques, des Km, et des kcat. Ainsi, l’utilisation de modèles pa-
ramétrisés basés sur différentes sources de la littérature peut être difficile et fausser le
modèle. Il peut aussi être important d’étudier l’impact de cette diversité paramétrique
pour chaque enzyme dans le cadre d’une population afin d’évaluer leurs effets sur la
toxicologie par la production de métabolites réactifs.

De plus, cette variabilité s’étend aux modèles animaux qui diffèrent de l’humain.
Alors que certaines approches ont été développées pour l’extrapolation des para-
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mètres animaux vers l’humain [219], il peut être difficile d’utiliser ces techniques d’ex-
trapolation en raison de la variabilité paramétrique et métabolique inter-espèce.

Enfin, les données chez l’homme reposent principalement sur trois AHA qui ont
fortement attiré la communauté scientifique au détriment de 27 autres AHA. Il convient
donc d’implémenter des méthodes informatiques pour prédire le métabolisme des
autres AHA, de prédire leurs métabolites réactifs, et d’évaluer leurs impacts sur le
cancer. Cette dernière problématique exposée a fait l’objet du développement d’une
méthode générique permettant la prédiction du métabolisme des xénobiotiques et
l’identification des dérivés métaboliques génotoxiques (chapitre 3). Cette dernière a
été appliquée dans le chapitre 4 sur l’exemple de la famille des AHA.

Un des enjeux consiste à développer des méthodes informatiques pour élucider
les problèmes ci-dessus exposés afin de pouvoir prédire le métabolisme des AHA, et
étudier leur impact en santé humaine.

2.5 Résumé et principaux apports

L’objectif de cette thèse est d’exploiter les forces de différentes méthodes de modé-
lisation synthétisées dans la figure 2.6 afin de proposer un travail exploratoire multi-
échelle préliminaire dans le défrichage des problématiques précédemment exposées.
La première partie du travail consiste en la construction automatique de novo de graphes
métaboliques combinant fortes sensibilités et précisions, qui sera appliquée à la famille
entière des AHA. Pour répondre à ce sujet, les méthodes de l’échelle moléculaire de
prédiction de réactions métaboliques et celles de prédictions des réactivités molécu-
laires sont combinées. Cette méthodologie permet d’annoter le graphe prédit avec des
informations de génotoxicité, mais aussi de réduire significativement la combinatoire
inhérente aux méthodes de prédiction de réactions métaboliques. La deuxième par-
tie du travail s’attache à modéliser les effets de compétitions enzymatiques affectant
les préférences de catalyse réactionnelle par l’exploitation de données expérimentales
limitées. Cette étude a abouti au développement d’un modèle modélisant le change-
ment dynamique de régiosélectivité en fonction de la concentration d’une substance
chimique basée sur l’exploitation de la modélisation cinétique et de recherche de pa-
ramètres par fitting. Ce dernier travail a été appliqué au MeIQx qui possède cette
problématique.
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FIGURE 2.6 – Synthèse des approches de modélisation aux différentes échelles
d’étude



56 chapitre 2



Chapitre 3
Construction automatique de novo de
graphes métaboliques combinant
fortes sensibilités et précisions

Le travail présenté dans les deux chapitres suivants fait l’objet d’une soumission
imminente dans Journal of Chemoinformatics. L’objectif de ce chapitre est de pré-
senter une méthode globale pour la construction in silico de graphes du métabolisme
de xénobiotiques, ainsi que leur génotoxicité par la formation d’adduits à l’ADN. La
méthode de prédiction des graphes métaboliques développée est basée sur la com-
binaison de diverses approches moléculaires permettant des prédictions combinant
des sensibilités et précisions élevées. La méthode proposée reposera sur l’exploitation
combinée de la prédiction de réactions biochimiques (voir chapitre 1 section 1.3.3.2)
pour construire les graphes, des méthodes de prédictions des SOM (voir chapitre 1
section 1.3.3.1) pour augmenter la précision et des approches de prédiction de la toxi-
cité (voir chapitre 1 section 1.3.4).
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3.6 Résumé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

3.1 Introduction

La prédiction du métabolisme de xénobiotiques chez l’homme est capitale pour
identifier et caractériser leurs voies métaboliques, ainsi qu’évaluer leurs génotoxici-
tés, mais demeure un défi majeur suscitant un fort intérêt pour les domaines de la
pharmaceutique, la cosmétique, l’alimentaire et l’environnement. La plupart des ap-
proches existantes se concentrent soit sur la prédiction de réactions métaboliques, soit
sur la prédiction des sites de métabolisme (SOM).

Comme illustré dans le chapitre 1 section 1.3.3.2, la prédiction des réactions méta-
boliques est principalement basée sur des systèmes experts, où la prédiction des mé-
tabolites s’effectue sur l’exploitation d’un dictionnaire construit à partir de données
expérimentales et contenant des règles de biotransformations (transformation d’un
motif moléculaire "substrat" A en en motif moléculaire "produit" B). Ainsi, cette ap-
proche permet la prédiction de métabolites en analysant une molécule chimique, et
remplaçant tous les motifs moléculaires "substrat" correspondant à une entrée dans
le dictionnaire par leurs motifs "produits" correspondants. Une autre approche ba-
sée sur le Data-Mining et l’analyse statistique a été développée plus récemment [5].
Cette dernière implémentée au sein de MetaPrint2D-React utilise des empreintes mo-
léculaires circulaires de chaque atome d’une molécule "substrat". Puis, ces empreintes
moléculaires sont comparées à celles de substrats contenues dans une base de don-
nées qui stocke, à la différence des systèmes experts, un ensemble de transformations
substrats/produits. En fonction de la similarité des empreintes moléculaires, les méta-
bolites sont ensuite prédits en appliquant les règles de biotransformations correspon-
dantes.

Malgré les très bonnes performances de ces méthodes pour prédire les réactions
associées à un xénobiotique, un des principaux inconvénients de celles-ci est l’ex-
plosion de la combinatoire associée aux prédictions métaboliques et engendrant par
conséquent un nombre considérable de faux positifs [29]. Dans l’optique d’améliorer
la précision de ces méthodes tout en limitant la perte en sensibilité, des seuils arbi-
traires permettant de sélectionner un nombre défini de métabolites et des méthodes
probabilistes ont été implémentés. Malgré leurs utilisations, la précision de ces mé-
thodes prédictives reste faible lorsqu’une sensibilité élevée est nécessaire [178]. De
plus, l’amélioration de cette précision est très souvent associée à une diminution si-
gnificative de la sensibilité. Aussi, bien que certaines de ces solutions informatiques
permettent de prédire la toxicité, elles sont dans l’incapacité à prédire la réactivité des
métabolites vis-à-vis de l’ADN, ce qui est une faiblesse majeure dans la prédiction du
métabolisme de certains xénobiotiques.
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A l’instar des méthodes de prédiction des réactions métaboliques des xénobio-
tiques, des méthodes de prédiction des sites de métabolisme (SOM) ont aussi été
implémentées dans le cadre du développement de médicaments afin d’optimiser les
propriétés métaboliques d’une molécule chimique. Ainsi, de nombreuses approches
informatiques, ainsi que de très nombreuses méthodes visant à prédire les SOM de
xénobiotiques ont émergé au cours de ces dernières années (voir chapitre 1 section
1.3.3.1 et la revue [115]). En raison de la diversité des approches développées, certaines
solutions hybrides prédisant les SOM pour les CYP comme IMPACTS [35], SMART-
CYP [192] et Metasite [49] ont été proposées afin de combiner les forces des différentes
méthodologies. Par ailleurs, quelques méthodes permettant aussi la prédiction des
SOM pour les UGT ont été conçues. Les approches proposées par Xenosite [260, 51] et
Way2Drug [189] ont été développées à cet effet.

Dans l’optique d’optimiser les prédictions du métabolisme des xénobiotiques, quel-
ques méthodes visant à combiner les méthodes de prédiction de réactions métabo-
liques avec d’autres de prédiction de SOM ont été implémentées. Tarcsay et al. [217]
ont ainsi combiné l’utilisation de MetabolExpert [52] avec le logiciel de docking GLIDE
[70, 80]. Ils ont généré dans un premier temps tous les métabolites de substrats connus
en utilisant MetabolExpert et ensuite amélioré la précision à l’aide du docking rédui-
sant ainsi le nombre de faux positifs. Une approche similaire combinant l’utilisation de
Metaprint2D pour prédire les réactions métaboliques et le logiciel de docking Auto-
Dock [155] a été effectuée par Sousa et al. pour prédire le métabolisme des flavonoïdes
pour CYP1A2 et CYP2C9 [205]). Au même titre que Tarcsay et al. et Sousa et al., l’étude
de Piechota [178] consistait à combiner la prédiction de métabolites par Metaprint2D-
React [5] avec la prédiction de SOM par SMARTCYP [192]. De telles approches hy-
brides visent à réduire le nombre de métabolites sur-approximés (faux positifs), mais
elles demeurent limitées lors de la prédiction de réseaux métaboliques à plus large
échelle. En effet, alors que les approches de docking peuvent être coûteuses en temps,
en ressources informatiques et nécessitent la connaissance des isoformes impliqués
dans le métabolisme des xénobiotiques, celles testées par Piechota et al. parviennent à
améliorer la précision au détriment de la sensibilité.

Ce travail présente le développement d’une méthode originale et intégrative com-
binant les avantages de prédire le métabolisme des xénobiotiques avec une précision
importante tout en discriminant les métabolites toxiques des non toxiques. L’approche
proposée s’attache à combler les principales limites résultant de la prédiction des mé-
tabolites en limitant le nombre de métabolites sur-prédits (faux positifs), en améliorant
l’identification des SOM par l’emploi combiné de plusieurs méthodes de prédiction
tout en considérant la spécificité enzymatique pour les CYP et en identifiant les molé-
cules responsables de la formation d’adduits à l’ADN. Cette méthode consiste à pré-
dire dans un premier temps les voies métaboliques des xénobiotiques en octroyant une
utilisation itérative de Metaprint2D-React, qui était initialement prévue pour prédire
uniquement les réactions métaboliques que peut subir une molécule. Ce processus est
réalisé par la transcription des transformations métaboliques en produits au format
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SMILES permettant ainsi d’automatiser la prédiction du métabolisme par l’utilisation
itérative de MetaPrint2D-React. Cette étape assure la production de cartes métabo-
liques exhaustives des xénobiotiques. Ensuite, afin de résoudre les problématiques de
sur-prédiction afin d’augmenter la précision tout en conservant une sensibilité éle-
vée, des méthodes de filtrage basées sur la prédiction des SOM ont été implémentées
en combinant 6 méthodologies différentes : Metaprint2D-React [5], WhichCyp [187],
Way2Drug-SOMP [189], Xenosite Metabolism 1.0 [260], Xenosite UGT 2.0 [51] et Xe-
nosite Reactivity 2.0 [94, 93]. Enfin, afin d’identifier les métabolites réactifs vis-à-vis
de l’ADN, Xenosite Reactivity 2.0[94, 93] a été implémenté à cet effet. Cette approche
intégrative générique permet la prédiction des voies métaboliques de xénobiotiques
et l’identification des métabolites réactifs avec vis-à-vis de l’ADN.

3.2 Description des méthodes implémentées au sein d’un pi-
peline pour la construction de novo de graphes métaboliques

La construction de novo de graphes métaboliques des xénobiotiques et la prédic-
tion des dérivés métaboliques conduisant à la formation d’adduits à l’ADN reposent
sur la combinaison de six méthodes différentes. Ces six méthodologies combinées et
organisées au sein d’un pipeline à des fins de prédictions sont : Metaprint2D-React
[5], WhichCyp [187], Way2Drug SOMP [189], Xenosite Metabolism 1.0 [260], Xenosite
UGT 2.0 [51] et Xenosite Reactivity 2.0 [94, 93]. Comme illustré dans la figure 3.1, ce
pipeline peut être décomposé en deux parties principales incluant la prédiction des
cartes métaboliques par utilisation itérative de Metaprint2D-React, puis leurs filtra-
tions en prenant notamment en compte les différentes isoformes des CYP intervenant
dans le métabolisme et la réactivité vis-à-vis de l’ADN. Au final, pour un xénobiotique
donné en entrée, le pipeline fournit en sortie un graphe réduit des voies métaboliques
prédites, ainsi que l’identification des métabolites réactifs vis-à-vis de l’ADN.

3.2.1 Prédiction des réactions métaboliques

— Metaprint2D-React [5] Metaprint2D-React est une méthode de prédiction des
réactions métaboliques d’une substance chimique. La prédiction des réactions
est possible avec trois configurations de flexibilité des empreintes moléculaires
(Loose, Default, et Strict) et pour trois types d’organisme : l’homme, le chien et
le rat. Metaprint2D-React a été amélioré dans cette méthode afin d’être implé-
menté de façon itérative, où chaque molécule y est entrée au format SMILES
(Simplified Molecular Input Line Entry) avec la flexibilité des empreintes mo-
léculaires paramétrée sur "default". Puis, les métabolites générés sont utilisés
à leur tour comme nouvelle entrée de MetaPrint2D-React. Cette procédure est
itérée de façon à obtenir deux générations de métabolites (profondeur du graphe
prédit = 2), en d’autres termes la molécule initialement introduite dans Meta-
Print2D-React peut subir 2 transformations consécutives. De plus, MetaPrint2D-
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FIGURE 3.1 – Pipeline pour la prédiction des voies métaboliques des xénobiotiques
et l’identification des métabolites réactifs à l’ADN
Ce pipeline consiste à prédire dans un premier temps tous les ensembles de réactions pour
une molécule donnée, puis réduire les cartes métaboliques prédites par l’exploitation d’en-
semble de méthodes calibrées prédisant les SOM et enfin identifier les molécules et atomes
réactifs avec l’ADN. La phase de filtration inclut trois étapes distinctes : un premier filtre basé
sur MetaPrint2D-React supprimant les réactions improbables et celles se produisant sur un
atome ayant un score NOR en dessous du seuil NOR optimisé ; un second filtre est basé sur
Way2Drug SOMP, Xenosite Metabolism 1.0 et Xenosite UGT 2.0 retenant seulement les ré-
actions se produisant sur les atomes prédits comme des SOM par au moins l’une des deux
méthodes ; un troisième filtre basé sur Xenosite Reactivity 2.0 supprimant toutes les réactions
de seconde génération augmentant la réactivité (en considérant que la phase II consiste à di-
minuer la réactivité) et se produisant sur un groupe d’atome différent de celui de la molécule
précédemment modifiée lors des réactions de premières générations. La sortie de ce pipeline
est un graphe réduit contenant tous les types de réactions implémentés dans la base de don-
nées de Metaprint2d-React.



62 chapitre 3

React calcule un score statistique normalisé (score NOR) évaluant la fréquence
de l’empreinte moléculaire d’un SOM dans la base de données de MetaPrint2D-
React. Ainsi, chaque métabolite prédit peut être associé à un score NOR variant
de 0 à 1 qui correspond par extrapolation à sa probabilité de formation.

Le graphe prédit par MetaPrint2D-React est ensuite filtré en fonction de la prédiction
des SOM (WhichCyp, Way2Drug SOMP, Xenosite Metabolism 1.0 et Xenosite UGT
2.0) et de la réactivité des métabolites vis-à-vis de l’ADN (Xenosite Reactivity 2.0).

3.2.2 Identification de la sélectivité enzymatique et prédiction des SOM

— WhichCyp [187] WhichCyp est une méthode utilisée pour prédire la sélec-
tivité enzymatique des CYP 1A2, 2C9, 2C19, 2D6 et 3A4. Ce dernier prédit
quelle isoenzyme est en mesure de lier/métaboliser une molécule en utilisant
une simple classification oui/non. Chaque molécule est introduite en entrée de
WhichCyp au format SMILES afin de prédire quelle isoforme est en mesure de
métaboliser la molécule d’intérêt. L’/les isoforme(s) prédite(s) est/sont utili-
sée(s) en tant que référence(s) lors de l’étape d’identification des SOM ci-après
présentée.

— Way2Drug SOMP [189] Way2Drug SOMP est une méthode de prédiction des
SOM d’une molécule pour les isoformes des CYP 1A2, 2C9, 2C19, 2D6 et 3A4
et des UGT. Toutes les molécules prédites par Metaprint2D-React comme étant
potentiellement transformées par les CYP et/ou les UGT sont utilisées en en-
trée de cette méthode au format SMILES. Way2Drug SOMP calcule un score
de probabilité variant entre 0 et 1 (une forte probabilité d’être un SOM est ca-
ractérisée par un score élevé), qui détermine si un atome du métabolite est un
SOM pour l’enzyme associée. Afin de déterminer le score optimal pour l’étape
de filtration, les différentes valeurs de scores possibles sont apprises par l’ex-
ploitation de la première base de données (cf. 3.3).

— Xenosite P450 Metabolism 1.0 [260] Xenosite P450 Metabolism 1.0 est une
méthode de prédiction des SOM d’une molécule pour les isoformes des CYP
1A2, 2A6, 2B6, 2C8, 2C9, 2C19, 2D6, 2E1 et 3A4. Toutes les molécules prédites
par Metaprint2D-React comme étant potentiellement transformées par les CYP
sont utilisées en entrée de cette méthode au format SMILES. Cette méthode
permet, en complément de Way2Drug SOMP, l’identification des SOM et la fil-
tration des réactions catalysées par les CYP prédites par MetaPrint2D-React.
De plus, à l’instar de Way2Drug SOMP, il calcule aussi un score de probabilité
variant entre 0 et 1 (une forte probabilité d’être un SOM est caractérisée par
un score élevé), qui détermine si l’atome du métabolite est un SOM pour l’en-
zyme associée. Afin de déterminer le score optimal pour l’étape de filtration,
les différentes valeurs de scores possibles sont apprises par l’exploitation de la
première base de données (cf. 3.3).

— Xenosite UGT 2.0 [51] Xenosite UGT 2.0 prédit les SOM d’une molécule pour
les UGT. Toutes les molécules prédites par Metaprint2D-React comme étant
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potentiellement transformées par les UGT sont utilisées en entrée de cette mé-
thode au format SMILES. Cette méthode permet en complément de Way2Drug
SOMP l’identification des SOM et la filtration des réactions catalysées par les
UGT prédites par MetaPrint2D-React. De plus, à l’instar de Way2Drug SOMP,
il calcule aussi un score de probabilité variant entre 0 et 1 (une forte probabilité
d’être un SOM est caractérisée par un plus score élevé), qui détermine si atome
du métabolite est un SOM pour l’enzyme associée. Afin de déterminer le score
optimal pour l’étape de filtration, les différentes valeurs de scores possibles
sont apprises par l’exploitation de la première base de données (cf. 3.3).

3.2.3 Prédiction de la réactivité vis-à-vis de l’ADN

— Xenosite Reactivity 2.0 [94, 93] Xenosite Reactivity 2.0 prédit les sites de ré-
activité (SOR = atomes réactifs vis-à-vis de l’ADN) d’une substance chimique.
Chaque molécule et ses métabolites dérivés d’un composé prédit comme réactif
sont entrés au format SMILES. Xenosite Reactivity 2.0 permet de déterminer la
réactivité d’une molécule et d’identifier ses atomes ayant la capacité de se lier
à l’ADN. Le score de réactivité associé varie entre 0 et 1 (une forte probabilité
d’un atome d’être réactif est caractérisée par un score élevé).

3.2.4 Implémentation de filtres pour limiter la combinatoire

Le pipeline présenté dans la figure 3.1 est composé de 3 étapes successives. La
première étape consiste à prédire toutes les réactions que peut subir une molécule.
La seconde étape permet de réduire les cartes métaboliques prédites en utilisant un
ensemble de méthodes calibrées de prédiction de SOM. La dernière étape identifie
les métabolites réactifs avec l’ADN. Trois filtres différents permettant la réduction des
graphes prédits par MetaPrint2D-React sont implémentés :

1. Un premier filtre basé sur MetaPrint2D-React consiste à supprimer les réac-
tions prédites qui sont improbables dans le métabolisme des AHA et celles se
produisant sur un atome ayant un score NOR (recalculé en utilisant la configu-
ration stricte) en dessous du seuil NOR optimisé.

2. Un second filtre est basé sur Way2Drug SOMP, Xenosite Metabolism 1.0 et Xe-
nosite UGT 2.0. Ce filtre retient seulement les réactions se produisant sur les
atomes prédits comme des SOM par au moins l’une des deux méthodes.

3. Un troisième filtre basé sur Xenosite Reactivity 2.0, supprime toutes les réac-
tions de secondes générations augmentant la réactivité (en considérant que
la phase II consiste à diminuer la réactivité) et se produisant sur un groupe
d’atome différent de celui de la molécule précédemment modifiée lors des ré-
actions de premières générations.
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3.3 Procédure de calibration

La procédure de calibration repose sur l’exploitation de deux bases de données
nécessaires à l’optimisation des différentes méthodes implémentées dans le pipeline.

3.3.1 Base de données biologiques pour l’optimisation

La première base de données d’apprentissage nommée "base de données d’op-
timisation des paramètres pour la prédiction des SOM" consiste en une liste curée
manuellement de 15 molécules contenant des amines aromatiques extraites de la litté-
rature et subissant des réactions d’hydroxylation et/ou de glucuronidation (voir An-
nexe Table 1). Ces 15 molécules sont impliquées dans 49 réactions de 5 types diffé-
rents (C-Hydroxylation, N-Hydroxylation, C-Glucuronidation, N-Glucuronidation et
O-Glucuronidation). Ces types de réactions représentent celles qui sont majoritaire-
ment subies par les différentes amines aromatiques. Cette base de données est utilisée
pour calibrer les paramètres des méthodes de prédiction des SOM pour CYP et UGT.

La deuxième base de données, nommée "base de données d’optimisation des pa-
ramètres pour l’identification des adduits à l’ADN" est une liste de 30 amines aroma-
tiques curées manuellement et expérimentalement validées comme inductrices d’ad-
duits à l’ADN (voir Annexe Table 2). Cette base de données est utilisée pour définir
les différents seuils associés aux prédictions réalisées par Xenosite Reactivity 2.0 afin
de classer les métabolites en fonction de leurs réactivités vis-à-vis de l’ADN.

3.3.2 Optimisation des méthodes de prédictions des SOM et des SOR

Afin d’identifier le jeu de paramètres optimaux pour l’étape de filtration, toutes
les combinaisons de paramètres qui maximisent tous les scores tout en retenant toutes
les molécules contenues dans la première base de données sont testées (Annexe table
1). Cette dernière contient 15 molécules produisant 49 métabolites différents par deux
types de réactions majeures (l’hydroxylation et la glucuroniation) retrouvées dans le
métabolisme des AHA. Dans cette optique, les apprentissages du score NOR optimal
pour la filtration basée sur Metaprint2D-React, des scores associés à Way2Drug SOMP,
Xenosite Metabolism 1.0 et Xenosite UGT 2.0 pour les filtrations basées sur les SOM
et des scores de réactivité pour la filtration et la prédiction de la réactivité basée sur
Xenosite Reactivity 2.0 (Figure 3.2) sont effectués.

Le premier apprentissage concerne l’apprentissage du score NOR optimal de
MetaPrint2D-React. Cette étape consiste à chercher par incrémentation graduelle de
0.01 du score Nore, le score optimal retenant le maximum de métabolite de la pre-
mière base de données (Annexe table 1). MetaPrint2D-React est utilisé en premier lieu
pour prédire les métabolites issus des réactions catalysées par les CYP et les UGT pour
toutes les molécules de la base de données. Puis, le ratio entre le nombre de métabo-
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FIGURE 3.2 – Evaluation des ratios décrivant le nombre de métabolites restants après
filtrations et le nombre de métabolites expérimentalement identifiés présents dans
la première base de données en fonction des différents scores
A : Evaluation du ratio entre le nombre de métabolites restants après filtrations et le nombre de
métabolites expérimentalement identifiés présents dans la première base de données en fonc-
tion du score NOR de Metaprint2d-React. Chaque réaction et les métabolites correspondants
de la première base de données sont prédits avec la configuration "strict" de MetaPrint2D-
React. Puis, le présent ratio est évalué en fonction de l’évolution du score NOR ; B : Evaluation
du ratio entre le le nombre de métabolites restants après filtrations et le nombre de métabo-
lites expérimentalement identifiés présents dans la première base de données en fonction des
scores concernant les CYP de XenositeP450 metabolism 1.0 et Way2Drug SOMP ; C : Evalua-
tion du ratio entre le le nombre de métabolites restants après filtrations et le nombre de mé-
tabolites expérimentalement identifiés présents dans la première base de données en fonction
des scores XenositeUGT 2.0 et Way2Drug pour les scores des UGT. Pour les expériences B et C,
les méthodes consistent à faire varier chaque paramètre et évaluer pour le jeu de paramètres
correspondant le ratio précédemment décrit. Pour chaque méthode, l’objectif est de maximiser
les paramètres sans affecter la sensibilité (c.-à-d. en conservant tous les métabolites présents
dans la base de données). Le meilleur jeu de paramètres correspond donc au jeu où tous les
métabolites contenus dans la première base de données sont conservés.
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lites prédits par MetaPrint2D-React supérieur au seuil NOR défini et le nombre total
de métabolites dans la première base de données est calculé. Par conséquent un ra-
tio inférieur à un 1 (et un seuil NOR définit à 0) indique que certains métabolites de
la première base de données expérimentalement identifiés n’ont pas été prédits par
Metaprint2D-React (Annexe Table 1).

Comme illustré dans la Figure 3.2A, on remarque que 10% des métabolites ex-
périmentalement identifiés contenus dans la première base de données ne sont jamais
prédits par Metaprint2D-React. De plus, la filtration basée sur ce score est très sensible
au score NOR. En effet, seulement un métabolite dans cette base de données possède
un score de 0.04, et la moitié des métabolites de cette base de données ont un score
inférieur à 0.5. Ainsi, pour remédier au biais induit par la sensibilité du score NOR, le
score optimal a été définit à 0.04.

Le second apprentissage concerne l’apprentissage des scores optimaux pour les
méthodes basées sur la prédiction des SOM pour les CYP et les UGT. Cette étape
consiste à chercher les ensembles de scores optimaux qui minimise le nombre de méta-
bolites prédits tout en maximisant le nombre de métabolites présents dans la première
base de données (Annexe Table 1) pour les méthodes suivantes : Way2Drug SOMP
(un score pour UGT et un autre pour CYP), Xenosite P450 Metabolism 1.0 et Xenosite
UGT 2.0. Ainsi, en fonction du type de réactions (hydroxylation ou glucuronidation),
toutes les combinaisons de paramètres sont testées par étapes incrémentielles de 0.01
pour chaque paramètre. De plus, le ratio entre le nombre de métabolites restant après
application du jeu de paramètres associés et le nombre total de métabolites dans la
première base de données est calculé pour chaque combinaison de paramètres. Un ra-
tio de 1 signifie que tous les métabolites présents dans la première base de données
sont conservés par l’étape de filtration avec le jeu de paramètres donné.

L’impact des scores de Xenosite Metabolism 1.0 et Way2Drug SOMP pour la fil-
tration opérée pour les CYP et ceux de Xenosite UGT 2.0 et Way2Drug SOMP pour la
filtration opérée par les UGT est représenté dans les figures 3.2B et 3.2C. On remarque
que l’ensemble de la première base de données est intégralement prédit lors de cette
seconde phase et est caractérisé sur les figures par deux plateaux. La figure 3.2B in-
dique que le plateau illustrant la conservation des métabolites contenus dans la base
de données d’apprentissage est maintenu pour toutes les combinaisons de paramètres
pour Xenosite Metabolism 1.0 et Way2Drug SOMP lorsque leurs scores sont respecti-
vement inférieurs à 0.39 et 0.35. Ces derniers correspondent donc aux scores optimaux
qui seront utilisés comme référence lors de la filtration. En effet, l’augmentation de ces
scores entraine une perte de métabolites contenus dans la première base de données.
De plus, on remarque que l’optimisation basée sur les CYP est plus sensible aux scores
issus de Way2Drug SOMP que ceux de Xenosite Metabolism 1.0. Par ailleurs, l’opti-
misation des scores concernant la prédiction des UGT suit un phénomène similaire à
celui observé pour les CYP (Figure 3.2C). En effet, un plateau optimal est atteint pour
toutes les combinaisons de scores de Xenosite Metabolism 1.0 et Way2Drug SOMP qui
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sont respectivement inférieures à 0.54 et 0.36. Ces derniers scores sont donc sélection-
nés comme paramètres du pipeline pour la filtration basée sur les UGT.

Le dernier apprentissage concerne l’apprentissage des seuils de réactivité avec
l’ADN. La deuxième base de données (Annexe Table 2) est utilisée pour classifier les
probabilités de réactivité vis-à-vis de l’ADN en 5 classes (définit dans l’intervalle al-
lant de probabilité nulle à probabilité élevée).

Les probabilités des 30 molécules contenues dans la seconde base de données sont
prédites à l’aide de Xenosite Reactivity 2.0. L’analyse de ces résultats montre que 50%
des métabolites de cette base de données ont une probabilité comprise entre [0,85, 1]
de former des adduits à l’ADN. 20% des métabolites de la base de données d’appren-
tissage de la réactivité à l’ADN ont une probabilité comprise entre [0.7,0.85[. 20% des
métabolites de la même base de données ont une probabilité comprise entre [0.2,0.7[.
Enfin, 10% des métabolites ont une probabilité comprise entre [0.05,0.2[. Aucun des
métabolites présents dans la deuxième base de données n’a une probabilité inférieure
à 0.05. Fort de cette analyse, le pipeline est enrichi par une classification basée sur
la probabilité d’un métabolite d’être réactif vis-à-vis de l’ADN au sein de 5 classes
respectives : probabilité élevée d’être réactif avec l’ADN (score supérieur à 0.85), pro-
babilité moyenne (score compris entre 0.7 et 0.85), faible probabilité (score compris
entre 0.2 et 0.7), très faible probabilité (score compris entre 0.05 et 0.2) et probabilité
nulle (score inférieur 0.05). Par extrapolation, cette dernière classe contient les compo-
sés non génotoxiques.

Ces étapes de calibration basées sur l’exploitation de deux bases de données bio-
logiques manuellement curées permettent de calibrer chaque méthode avec les scores
optimaux définis. La recherche de scores optimaux permet au pipeline de potentiel-
lement conserver une sensibilité élevé, tout en réduisant le graphe brut produit par
l’utilisation itérative de Metaprint2d-React et en prédisant les molécules qui forme-
ront potentiellement des adduits à l’ADN.

3.4 Validation et analyses statistiques

La validation est basée sur l’exploitation d’une base de données contenant les déri-
vés métaboliques de trois molécules d’une même famille de xénobiotiques : les AHA.
Cette base de données contient une liste de 30 dérivés validés expérimentalement sur
deux niveaux de profondeur pour trois AHA : AαC, MeIQx et PhIP (voir chapitre 2
section 2.3.1 pour les métabolismes intégraux expérimentalement caractérisés par les
biologistes et la table 3 en Annexe pour les informations complémentaires des métabo-
lites). Cette dernière permet aussi d’évaluer la sensibilité et la précision de la méthode.

Afin de valider les performance de prédictions de métabolisme des xénobiotiques,
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l’analyse prédictive de trois AHA (qui sont bien caractérisées en termes de métabo-
lisme et de formation d’adduits à l’ADN dans les hépatocytes humain) sur deux ni-
veaux de profondeur de prédiction est effectuée par l’exploitation du pipeline (voir
3.2) précédemment calibré. Les figures 3.3, 3.4, et 3.5 illustrent les résultats de la pré-
diction du métabolisme de ces trois AHA, ainsi que leur génotoxicité et l’identification
des atomes pouvant potentiellement se lier à l’ADN. Ainsi, ces résultats sont comparés
avec les résultats expérimentaux pour AαC, MeIQx, et PhIP, ainsi que leurs 30 dérivés
(Annexe Table 3). Enfin, les performances sont évaluées par le calcul de la sensibilité
(nombre de métabolites correctement prédit) et de la précision associées :

Sensibilitép%q “
[TP]

Totalmetabolites
ˆ 100 | Précisionp%q “

[TP]
[TP]` [FP]

ˆ 100

où TP représente le nombre de métabolites prédits et expérimentalement identifiés
(pour une profondeur définie), FP le nombre de métabolites sur-prédits (non expéri-
mentalement identifiés pour une profondeur donnée) et Totalmetabolites le nombre total
de métabolites expérimentalement identifiés.

Les prédictions du pipeline montrent qu’au total, 64 métabolites issus de réactions
d’Hydroxylation, de Glucuronidation, d’Acétylation, de Sulfatation et d’Oxydation
sont générés pour AαC (26 dérivés), MeIQx (16 dérivés), et PhIP (22 dérivés). Parmi
ces métabolites prédits, 28 des 30 dérivés connus sur deux niveaux de profondeur
pour les trois AHA ont été correctement prédits par le pipeline. Seuls deux métabo-
lites expérimentalement identifiés (N-desmethyl-7-oxo-MeIQx et 7-oxo-MeIQx) résul-
tant de biotransformations de MeIQx sont absents des prédictions (voir chapitre 2 sec-
tion 2.3.1 pour le métabolisme du MeIQx proposé par les biologistes). Ce constat peut
être expliqué par l’absence d’empreintes moléculaires de ces réactions dans la base
de données de MetaPrint2D-React ou par une nécessité d’améliorer les paramètres de
correspondance des empreintes moléculaires.

On remarque que les composés N-sulfonyl-AHA et N-acetoxy-AHA sont tous deux
prédits avec une probabilité élevée d’être réactif avec l’ADN (marqués par un enca-
drement rouge). Ce constat est en accord avec une précédente étude [199], qui s’atta-
chait à montrer la réactivité des composés N-sulfonyl-AHA et N-acetoxy-AHA avec
l’ADN. Ces métabolites expérimentalement identifiés et réactifs avec l’ADN sont illus-
trés par un cercle sur fond rouge contenant les lettres IR (Identifié et Réactif) dans
les figures 3.3, 3.4 et 3.5. De plus, tous les métabolites validés expérimentalement ré-
actifs avec l’ADN après une réaction de N-hydroxylation pour AαC, MeIQx et PhIP
[230, 34] son prédits avec une probabilité élevée de former des adduits à l’ADN. Aussi,
le métabolite produit après une glucuronidation est indiqué par un encadré noir dans
la figure 3.3 et prédit avec une probabilité moyenne d’être génotoxique. Ce dernier
constat a été récemment confirmé expérimentalement [34]. A la différence des com-
posés N-sulfonyloxy-AHA, N-acetoxy-AHA, et HON-AHA, ce métabolite a été expé-
rimentalement mesuré [19] suggérant ainsi une stabilité supérieure aux trois autres
structures chimiques. La probabilité moyenne pourrait indiquer la potentielle réacti-
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FIGURE 3.3 – Prédiction du métabolisme d’AαC par le pipeline
Le pipeline prédit 26 dérivés métaboliques pour AαC, ainsi que leurs génotoxicités associées.
Le métabolisme prédit englobe 5 types de réactions biochimiques différentes : Hydroxylation
(Hy), Glucuronidation (Glc), Acétylation (Ac), Sulfatation (Su) et Oxydation (Ox). La géno-
toxicité de chaque métabolite est classée en fonction de 5 niveaux de probabilité de former des
adduits à l’ADN : nulle (bleue), très faible (vert), faible (jaune), moyenne (orange) et élevée
(rouge). De plus, le(s) atome(s) d’un métabolite ayant la capacité de se fixer à l’ADN sont mar-
qués par un cercle dont sa couleur représente la probabilité de chaque atome à se lier à l’ADN
(Faible->Vert, Moyenne->Jaune et Orange, Elevée->Rouge). Dans ce graphe, les métabolites
identifiés expérimentalement sont étiquetés par un cercle contenant la lettre I (comme Identi-
fié) et ceux expérimentalement identifiés ET validés comme réactifs avec l’ADN sont étiquetés
par un cercle contenant rouge les lettres IR (comme Identifié et Réactif). Concernant AαC, 12
métabolites sont prédits comme hautement réactifs avec l’ADN, 3 comme moyennement, 4
avec une faible probabilité, 4 avec une très faible probabilité et 3 avec une probabilité nulle.
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FIGURE 3.4 – Prédiction du métabolisme du MeIQx par le pipeline
Le pipeline prédit 16 dérivés métaboliques pour MeIQx, ainsi que leurs génotoxicités asso-
ciées. Le métabolisme prédit englobe 5 types de réactions biochimiques différentes : Hydroxy-
lation (Hy), Glucuronidation (Glc), Acétylation (Ac), Sulfatation (Su) et Oxydation (Ox). La
génotoxicité de chaque métabolite est classée en fonction de 5 niveaux de probabilité de for-
mer des adduits à l’ADN : nulle (bleue), très faible (vert), faible (jaune), moyenne (orange) et
élevée (rouge). De plus, le(s) atome(s) d’un métabolite ayant la capacité de se fixer à l’ADN
sont marqués par un cercle dont sa couleur représente la probabilité de chaque atome de se lier
à l’ADN (Faible->Vert, Moyenne->Jaune et Orange, Elevée->Rouge). Dans ce graphe, les méta-
bolites identifiés expérimentalement sont étiquetés par un cercle contenant la lettre I (comme
Identifié) et ceux expérimentalement identifiés ET validés comme réactifs avec l’ADN sont
étiquetés par un cercle contenant rouge les lettres IR (comme Identifié et Réactif). Concernant
AαC, 7 métabolites sont prédits comme hautement réactifs avec l’ADN, 1 comme moyenne-
ment, 6 avec une faible probabilité, 2 avec une très faible probabilité et 0 avec une probabilité
nulle.



Validation et analyses statistiques 71

IR

Hy

Hy

Hy

Hy

Ac
Ox

Ox

Glc

Su

Ox

Glc
Su

Glc

Ac

Hy

Hy

Glc

Ox

Ac
Glc

Ac

Glc

Su

Su

I

I

I

I

IR

IR

I

I

very	  Low Low Medium HighNull

FIGURE 3.5 – Prédiction du métabolisme du PhIP par le pipeline
Le pipeline prédit 22 dérivés métaboliques pour PhIP, ainsi que leurs génotoxicités associées.
Le métabolisme prédit englobe 5 types de réactions biochimiques différentes : Hydroxylation
(Hy), Glucuronidation (Glc), Acétylation (Ac), Sulfatation (Su) et Oxydation (Ox). La géno-
toxicité de chaque métabolite est classée en fonction de 5 niveaux de probabilité de former
des adduits à l’ADN : nulle (bleue), très faible (vert), faible (jaune), moyenne (orange) et éle-
vée (rouge). De plus, le(s) atome(s) d’un métabolite ayant la capacité de se fixer à l’ADN sont
marqués par un cercle dont sa couleur représente la probabilité de chaque atome de se lier à
l’ADN (Faible->Vert, Moyenne->Jaune et Orange, Elevée->Rouge). Dans ce graphe, les méta-
bolites identifiés expérimentalement sont étiquetés par un cercle contenant la lettre I (comme
Identifié) et ceux expérimentalement identifiés ET validés comme réactifs avec l’ADN sont
étiquetés par un cercle contenant rouge les lettres IR (comme Identifié et Réactif). Concernant
AαC, 10 métabolites sont prédits comme hautement réactifs avec l’ADN, 3 comme moyenne-
ment, 4 avec une faible probabilité, 3 avec une très faible probabilité et 2 avec une probabilité
nulle.
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vité avec l’ADN d’un composé stable et mesurable.

Les résultats de la table 3.1 réfèrent des performances du pipeline par le calcul
de la sensibilité et de la précision basé sur les connaissances actuelles du métabo-
lisme d’AαC, MeIQx, et PhIP. On remarque en premier lieu qu’une seule itération de
Metaprint2D-React prédit seulement 11 des 13 dérivés connus de première génération
pour les trois AHA. Naturellement, aucun des métabolites de seconde génération ne
peut être prédit par l’utilisation itérative de MetaPrint2D-React avec une profondeur
fixée à 1. Ce constat montre tout l’intérêt de l’utilisation itérative de Metaprint2D-
React pour prédire le métabolisme complet de molécule d’intérêt. Cependant, deux
itérations de Metaprint2D-React génèrent 789 métabolites parmi lesquels 28 des 30
métabolites connus sont prédits. Cette méthode permet d’atteindre une sensibilité de
93% (sur 2 générations), mais avec une précision de seulement 4%. La faiblesse de
ce dernier score illustre la nécessité d’implémenter des méthodes pour limiter la sur-
prédiction corrélée aux itérations multiples de MetaPrint2D-React (Figure 3.1).

L’efficacité des procédures de filtrations est basée sur l’implémentation combinée
de la prédiction de la sélectivité enzymatique, de la prédiction des SOM pour les en-
zymes CYP et UGT, ainsi que la prédiction de la réactivité à l’ADN (Table 3.1). On re-
marque que la filtration permet de réduire significativement le nombre de métabolites
prédits pour AαC, MeIQx, et PhIP de 789 à 210 (taux de réduction de 73%, précision
égale à 13%). De plus, les 28 dérivés de ces trois AHA prédites par MetaPrint2D-react
sont conservés lors de la filtration. A la différence de Piechota et al., la force de ce
pipeline réside dans l’augmentation de la précision des résultats sans en modifier la
sensibilité. En effet, en utilisant des seuils de coupures implémentés au sein de Meteor,
Piechota et al. augmente la précision de 3.4 à 10.7%, mais celle-ci est effectuée au détri-
ment de la sensibilité qui chute de 85.2 à 78.2% pour les métabolites de phase I prédits.

Les graphes réduits contiennent environ 30 types de réactions, mais du fait que
seulement 5 réactions majeures ont été identifiées dans le métabolisme des AHA sur
deux générations [19, 133, 132], une dernière procédure post-filtration visant à réduire
une nouvelle fois ce graphe a été effectué. Ce dernier filtre conserve seulement les ré-
actions d’Hydroxylation, de Glucuronidation, d’Acétylation, de Sulfatation et d’Oxy-
dation catalysées par les enzymes CYP, UGT, NAT et SULT. Cette dernière filtration
permet la réduction du nombre de métabolites prédits de 210 à 67 tout en augmentant
la précision à 42%.

3.5 Discussion et conclusion

Ce travail offre une nouvelle perspective d’étude des xénobiotiques par la prédic-
tion de leurs métabolismes et de leurs capacités à former des adduits à l’ADN aidé
par l’utilisation d’une approche informatique intégrative. Grâce à l’implémentation
réalisée, il est aisément possible de prédire les dérivés putatifs des xénobiotiques et
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Etape du pipeline Global AαC MeIQx PhIP
1 iteration

Prédiction du métabolisme par 1
itération de MetaPrint2D-React

15%
(11/74)

16%
(4/25)

27%
(4/15)

9%
(3/34)

Précision
Filtration basée sur la sélectivité des

CYP, sur les SOM pour CYP et UGT, la
réactivé avec l’ADN

28%
(11/40)

24%
(4/17)

44%
(4/9)

21%
(3/14)

Sélection des réactions d’Hydroxylation,
de Glucuronidation, d’Acétylation, de

Sulfatation et d’Oxydation

58%
(11/19)

57%
(4/7)

80%
(4/5)

43%
(3/7)

Prédiction du métabolisme par 1
itération de MetaPrint2D-React

85%
(11/13)

100%
(4/4)

67%
(4/6)

100%
(3/3)

Sensibilité
Filtration basée sur la sélectivité des

CYP, sur les SOM pour CYP et UGT, la
réactivé avec l’ADN

85%
(11/13)

100%
(4/4)

67%
(4/6)

100%
(3/3)

Sélection des réactions d’Hydroxylation,
de Glucuronidation, d’Acétylation, de

Sulfatation et d’Oxydation

85%
(11/13)

100%
(4/4)

67%
(4/6)

100%
(3/3)

2 itérations
Prédiction du métabolisme par 2
itérations de MetaPrint2D-React

4%
(28/786)

4%
(11/310)

7%
(8/107)

2%
(9/369)

Précision
Filtration basée sur la sélectivité des

CYP, sur les SOM pour CYP et UGT, la
réactivé avec l’ADN

14%
(28/207)

13%
(11/86)

26%
(8/31)

10%
(9/90)

Sélection des réactions d’Hydroxylation,
de Glucuronidation, d’Acétylation, de

Sulfatation et d’Oxydation

44%
(28/64)

42%
(11/26)

50%
(8/16)

41%
(9/22)

Prédiction du métabolisme par 2
itérations de MetaPrint2D-React

93%
(28/30)

100%
(11/11)

80%
(8/10)

100%
(9/9)

Sensibilité
Filtration basée sur la sélectivité des

CYP, sur les SOM pour CYP et UGT, la
réactivé avec l’ADN

93%
(28/30)

100%
(11/11)

80%
(8/10)

100%
(9/9)

Sélection des réactions d’Hydroxylation,
de Glucuronidation, d’Acétylation, de

Sulfatation et d’Oxydation

93%
(28/30)

100%
(11/11)

80%
(8/10)

100%
(9/9)

TABLE 3.1 – Evaluation des performances du pipeline par l’évaluation des scores de
Sensibilité et de Précision appliqués à trois AHA contrôles
Le pipeline calibré a été appliqué à trois AHA de référence (AαC, MeIQx et PhIP). Les méta-
bolites prédits pour ces trois AHA ont été comparés avec la liste des 30 dérivés métaboliques
expérimentalement identifiés pour AαC (11 métabolites), MeIQx (8 métabolites) et PhIP (9 mé-
tabolites). Cette liste de référence est aussi utilisée pour le calcul des scores de précision et de
sensibilité à chaque étape du pipeline, et appliquée pour le métabolisme global d’AαC, MeIQx
et PhIP.
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les voies métaboliques engendrant la production de métabolites réactifs avec l’ADN.

Les analyses montrent que la prédiction des enchaînements de réactions par l’uti-
lisation itérative de MetaPrint2D-React génère un nombre important de métabolites,
mais avec la caractéristique d’une sensibilité élevée comme illustrée dans la validation
de notre méthode sur trois AHA bien documentées. De plus, cette approche permet
aussi de détecter des intermédiaires métaboliques absents des données expérimen-
tales en raison de leurs hautes labilités. A titre d’exemple, la prédiction du métabo-
lisme du PhIP suggère que le PhIP-N3-Gluc ne peut être formé directement à partir
du PhIP. L’analyse prédictive suppose que la formation de l’intermédiaire 1-methyl-
6-phenyl-1H,2H,3H-imidazo[4,5-b]pyridin-2-imine par oxydation d’une simple liai-
son en double liaison est nécessaire pour générer le PhIP-N3-Gluc. Ce constat est
appuyé par l’exploration aidée par Metaprint2D-React de tous les chemins possibles
formant le PhIP-N3-Gluc. L’analyse résultante indique que seulement une voie méta-
bolique incluant cet intermédiaire est possible pour former le PhIP-N3-Gluc (Figure
3.5). Par ailleurs, du fait de la labilité des dérivés N-OH-AHA, N-actetoxy-AHA et
N-sulfonyloxy-AHA, ces composés qui sont tous qualifiés expérimentalement comme
réactifs avec l’ADN ont échoué à être quantifiés par les biologistes [133, 132].

Un inconvénient majeur de ce type d’approches est la sur-prédiction de métabo-
lites, qui limite la modélisation précise de phénomènes biologiques et nécessite par
conséquent l’implémentation de méthodes analytiques additionnelles. Les méthodes
de docking et de prédiction des SOM font partie des méthodes principalement expo-
sées dans la littérature pour prioriser et classifier les prédictions métaboliques tout
en améliorant la précision (c.-à-d. la capacité à ne pas sur-prédire) [115]. Cependant,
tandis que les approches de docking peuvent être coûteuse en temps et en ressources
[217], celles basées sur l’exploitation de la prédiction des SOM peuvent souffrir d’une
perte en sensibilité lorsque la précision est augmentée [178].

Pour remédier aux problèmes de sur-prédictions inhérents à la prédiction de mé-
tabolites sur plusieurs générations, des méthodes de prédiction de SOM pour les CYP
et les UGT ont été implémentées en duplicate pour chaque enzyme au sein de celui-
ci. Ces dernières permettent d’améliorer significativement la précision en réduisant le
nombre de métabolites faux positifs, tout en conservant la sensibilité initiale. Le succès
de cette méthode réside principalement dans deux points. Le premier, relève de l’op-
timisation des paramètres des méthodes utilisées par l’exploitation de bases de don-
nées de molécules manuellement curées et contenant des molécules structurellement
proches des AHA. Le second point concerne le gain en robustesse par l’exploitation
pour chaque enzyme de deux approches basées sur des méthodologies différentes
permettant ainsi de réduire les biais propres à chaque méthode. A titre d’exemple,
l’analyse d’AαC par Way2Drug SOMP échoue à identifier correctement la fonction
amine exocylique NH2 comme un SOM pour les isoformes CYP1A2 et 2D6 (qui sont
les isoformes précédemment prédites pour le métabolisme d’AαC par WhichCYP). A
l’inverse, Xenosite Metabolism 1.0 identifie ce groupe NH2 avec une probabilité élevée
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d’être un SOM lors de la catalyse par ces deux isoformes. Les deux autres SOM sont
quant à eux correctement prédits par Way2Drug, mais aussi par Xenosite Metabolism
1.0 qui les prédit avec une faible probabilité (Annexe figure 3.6). Cet exemple illustre
parfaitement l’utilité et la nécessité de combiner de multiples méthodes de prédiction
pour permettre une identification précise des SOM responsables de la sensibilité et la
précision élevées du système.

SOM(experimentally(iden&fied(

SOM(predicted(by(Way2Drug(

SOM(predicted(by(Xenosite(Metabolism(1.0(

1(

2(3(

Way2Drug( Xenosite(

1( 2( 3( 1( 2( 3(

1A2( X( 0.385( 0.498( 0.63( 0.17( 0.34(

2D6( X( X( 0.447( 0.09( 0.08( 0.57(

X(not(predicted(as(SOM(

FIGURE 3.6 – Exemple de la prédiction individuelle des SOM par Way2Drug SOMP
et Xenosite Metabolism 1.0
L’évaluation de la prédiction des SOM d’AαC par Way2Drug SOMP et Xenosite Metabolism
1.0 est effectuée en prédisant les scores pour chaque isoforme de CYP préalablement prédite
par WhichCyp comme métabolisant AαC. En utilisant les scores optimisés, chaque méthode
utilisée individuellement est incapable de prédire l’intégralité des SOM expérimentalement
identifiés pour AαC.

Parallèlement à l’étude de Piechota [178] qui se focalisait sur la prédiction des réac-
tions de phase I à travers la prédiction de métabolites sur 4 générations, les prédictions
ont été ici réalisées sur deux générations en incluant les réactions majeures de phase
I et II présentes dans le métabolisme des AHA. La restriction des prédictions sur uni-
quement deux générations est motivée par le fait que les molécules réactives à l’ADN
soient produites lors de cette seconde génération [34, 199] (voir 2.3.1). De plus, le choix
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de considérer seulement les 5 réactions majeures impliquées dans le métabolisme des
AHA permet l’augmentation de la fiabilité des résultats et des analyses. Enfin, à la dif-
férence de Piechota et al. qui utilisent des seuils de coupure pour augmenter la préci-
sion au détriment de la sensibilité, l’objectif était ici d’optimiser les étapes de filtration
à l’aide de la connaissance biologique pour permettre l’augmentation de la précision
sans en affecter la sensibilité.
.

L’analyse post-filtration des résultats en sortie du pipeline suggère qu’il peut exis-
ter trois fois plus de dérivés métaboliques pour AαC, MeIQx, et PhIP que ceux qui
ont été déjà expérimentalement mesurés. Néanmoins, il convient de considérer qu’il
reste probablement toujours des faux positifs parmi ces candidats prédits. En effet,
le pipeline n’intègre pas encore de filtration basée sur la prédiction des SOM pour les
réactions catalysées par les SULT et les UGT, car aucune méthode n’est à ce jour dispo-
nible. De plus, les métabolites résultant de ces transformations catalysées par les SULT
et les NAT doivent être considérés avec parcimonie et confirmés par l’implémentation
d’autres méthodes tels que le docking, le développement de nouvelles méthodes pour
la prédiction des SOM, ou l’utilisation du data-mining sur d’autres bases de données
associé à un score statistique à l’image de ce qui est implémenté dans Metaprint2D.

Ces analyses suggèrent aussi une hypothèse majeure dans la prédiction des mé-
tabolites, qui est la difficulté de mesurer expérimentalement certains dérivés méta-
boliques en raison des limites technologiques actuelles de la spectrométrie de masse
et/ou de la labilité de certaines substances chimiques. En effet, les méthodes expéri-
mentales actuellement utilisées ne permettent pas la détection de métabolites présents
en très faible quantité. Aussi, l’instabilité de certains intermédiaires métaboliques em-
pêche leurs captures par les appareils de mesure. Au regard de cette hypothèse, aucun
des intermédiaires du PhIP prédit par l’approche implémentée dans ce travail n’a été
à ce jour identifié expérimentalement. Une telle observation est pertinente à l’aune de
l’extrême labilité et la difficulté de mesure des molécules réactives avec l’ADN telles
que les intermédiaires N-Hydroxylés [226]. En revanche, les métabolites présentant
une réactivité avec l’ADN plus faible sont connus pour être plus stables et sont ergo
habituellement mesurés. Ce constat suggère donc que les métabolites prédits avec une
probabilité plus faible d’être réactif avec l’ADN soient plus stables et plus facilement
détectés. Fort de cette hypothèse, le conjugué O-glucuronidé d’AαC récemment iden-
tifié expérimentalement est prédit comme moins réactif avec l’ADN suggérant ainsi
une plus grande stabilité que les dérivés N-acetoxy et N-sulfonyloxy.

La combinaison de l’approche développée avec une méthode de prédiction de la
réactivité fournit de précieuses indications sur la nature des métabolites (intermé-
diaires ou finaux) et pourrait faciliter leurs identifications expérimentales. Une pers-
pective majeure de cette approche est l’utilisation des graphes bruts et réduits conte-
nant les dérivés métaboliques prédits afin de développer une méthode à l’image de
Mass-MetaSite, MetabolitePilot ou encore IMassFrag [177, 261] pour l’identification
automatique des métabolites basée sur l’exploitation de données expérimentales ac-
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quises par spectrométrie de masse. En effet, ces graphes permettent de fournir de bons
candidats pour l’identification de composés par spectrométrie de masse basée sur la
génération in silico de nouvelles connaissances biologiques fournissant les formules
chimiques associées à la prédiction de leurs propriétés moléculaires.

En conclusion, il est proposé dans ce présent travail une nouvelle méthode pour
prédire efficacement des réseaux métaboliques, ainsi que leurs métabolites réactifs
avec l’ADN. L’efficacité de cette méthode repose sur la combinaison de l’implémenta-
tion de prédiction de métabolites permettant une bonne sensibilité et l’amélioration de
la précision basée sur l’implémentation de méthodes de prédiction de SOM et de SOR
préalablement calibrées et couplées à des connaissances biologiques. Cette contribu-
tion ouvre de nouveaux horizons en recherche expérimentale pour une aider à une
meilleure et plus subtile estimation des risques des xénobiotiques en santé humaine.

3.6 Résumé

La prédiction du métabolisme de xénobiotiques, ainsi que leur génotoxicité
chez l’homme est un défi majeur. Actuellement, quelques solutions logiciels
proposent des éléments de réponses à cette question, mais le point faible majeur
de ces méthodes est l’explosion de la combinatoire associée à la prédiction des
métabolites. Dans ce travail, une approche intégrative permettant de prédire
automatiquement le métabolisme et la génotoxicité des xénobiotiques chez
l’homme tout en limitant la combinatoire est proposée. Les forces de ce travail
sont notamment la multiplicité des méthodes intégrées pour prédire avec pré-
cision sans perdre en sensibilité et la capacité à prédire pour chaque métabolite
leur génotoxicité par la formation d’adduits à l’ADN, ainsi que d’identifier
directement les atomes réactifs vis-à-vis de l’ADN. L’idée principale de ce travail
consiste à prédire dans un premier temps le métabolisme des xénobiotiques
en implémentant MetaPrint2D-React de façon itérative. Puis, dans un second
temps des méthodes de prédiction de sites de métabolisme (SOM) (Way2Drug
SOM, Xenosite Metabolism 1.0, Xenosite UGT 2.0) et des sites de réactivité (SOR)
des métabolites vis-à-vis de l’ADN (Xenosite Reactivity 2.0) sont utilisés pour
augmenter la précision de la méthode et limiter ses biais.

Pour permettre la cohésion des différentes méthodes de prédiction combinée,
il a été nécessaire de calibrer et optimiser de manière non indépendante chacune
de ces méthodes basées sur l’exploitation d’une base de données composée
de molécules structurellement proches de la famille d’étude. L’utilisation de
substances chimiques proches permet une optimisation adéquate des différentes
méthodologies implémentées pour permettre d’améliorer la précision de l’ap-
proche intégrative sans impacter la précision.
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L’intérêt de la calibration a été prouvé par validation de la méthode en com-
parant les métabolismes expérimentaux d’AαC, MeIQx et PhIP avec ceux prédits.
Les résultats indiquent que 26 des 28 métabolites identifiés expérimentalement
sont bien prédits et 9 des 10 métabolites réactifs avec l’ADN sont prédits avec
une forte probabilité d’être réactif avec l’ADN. Grâce à l’implémentation d’un
pipeline combinant une multitude de méthodologies différentes, il est maintenant
possible de prédire aisément les voies métaboliques de xénobiotiques conduisant
à la formation d’adduits à l’ADN.



Chapitre 4
Cas d’étude : Prédiction des
métabolismes des AHA

Le chapitre précédent exposait une méthode générique de prédiction des graphes
métaboliques des xénobiotiques. Ce chapitre présentera l’application de cette méthode
sur la famille complète des xénobiotiques des AHA (voir chapitre 2) afin de prédire et
évaluer leurs métabolismes et génotoxicités. Cette méthode permet la prédiction des
30 graphes métaboliques pour les 30 AHA connues. De plus, il sera présenté une inter-
face web développée afin d’analyser les résultats de la prédiction du métabolisme et
de la génotoxicité des AHA à travers la visualisation, l’exploration et la manipulation
des graphes prédits.

4.1 Prédictions des graphes métaboliques d’une famille de xénobio-
tique : les AHA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

4.1.1 Matériel biologique d’étude . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

4.1.2 Prédictions des graphes métaboliques d’une famille de xéno-
biotique : les AHA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

4.2 Implémentation logicielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

4.4 Résumé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

Il a été précédemment présenté une méthode de construction de novo de graphes
métaboliques contenant les informations de génotoxicité de chaque molécule prédites.
Cette dernière a été calibrée sur un ensemble de molécules structurellement proches et
validées sur 30 dérivés métaboliques. La suite de ce travail consiste à appliquer cette
approche sur la famille complète des AHA afin de générer de la nouvelle connaissance
biologique.
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4.1 Prédictions des graphes métaboliques d’une famille de xé-
nobiotique : les AHA

4.1.1 Matériel biologique d’étude

Le support biologique d’étude utilisée à des fins de génération de nouvelles connais-
sances biologiques est contenu dans une base de données répertoriant les 30 AHA
majeures [161, 234, 169]. Cette dernière inclut aussi AαC, MeIQx et PhIP qui seront
prédites par le workflow (chapitre 2 section 2.3 et tables 2.2 et 2.1). Pour rappel, elles
sont classées en deux catégories (dépendante de leur température de formation) : les
amines aromatiques hétérocycliques pyrolytiques et les amines aromatiques hétérocy-
cliques amino-imidazo-arènes.

4.1.2 Prédictions des graphes métaboliques d’une famille de xénobiotique :
les AHA

La méthode de construction de novo de graphes métaboliques est utilisée avec une
profondeur de 2 et a été appliqué pour la prédiction du métabolisme et l’évaluation
des 27 autres AHA restantes. Les 30 graphes prédits associés avec les informations de
génotoxicité sont résumés dans la table 4.1.

Les prédictions de la génotoxicité pour les 30 AHA ont été comparées celles des
trois AHA bien documentées : AαC, MeIQx et PhIP. Ainsi, le niveau de génotoxicité
d’une AHA a été défini comme le nombre de métabolites prédits avec une probabi-
lité élevé d’être réactif avec l’ADN sur le nombre de métabolites prédits total dans le
graphe. Comme illustrés dans la table 4.1, 64 métabolites pour AαC, MeIQx et PhIP
dont 28 identifiés expérimentalement ont été prédits. Parmi ces 64 métabolites, 29 sont
prédits comme réactifs avec l’ADN, parmi lesquels 10 ont été validés expérimentale-
ment. De plus, le niveau de génotoxicité pour les métabolites prédits respectivement
pour AαC, MeIQx et PhIP est de 46, 43 et 45 %. Ces résultats sont relativement sem-
blables au niveau de génotoxicité des métabolites validés (36, 38, 33 %), ce qui suggère
l’efficacité du pipeline à évaluer la génotoxicité.

L’analyse des 27 autres AHA montre qu’elles peuvent être classées en trois groupes
distinctes (Table 4.1). Sept AHA possèdent un niveau de génotoxicité compris entre
48% et 54% et supérieur à ceux d’AαC, MeIQx et PhIP. Ces AHA regroupant IQx[4,5b],
TrP1, GluP1, GluP2, TrP2, MeαC et Phe-P-1 pourraient être considérées comme des
candidates pertinentes de futurs analyses en raison de leurs fortes toxicités. Ces com-
posés appartiennent tous, à l’exception d’ IQ[4,5b], à la famille des AHA pyrolytiques
et sont structurellement proches d’AαC, qui est connu pour être hautement carcino-
gène [34].

Une seconde classe de 19 AHA a une génotoxicité égale ou inférieure à celle d’AαC,
MeIQx et PhIP. Ces AHA appartiennent principalement à la famille amino-imidazo-
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arènes suggérant la plus faible génotoxicité de cette famille en comparaison aux AHA
pyrolytiques.

Le dernier groupe possèdant une génotoxicité nulle contient APNH, AMPNH,
Harman, et NorHarman. Les graphes métaboliques prédits pour ces quatre AHA pos-
sèdent seulement 0 ou 1 métabolite. Ce faible nombre de métabolites prédits est ex-
pliqué par l’implémentation des filtres de réduction de graphes qui ont supprimé les
prédictions initiales opérées par MetaPrint2D-React. Une plausible explication réside
dans le fait, qu’à l’inverse des autres AHA, ni Harman et ni NorHarman ne possède
une fonction amine exocyclique. En effet, comme indiqué dans le schéma général de
biotransformations des AHA, les métabolites réactifs vis-à-vis de l’ADN proviennent
de la modification de leurs fonctions exocycliques. De plus, les recherches bibliogra-
phiques indiquent qu’aucune carcinogénicité directe n’a été expérimentalement iden-
tifiée [225]). Les scores de réactivité avec l’ADN par Xenosite Reactivity 2.0 soulignent
aussi les faibles réactivités d’APNH et d’AMPNH, qui ont respectivement des scores
de 0.66 et 0.70. Ces scores sont largement inférieurs à ceux des autres AHA, qui sont
tous supérieurs à 0.85. Cette prédiction suggère qu’APNH et AMPNH pourraient
avoir un potentiel génotoxique faible et être moins inducteurs d’adduits à l’ADN que
les 26 autres AHA.

Pour évaluer l’impact des 5 réactions majeures des AHA (Hydroxylation (Hy),
Glucuronidation (Glc), Acétylation (Ac), Sulfatation (Su) et Oxydation (Ox)) sur la
formation des métabolites réactifs avec l’ADN, la réactivité des métabolites produits
après une ou deux réaction(s) est exposée dans la figure 4.1. Ainsi, les métabolites ré-
sultant de la combinaison de réactions d’hydroxylation (Hy) et d’acétylation (Ac) ou
d’hydroxylation (Hy) et de sulfatation (Su) ont une forte probabilité d’être réactifs avec
l’ADN. Ce constat est en accord avec les expérimentations biologiques de [34, 199] qui
prouvent que ces enchaînements de réactions sont sources d’intermédiaires métabo-
liques labiles et hautement réactifs avec l’ADN. Ces prédictions sont aussi pertinentes
dans l’identification du métabolite AαC-HN2-O-Gluc comme un conjugué d’AαC glu-
curoné réactif avec l’ADN [34].

Il convient aussi de souligner que les enchaînements de réactions combinant les
schémas réactionnels hydroxylation et hydroxylation (Hy-Hy) pour 12 AHA ou hy-
droxylation et oxydation (Hy-Ox) pour 20 AHA forment des métabolites avec une
probabilité élevée d’être réactifs avec l’ADN. De tels enchaînements de réactions pour-
raient être de nouvelles voies de bioactivation à l’origine d’adduits à l’ADN et pour-
raient être utilisées comme des biomarqueurs communs aux AHA.

Ces analyses suggèrent aussi que la majorité des conjugués résultant de la glu-
curonidation (Glc) ont une faible ou très faible probabilité d’être réactifs avec l’ADN
(Figure 4.1). Malgré l’identification récente de la glucuronidation dans la bioactiva-
tion chez AαC [34], ce constat souligne que la glucuronidation reste majoritairement
associée au processus de détoxification [109]. Ainsi, les enchaînements de réactions
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Métabolites prédits Métabolites validés

AHA Nombre de
métabolites
réactifs
avec l’ADN

Nombre
total de
métabolites

Niveau de
génotoxicité

Nombre de
métabolites
réactifs
avec l’ADN

Nombre
total de
métabolites

Niveau de
génotoxicité

Pas de Génotoxicité détectée
AMPNH 0 1 0%
APNH 0 1 0%
Harman 0 0 0%
NorHarman 0 0 0%

Génotoxicité égale ou inférieure aux 3 AHA de références
1,5,6-TMIP 3 8 37%
1,6-DMIP 3 8 37%
4,7,8-TriMeIQx 3 8 37%
6,7-DiMeIgQx 3 8 37%
7,8-DiMeIQx 3 8 37%
IgQx 3 8 37%
IQ 3 8 37%
IQx 3 8 37%
MeIQ 3 8 37%
3,5,6-TMIP 4 10 40%
4’-OH-PhIP 17 39 43%
4,8-DiMeIQx 7 16 43%
7,9-DiMeIgQx 7 16 43%
7-MeIgQx 7 16 43%
IFP 4 10 40%
MeIQx 7 16 43% 3 8 38%
PhIP 10 22 45% 3 9 33%
AαC 12 26 46% 4 11 36%
4-CH2OH-8-MeIQx 7 15 46%

Génotoxicité élevée
IQ[4,5-b] 12 25 48%
TrP1 4 8 50%
GluP1 3 6 50%
GluP2 3 6 50%
TrP2 6 11 54%
MeAαC 12 22 54%
PheP1 5 9 55%

TABLE 4.1 – Classification des AHA en fonction de leur niveau de génotoxicité
Pour chaque graphe métabolique filtré, le ratio entre le nombre de métabolites réactif avec
l’ADN et le nombre de métabolites total dans un graphe donné est calculé. Les AHA sont
classifiées en fonction de leur niveau de génotoxicité et comparées aux trois AHA de référence.
De plus, les génotoxicités de ces trois AHA de références sont aussi rapprochées avec celles
expérimentalement validées pour AαC, MeIQx et PhIP. Ces dernières sont mises en valeur
dans le tableau par un fond gris. Ces trois AHA comptent 10 métabolites réactifs avec l’ADN
parmi les 28 expérimentalement identifiés et 29 des 64 prédits sont aussi identifiés comme
réactifs avec l’ADN.
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FIGURE 4.1 – Réactivité avec l’ADN des métabolites résultant de la combinaison
des réactions d’Hydroxylation (Hy), de Glucuronidation (Glc), d’Acétylation (Ac),
de Sulfatation (Su) et d’Oxydation (Ox) appliquée au métabolisme des 30 AHA
Cette heatmap est une représentation globale de la génotoxicité de chaque métabolite produit
à la suite d’une combinaison de réactions impliquant les réactions d’Hydroxylation (Hy), de
Glucuronidation (Glc), d’Acétylation (Ac), de Sulfatation (Su) et d’Oxydation (Ox) appliquée
au métabolisme des 30 AHA. Il convient de noter que deux types d’oxydation sont ici repré-
sentés : l’oxydation d’une simple liaison en une double liaison (-/=) et l’addition d’un atome
d’Oxygène lié par une double liaison (=O). L’axe horizontal référence les 30 AHA pour les-
quelles un graphe de dérivés métaboliques a été prédit par le pipeline. L’axe vertical illustre
les enchaînements d’une ou deux réactions produisant un métabolite et étant commun à au
moins deux AHA. Pour chaque enchaînement de réactions apparaissant dans le graphe mé-
tabolique d’une AHA donnée, l’ensemble des métabolites dérivant d’une combinaison de ré-
actions, ainsi que leurs réactivités avec l’ADN sont intégrées dans la heatmap. Les couleurs
indiquent les probabilités de réactivé avec l’ADN de chaque métabolite produit par un en-
chaînement de réactions. Ces probabilités sont classées en 6 niveaux différents : None (gris),
nulle (bleu), très basse (vert), faible (jaune) , moyenne (orange), élevée (Rouge). Le niveau
"None" indique qu’aucun métabolite n’est produit par l’enchaînement de réactions associé. Le
niveau nul signifie que le métabolite associé est considéré par extrapolation comme un pro-
duit de détoxification. Enfin, l’encadré noir illustre la voie métabolique produisant le conjugué
glucuroné d’AαC réactif avec l’ADN et expérimentalement validé [34].
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hydroxylation et glucuronidation conduisent à la formation de métabolites principa-
lement impliqués dans la détoxification, même s’ils peuvent parfois être bioactivés.
En d’autres termes, la combinaison des réactions hydroxylation-glucuronidation peut
être dans certains cas impliquée à la fois dans des processus de bioactivation et dé-
toxification. Fort de ce constat, il pourrait être intéressant d’approfondir les recherches
sur les métabolites glucuronidés résultant du 4,8-DiMeIQx, 7,9-DiMeIgQx, 7-MeIgQx,
IQ[4,5-b], MeαC, MeIQx et PhIP.

4.2 Implémentation logicielle pour explorer les graphes pré-
dits

Pour permettre la libre exploration des graphes prédits filtrés, l’interface web EPI-
GRAPH (Explore PredIcted GRAPH) basée sur d3.js [27] a été développé pour visua-
liser, manipuler et parcourir les voies métaboliques des 30 AHA. Cet outil permet la
modification dynamique des graphes en fonction des réactions choisies et/ou d’ac-
tivation d’options comme l’affichage des annotations des réactions ou encore de la
réactivité. De plus, grâce à cette interface, chaque métabolite prédit peut-être indé-
pendamment étudié en cliquant sur le métabolite d’intérêt. Cette action affiche dans
un espace dédié, le métabolite, son identifiant SMILES associé et la possibilité de gé-
nérer toutes les biotransformations possibles associées à chaque atome en cliquant sur
l’atome et la réaction désirée. Enfin, le graphe produit par l’utilisateur peut-être ex-
porté aux formats JSON (contenant aussi toutes les informations d’analyses de chaque
software), ou en image au format PDF, PNG, ou svg. Cet outil est disponible en ligne
à l’adresse suivante : http ://epigraph.genouest.org/

L’interface web de visualisation et parcours de graphes est composée de trois par-
ties : une partie de contrôle (figure 4.2), une de visualisation et d’exploration du graphe
(figure 4.3), et une dernière affichant les détails d’un nœud (figure 4.4).

L’interface de contrôle (figure 4.2) permet de modifier dynamiquement le graphe
réduit en fonction de différents critères. Le panneau "Reaction(s) filtering" permet à
l’utilisateur de sélectionner le type de réactions métaboliques afin de filtrer le graphe
selon les critères désirés. Les options "Display/hide reaction names" et "Display/hide
ID numbers" affichent respectivement les noms des types de réactions sur les arrêtes
et les numéros d’identification de chaque noeud. "Depth" permet de définir la pro-
fondeur du graphe. L’option "root connected" basée sur l’exploitation de l’algorithme
de profondeur en largeur BFS (Breadth First Search) permet d’afficher uniquement les
molécules qui sont connectées de manière directe ou indirecte à la molécule d’origine
en recherchant les différents chemins possibles permettant leur production à partir de
la molécule d’origine. Cette option peut être utile lors de la sélection de plusieurs types
de réactions qui éclatent le graphe, et par conséquent tous les nœuds ne sont pas for-
cément connectés à la molécule d’origine. L’option "Only reactive pathways" permet
comme son nom l’indique de fournir le graphe contenant uniquement les molécules
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réactives avec l’ADN. L’avant-dernière option "Color reactivity" permet à l’utilisateur
d’afficher la réactivité de chaque molécule selon les 5 niveaux précédemment définis.
Enfin, le bouton "Reset" régénère le graphe d’origine avec les options par défaut. Les
autres options servent à l’export du graphe avec la possibilité de choisir le nom du
fichier d’export et la dimension de l’image associée.

La deuxième partie (figure 4.3) de l’outil offre à l’utilisateur la possibilité d’explorer
le graphe généré à partir des différentes options sélectionnées. Ce graphe est généré
avec d3.js et le placement des nœuds est automatiquement réalisé grâce à l’utilisation
de l’algorithme "force". De plus, chaque nœud peut être déplacé, fixé/défixé à souhait
par l’utilisateur. Enfin, une dernière fonction permet de zoomer dans le graphe en uti-
lisant la molette de la souris.

La dernière partie de l’interface web (figure 4.4) permet à l’utilisateur de s’intéres-
ser au détail d’un nœud. Le parcours de chaque atome, en utilisant le pointeur de la
souris, permet d’afficher les réactions pouvant opérer sur celui-ci. De plus, le produit
peut-être généré en cliquant sur la réaction désirée. Les chaînes SMILES correspon-
dantes à chaque molécule sont aussi données.

Grâce à l’utilisation de cet outil, il est parfaitement possible de générer aisément les
graphes présentés précédemment. A titre d’exemple, la figure 4.5 représente la généra-
tion d’un graphe pour AαC affichant tous les types de réactions avec une profondeur
égale à 1. Les informations de réactivité de chaque molécule ainsi que les réactions les
ayant générées sont aussi incluses dans ce graphe qui peut être exporté aux formats
images ou en JSON afin d’être manipulé.

L’utilisation de cet outil pour étudier le MeIQx en ne sélectionnant que les réactions
majeures identifiées par les biologistes (Hydroxylation, Glucuronidation, Acétylation,
Sulfatation et Oxydation), indique que 16 métabolites sont prédits (voir chapitre 3 fi-
gure 3.4). En comparaison avec le graphe expérimentalement validé, les composés N-
desmethyl-7-oxo-MeIQx et 7-oxo-MeIQx ne sont pas prédits (voir chapitre 2 section
2.3.1). Bien que les métabolites majeurs aient été identifiés par Langouët et al. [132],
des inconnus qui sont probablement des dérivés issus de voies de biotransformations
mineures et en très faibles quantités persistent. Ainsi, 8 métabolites en considérant les
réactions majeures et 23 en tenant compte des possibles réactions exotiques peuvent
être de bons candidats pour l’identification des composés restants (figure 4.6). La force
de cette interface réside notamment dans la sélection de réactions que le biochimiste
peut privilégier afin de réduire l’espace de recherche de candidats potentiels. A titre
d’exemple, la présente figure indique la possibilité de méthylations engendrant la pro-
duction d’autres métabolites, qui en raison de leurs présences dans le métabolisme de
certains xénobiotiques pourraient être aussi considérées lors de l’identification des in-
connus demeurant encore dans le métabolisme du MeIQx.
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4.3 Conclusion

Ce travail offre une nouvelle perspective d’étude des AHA par la prédiction de
leurs métabolismes et de leurs capacités à former des adduits à l’ADN aidé par l’uti-
lisation d’une approche informatique intégrative. Grâce à l’implémentation réalisée,
il est aisément possible de prédire les dérivés putatifs de 30 AHA et les voies mé-
taboliques engendrant la production de métabolites réactifs avec l’ADN. De plus, la
comparaison des prédictions pour les trois AHA de référence offrent de nouveaux
candidats pour l’identification des composés qui demeuraient inconnus suite aux ex-
périmentations biologiques. Cette approche permet aussi la classification de la famille
des AHA au sein de trois classes de génotoxicité associant chaque AHA à un risque de
toxicité comme potentiellement faible, moyen ou élevé. Cette dernière montre que 23
des 27 AHA peu documentées sont sujettes à une génotoxicité significative et 6 d’entre
elles mériteraient une attention particulière. Enfin, elle offre aussi l’identification de
nouveaux biomarqueurs des voies de bioactivation par l’identification des réactions
finales d’oxydation et d’hydroxylation conduisant à un métabolite réactif avec l’ADN
pour une majorité d’AHA.

4.4 Résumé

La méthode de construction de novo de graphes métaboliques préalablement
développée dans le chapitre précédent a été appliquée dans un cadre biolo-
gique d’intérêt majeur en recherche cancérologique. Ainsi, la famille des amines
hétérocycliques aromatiques (AHA) dont une trentaine ont été actuellement
identifiées, mais seulement trois d’entre elles ont été entièrement caractérisées
sur un plan métabolique et génotoxique dans les hépatocytes humains ( AαC
(2-amino-9H-pyrido [2,3-b] indole), MeIQx (2-amino-3,8- Diméthylimidazo [4,5-f]
quinoxaline) et PhIP (2-amino-1-méthyl-6-phényl-imidazo [4,5-b] pyridine)) a été
choisie pour générer de la nouvelle connaissance biologique. Pour rappel, ces
dernières sont des contaminants environnementaux et alimentaires provoquant
des instabilités génomiques par la formation d’adduits à l’ADN et sont classées
comme cancérogènes probables ou possibles par l’Agence internationale de
recherche sur le cancer (IARC).

Il a été démontré par l’analyse comparative de cette famille que 26 des 30 AHA
possèdent une génotoxicité significative et 6 d’entre elles mériteraient une atten-
tion particulière. De plus, cette analyse a aussi identifié deux enchaînements de
réactions induisant un métabolite réactif avec l’ADN commun à de nombreuses
AHA. Enfin, la comparaison des voies métaboliques des différentes AHA permet
l’identification de nouveaux biomarqueurs de bioactivation et de détoxification
hautement partagés par ces contaminants.
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Chapitre 5
Développement d’un modèle
dynamique pour étudier le
métabolisme du MeIQx

Une grande partie des éléments présentés dans ce chapitre, ainsi que le suivant ont
fait l’objet d’une publication acceptée dans PeerJ [54]. Ce chapitre présente le dévelop-
pement d’un modèle générique modélisant des effets de compétitions enzymatiques
au sein de réactions métaboliques. Ces mécanismes de compétitions enzymatiques
affectant l’équilibre des voies métaboliques sont implémentés par le développement
d’une méthode justifiant l’emploi de modèles numériques sous-déterminés consistant
en la sélection d’un ensemble de jeux de paramètres estimés décrivant la dynamique
d’un système.
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5.1 Introduction

La modélisation dynamique d’un système biologique à l’aide d’équations diffé-
rentielles ordinaires (ODE) est souvent simplifiée par l’utilisation d’une équation de
Michaelis-Menten en condition saturante ou non. Néanmoins, la biologie est régie par
des mécanismes complexes rendant certains mécanismes classiques de modélisation
de biotransformations obsolètes. En effet, il existe pléthore de molécules comme l’ibu-
profène [40, 252], l’ifosfamide [188], ou encore le propranolol [235] qui peuvent être
catalysées par la même isoforme enzymatique et synthétiser plusieurs produits à par-
tir du même substrat. De plus, ces molécules possèdent pour certaines des cinétiques
peu conventionnelles comme cela a été découvert pour le bisphénol A [181], le propra-
nolol [149, 150] ou encore l’ibuprofène [40] qui possèdent toutes une cinétique bipha-
sique. Il a aussi été constaté par détermination graphique que seule la considération
de deux Km différents illustrant une cinétique biphasique pouvait ajuster les données
[40]. L’ensemble de ces observations exposant les dynamiques enzymatiques illustrent
la nécessité de développer un modèle simple modélisant la regioselecitivité enzyma-
tique, c’est-à-dire la capacité d’une enzyme à favoriser la catalyse d’une réaction par
rapport à une autre, tout en prenant en considération l’effet biphasique des cinétiques
qui est souvent associé.

Il est parfois difficile de développer un modèle mathématique simple modélisant
un phénomène biologique complexe en raison de la difficulté des expérimentateurs
biologistes à pouvoir produire les données nécessaires. Par conséquent, les données
associées à ce genre de mécanisme sont souvent limitées rendant la tâche difficile.
Pour permettre l’exploitation de ces données restreintes, ce travail s’est attaché à pro-
poser une méthode modélisant des processus de compétition enzymatiques affectant
l’équilibre des voies métabolique et facilitant le développement d’approches de toxi-
cologie systémique lorsque les données expérimentales disponibles sont très limitées.
Cette approche est appliquée dans le cadre de l’étude du métabolisme du MeIQx
chez l’homme, qui est une molécule qui possède la particularité d’être catalysée par
la même isoforme enzymatique (CYP1A2) pour former deux produits différents (un
toxique et l’autre non toxique). De plus, il a été démontré que la préférence de catalyse
de ces produits change en fonction de la concentration du MeIQx. Elle a aussi la ca-
ractéristique d’avoir des enzymes partagées au sein des voies métaboliques catalysées
affectant la dynamique enzymatique. Ces constatations illustrent la complexité des
processus de régiosélectivités et l’intérêt de les modéliser notamment dans un cadre
de toxicologie pour aider à la compréhension des processus médiant la toxicité.

Les données acquises sur le MeIQx possèdent l’avantage de mesurer les métabo-
lites produits à trois concentrations initiales de MeIQx. Néanmoins, ces données res-
tent limitées par le faible nombre d’expérimentations et le nombre important de pa-
ramètres dans le système. Étant donné l’insuffisance des jeux de données par rapport
au nombre de paramètres du modèle pour les estimer précisément, la méthodologie
classique consistant à sélectionner le jeu de paramètres ajustant au mieux les données
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expérimentales a été écartée. Ainsi, il a donc été choisi de sélectionner en fonction de
certains critères tous les jeux de paramètres ajustant bien les données expérimentales.
À cet effet, 260 modèles paramétrés répondant aux critères d’exigences ont d’abord été
identifiés, puis la procédure de filtrage a réduit la famille à 73 modèles numériques qui
expliquent toutes les données de manière équivalente. Cette famille de modèles rend
possible la prédiction de la régiosélectivité pour toute concentration initiale de MeIQx
et à tout temps t. De plus, les prédictions des 73 modèles à faible dose sont compa-
tibles avec les observations expérimentales de Gu et al. et Stillwell et al. [76, 208]. Ces
arguments justifient donc l’étude d’une famille de plusieurs modèles au lieu d’une
seule et la fiabilité de la méthode développée.

5.2 Un modèle numérique des compétitions enzymatiques du
métabolisme

5.2.1 Connaissances biologiques

L’ensemble des biotransformations du MeIQx mises en évidence dans la littéra-
ture ont été présentées dans le chapitre 2 sous-section 2.3.1 et sont récapitulées dans
la figure 5.1, qui expose aussi la génotoxicité des différents métabolites par un sys-
tème de couleurs (toxique : rouge et orange ; non toxique : vert). Pour rappel, la for-
mation de l’acide 2-amino-3-méthylimidazo[4,5-f]quinoxaline-8-carboxylique (IQx-8-
COOH) est une voie de détoxification majeure du MeIQx catalysée par le CYP1A2.
Ce composé résulte d’une double oxydation successive du MeIQx impliquant la for-
mation de l’intermédiaire : 2-Amino-8-(hydroxyméthyl)-3-méthylimidazo[4,5-f]qui-
noxaline (8-CH2-OH-IQx) [233, 76]. Le IQx-COOH prédomine pour des concentra-
tions de MeIQx faibles et approchant l’exposition humaine alors qu’il est mineur à des
concentrations plus élevées. Par ailleurs, le MeIQx peut être bioactivé en N-hydro-
xylamine (HONH-MeIQx) qui peut à son tour subir des estérifications catalysées par
les enzymes N-acétyltransférases (NAT) et sulfotransférases (SULT). L’estérification
par ces 2 enzymes aboutit à la formation de composés toxiques, qui se transforment
spontanément en ions nitrenium réactifs vis-à-vis de l’ADN [234]. Ces composés gé-
notoxiques pouvant former des ions nitrenium sont notés "Composé-Potentiellement-
Génotoxique". Les métabolites réactifs HONH-MeIQx peuvent également être conju-
gués par les UGT formant des composés N2-glucurono-conjugués (HON-MeIQx-N2-
Gl) impliqués dans la détoxification. La détoxification est également décrite par la
formation du MeIQx-N2-SO3H et du MeIQx-N2-Gl. N-desméthyl-7-oxo-MeIQx et 7-
oxo-MeIQx sont quant à eux des produits de détoxification probablement formés par
une réaction catalysée par la xanthine déshydrogénase.

5.2.2 Données expérimentales

Les données expérimentales sont issues de la publication de Langouët et al. [132],
où des hépatocytes humains ont été isolés à partir de biopsies hépatiques humaines.
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FIGURE 5.1 – Métabolisme du MeIQx (adaptée de [132])
Le métabolisme du MeIQx peut être décomposé en métabolites impliqués dans les voies
de détoxification (marqués en vert) et en dérivés métaboliques impliqués dans les voies de
bioactivaion (marqués en rouge et orange)
Nom complet des molécule chimique (IUPAC) : MeIQx, 2-amino-3,8-dimethylimidazo[4,5-f]quinoxaline ; HONH-

MeIQx, 2-(hydroxyamino)-3,8-dimethylimidazo[4,5-f]quinoxaline ; MeIQx-N2-SO3H, N2-(3,8-dimethylimidazo[4,5-

f]quinoxalin-2-yl)sulfamic acid ; MeIQx-N2-Gl, N2-(β-1-glucosiduronyl)-2-amino-3,8-dimethylimidazo- [4,5-

f]quinoxaline ; 8-CH2OH-IQx, 2-amino-8-(hydroxymethyl)-3-meth-ylimidazo[4,5-f]quinoxaline ; IQx-8-COOH,

2-amino-3-methyl-imidazo[4,5-f]quinoxaline-8-carboxylic acid ; HON-MeIQx-N2-Gl, N2-(β-1-glucosiduronyl)-

2-(hydroxyamino)-3,8-dimethylimidazo[4,f-f]quinoxaline ; 7-oxo-MeIQx, 2-amino-3,8-dimethyl-6-hydro-

7H-imidazo[4,5-f]quinoxalin-7-one ; N-desmethyl-7-oxo-MeIQx, 2-amino-6-hydro-8-methyl-7H-imidazo[4,5-

f]quinoxalin-7-one ;
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Ils ont été ensuite traités avec trois concentrations différentes de MeIQx (1, 10 et 50
µM). Les milieux de culture ont été récupérés à 24h et la concentration molaire des
10 métabolites suivants a été estimé : MeIQx, MeIQx-N2-Gl, MeIQx-N2-SO3H, N-
desmethyl-7-oxo-MeIQx, 7-oxo-MeIQx, IQx-8-COOH, 8-CH2-OH-IQx, HON-MeIQx-
N 2-Gl, HONH-MeIQx et Composé-Potentiellement-Génotoxiques (Figure 5.2.

FIGURE 5.2 – Distribution des métabolites du MeIQx en fonction de sa concentra-
tion initiale dans les hépatocytes humains (adaptée de [132])
Les données illustrées par un histogramme (A) et complétées par une table (B) sont exprimées
en pourcentage de la concentration initiale de MeIQx.

Afin de diminuer le nombre de variables dans le système, plusieurs réductions
basées sur les hypothèses suivantes ont été opérées :

1. On suppose que 8-CH2-OH-IQx a un effet transitoire car il n’a pas été détecté
à t “ 24h. Par conséquent, la voie qui hydroxylait le MeIQx en 8-CH2-OH-IQx
et IQx-8-COOH a été fusionnée en une réaction générique qui produit un com-
posé générique appelé "C-Hydroxy-MeIQx". Ce composé générique rassemble
tous les composés hydroxylés sur le carbone C8.

2. On suppose aussi que la formation de N-desmethyl-7-oxo-MeIQx et de 7-oxo-
MeIQx est médiée par la même enzyme, probablement la xanthine déshydrogé-
nase. Un nouveau composé générique appelé "oxo-MeIQx" a été introduit dans
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le modèle. Ce dernier rassemble tous les composés avec un groupe chimique
oxo. Ce métabolite générique oxo-MeIQx est produit à partir d’une seule réac-
tion générique transformant le substrat MeIQx.

3. On suppose que le HONH-MeIQx a un effet transitoire parce qu’il n’a pas été
détecté à t “ 24h.

4. Afin d’établir un système fermé respectant la loi de conservation de la masse,
on suppose que tout le MeIQx présent à t “ 0 a soit été transformé et réparti
entre les différents métabolites du système, ou soit n’a pas été encore méta-
bolisé. De ce fait, une dernière variable nommée Composé-Potentiellement-
Génotoxique est introduite dans le système. Elle est estimée par la différence
entre la concentration initiale de MeIQx et les concentrations métaboliques me-
surées. Cette variable correspond à l’Ester-O-NH-MeIQx et tout autre composé
potentiellement non identifié. Il convient de noter que dans ce système biolo-
gique, l’Ester-O-NH-MeIQx est le principal métabolite non mesuré et que tous
les autres composés potentiellement non identifiés seraient par conséquent en
quantité infimes.

L’intégration de ces hypothèses a abouti à l’élaboration d’un modèle réduit (figure
5.3), où trois nouveaux métabolites génériques sont ainsi estimés :

rC-Hydroxy-MeIQxs “ rIQx-8-COOHs ` r8-CH2-OH-IQxs
roxo-MeIQxs “ rN-desmethyl-7-oxo-MeIQxs

`r7-oxo-MeIQxs
rComposé-Potentiellement-Génotoxiques “ rMeIQxt“0s ´ rMeIQxt“24s

`rMeIQx-N2-Gls ` rMeIQx-N2-SO3Hs
`roxo-MeIQxs ` rC-Hydroxy-MeIQxs
`rHON-MeIQx-N2-Gls

Une estimation exhaustive est obtenue pour les concentrations des différents com-
posés impliqués dans le modèle numérique au temps t “ 24h : MeIQx, C-Hydroxy-
MeIQx, MeIQx-N2-Gl, MeIQx-N2-SO3H, oxo-MeIQx, HONH-MeIQx, HON-MeIQx-
N2-Gl et Ester-N-OH-MeIQx. Les quantités pour chaque composé sont représentées
dans la figure 5.2 sauf pour HONH-MeIQx pour lequel on postule une concentration
nulle en raison de son effet transitoire.

L’enjeu de cette étude est de comparer les voies de bioactivation avec celles de dé-
toxification en fonction de la concentration de MeIQx. À cet effet, les deux variables
suivantes modélisant la bioactivation et la détoxification ont été définies comme sor-
ties du système.
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rDétoxifications “ rMeIQx-N2-Gls ` rMeIQx-N2-SO3Hs ` roxo-MeIQxs
`rC-Hydroxy-MeIQxs ` rHON-MeIQx-N2-Gls

rBioactivations “ rComposé-Potentiellement-Génotoxiques

Ces deux variables permettent aussi d’implémenter un ratio de toxicité Bioactiva-
tion/Détoxification pour évaluer l’importance de chaque voie métabolique en fonction
de la concentration de MeIQx.

5.2.3 Modélisation des compétitions enzymatiques

Pour modéliser ces effets de compétition, un modèle numérique d’équations dif-
férentielles (ODE) décrivant le métabolisme du MeIQx a été construit à partir des
données et des hypothèses précédemment présentées. Le modèle d’ODE contient 8
variables : MeIQx, C-Hydroxy-MeIQx, MeIQx-N2-Gl, MeIQx-N2-SO3H, oxo-MeIQx,
HONH-MeIQx, HON-MeIQx-N2-Gl et le Composé-Potentiellement-Génotoxique. Les
trois réactions enzymatiques qui ne présentent aucune dépendance vis-à-vis d’autres
réactions, c’est-à-dire les réactions formant l’Oxo-MeIQx, le MeIQx-N2-SO3H, et le
Composé-Potentiellement-Génotoxique, ont été modélisé à l’aide d’une dynamique
de Michaelis-Menten. Chaque fonction de Michaelis-Menten a été paramétrée par une
constante de Michaelis Km et une vitesse maximale Vm. Pour ces trois réactions, le
modèle présente six paramètres : VmCompose´Potentiellement´Gnotoxique, VmMeIQx´N2´SO3 H,
Vmoxo´MeIQx, KmCompose´Potentiellement´Gnotoxique, KmMeIQx´N2´SO3 H, Kmoxo´MeIQx.

Une caractéristique principale de ce modèle est l’implication des enzymes CYP1A2
et UGT au sein de deux réactions différentes conduisant à des compétitions aux res-
sources enzymatiques disponibles pour chaque réaction. Tout d’abord, le CYP1A2 mé-
tabolise le même substrat MeIQx en deux produits : P1 = C-Hydroxy-MeIQx et P2 =
HONH-MeIQx. L’enzyme UGT métabolise quant à elle à la fois les substrats S1 =
MeIQx et S2 = HONH-MeIQx en produits P1 = MeIQx-N2-Gl et P2 = HON-MeIQx-
N2-Gl. Dans les deux cas, une enzyme E catalyse deux réactions R1 et R2. Dans ce
contexte, deux paramètres α (pour la compétition CYP1A2) et β (pour la compétition
UGT) ont été introduit pour tenir compte de la proportion de la concentration enzy-
matique totale utilisée dans chacune des réactions. Ainsi, le paramètre α rCYP1A2s et
p1´αq rCYP1A2s désigne la quantité de CYP1A2 impliquée dans la catalyse respective
du MeIQx en C-Hydroxy-MeIQx et HONH-MeIQx. En outre, le paramètre β rUGTs
et p1´βq rUGTs) reflète la quantité d’UGT impliquée dans la catalyse respective du
MeIQx en MeIQx-N2-Gl et de HONH-MeIQx en HON-MeIQx-N2-Gl (Figure 5.4).

En plus des coefficients de distribution α et β modélisant les compétions pour les
ressources enzymatiques disponibles, dix autres paramètres ont été introduits pour
ces quatre réactions : quatre constantes catalytiques (k1, k2, k3, k4), quatre constantes
de Michaelis-Menten (Km1, Km2, Km3, Km4), et la concentration totale de CYP1A2
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CH3

H

O

OH
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OH
COOH

MeIQX	  

C-‐Hydroxy-‐MeIQx	  

MeIQx-‐N2-‐SO3H

oxo-‐MeIQx	  

MeIQx-‐N2-‐Gl

HON-‐MeIQx-‐N2-‐Gl

Potenal-‐ Genotoxic -‐Compound
including	  Ester-‐O-‐NH-‐MeIQx	  

N-‐Hydroxy-‐MeIQx	  

(1-‐α)	  CYP1A2	  

	  	  α	  CYP1A2	  

β	  UGT
	  

SULT

(1-‐β)	  UGT	  

NAT	  	  &	  SULT	  

N

N

N
N

NH2

COOH

H2O H2O
CH3

N

N
H

N
N

NH2

H3C

H2O
O

CH3 or H

HONH-‐MeIQx	  

d[MeIQx]
dt

“ ´
α k1 rCYP1A2s [MeIQx]

Km1 ` [MeIQx]
´
p1´αq k2 rCYP1A2s [MeIQx]

Km2 ` [MeIQx]

´
β k3 rUGTs [MeIQx]

Km3 ` [MeIQx]
´

VmMeIQx´N2´SO3H [MeIQx]
KmMeIQx´N2´SO3H ` [MeIQx]

´
Vmoxo´MeIQx [MeIQx]

Kmoxo´MeIQx ` [MeIQx]

d[C-Hydroxy-MeIQx]
dt

“
α k1 rCYP1A2s [MeIQx]

Km1 ` [MeIQx]

d[MeIQx-N2-Gl]
dt

“
β k3 rUGTs [MeIQx]

Km3 ` [MeIQx]

d[MeIQx-N2-SO3H]
dt

“
VmMeIQx´N2´SO3H [MeIQx]

KmMeIQx´N2´SO3H ` [MeIQx]

d[oxo-MeIQx]
dt

“
Vmoxo´MeIQx [MeIQx]

Kmoxo´MeIQx ` [MeIQx]

d[HONH-MeIQx]
dt

“
p1´αq k2 rCYP1A2s [MeIQx]

Km2 ` [MeIQx]
´
p1´βq k4 rUGTs [HONH-MeIQx]

Km4 ` [HONH-MeIQx]

´
VmCompose´Potentiellment´Genotoxique [HONH-MeIQx]

KmCompose´Potentiellment´Genotoxique ` [HONH-MeIQx]

d[HONH-MeIQx-N2-Gl]
dt

“
p1´βq k4 rUGTs [HONH-MeIQx]

Km4 ` [HONH-MeIQx]
d[Composé-Potentiellment-Génotoxique]

dt
“

VmCompose´Potentiellment´Genotoxique [HONH-MeIQx]
KmCompose´Potentiellment´Genotoxique ` [HONH-MeIQx]

FIGURE 5.3 – Modèle réduit du métabolisme du MeIQx
Le modèle possède 8 variables et 16 paramètres. Deux coefficients de distribution 0 ď α ď 1
et 0 ď β ď 1 modélise les quantités d’enzymes CYP1A2 et UGT impliquées dans les paires de
réactions qu’elles catalysent. Ces coefficients de distribution peuvent varier en fonctions des
conditions expérimentales.
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Modèle CYP1A2 Modèle UGT

ER1 ` S
k1
ÝÝáâÝÝ
k´1

ESR1
k2
ÝÑ ER1 ` P1

ê

ER2 ` S
k11
ÝÝáâÝÝ
k1
´1

ESR2
k12
ÝÑ ER2 ` P2

ER1 ` S1
k1
ÝÝáâÝÝ
k´1

ES1R1
k2
ÝÑ ER1 ` P1

ê

ER2 ` S2
k11
ÝÝáâÝÝ
k1
´1

ES2R2
k12
ÝÑ ER2 ` P2

R1 transforme S=MeIQx en P1=C-Hydroxy-MeIQx R1 transforme S1=MeIQx en P1=MeIQx-N2-Gl
R2 transforme S=MeIQx en P2=HONH-MeIQx R2 transforme S2=HONH-MeIQx en P2=HON-MeIQx-

N2-Gl
drP1s

dt “ k2 ˆ
αrEstotalrSs
KmR2`rSs

drP1s
dt “ k2 ˆ

βrEstotalrS1s
KmR1`rS1s

drP2s
dt “ k12 ˆ

p1´αqrEstotalrSs
KmR2`rSs

drP2s
dt “ k12 ˆ

p1´βqrEstotalrS2s
KmR2`rS2s

FIGURE 5.4 – Un modèle générique des compétitions enzymatiques au sein de réac-
tions catalysées par la même enzyme

.Le premier modèle modélise la transformation du même substrat (MeIQx) en deux produits
différents par la même enzyme (CYP1A2). Le coefficient de distribution α représente la ré-
partition de l’enzyme CYP1A2 au sein des deux réactions qu’elle catalyse. L’enzyme UGT est
quant à elle impliquée dans la catalyse de deux réactions en compétition l’une avec et l’autre
et faisant intervenir deux substrats différents. La répartition enzymatique d’UGT au sein de
ces deux réactions est modélisée par le coefficient de distribution β.

et UGT. Pour conclure, le modèle présenté dans la figure 5.3 rapporte la dynamique
des variables de hauteur selon 16 paramètres fixes (constantes de Michaelis, vitesses
maximales, CYP1A2 et UGT) et 2 paramètres supplémentaires (α, et β) qui peuvent
varier en fonction des conditions expérimentales.

5.3 Evaluation des dynamiques enzymatiques

Pour évaluer la dynamique potentielle des distributions des enzymes CYP1A2 et
UGT entre les deux voies métaboliques qu’elles catalysent, deux modèles différents
ont été implémentés : un modèle de Michaelis-Menten classique testant l’hypothèse de
saturation des voies métaboliques et un modèle dynamique dans lequel les enzymes
se répartissent dynamiquement entre les deux voies qu’elles catalysent en fonction de
la concentration de substrat. La différence principale entre ces deux hypothèses réside
dans la dépendance vis-à-vis de la concentration du substrat des coefficients α et β
modélisant les distributions des enzymes CYP1A2 et UGT au sein des voies qu’elles
catalysent.

— L’hypothèse de saturation suppose que les coefficients de distribution enzyma-
tiques α et β sont fixes et ne dépendent pas de la concentration du MeIQx. En
d’autres termes, les quantités de CYP1A2 et d’UGT partagées au sein des voies
qu’elles catalysent est constante pour toutes concentrations de MeIQx.

— L’hypothèse de dose-dépendance suggère que les coefficients de distribution en-
zymatiques α et β soient dépendants de la concentration du MeIQx, tel que
α “ ϕpa1, b1,θ1, n1, rMeIQxsq et β “ ϕpa2, b2,θ2, n2, rMeIQxsq. Cette dépen-
dance dynamique en fonction de la concentration du substrat est modélisée
par l’utilisation d’une fonction sigmoïde ϕpa, b,θ, n, Sq “ a θn

θn`Sn ` b, où a et
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b (0 ď a, b ď 1) sont les bornes de la sigmoïde ; n “ 5 décrit la pente de la
sigmoïde ; θ est le point d’inflexion de cette courbe.

5.3.1 Ajustement de modèles, estimation des paramètres et filtration a pos-
teriori

Les paramètres estimés par fitting ont été sélectionnés de manière à ce que toutes
les prédictions du modèle ajustent de manière optimale l’ensemble des données pré-
sentées dans la figure 5.2.

A cet effet, on introduit dans le modèle les deux points de temps t1 “ 0 et t2 “ 24h
qui correspondent au temps d’acquisition des données par les expérimentateurs. Puis,
on ajoute aussi les concentrations initiales des 3 expériences biologiques d1 “ 1µM,
d2 “ 10µM et d3 “ 50µM. On note également les concentrations des 8 composés du
modèle réduit C1, . . . , C8 présentés dans la figure 5.2, c’est-à-dire MeIQx, C-Hydroxy-
MeIQx, MeIQx-N2-Gl, MeIQx-N2-SO3H, oxo-MeIQx, HONH-MeIQx, HON-MeIQx-
N2-Gl et le Composé-Potentiellement-Génotoxique. Ainsi, on pose yobs

k,l,i comme la con-
centration expérimentalement mesurée pour chaque composé Ck au temps tl dans les
hépatocytes, pour une concentration initiale de MeIQx di. Au final, l’intégration de ces
données donne un total de 48 points de données expérimentales.

Tous les modèles décrivent les variations des 8 variables C1, . . . , C8 en fonction du
temps. Chaque modèle est paramétré par un ensemble de paramètres θ incluant (i) les
16 paramètres fixes du modèle et (ii) les paramètres associés aux coefficients de distri-
butionα et β. La prédiction de la concentration d’un composé Ck au temps tl dans les
hépatocytes à une concentration initiale de MeIQx di est qualifiée par ykpθ, tl , diq.

La toolbox PottersWheel [143] pour Matlab a été utilisé pour échantillonner tous
les ensembles de paramètres possibles θ. Pour ce faire, un ensemble de paramètres est
tout d’abord aléatoirement sélectionné. Puis, l’algorithme "trust-region" implémenté
dans Matlab modifie de manière itérative ce jeu de paramètres afin de minimiser la
distance entre les données expérimentales et les données théoriques en utilisant la
méthode des moindres carrées [183], où σk,l,i représentent l’erreur interne liée à l’esti-
mation des paramètres.

χ2pθq “
8
ÿ

k“1

2
ÿ

l“1

3
ÿ

i“1

˜

yobs
k,l,i ´ ykpθ, tl , diq

σk,l,i

¸2

Lorsque l’algorithme "trust-region" a atteint un minimum local, la toolbox Pot-
tersWheel calcule une p-value qui permet d’évaluer la qualité de l’ensemble des pa-
ramètres prédits. L’ensemble des paramètres a été considéré comme pertinent si la
p-value était égale à 1 (cas le plus strict).
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La valeur ajoutée de PottersWheel consiste à itérer cette procédure afin d’éviter
les biais introduits par les minimums locaux et d’explorer l’espace complet d’un en-
semble de paramètres. À cette fin, l’ancien ensemble de paramètres identifiés par Pot-
tersWheel est perturbé pour permettre l’exploration de nouvelles régions de l’espace
de paramètres. L’algorithme "trust-region" a de nouveau été appliqué de façon itéra-
tive pour atteindre un autre minimum local correspondant à un autre ensemble de
paramètres. Ce dernier est considéré comme pertinent lorsque sa p-value associée est
égale à 1. Cette procédure a été itérée 1000 fois pour les hypothèses de saturation et
de dose-dépendance. Pour améliorer les performances de l’algorithme, l’espace de re-
cherche des paramètres est transposé dans un espace logarithmique. Toutes les bornes
des paramètres utilisées pour exécuter l’ajustement de données par PottersWheel sont
détaillées dans le tableau en annexe 5.1.

Nom du Paramètre initial value type minValue maxValue
k1 0.1 global 1e-01 10000
k2 0.1 global 1e-01 10000
k3 0.1 global 1e-15 10000
k4 0.1 global 1e-15 10000

Vm[MeIQx-N2-SO3H] 0.1 global 1e-15 1e-6

Vmoxo´MeIQx 0.1 global 1e-15 1e-6
VmPotential´Genotoxic´Compound 0.1 global 1e-15 1e-6

KmIQx´8´COOH 0.1 global 1e-07 0.0001
KmHONH´MeIQx 0.1 global 1e-07 0.0001
KmMeIQx-N2-Gl 0.1 global 1e-7 1e-3

Km[HONH-MeIQx-N2-Gl] 0.1 global 1e-7 1e-3

Km[MeIQx-N2-SO3H] 0.1 global 1e-7 1e-3

Kmoxo´MeIQx 0.1 global 1e-7 1e-3
KmPotential´Genotoxic´Compound 0.1 global 1e-7 1e-3

CYP 0.1 global 1e-18 1e-8
UGT 0.1 global 1e-18 1e-8

a1 0.1, global 0 1
b1 0.1, global 0 1
θ1 0.1 global 1e-9 1e-3
n1 5 fix 5 5
a2 0.1 global 0 1
b2 0.1 global 0 1
θ2 0.1 global 1e-9 1e-3
n2 5 fix 5 5

TABLE 5.1 – Espace de recherche des différents paramètres
Pour utiliser l’algorithme "trust region" lors de l’ajustement des données un espace de para-
mètres pour le modèle ODE doit être défini. Les intervalles de recherche de chaque paramètre
sont spécifiés dans ce tableau.

Par conséquent, cette méthode permet de sélectionner une famille d’ensemble de
paramètres qui minimise la distance entre les 48 points de données expérimentales
ykpθ, tl , diq et les points de données expérimentales prédits ykpθ, tl , diq pour un jeu de
paramètres θ.

Dans un second temps, tous les ensembles de paramètres ayant une p-value égale
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à 1 sont filtrés afin d’éliminer les faux positifs. Cette filtration est opérée par resi-
mulation de tous ces jeux de paramètres sélectionnés en utilisant le même solveur
"radau5 que PottersWheel configuré telle que : Absolute Tolerance=1ˆ 10´10 et Re-
lative Tolerance=1ˆ 10´6. Seuls les modèles avec les caractéristiques suivantes sont
retenus : (i) la formation de toutes les espèces suit une dynamique monotone (ii) afin
de limiter la variabilité des modèles sur chaque point de données, les espèces les plus
variables sont contraintes (C-Hydroxy-MeIQx et [Detoxification]) pour une concentra-
tion initiale d1 “ 1µM, tel que :

ˇ

ˇ

ˇ

ˇ

ˇ

yC-Hydroxy-MeIQxpθ, t2, d1q ´ yobs
C-Hydroxy-MeIQx,2,1

yobs
C-Hydroxy-MeIQx,2,1

ˇ

ˇ

ˇ

ˇ

ˇ

ď 0.10,

´0.05 ď
rDetoxificationspθ, t2, d1q ´ rDetoxificationsobs

2,1

rDetoxificationsobs
2,1

ď 0.2;

où rDetoxificationsobs
2,1 correspond à la valeur de la détoxification au temps t2 “ 24h

pour une concentration initiale de d1.

Pour finir, la voie de détoxification, la formation du "Composé-Potentiellement-
Génotoxique" et par extension la bioactivation de MeIQx sont estimées par simulation
des familles de modèles paramétrés (ayant répondu aux exigences ci-dessus pour des
concentrations initiales de MeIQx de 0.05, 0.1, 0.5, 1, 2, 5, 10, 15, 30, 50, 75 et 100 µM
pendant 120 heures pour évaluer l’équilibre entre les voies de bioactivation et de dé-
toxification.

5.3.2 La régiosélectivité est dépendante de la concentration de MeIQx

Afin d’étudier le métabolisme du MeIQx chez l’homme, un système d’équations
différentielles ordinaires (ODE) a été construit en fonction des données issues d’hépa-
tocytes humains HL-1 rapportés dans Langouët et al. [132]. Deux hypothèses ont été
introduites pour modéliser le processus de compétition enzymatique en fonction de la
concentration initiale du MeIQx et testées en recherchant les ensembles de paramètres
qui expliquent le mieux les données.

La table 5.2 expose les scores d’ajustement optimaux associés à chaque métabo-
lite, ainsi que le score local correspondant à la somme des scores d’ajustement opti-
maux des métabolites pour une concertation donnée. Enfin, le score global représente
la somme des scores d’ajustement optimaux associés à chaque métabolite pour les 3
concentrations initiales de MeIQx. Chaque score d’ajustement optimal d’un composé
donné est considéré comme valide lorsque la prédiction optimale du modèle à t1 “ 24
varie dans l’intervalle d’erreur admissible prédit par PottersWheel. Pour une concen-
tration initiale de MeIQx, une hypothèse est considérée comme valide lorsque tous les
scores individuels sont valides (Chi2<1) et que la p-value a posteriori calculée est égale
à 1.
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Comme le montre la table 5.2, l’hypothèse de saturation (ligne 1) ne peut pas être ex-
pliquée avec les familles de paramètres identifiées par la procédure d’ajustement des
données. En effet, tous les modèles présentent une p-value inférieure à 1, ce qui est
trop faible pour considérer cette hypothèse comme pertinente. De plus, 4 scores Chi2

sont supérieurs à 1 et en dehors de l’intervalle d’erreur admissible. On remarque que
MeIQx-N2-Gl et C-Hydroxy-MeIQx sont particulièrement éloignés des données bio-
logiques et affectent par conséquent la pertinence du modèle à expliquer les données
expérimentales. En considérant les coefficients de distribution comme des paramètres
fixes, et donc que la quantité d’enzymes impliquées dans chaque voie métabolique
restent fixe, les données expérimentales ne peuvent pas être expliquées. L’hypothèse de
saturation ne peut pas être conservée.

En revanche, les ensembles de paramètres prédits pour l’hypothèse de dose-dépendance
permettent à la fois de reproduire et d’expliquer les données biologiques pour tous
les métabolites mesurés dans les hépatocytes humains (table 5.2). La procédure de
recherche de paramètres a abouti à une famille de 260 ensembles de paramètres (éga-
lement appelés "fit") qui expliquent le mieux les données biologiques et ont tous une
p-value égale à 1. Ces résultats suggèrent que la distribution des enzymes CYP1A2 et
UGT entre leurs voies métaboliques qu’elles catalysent dépendent de la concentration
de MeIQx et soulignent l’importance de l’aspect dynamique du système biologique.
En outre, nos données démontrent que la modélisation d’une telle dépendance par
une fonction sigmoïde est appropriée pour décrire la dynamique de processus biolo-
giques.

5.3.3 73 ensembles de paramètres expliquent les données

La filtration des 260 ensembles de paramètres en fonction de critères biologiques
définie dans la section 5.3.1 a abouti à une famille de 73 ensembles de paramètres qui
expliquent tous de manière équivalente les données expérimentales.

On remarque que tous ces modèles possèdent des constantes d’affinité proches
et que les réactions catalysées par l’enzyme CYP1A2 ont des Km variant entre 2.21 et
7µM pour KmIQxCOOH (C-Hydroxy-MeIQx) et entre 2.45 et 4.12µM pour KmHONH´MeIQx
(N-Hydroxy-MeIQx) (voir annexe figure 5.5). Cet intervalle de grandeur est en accord
avec les paramètres observés chez l’humain [258, 98]. Par ailleurs, il faut noter que ces
paramètres d’affinité pour les deux réactions catalysées par l’enzyme CYP1A2 sont
proches les uns des autres. Cela suggère à priori que l’affinité pour la bioactivation et
la détoxification catalysées par le CPY1A2 n’est pas un critère expliquant qu’un sentier
métabolique peut être privilégié par rapport à un autre. En d’autres termes, le MeIQx
peut tout autant se transformer en produit de bioactivation qu’en produit de détoxi-
fication. Ces réactions consistent à transférer un atome d’oxygène de l’Heme CYP1A2
vers le site de métabolisme du MeIQx. Ces réactions de transfert se produisent dans
le site catalytique du CYP1A2 où réside l’Heme. Cela suggère que les affinités sont
liées à la conformation privilégiée du MeIQx dans le site catalytique du CYP1A2. A
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l’aide du Docking, les différentes conformations que peut prendre le MeIQx dans le
site catalytique du CYP1A2 sont prédites. L’analyse des résultats de cette expérimen-
tation montre que les conformations privilégiant le positionnement du carbone (C) ou
de l’azote (N) près de l’Heme ont des scores quasi équivalents (Figure 5.6). Ce constat
peut fournir une explication plausible quant aux valeurs des constantes d’affinité (Km)
prédites et de l’effet catalyseur de l’enzyme CYP1A2 pour le MeIQx.

5.3.4 Validation du modèle

Pour valider le modèle, les 73 modèles sélectionnés ont été simulés et les pro-
fils métaboliques des deux composés majeurs de détoxification (C-Hydroxy-MeIQx
et HONH-MeIQx-N2-Gl) ont été comparés avec les données issues de la littérature.
Ces deux métabolites sont étudiés sur laps de temps réduit et à de faibles concentra-
tions correspondant aux expositions humaines utilisées par Gu et al. et Stillwell et al.
[76, 208]

Pour des concentrations initiales de MeIQx comprises entre 0.05 et 0.5µM, la for-
mation du composé C-Hydroxy-MeIQx atteint un plateau (état stationnaire) avant 7
heures de traitement (Figure 5.7). On remarque que pour toute dose initiale inférieure
à 0.5µM à 7h, la quantité prédite de C-Hydroxy-MeIQx varie entre 30% et 70% de
la dose initiale. Cette observation est conforme aux données acquises par Gu et al.
5.1 précisant que le C-Hydroxy-MeIQx représentait de 35.8% à 73.1% de la dose de
MeIQx mesurée dans l’urine 10h après ingestion de 920ng de MeIQx par des patients
volontaires (voir table 5.1 en annexe).

Pour des concentrations initiales de MeIQx variant entre 0.5µM et 1.5µM, les quan-
tités de HONH-MeIQx-N 2-Gl prédites atteignent un plateau entre 7h et 12h de traite-
ment. On remarque que la quantité prédite de HONH-MeIQx-N 2-Gl varie entre 6 %
et 16 % dans cet intervalle de temps. Ce constat est conforme aux données de Stilwell
et al. déclarant que le HONH-MeIQx-N2-Gl représente de 2.2 à 17.1% de la dose de
MeIQx mesurée dans l’urine à 12h pour une exposition comprise entre 1500 et 3000ng
(correspondant à une exposition allant de 0.7 à 1.4 µM) (Figure 5.8).

Ces deux comparaisons avec des données biologiques réelles acquises sur humain
fournissent donc une validation indirecte de l’approche de modélisation proposée.
Elles mettent aussi en évidence le haut niveau de variabilité de la réponse du système
expérimentalement mesurée, qui est ici correctement reflétée par le choix d’une famille
de modèles ODE au lieu d’un seul.

5.4 Discussion et conclusion

Afin d’étudier de modéliser les comportements enzymatiques peu conventionnels
de compétitions enzymatiques souvent caractérisées par une cinétique biphasique, un
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FIGURE 5.5 – Variation des paramètres estimés
n1 et n2 sont les puissances des fonctions sigmoïdes associées respectivement aux coefficients
de distribution de CYP1A2 et UGT et sont fixés à 5. Les Km, θ et les concentrations sont expri-
més en Molaire, k en h´1 et Vm en M.h´1
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FIGURE 5.6 – Docking du MeIQx avec le CYP1A2 par l’utilisation du logiciel Swiss-
Dock
La conformation calculée par SwissDock ayant le groupe CH3 le plus proche de l’Heme est
associée à une énergie de -4.53653 kcal/mol (A), alors que la seconde conformation possédant
le groupe NH2 au plus proche de l’Heme présente une énergie estimée à -3.93616 kcal/mol
(B). Ces données indiquent que ces deux conformations sont proches et donc équiprobables
même si la première conformation calculée avec le groupe CH3 proche de l’Heme semble être
légèrement privilégiée.
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FIGURE 5.7 – Métabolisme du C-Hydroxy-MeIQx pour des concentrations initiales
de MeIQx de 0.05, 0.1, 0.5 µM après 5, 6, 7, 8, 9, 10h d’exposition
Le rectangle gris représente la zone comprise entre 30 et 70% du métabolisme du MeIQx. Les
concentrations sont exprimées en Molaire sur l’axe des ordonnées et le temps est exprimé en
heure sur l’axe des abscisses.
A-D-G-J-M-P : Formation de C-Hydroxy-MeIQx pour une concentration initiale de MeIQx
de 0.05µM ; B-E-H-K-N-Q : Formation de C-Hydroxy-MeIQx pour une concentration initiale
de MeIQx de 0.1µM ; C-F-I-L-O-R : Formation de C-Hydroxy-MeIQx pour une concentration
initiale de MeIQx de 0.5µM
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FIGURE 5.8 – Métabolisme du HON-MeIQx-N2-Gl pour des concentrations initiales
de 0.5 (A), 1 (B), 1.5 (C) µM après 12h d’exposition
Le rectangle gris représente l’intervalle de variation du HON-MeIQx-N2-Gl pour les 73 mo-
dèles et est exprimé en pourcentage. Stillwell et al. ont étudié le pourcentage de MeIQx
converti en HON-MeIQx-N2-Gl dans les urines après 12 pour des doses de MeIQx variant
entre 1500 et 3000 ng (correspondant à des concentrations de 0.7 à 1.4µM en appliquant la
même méthode basée sur une relation d’équivalence et proposée lors de l’exploitation des
données de Gu en annexe). Ce pourcentage varie entre 2.2 à 17.1% du MeIQx ingéré. En simu-
lant la formation du HON-MeIQx-N2-Gl pour des concentrations de MeIQx égales à 0.5, 1 et
1.5µM, l’intervalle maximum de conversion du MeIQx en N-OH-MeIQx-N2-Glc est compris
entre 6 et 12% après 7h d’exposition et entre 6 et 16% après 12h d’exposition. Les concentra-
tions sont exprimées en Molaire sur l’axe des ordonnées et le temps est exprimé en heure sur
l’axe des abscisses.

modèle mathématique a été développé basée sur l’exploitation de données métabo-
liques restreintes et acquises dans des hépatocytes humains pour la molécule MeIQx.

La principale originalité de cette approche de modélisation repose sur le fait que
contrairement aux approches classiques qui sélectionnent le jeu de paramètres qui
ajuste au mieux les données, il a été ici choisi d’utiliser un ensemble de jeux de para-
mètres qui expliquent les données. Comme indiqué dans [237, 28, 79], le nombre de
jeux de données et de points temporels sont insuffisants par rapport au nombre de
paramètres pour les estimer avec précision. Par conséquent, pour gagner en robus-
tesse et pour limiter le biais dans le processus de sélection de paramètres [125], tous
les modèles paramétrés avec une pvalue égale à 1 dans Potterswheel [143] ont été sé-
lectionnés. Cette pvalue est un score statistique mis en place dans Potterswheel pour
déterminer si un modèle doit être rejeté ou non [143].

De plus, le modèle (consistant en une famille de 73 ODE paramétrées) peut prédire
l’équilibre entre la bioactivation et la désintoxication de MeIQx dans les hépatocytes
humains à une large gamme de concentrations. Il est intéressant de noter que la pré-
diction du métabolisme du MeIQx est plus robuste pour des concentrations élevées
plutôt qu’à de faibles concentrations, où les courbes illustrant la variation du ratio bio-
activation/détoxification présentent une dispersion plus large. La dispersion à faible
concentration s’explique par l’importante variabilité des scores d’ajustements locaux
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au sein de tous les modèles paramétrés. Soulignons aussi qu’une telle dispersion est
cohérente avec les résultats obtenus dans la littérature par Gu et al et Stillwell et al.
[76, 208] qui se sont attachés à illustrer la variabilité du métabolisme du C-hydroxy-
MeIQx et du HON-MeIQx-N2-Gl à de faibles concentrations.

En conclusion, cette étude a prouvé qu’il était possible à la fois de modéliser sim-
plement un mécanisme complexe de compétition enzymatique régissant l’équilibre
des voies métaboliques et à la fois d’implémenter un modèle dynamique exploitant un
nombre limité de données biologiques. L’implémentation d’un modèle sous-déterminé
est possible par une sélection d’une famille de modèles décrivant la dynamique d’un
système biologique. La considération d’une famille contenant un ensemble de para-
mètres permet ainsi de limiter les biais inhérents à la faible quantité de données.

5.5 Résumé

La modélisation dynamique de phénomènes biologiques complexes peut se
heurter à deux problèmes majeurs : la quantité de données biologiques limi-
tées inhérentes à la complexité biologique rendant difficile leur acquisition et
la difficulté à implémenter un modèle simple modélisant ces processus complexes.

Ce travail a donc consisté à l’implémentation d’une méthode permettant d’ex-
ploiter des données biologiques restreintes à travers un modèle sous-déterminé.
Contrairement aux approches classiques qui sélectionnent le jeu de paramètres
ajustant au mieux les données expérimentales, la méthodologie employée consiste
à étalonner le modèle en considérant un ensemble de jeux de paramètres expli-
quant les données. Les avantages de prendre une famille de paramètres sont la
réduction des biais possibles liés aux données limitées et la faculté à pouvoir
modéliser la dynamique d’un système biologique.

Cette étude a aussi permis de mettre en place un modèle mathématique
simple permettant de modéliser les compétitions enzymatiques régulées par une
sigmoïde. Ce dernier permet aussi de prendre en compte la dynamique d’un
système biologique affectant l’équilibre des voies métaboliques par l’emploi
d’une sigmoïde qui permet de le réguler en fonction de la concentration d’une
substance chimique. Ainsi, ce modèle pourrait être aussi aisément utilisé pour la
modélisation des nombreuses cinétiques biphasiques constatées dans la littéra-
ture et ouvre donc à de nouvelles perspectives pour appréhender un mécanisme
complexe.
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Chapitre 6
Cas d’étude : Application au
métabolisme du MeIQx

Ce chapitre présentera l’exploitation de la méthodologie précédemment décrite
dans le cadre de l’évaluation de la toxicité d’un contaminant alimentaire : le MeIQx.
Le modèle sera utilisé pour évaluer l’équilibre entre les voies de bioactivation condui-
sant à la génération de métabolites toxiques et celles de détoxification. Par ailleurs,
l’objectif est aussi de comprendre l’effet des mécanismes de compétition sur la toxicité
et d’identifier les acteurs majeurs du système affectant l’équilibre des voies métabo-
liques médiant la toxicité.

6.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
6.2 Influence de la biphasicité sur la réponse biologique . . . . . . . . . 116

6.2.1 Effet de biphasicité sur l’équilibre des voies métaboliques . . 116
6.2.2 La régulation des voies métaboliques opère à faible concen-

tration de MeIQx . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
6.2.3 Preuve de l’effet biphasique et évaluation de la génotoxicité . 120
6.2.4 Influence de la régulation du CYP1A2 sur l’équilibre des voies

métaboliques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120
6.3 Discussion et conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
6.4 Résumé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126

6.1 Introduction

Les amines aromatiques hétérocycliques (AHA) sont des contaminants environne-
mentaux et alimentaires classés comme cancérogènes humains probables ou possibles
[2]. Parmi les AHA, le MeIQx (2-Amino-3,8-dimethylimidazo [4,5-f] quinoxaline) est
l’une des plus abondantes dans les aliments cuits [161]. Le métabolisme de MeIQx a
été étudié dans les hépatocytes humains et il a été clairement démontré que le MeIQx
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est activement transformé en métabolites soit non toxiques (détoxification), ou soit en
substances potentiellement toxiques (réactifs vis-à-vis de l’ADN) [132]. Néanmoins,
les études existantes sur les AHA utilisant des modèles biologiques humains pour étu-
dier leurs biotransformations sont très limitées en raison de leurs difficultés à mettre
en place [234, 133]. Les quelques expérimentations existantes sur les cellules humaines
ont mis en évidence une variabilité très importante de la transformation du MeIQx
en composés toxiques et non toxiques parmi les patients traités [76]. Cette limitation
motive fortement la nécessité d’approches prédictives pour éclairer les processus bio-
logiques complexes [209].

La méthodologie développée dans le chapitre 5 a été employée pour prédire l’équi-
libre entre les voies de bioactivation (c’est-à-dire la voie toxique de formation d’ad-
duits à l’ADN) et celle de détoxification du MeIQx en fonction de sa concentration
initiale. A cet effet, la famille de 73 modèles numériques sélectionnée et rendant pos-
sible la prédiction de la bioactivation et de la détoxification pour toute concentration
initiale de MeIQx et à tout temps t a été utilisée pour simuler l’équilibre des voies mé-
taboliques affectant la toxicité.

Curieusement, cette approche appliqué au MeIQx suggère que la variabilité résul-
tante s’explique par des processus de compétitions enzymatiques. Ces phénomènes
de compétitions enzymatiques sont à l’origine d’une évolution non linéaire de l’équi-
libre entre les voies de bioactivaion et de détoxification qui présente un maximum
de bioactivation par rapport à la détoxification pour une concentration correspondant
à 10µM de MeIQx dans le modèle de cellules hépatocytaires. Cette évolution bipha-
sique est similaire à un comportement déjà observé dans l’exposition au bisphénol
A, le propranolol, l’ibuprofène et d’autres composés toxicologiques. Cela suggère que
la compétition enzymatique est le contrôleur clé de la réponse non monotone et très
variable du système. De plus, les investigations approfondies de ce mécanisme sur
l’équilibre entre la bioactivaion et la détoxification montrent clairement que son effet
est à l’origine de la régulation de la bioactivation et que les études impliquant ce genre
de mécanismes mériteraient d’être approfondies.

6.2 Influence de la biphasicité sur la réponse biologique

6.2.1 Effet de biphasicité sur l’équilibre des voies métaboliques

Comme illustré dans la figure 5.3, le métabolisme global de MeIQx peut être dé-
composé en voie de détoxification et en voie de bioactivation. La voie de détoxification
inclut le C-hydroxy-MeIQx ainsi que tous les conjugués de phase II (représentés verts
de la figure 6.1). En revanche, la bioactivation correspond à la formation des compo-
sés potentiellement génotoxiques, c’est-à-dire l’Ester-O-NH-MeIQx ainsi que tous les
métabolites potentiellement non identifiés (représentés en rouge dans la Figure 6.1).
Afin d’évaluer la bioactivation de MeIQx en fonction de sa concentration initiale, les
73 modèles mathématiques précédemment sélectionnés et associés à leurs paramètres
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estimés ont été utilisés pour simuler les voies de détoxification et de bioactivation du
MeIQx sur une échelle de temps variant de 0 à 180h. Ce dernier temps correspond au
moment où tous les modèles ont atteint un état stable.

La distribution de MeIQx à l’état d’équilibre en produits de bioactivation et de
désintoxication exprimés en pourcentage (Figure 6.1A) ou en concentrations (Figure
6.1B, µM) est illustrée dans la figure 6.1. Les résultats montrent clairement que la voie
de détoxification prédomine toujours malgré le changement de l’équilibre entre les
voies de bioactivation et détoxification en fonction de la concentration du MeIQx. Plus
précisément, le pourcentage du MeIQx impliqué au sein de la voie bioactivation aug-
mente sur une gamme de concentrations de MeIQx située entre 0.05 µM et 10 µM. En
revanche, pour des concentrations supérieures à 10 µM, l’équilibre des voies de bioac-
tivation et détoxification diminue progressivement en faveur de la détoxification.

De plus, comme illustré dans la figure 6.1B, la durée requise pour transformer 50%
du MeIQx correspond de 10% à 25% du temps nécessaire pour dégrader complète-
ment le MeIQx. Par exemple, pour une dose initiale de 0,05 µM de MeIQx, le métabo-
lisme complet prend 32h, alors que seulement 2.5h sont nécessaires pour métaboliser
50% de la dose de MeIQx et 9 h pour métaboliser 90% de la dose de MeIQx (Figure
6.1B).

6.2.2 La régulation des voies métaboliques opère à faible concentration de
MeIQx

Dans un but d’approfondir la régulation biphasique régulant l’équilibre entre la
bioactivation et la détoxification, les variations des coefficients de distribution du CYP-
1A2 α (Figure 6.2A) et des coefficients de distribution d’UGT β (Figure 6.2B) en fonc-
tion à la concentration du MeIQx ont été dessinées. Pour rappel, tous les 73 modèles
numériques paramétrés qui expliquent au mieux le métabolisme du MeIQx ont été
construits en introduisant un coefficient de distribution dépendant du MeIQx pour
CYP1A2 et UGT modélisés chacun à l’aide une fonction sigmoïde. L’évolution de cette
dépendance en fonction de la concentration du MeIQx est représentée dans la figure
6.2. Les simulations suggèrent que le coefficient de distribution du CYP1A2 varie entre
0.005 pour des concentrations élevées de MeIQx à 0.05 pour de concentrations faibles
de MeIQx. En raison de ces faibles valeurs modulant la formation de C-Hydroxy-
MeIQx (α pondère la formation du C-Hydroxy-MeIQx alors que 1 ´α est introduit
pour la bioactivation), cela suggère que la distribution du CYP1A2 favorise toujours
la voie de bioactivation. Néanmoins, pour des concentrations de MeIQx inférieures à
0.5 µM, la quantité relative de CYP1A2 impliquée dans la détoxification est multipliée
par un facteur 10. Une interprétation possible peut être cette variation de la quantité
de CYP1A2 impliquée dans la voie de détoxification, même si celle-ci reste faible, elle
suffit au système pour favoriser la voie de détoxification bien que celle-ci soit ciné-
tiquement défavorisée. Ceci est conforme aux mesures expérimentales des activités
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FIGURE 6.1 – Biotransformation du MeIQx en produits de bioactivation (rouge) et
en produits de détoxification (vert) pour des concentrations initiales différentes de
MeIQx
73 modèles ont été simulés en utilisant 12 concentrations initiales différentes (0.05, 0.1, 0.5, 1,
2, 5, 10, 15, 30, 50, 75, 100 µM) après 180h (temps nécessaire pour atteindre l’état d’équilibre
pour toutes les concentrations initiales) d’exposition au MeIQx. Chaque histogramme illustre
l’équilibre entre les produits de bioactivation et ceux de détoxification qui favorise progressi-
vement la bioactivation pour des concentrations de MeIQx comprises entre 0.05 et 10µM (A-
B-C), alors que la détoxification reprend le dessus pour des concentrations comprises entre 10
et 50 µM (D-E-F) . Le poids de chaque produit dans cet équilibre est exprimé en pourcentage.
Le tableau expose les concentrations en µM des produits de bioactivation et de détoxification
pour les 73 modèles simulés (G). Les scores correspondants sont calculés pour les 73 modèles :
la moyenne, l’écart type (std) et le pourcentage de MeIQx transformé soit en produits de bio-
activation ou soit en produits de détoxification. De plus, t50 expose le temps nécessaire pour
que 50% du MeIQx soit métabolisé et t90, le temps nécessaire pour que 90% du MeIQx soit
consommé. Le temps nécessaire pour que le MeIQx soit intégralement transformé est aussi
indiqué.
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enzymatiques par Turesky et al. [231] démontrant que la cinétique de la voie de dé-
toxification est plus lente que celle de bioactivation.

FIGURE 6.2 – Variation du coefficient de distribution α du CYP1A2 (A) et du coeffi-
cient de distributionβ d’UGT (B) modélisés par une fonction sigmoïde dépendante
de la concentration du MeIQx

Les 73 modèles numériques paramétrisés qui expliquent le mieux les données de transforma-
tion du MeIQx en différents métabolites ont été construits en introduisant deux coefficients de
distribution pour CYP et UGT qui sont dépendant de la concentration de MeIQx et modélisés
par une fonction sigmoïde. L’évolution de cette dépendance en fonction de la concentration
du MeIQx pour les deux enzymes est dessinée.

Ces simulations suggèrent aussi par l’analyse du coefficient de distribution d’UGT
que la transformation directe du MeIQx en composés glucuronidés est fortement favo-
risée par rapport à la transformation des composés intermédiaires HONH-MeIQx en
métabolites glucoronidés. Cependant, on remarque un effet levier de cette régulation
à forte concentration de MeIQx qui se produit au point d’inflexion situé aux alentours
de 1,25 µM. Ce changement suggère que le système se mobilise pour transformer les
métabolites intermédiaires toxiques HONH-MeIQx lorsque leur concentration est trop
élevée et d’assurer au maximum la détoxification globale du MeIQx.

Pour résumer cette régulation des voies métaboliques, le scénario suivant est sug-
géré. Tout d’abord, pour une dose initiale de MeIQx supérieure à 2 µM, le CYP1A2 est
principalement impliqué dans la catalyse de la voie de bioactivation tandis que l’UGT
est impliqué dans la transformation des composés intermédiaires HONH-MeIQx. Puis,
lorsque la concentration du MeIQx atteint un seuil aux alentours de 1.25µM, l’UGT est
redistribué pour favoriser une transformation directe de MeIQx en composés glucoro-
niques. Enfin, lorsque la concentration de MeIQx atteint environ 0.75 µM, le CYP1A2
favorise la catalyse de la voie de détoxification qui est néanmoins cinétiquement dé-
favorisée. Bien que les seuils (points d’inflexion) soient clairement dépendants du pa-
tient, il convient de noter que ces phénomènes se produisent dans une gamme de
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concentration de MeIQx correspondant à une exposition réelle potentielle et influe di-
rectement sur le ratio bioactivation/détoxification où un "creux" peut être observé aux
alentours des points d’inflexion des sigmoïdes (figure 6.3A).

6.2.3 Preuve de l’effet biphasique et évaluation de la génotoxicité

Pour évaluer l’effet de la biphasicité sur la génotoxicité, l’évolution du ratio entre
la bioactivation et la détoxification en fonction du temps et de la concentration de
MeIQx a été illustrée dans la figure 6.3. La figure 6.3A illustre l’évolution du ratio bio-
activation/détoxification pour des concentrations de MeIQx comprises entre 0.05 et
100 µM sur une plage de temps de 180h. Cette figure est complétée par 4 coupes illus-
trant l’évolution du ratio bioactivation/détoxification à 6h, 24h, 72h et 120h (figure
6.3B). Tout d’abord, pour n’importe quel point de temps, le rapport entre les voies de
bioactivation et de détoxification n’est pas linéaire, mais dépend principalement de la
concentration avec une concentration maximale autour de 10 µM. Cette observation
confirme celle de la figure 6.1. Par ailleurs, bien que les profils de courbes et leurs va-
leurs associées soient assez similaires, des variations subtiles peuvent être observées.
Par exemple, on peut constater que la forme du pic est plus aiguë à 6h qu’à 120h (fi-
gure 6.3B). Ces simulations illustrent aussi que la génotoxicité est fonction aussi bien
de la concentration de MeIQx que du temps de métabolisme (figure 6.3A). En effet on
remarque qu’outre le pic à 10µM, ce ratio est corrélé positivement au temps. En s’at-
tachant à la plage de concentration où agissent les sigmoïdes régulant la distribution
des enzymes CYP1A2 et UGT (c’est à dire aux alentours de 1µM), on remarque un
"creux" dans l’évolution du ratio sur l’échelle des concentrations. Ce constat montre
l’adaptation du système au changement de préférences des voies métaboliques qui
influe directement sur le ratio et la génotoxicité. Enfin, en raison de la variabilité des
prédictions très faibles pour des concentrations supérieures à 100 µM, on peut sug-
gérer que la famille des 73 modèles d’ODE suit des comportements similaires à ceux
illustrés dans la présente figure.

6.2.4 Influence de la régulation du CYP1A2 sur l’équilibre des voies méta-
boliques

A l’aide des fonctions implémentées au sein de PottersWheel, une analyse de sen-
sibilité 2D pour étudier l’influence de chaque paramètre sur le système a été réalisée.
Comme le montre la figure 6.4, cette analyse illustre clairement que la concentration
totale de CYP1A2 est un acteur majeur de la formation des produits de bioactivation.
Afin d’illustrer et approfondir l’influence de ce paramètre, la valeur du paramètre de
la concentration totale de CYP1A2 a été modifiée dans les 73 modèles (multiplica-
tion par 10 et division par 10). Les modèles perturbés ont été simulés afin de calculer
l’équilibre entre les voies de bioactivation et de détoxification. Les résultats de ces si-
mulations sont représentés dans la figure 6.5. Lorsque la concentration du CYP1A2 est
diminuée d’un facteur 10, la voie de détoxification prédomine très majoritairement, ré-
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FIGURE 6.3 – Evolution du ratio Bioactivation/Detoxification en fonction de la
concentration de MeIQx
Le ratio est ici exposé pour les 73 modèles simulés avec 12 concentrations initiales différentes
de MeIQx .(0.05, 0.1, 0.5, 1, 2, 5, 10, 15, 30, 50, 75, 100 µM). La partie A illustre l’évolution du
ratio (axe z) en fonction du temps en heure (axe x) et de la concentration en µM (axe y). Les
axes x et y sont exprimés en logarithme afin de mieux évaluer l’effet du ratio. La partie B de la
figure représente des coupes à 180° des figures 3D après 6h, 24h, 72h et 120h d’exposition au
MeIQx.
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duisant l’importance de la voie de bioactivation qui représente dans ce scénario moins
de 10% du métabolisme total. Cependant, le métabolisme du MeIQx complet n’est pas
atteint à 180h pour une concentration de MeIQx égale à 100µM. Au contraire, l’aug-
mentation de la concentration du CYP1A2 d’un facteur 10 provoque une perturba-
tion de l’équilibre entre les voies de bioactivation et celles de détoxification en faveur
de la bioactivation pour des concentrations élevées de MeIQx (supérieures à 10µM).
À faible concentration, la détoxification prédomine encore malgré l’augmentation de
l’importance de la voie de bioactivation. Cela suggère que le CYP1A2 est un acteur
clé dans la régulation de l’équilibre entre la bioactivation et la détoxification, et que sa
concentration et son mode de fonctionnement sont essentiels pour moduler cet équi-
libre.

6.3 Discussion et conclusion

Afin d’étudier le comportement d’un contaminant alimentaire qu’est le MeIQx
dans les hépatocytes, le modèle mathématique développé dans le chapitre 5 a été uti-
lisé pour évaluer l’équilibre entre la bioactivation et la détoxification en fonction de la
concentration de MeIQx et des temps d’exposition.

Ce travail montre que l’évolution du ratio de bioactivation/détoxification suit une
tendance non monotone, où la toxicité du MeIQx est à son maximum pour les concen-
trations aux alentours de 10 µM. La variation abrupte de ce ratio suggère que des
mécanismes de régulation des voies de bioactivation ou de détoxification pourraient
avoir lieu dans les hépatocytes. Une première hypothèse plausible pourrait être expli-
quée par la saturation dans un premier temps de la voie de détoxification qui entraine
une redistribution du CYP1A2 vers la voie de bioactivation. Cette hypothèse a été tes-
tée en effectuant une procédure d’inférence de paramètres, en supposant la constance
des paramètres α et β qui représentent la distribution de CYP1A2 et UGT. Comme
illustré dans le tableau 5.2, les ajustements de paramètres les plus adaptés lors du
test de cette hypothèse sont incapables de bien reproduire données biologiques. Cela
suggère que la distribution du CYP1A2 entre les deux voies métaboliques n’a pas
seulement résulté d’effets de saturation. Comme l’ajustement du modèle nécessite une
distribution dynamique des coefficients (α et β) pour CYP1A2 et UGT, on peut sup-
poser que des mécanismes complexes peuvent moduler les activités enzymatiques
et affecter la régiosélectivité de CYP1A2 pour MeIQx. Les cinétiques biphasques ne
sont pas nouvelles et ont déjà par exemple été expérimentalement découvertes dans
le cas du métabolisme bisphénol A dans des hépatocytes de rat où la cinétique d’UGT
suivait une évolution biphasique impliquant deux valeurs Vm distinctes [181]. Au re-
gard de cette observation expérimentale, l’introduction d’une fonction sigmoïde dans
l’équation de Michaelis Menten semble être une approche appropriée pour modéliser
la dynamique du CYP1A2 et d’UGT, ainsi que leur dépendance vis-à-vis de la concen-
tration du substrat.
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FIGURE 6.4 – Analyse sensitive 2D réalisée à l’aide de PottersWheel
Tous les paramètres ont été perturbés par un facteur 10 lors de l’analyse sensitive 2D afin d’étu-
dier l’effet sur la bioactivation par la formation des Composé-Potentiellement-Génotoxique.
Cette figure expose seulement les paramètres les plus sensibles et compare l’influence de CYP
et UGT sur la réponse du système.
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FIGURE 6.5 – Evaluation de la formation des produits de bioactivation et de détoxi-
fication en fonction des changements de concentrations totales de CYP1A2
Les 73 modèles ont été simulés pour trois doses de MeIQx (1 (A, D, E), 10 (B, E, H) et 100 (C, F,
I) µM) pendant 180h d’exposition au MeIQx. Les simulations sont réalisées dans trois condi-
tions expérimentales différentes : une concentration normale de CYP1A2 où les concentrations
totales du CYP1A2 correspondent à celles des 73 modèles sélectionnés (D, E, F) ; une condition
de faible concentration de CYP1A2 où les concentrations de CYP1A2 pour les 73 modèles sont
diminuées d’un facteur 10 (A, B, C) ; et une condition de forte concentration de CYP1A2 où
les concentrations de CYP1A2 pour les 73 modèles sont augmentées d’un facteur 10 (G, H, I).
Après 180h, les moyennes des produits de bioactivation et détoxification sont calculées pour
les 73 modèles.
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En guise de confirmation du rôle du CYP1A2 dans l’équilibre entre la bioactivation
et la détoxification, plusieurs simulations basées sur des perturbations de la concen-
tration du CYP1A2 ont été effectuées. Les résultats suggèrent que la modification de la
concentration totale de CYP1A2 dans le modèle entraîne une distorsion complète de
l’équilibre entre la bioactivation et la détoxification. Ainsi, une diminution importante
de la concentration totale du CYP1A2 entraîne une réduction importante de la bioac-
tivation. Au contraire, une augmentation de la concentration totale du CYP12 affecte
l’équilibre en faveur de la bioactivation, bien que cet effet soit modéré à de faibles
concentrations de MeIQx. Ce dernier constat peut s’expliquer par l’implémentation
des courbes sigmoïdes qui régulent l’équilibre des voies et favorisent la voie de dé-
toxification par C-Hydroxy-MeIQx à de faibles concentrations (environ 1 µM).

En conclusion, ces analyses ont démontré que la voie de détoxification prédomine
sur une large gamme de concentrations opérant de 0.05 à 100 µM renforçant ainsi
la preuve de la fonction majeure du foie, qui est la détoxification. En fonction des
concentrations de MeIQx, le ratio entre les voies de bioactivation et de détoxification
est fortement modulé. Ce ratio représente l’équilibre entre la quantité de MeIQx méta-
bolisé soit en produits de détoxification, soit transformé en Composé-Potentiellement-
Génotoxique. De toute évidence, ce modèle fournit une sur-approximation du risque
de bioactivation expliqué par le fait qu’il suppose que le système est fermé et que
tous les composés non mesurés sont potentiellement des métabolites génotoxiques
qui peuvent donc se lier à l’ADN pour former des adduits. Cependant, il suggère que
le ratio prédit entre les voies de bioactivation et de détoxification pourrait être consi-
déré comme un indicateur de la génotoxicité du MeIQx à faibles concentrations. Plus
important encore, ce modèle illustre clairement l’importance de prendre en considéra-
tion dans les approches de modélisation in silico, les mécanismes de régulation poten-
tiels affectant la régiosélectivité. En effet, comme demontré dans la présente analyse,
la régulation d’une seule enzyme (le CYP1A2 dans le cadre du MeIQx) peut fortement
impacter sur l’équilibre entre la bioactivation et la détoxification.

Enfin, alors que les approches de plus haut niveau, exposées dans les chapitres 3
et 4 visent à prédire le métabolisme des xénobiotiques et identifier la génotoxicité des
métabolites, une méthodologie plus fine permet de démystifier la complexité d’un sys-
tème biologique. En effet, à la différence du modèle proposé dans cette présente étude,
les approches précédemment utilisées sur le MeIQx (chapitres 3 et 4) étaient dans
l’incapacité d’évaluer l’impact des sélectivités enzymatiques sur la bioactivation. Ce
dernier propos expose parfaitement la complémentarité et l’emploi d’approches diffé-
rentes pour l’appréhension de l’étude d’un xénobiotique dans toute sa complexité.

Les perspectives de ce travail consisteront principalement à tester la pertinence de
cette approche proposée dans le cadre de la modélisation d’une exposition du MeIQx
globale. En effet, une limitation principale du modèle est directement liée aux don-
nées acquises sur les hépatocytes humains, limitant ainsi l’étude à ce même cadre.
Bien que le foie soit connu pour être le principal organe de la détoxification (justifiant
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le choix d’avoir développé en premier lieu un modèle spécifique à cet organe) et que
les prédictions associées à ce modèle soient conformes aux données issues de l’exposi-
tion humaine, il sera très intéressant de comparer la dynamique du MeIQx avec celle
dans d’autres organes humains. Une autre limitation évidente du modèle est sa dé-
pendance vis-à-vis du patient. En effet, l’ajustement du modèle était basé sur des jeux
de données extraites de patients humains sans information sur les caractéristiques du
patient telles que le polymorphisme enzymatique. Dans ce contexte, les données dis-
ponibles ne suffisent pas pour l’implémentation d’un modèle à plus large échelle qui
soit multi-organes ou à l’échelle d’une population, qui nécessiterait de connaitre l’in-
dividu moyen. Néanmoins, cette approche constitue une bonne étude préliminaire au
développement de modèles complexes [262, 126] et souligne l’importance d’intégrer
des mécanismes de régulation enzymatique dans des modèles plus complexes comme
les modèles PBPK multi-organes.

6.4 Résumé

Les amines aromatiques hétérocycliques (AHA) sont des contaminants en-
vironnementaux et alimentaires potentiellement cancérigènes pour l’homme.
Le MeIQx, l’une des AHA les plus abondantes dans les viandes grillées, peut
être transformée par le CYP1A2 soit en métabolites qui seront détoxifiés, soit
en produits bioactivés. Ces derniers sont toxiques et peuvent être à l’origine
d’instabilités génomiques après leur fixation à l’ADN induisant la formation
d’adduits à l’ADN.

L’enjeu de cette étude est d’étudier l’équilibre entre les voies de bioactivation
conduisant à la formation d’adduits à l’ADN à travers la formation de composés
potentiellement génotoxiques et celles de détoxification du MeIQx. Il a été montré
qu’à faible concentration de MeIQx, l’enzyme CYPA1A2 catalyse la transforma-
tion du MeIQx en une substance non toxique alors qu’à forte concentration, la
même enzyme catalyse le même substrat MeIQx en composés toxiques. Pour
pouvoir étudier les mécanismes complexes régissant le métabolisme du MeIQx,
la famille de 73 modèles paramétrés précédemment sélectionnés a été simulée
afin d’étudier l’importance de mécanismes de régulation complexe du CYP1A2
dans l’équilibre entre les voies de bioactivation et de détoxification.

Cette approche a mis en évidence que la compétition des enzymes au sein
des différentes voies métaboliques se traduit par des effets biphasiques, qui four-
nissent une explication plausible sur la variabilité de la réponse du système obser-
vée entre les faibles et fortes concentrations. De plus, cette biphasicité modulant
la réponse du CYP1A2 est un paramètre clé du système qui régule directement la
bioactivaion et donc la formation d’adduits à l’ADN.
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Conclusion

Le travail effectué a été à l’interface de nombreux domaines mêlant des connais-
sances biologiques, biochimiques, chemo-informatiques et informatiques. L’objectif
global de celui-ci était de développer des méthodes informatiques pour étudier l’équi-
libre entre les voies de bioactivation et celles de détoxification chez les xénobiotiques.
Cette problématique a été abordée par le développement d’une méthode intégrative
de prédiction de construction de novo de graphes métaboliques et par l’implémentation
d’un modèle mathématique sous-déterminé modélisant des effets de compétitions en-
zymatiques.

La construction de novo de graphes métaboliques est sujette à de nombreux pro-
blèmes. Tout d’abord, une bonne prédiction de graphes métaboliques est caractérisée
par des scores de sensibilité et de précision élevés. En d’autres termes, les graphes
prédits doivent être le plus en accord possible avec la réalité biologique en prédisant
les métabolites expérimentalement validés, tout en évitant les sur-approximations de
prédictions. Ainsi, la difficulté majeure n’est pas de prédire correctement les métabo-
lites, mais de limiter la combinatoire inhérente aux méthodes actuelles de construction
de novo de graphes métaboliques basées sur l’exploitation d’un dictionnaire de trans-
formation ou sur une base de données contenant des réactions biochimiques. De plus,
la bonne prédiction d’un réseau métabolique est un bon point, mais son annotation
par l’identification des molécules réactives avec l’ADN ou la sélectivité enzymatique
par exemple en est un autre important. Ces derniers points sont difficilement traités
par les méthodes actuellement développées.

Cette thèse s’est attachée à pallier ces problèmes en proposant une méthode inté-
grative de construction de novo de graphes métaboliques à l’échelle moléculaire (voir
1.3.3). Cette dernière améliore une méthode de prédiction de réactions métaboliques
existante tout en intégrant des méthodes de prédiction de sélectivité enzymatique
pour les CYP, de sites de métabolisme (SOMs) et de sites de réactivité (SORs). La
combinaison de ces méthodes a ainsi permis la construction de novo de graphes mé-
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taboliques qui intègrent une bonne sensibilité et une bonne précision. De plus, cette
dernière a permis l’annotation de ces graphes offrant l’identification des molécules et
atomes réactifs avec l’ADN et l’identification de la sélectivité enzymatique vis-à-vis
des CYP pour la catalyse de certaines réactions. Cette méthode a été appliquée avec
succès pour la prédiction d’une famille complète de xénobiotiques que sont les AHAs
et est la première à prédire les cartes métaboliques de ces contaminants alimentaires.
Enfin, ce premier travail s’est soldé par l’implémentation d’un logiciel permettant aux
biologistes d’effectuer simplement les tâches suivantes : la visualisation, la manipula-
tion, l’exploration et l’analyse des graphes construits de novo.

Après avoir appréhendé un système à l’échelle moléculaire, il est nécessaire de
comprendre et étudier la dynamique d’un système biologique. Cette étape peut par-
fois être complexe en raison de la limitation des données biologiques disponibles
lorsque l’on souhaite l’étudier en détail (voir 1.3.2). Ce niveau de précision est sou-
vent utile lors de l’étude du métabolisme de substances chimiques ou l’étude de mé-
canismes fins complexes. La seconde partie de cette thèse consistait à mettre au point
une méthode permettant l’exploitation de modèles sous-déterminés afin d’étudier la
dynamique du métabolisme de substances chimiques, qui sont régies par des méca-
nismes de régulation complexes. L’approche développée est basée à la différence des
méthodologies classiques sur l’exploitation d’une famille d’ensembles de paramètres
estimés décrivant la dynamique du système biologique étudié. Cette méthode appli-
quée au MeIQx a montré son succès à prédire l’équilibre des voies de bioactivation
induisant la toxicité et celles de détoxification ; et à modéliser simplement des phéno-
mènes complexes de compétitions enzymatiques régulés par l’emploi d’une sigmoïde
modélisant la distribution des enzymes au sein des voies métaboliques qu’elles cata-
lysent. En conclusion, ce dernier travail propose à la fois un modèle générique simple
pour modéliser des compétitions enzymatiques et à la fois une méthodologie pour
exploiter des données biologiques limitées lorsqu’une précision plus importante que
celle obtenue avec les méthodes par contraintes est nécessaire.

Enfin, l’étude approfondie du MeIQx, qui a servi de fil directeur tout au long de ce
document, a montré l’intérêt et la complémentarité des approches développées dans
le cadre de cette thèse. Alors que les approches de construction automatique de novo
de graphes métaboliques combinant fortes sensibilités et précisions (chapitres 3 et 4)
trouvent tout leur intérêt lors d’études préliminaires du métabolisme et de l’évalua-
tion de la génotoxicité de xénobiotiques peu ou pas documentés, celles quantitatives
dynamiques ciblées sur une molécule précise (chapitres 5 et 6) permettent d’en appré-
hender toute la complexité associée à son métabolisme médiant la toxicité.

Pour conclure, l’enjeu de ce travail était de mêler différentes techniques de modé-
lisation pour prédire et étudier à différentes échelles le métabolisme de xénobiotiques.
En effet, afin d’appréhender le métabolisme global d’une substance chimique, il est
important de l’étudier à différentes échelles. Alors que les échelles situées au niveau
de l’organe ou d’un organisme et les échelles cellulaires peuvent être adaptées pour
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élucider la dynamique globale ou les aspects clés du métabolisme, les approches plus
focalisées aux échelles cellulaires et moléculaires permettent d’en comprendre son dé-
tail et ses subtilités qui sont des points capitaux affectant le métabolisme global et par-
fois négligés. L’espoir de cette thèse est de voir l’émergence de nouvelles méthodes et
frameworks intégratifs pour la prédiction et l’analyse intégrale du métabolisme des
xénobiotiques chez l’homme.

Perspectives

Des perspectives multiples s’ouvrent aux méthodes développées dans cette thèse.
Elles touchent de nombreux domaines tels que la gestion des données, les applications
et améliorations de modèles, l’intégration de la connaissance générée in silico.

Perspectives de gestion des données

Enrichissement de la base de données de MetaPrint2D-React La base de données
actuelle de MetaPrint2D-React repose sur l’exploitation de la version 2010.2 de la base
de données métabolique Symyx Metabolite Database, maintenant rachetée par Das-
sault sous la marque Biovia. Un point important serait donc de mettre à jour cette base
de données. De plus, un aspect intéressant pourrait l’enrichissement de cette base de
données avec les informations contenues dans d’autres bases de données publiques
telles que KEGG [111, 110] et DrugBank [122, 249, 248]. L’avantage de l’utilisation
d’autres bases de données est potentiellement d’augmenter la sensibilité des prédic-
tions des métabolites. Néanmoins, plusieurs aspects devront être pris en compte. Pre-
mièrement, la redondance inhérente à la combinaison de plusieurs bases de données
devra être traitée. Puis, un enrichissement de la base de données de travail pourrait
fortement impacter l’explosion de la combinatoire qui devra être traitée par l’implé-
mentation de nouveaux scores statistiques. Enfin, une conséquence directe de cet enri-
chissement pourrait être potentiellement, la réduction significative de la précision du
workflow et donc la nécessité d’intégrer de nouvelles méthodes au sein de celui-ci.

Automatisation de la construction de la base de données du workflow Afin d’amé-
liorer la précision, un ensemble de filtres basés sur des logiciels de prédictions de
SOMs ont été implémentés. Afin de permettre leur combinaison et l’automatisation
de la détection des SOMs, l’exploitation de ces logiciels a été calibrée en utilisant une
base de données manuellement curée. De ce fait, en cas d’étude d’une famille de xéno-
biotiques éloignés de celle des AHAs, une autre base de données devra être créée. De
plus, la construction manuelle d’une base de données ne permet pas la considération
exhaustive des réactions contenues dans la littérature. Pour remédier à ce défaut et
permettre d’améliorer l’utilisation générique du workflow, l’objectif serait de rajouter
l’information des scores pour chaque outil dans une base de données contenant un
ensemble de réactions métaboliques expérimentalement validées. Puis, lors de l’étude
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d’une nouvelle famille de xénobiotiques, une sous-base de données pour l’optimisa-
tion de scores basés sur les similarités moléculaires de la famille d’intérêt (groupe chi-
mique, utilisation de descripteurs moléculaires ...) serait automatiquement construite
à partir de la base de données d’apprentissage principale.

Priorisation des voies métaboliques et amélioration de la filtration A l’heure ac-
tuelle, le workflow n’est pas en mesure de différentier les voies métaboliques majeures
et mineures. Pour pallier à ce défaut, plusieurs solutions peuvent être implémentées.
La première serait de calculer un score commun des résultats retournés par les diffé-
rents logiciels implémentés dans le workflow afin de classifier les voies métaboliques.
La seconde solution serait de compiler des descripteurs énergétiques et d’accessibi-
lité à l’image de SMARTCYP [192, 193] afin de classifier les métabolites prédits. Une
autre solution serait à l’aune de PROXIMAL [257], d’utiliser les activités catalytiques
et les abondances enzymatiques de chaque enzyme pour pouvoir distinguer les dif-
férentes voies métaboliques. Enfin d’autres méthodes largement implémentées dans
les logiciels comme META, Meteor ou encore TIMES peuvent aussi être considérées.
Parmi elles, la génération de modèles QSAR pour classifier, mais aussi flirter peut être
aussi envisagée, ou encore l’utilisation de descripteurs (pouvant être aisément prédits)
comme le logP afin d’améliorer l’algorithme actuel basé sur la réactivité permettant
d’identifier quand une molécule peut-être considérée comme finale [176].

Perspectives d’applications et améliorations de modèles

Application à d’autres xénobiotiques ou médicaments Le phénomène de cata-
lyse d’un même substrat par une même enzyme produisant deux composés distincts
pourrait être un phénomène sous-considéré et plus fréquent que l’on pense. Dans la
poursuite du travail effectué sur le MeIQx et pour continuer à éclaircir ce mécanisme
particulier, il pourrait être intéressant d’envisager d’appliquer le modèle développé
sur d’autres substances toxiques. En effet, des molécules comme le bisphénol A [181]
ou le propranolol [149, 150] ont toutes deux une cinétique biphasique particulière.
Elles pourraient être potentiellement de bons candidats d’application du modèle dé-
veloppé.

Application aux modèles multi-organes Il pourrait être intéressant de comparer
l’influence d’un tel mécanisme à l’échelle d’un modèle PBPK multi-organes au sein
d’un individu et d’une population. La démarche pourrait être dans un premier temps
de comparer un modèle classique avec celui développé dans cette thèse afin d’étudier
l’importance de ce mécanisme à une plus large échelle. Puis, il pourrait aussi être at-
trayant de l’appliquer sur d’autres molécules et de réfléchir à de nouvelles méthodes
permettant de prédire les paramètres de régioselectivité dépendante du substrat. En
d’autres termes, la prédiction des paramètres sigmoïdes afin d’établir un modèle gé-
nérique et faciliter leur utilisation, pourrait être un autre challenge.



Conclusion et perspectives 131

Perspectives d’intégration de la connaissance générée in silico

Identification automatisée des métabolites via spectrométrie de masse Un avan-
tage majeur de la prédiction des graphes de métabolisme réside dans leurs sensibi-
lités élevées. Cette dernière pourrait être un avantage pour développer de nouvelles
techniques d’identification automatique in silico de métabolites à l’image de Mass-
MetaSite, MetabolitePilot ou encore IMassFrag [177, 261]. Néanmoins, pour se dif-
férentier de ces méthodes, une méthode pourrait être l’exploitation de la prédiction
du spectre de masse à partir du SMILES en intégrant dans un pipeline des logiciels
comme CFM-ID (Competitive Fragmentation Modeling for Metabolite Identification)
[9, 7, 8].

Etude de la dynamique des réseaux métaboliques prédits Un challenge majeur
serait d’apporter un aspect quantitatif à chaque réseau prédit et de les étudier à tra-
vers des questions de type : Comment maximise/minimise-t-on les adduits à l’ADN ? ;
Dans les conditions X et Y, comment sont impactées les sorties du réseau métabo-
liques ? Une piste pour aborder ce point serait d’explorer les méthodes basées sur
les contraintes et notamment l’utilisation de la dFBA (dynamic FBA) dpFBA (dyna-
mic parsimonious FBA), qui ont été récemment utilisées dans le cadre d’un modèle
multi-organes combinant un réseau métabolique humain avec des données métabolo-
miques humaines [124, 224]. De plus, ces réseaux peuvent être aisément contraints par
l’exploitation de données de type abondance enzymatique issues de PaxDb [241] ou
encore l’utilisation/la prédiction d’intervalles de paramètres cinétiques de type Vm et
Km.
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Annexes

Le chapitre 3 présente une méthode pour la construction automatique de novo de
graphes métaboliques combinant fortes sensibilités et précisions. Cette méthode est
basée sur l’implémentation de différentes approches informatiques pour la prédiction
des réactions métaboliques, les sites de métabolisme (SOMs) et les sites de réactivité
(SORs). Un des enjeux de l’approche développée est la construction des graphes mé-
taboliques avec une forte précision, tout en ne modifiant pas la sensibilité. Ainsi, une
optimisation des paramètres des différentes méthodes a été effectuée, basée sur l’ap-
prentissage de paramètres à partir de molécules expérimentalement validées, conte-
nues dans des bases de données.

La première base de données d’apprentissage nommée "base de données d’op-
timisation des paramètres pour la prédiction des SOMs" consiste en une liste curée
manuellement de 15 molécules contenant des amines aromatiques extraites de la litté-
rature et subissant des réactions d’hydroxylation et/ou de glucuronidation (voir An-
nexe Table 1). Ces 15 molécules sont impliquées dans 49 réactions de 5 types diffé-
rents (C-Hydroxylation, N-Hydroxylation, C-Glucuronidation, N-Glucuronidation et
O-Glucuronidation). Ces types de réactions représentent celles qui sont majoritaire-
ment subies par les différentes amines aromatiques. Cette base de données est utilisée
pour calibrer les paramètres des méthodes de prédiction des SOMs pour CYP et UGT.

Name IUPAC Name Hydroxylations
num-
ber

Glucuronidation
num-
ber

References

2-
Acetylaminofluo-
rene (2-AAF)

N-(9H-fluoren-2-
yl)acetamide

8 1 [18, 39, 198, 243,
3]

2-
Acetylaminophen-
anthrene

N-phenanthren-2-
ylacetamide

1 0 [18]

2-Aminofluorene
(2-AF)

9H-fluoren-2-amine 8 1 [18, 12, 39, 81,
243]
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3,2’-Dimethyl-4-
aminobiphenyl

2-methyl-4-(2-
methylphenyl)aniline

0 1 [18, 173]

2-
Naphthylamine
(2-NA)

naphthalen-2-amine 2 2 [18, 108, 81, 168]

4-
Acetylaminostilbene

N-[4-[(E)-2-
phenylethenyl]phenyl]acetamide

1 0 [18]

4-
Aminobiphenyl
(4-ABP)

4-phenylaniline 1 1 [18, 108, 234, 32]

17-beta-Estradiol (8R,9S,13S,14S,17S)-
13-methyl-
6,7,8,9,11,12,14,15,16,17-
decahydrocyclopenta[a]phenanthrene-
3,17-diol

0 2

Benzidine (Bz) 4-(4-aminophenyl)aniline 3 3 [18, 68, 69, 156]
Debrisoquine 3,4-dihydro-1H-isoquinoline-

2-carboximidamide
7 0 [58, 91, 221]

Dobutamine 4-[2-[4-(4-
hydroxyphenyl)butan-2-
ylamino]ethyl]benzene-1,2-
diol

0 3 [10]

Desacetylcinobu-
fagin

(3β,9ξ ,15β,16β)-3,16-
Dihydroxy-14,15-epoxybufa-
20,22-dienolide

0 2 [102]

Morphine (4R,4aR,7S,7aR,12bS)-3-
methyl-2,4,4a,7,7a,13-
hexahydro-1H-4,12-
methanobenzofuro[3,2-
e]isoquinoline-7,9-diol

0 2 [173]

N-Methyl-4-
aminoazobenzene

N-methyl-4-[(3-
methylphenyl)diazenyl]aniline

2 0 [18]

Propofol 2,6-di(propan-2-yl)phenol 0 1 [173]
Propranolol 1-naphthalen-1-yloxy-3-

(propan-2-ylamino)propan-
2-ol

3 4 [17, 55]

S-Oxazepam (3S)-7-chloro-3-hydroxy-
5-phenyl-1,3-dihydro-1,4-
benzodiazepin-2-one

0 1 [173]

Tripelennamine N’-benzyl-N,N-dimethyl-
N’-pyridin-2-ylethane-1,2-
diamine

0 1 [173]

Total 36 23
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TABLE 1 – Base de données 1 : Liste des molécules utilisées pour optimiser les scores
des outils associés à la prédiction des SOMs pour CYP et UGT
Le métabolisme intégral de ces 15 molécules contenant 59 réactions est utilisé pour
l’optimisation des scores

La deuxième base de données, nommée "base de données d’optimisation des pa-
ramètres pour l’identification des adduits à l’ADN" est une liste de 30 amines aroma-
tiques curées manuellement et expérimentalement validées comme inductrices d’ad-
duits à l’ADN (voir Annexe Table 2). Cette base de données est utilisée pour définir
les différents seuils associés aux prédictions réalisées par Xenosite Reactivity 2.0 afin
de classer les métabolites en fonction de leurs réactivités vis-à-vis de l’ADN.

Name IUPAC Name DNA
Reactivity
probability

References

N-Hydroxyl-IQ N-{3-methyl-3H-
imidazo[4,5-f]quinolin-2-
yl}hydroxylamine

0.96 [232]

N-Acetoxy-IQ {3-methyl-3H-imidazo[4,5-
f]quinolin-2-yl}amino acetate

0.91 [232]

N-Sulfonyloxy-IQ [({3-methyl-3H-
imidazo[4,5-f]quinolin-2-
yl}amino)oxy]sulfonic acid

0.91 [232]

N-Hydroxyl-2-NA N-(naphthalen-2-
yl)hydroxylamine

0.91 [18]

N-Acetoxy-2-NA (naphthalen-2-yl)amino ace-
tate

0.91 [18]

N-Sulfonloxy-2-NA {[(naphthalen-2-
yl)amino]oxy}sulfonic acid

0.92 [18]

N-
Glucuronosyloxy-2-
NA

3,4,5-trihydroxy-
6-{[(naphthalen-2-
yl)amino]oxy}oxane-2-
carboxylic acid

0.80 [18, 108]

N’-Hydroxy-N-
Acetyl-Bz

N-[4’-(hydroxyamino)-[1,1’-
biphenyl]-4- yl]acetamide

0.87 [18]

N’-Acetoxy-N-
Acetyl-Bz

4’-acetamido-[1,1’-biphenyl]-
4-ylamino acetate

0.72 [18]

N’-Sulfonyloxy-N-
Acetyl-Bz

[(4’-acetamido-[1,1’-
biphenyl]-4- yla-
mino)oxy]sulfonic acid

0.92 [18]

N-Hydroxyl-4-ABP N-{[1,1’-biphenyl]-4-
yl}hydroxylamine

0.89 [18, 234]
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N-Acetoxy-4-ABP N-acetyl-N-[1,1’-biphenyl]-4-
ylacetamide

0.78 [18, 234]

N-Acetoxy-N-
Acetyl-4-ABP

[1,1’-biphenyl]-4-ylamino
acetate

0.22 [18, 234]

N-Sulfonyloxy-N-
Acetyl-4-ABP

1-({[1,1’-biphenyl]-4-
yl}(sulfo)amino)ethan-1-one

0.36 [18, 234]

N-Hydroxyl-AF N-(9H-fluoren-2-
yl)hydroxylamine

0.90 [18, 198, 243, 3]

N-Sulfonyloxy-AF {[(9H-fluoren-2-
yl)amino]oxy}sulfonic acid

0.92 [18, 3]

N-Acetoxy-AF (9H-fluoren-2-yl)amino ace-
tate

0.80 [18, 3]

N-Glucuronyloxy-
AF

6-[(9H-fluoren-2-
yl)amino]oxy-3,4,5-
trihydroxyoxane-2-
carboxylic acid

0.78 [18, 3]

N-Sulfonyloxy-AAF acetylaminofluorene-N-
sulfate

0.40 [18, 3]

N-Glucuronyloxy-
AAF

6-{[N-(9H-fluoren-2-
yl)acetamido]oxy}-3,4,5-
trihydroxyoxane-2-
carboxylic acid

0.09 [18]

N-Hydroxyl-1-
aminopyrene

N-(pyren-1-
yl)hydroxylamine

0.93 [18]

N-Hydroxyl-6-
aminochrysene

N-(chrysen-6-
yl)hydroxylamine

0.93

N-Acetoxy-4-
Acetylaminostilbene

N-{4-[(E)-2-
phenylethenyl]phenyl}acetamido
acetate

0.41 [18]

N-Hydroxyl-2-
Acetylaminophen-
anthrene

N-(phenanthren-2-
yl)hydroxylamine

0.91 [18]

N-Acetoxy-2-
Acetylaminophen-
anthrene

N-(phenanthren-2-
yl)acetamido acetate

0.23 [18]

N-Sulfonyloxy-2-
Acetylaminophan-
threne

[2-oxo-1-(phenanthren-2-
yl)propoxy]sulfonic acid

0.43 [18]

N-Sulofnyloxy-
N-Methyl-4-
aminoazobenzene

{[methyl(4-[(E)-2-
phenyldiazen-1-
yl]phenyl})amino]oxysulfonic
acid

0.12 [18]
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O-Sulofnyloxy-N-4-
aminoazobenzene

[({4-[(E)-2-phenyldiazen-1-
yl]phenyl}amino)oxy]sulfonic
acid

0.12 [18]

N-Hydroxyl-
3,2’-Dimethyl-4-
aminobiphenyl

N-{2’,3-dimethyl-
[1,1’-biphenyl]-4-
yl}hydroxylamine

0.90 [18]

N-Acetoxy-3,2’-
Dimethyl-4-
aminobiphenyl

{2’,3-dimethyl-[1,1’-
biphenyl]-4-yl}amino acetate

0.77 [18]

TABLE 2 – Base de données 2 : Liste des métabolites utilisés pour déterminer les
seuils de réactivités avec l’ADN

Image Name IUPAC Name

Experimentally
reactive with

DNA
(predicted

score)

AαC-N2-Gluc

3,4,5-trihydroxy-6-({9H-pyrido[2,3-
b]indol-2-yl}amino)oxane-2-

carboxylic
acid

(0.04)

AαC-3-OH 2-amino-9H-pyrido[2,3-b]indol-3-ol (0.87)

AαC-6-OH 2-amino-9H-pyrido[2,3-b]indol-6-ol (0.88)

AαC-HN2-OH
N-{9H-pyrido[2,3-b]indol-2-

yl}hydroxylamine
yes (0.94)

AαC-3-O-
SO3H

{2-amino-9H-pyrido[2,3-b]indol-3-
yl}oxidanesulfonic

acid
(0.86)

AαC-3-O-Gluc

6-({2-amino-9H-pyrido[2,3-b]indol-3-
yl}oxy)-3,4,5-trihydroxyoxane-2-

carboxylic
acid

(0.49)

AαC-6-O-
SO3H

{2-amino-9H-pyrido[2,3-b]indol-6-
yl}oxidanesulfonic

acid
(0.81)

AαC-6-O-Gluc

6-({2-amino-9H-pyrido[2,3-b]indol-6-
yl}oxy)-3,4,5-trihydroxyoxane-2-

carboxylic
acid

(0.53)
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AαC-HN2-O-
Gluc

3,4,5-trihydroxy-6-[({9H-pyrido[2,3-
b]indol-2-yl}amino)oxy]oxane-2-

carboxylic
acid

yes (0.83)

N-Acetoxy-
AαC

(9H-carbazol-2-yl)amino acetate yes (0.80)

N-
Sulfonyloxy-

AαC

{[(9H-carbazol-2-
yl)amino]oxy}sulfonic

acid
yes (0.93)

7-oxo-MeIQx
2-amino-3,8-dimethyl-3H,6H,7H-
imidazo[4,5-f]quinoxalin-7-one

(0.92)

N-desmethyl-
7-oxo-MeIQx

2-amino-8-methyl-3H,6H,7H-
imidazo[4,5-f]quinoxalin-7-one

(0.93)

MeIQx-N2-
Gluc

6-({3,8-dimethyl-3H-imidazo[4,5-
f]quinoxalin-2-yl}amino)-3,4,5-
trihydroxyoxane-2-carboxylic

acid

(0.07)

MeIQx-N2-
SO3H

N-{3,8-dimethyl-3H-imidazo[4,5-
f]quinoxalin-2-yl}sulfamic

acid
(0.13)

8-CH2OH-IQx
{2-amino-3-methyl-3H-imidazo[4,5-

f]quinoxalin-8-yl}methanol
(0.93)

IQx-8-COOH
2-amino-3-methyl-3H-imidazo[4,5-

f]quinoxaline-8-carboxylic acid
hydrate

(0.92)

HON-MeIQx
N-{3,8-dimethyl-3H-imidazo[4,5-
f]quinoxalin-2-yl}hydroxylamine

(0.95)

HON-MeIQx-
N2-Gluc

6-(N-{3,8-dimethyl-3H-imidazo[4,5-
f]quinoxalin-2-yl}hydroxyamino)-
3,4,5-trihydroxyoxane-2-carboxylic

acid

(0.31)

N-Acetoxy-
MeIQx

{3,8-dimethyl-3H-imidazo[4,5-
f]quinoxalin-2-yl}amino

acetate
yes (0.90)

N-
Sulfonyloxy-

MeIQx

[({3,8-dimethyl-3H-imidazo[4,5-
f]quinoxalin-2-yl}amino)oxy]sulfonic

acid
yes (0.95)

HON-PhIP
N-{1-methyl-6-phenyl-1H-
imidazo[4,5-b]pyridin-2-

yl}hydroxylamine
yes (0.96)
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4’HO-PhIP
4-{2-amino-1-methyl-1H-

imidazo[4,5-b]pyridin-6-yl}phenol
(0.93)

PhIP-N2-Gluc

3,4,5-trihydroxy-6-({1-methyl-6-
phenyl-1H-imidazo[4,5-b]pyridin-2-

yl}amino)oxane-2-carboxylic
acid

0.06

PhIP-N3-Gluc

3,4,5-trihydroxy-6-{2-imino-1-
methyl-6-phenyl-1H,2H,3H-

imidazo[4,5-b]pyridin-3-yl}oxane-2-
carboxylic

acid

(0.78)

4’-OGluc-PhIP

6-(4-{2-amino-1-methyl-1H-
imidazo[4,5-b]pyridin-6-

yl}phenoxy)-3,4,5-trihydroxyoxane-
2-carboxylic

acid

(0.73)

4’-OSO3H-
PhIP

(4-{2-amino-1-methyl-1H-
imidazo[4,5-b]pyridin-6-

yl}phenyl)oxidanesulfonic acid
(0.89)

HON-PhIP-
N2-Gluc

3,4,5-trihydroxy-6-(N-{1-methyl-6-
phenyl-1H-imidazo[4,5-b]pyridin-2-
yl}hydroxyamino)oxane-2-carboxylic

acid

(0.26)

N-Acetoxy-
PhIP

{1-methyl-6-phenyl-1H-imidazo[4,5-
b]pyridin-2-yl}amino

acetate
yes (0.90)

N-
Sulfonyloxy-

PhIP

[({1-methyl-6-phenyl-1H-
imidazo[4,5-b]pyridin-2-

yl}amino)oxy]sulfonic
acid

yes (0.96)

TABLE 3 – Base de données 3 : Liste des métabolites d’AαC, PhIP et MeIQx utilisés
pour la validation du workflow







Résumé

Prédire, modéliser et analyser le métabolisme de xénobiotiques, substances étrangères
à un organisme, à l’aide de méthodes informatiques est un challenge majeur mobi-
lisant la communauté scientifique depuis de nombreuses années. Cette thèse vise à
implémenter des méthodes informatiques multi-échelles pour prédire et analyser le
métabolisme des xénobiotiques. Un premier axe de cette étude portait sur la construc-
tion et l’annotation automatique de novo de graphes métaboliques combinant fortes
sensibilités et précisions. Ces graphes fournissent ainsi la prédiction du métabolisme
de xénobiotiques chez l’homme, ainsi que la génotoxicité des molécules et atomes
qui le composent. Puis, le travail s’est orienté sur l’implémentation d’un modèle ma-
thématique dynamique modélisant des effets de compétition enzymatique à travers le
développement d’une méthodologie permettant l’exploitation de données biologiques
restreintes tout en limitant les biais inhérents.

Mots clés

Bioinformatique ; Chemoinformatique ; Modélisation multi-échelle ; Prédiction ; Méta-
bolisme ; Toxicité ; Pipeline ; Dynamique ; Quantitatif ; Xénobiotiques.

Abstract

Predicting, modelling and analysing the metabolism of xenobiotics, substances foreign
to an organism, using computer methods, has been a major challenge for the scientific
community for many years. This thesis aims to implement multiscale computing me-
thods for predicting and analyzing the metabolism of xenobiotics. A first focus of this
study was on the construction and automatic de novo annotation of metabolic graphs
combining high sensitivity and precision. These graphs thus provide the prediction of
the metabolism of xenobiotics in humans, as well as the genotoxicity of the molecules
and atoms that make up xenobiotics. Then, the work focused on the implementation
of a dynamic mathematical model modelling enzymatic competition effects through
the development of a methodology allowing the exploitation of limited biological data
while limiting inherent biases.

Keywords

Computational Biology ; Chemoinformatics ; Multi-scale modelling ; Predicting ; Me-
tabolism ; Toxicity ; Pipeline ; Dynamic ; Quantitative ; Xénobiotics.


	Remerciements
	Table des matières
	Introduction
	De la modélisation gros grain à la modélisation fine du métabolisme
	La biologie des systèmes
	Les approches modèles pour l'étude du métabolisme
	Généralités
	Les voies métaboliques : Nomenclatures et identifiants des composés chimiques
	Les métabolites
	Encodage d'un métabolite

	Les réactions biochimiques
	Les enzymes
	Encodage d'une réaction


	Modélisation du métabolisme
	Les approches à l'échelle de l'organe, du tissu et de l'organisme
	Les approches à l'échelle cellulaire
	Les méthodes basées sur les graphes
	Les méthodes basées sur les contraintes
	Les méthodes cinétiques
	Résumé

	Les approches à l'échelle moléculaire
	Prédiction des sites de métabolisme
	Prédiction de réactions biochimiques
	Résumé

	Cas particulier des processus de toxicité


	Les xénobiotiques : métabolisme et cancer
	Généralités
	Métabolisme des xénobiotiques
	Les xénobiotiques de type AHA
	Le métabolisme général des AHA
	Le métabolisme des AHA par les enzymes de Phase I
	Le métabolisme des AHA par les enzymes de Phase II

	Enjeux de modélisation : un challenge informatique et biologique
	Résumé et principaux apports

	Construction automatique de novo de graphes métaboliques combinant fortes sensibilités et précisions
	Introduction
	Description des méthodes implémentées au sein d'un pipeline
	Prédiction des réactions métaboliques
	Identification de la sélectivité enzymatique et prédiction des SOM
	Prédiction de la réactivité vis-à-vis de l'ADN
	Implémentation de filtres pour limiter la combinatoire

	Procédure de calibration
	Base de données biologiques pour l'optimisation
	Optimisation des méthodes de prédictions des SOM et des SOR

	Validation et analyses statistiques
	Discussion et conclusion
	Résumé

	Cas d'étude : Prédiction des métabolismes des AHA
	Prédictions des graphes métaboliques d'une famille de xénobiotique : les AHA
	Matériel biologique d'étude
	Prédictions des graphes métaboliques d'une famille de xénobiotique : les AHA

	Implémentation logicielle
	Conclusion
	Résumé

	Développement d'un modèle dynamique pour étudier le métabolisme du MeIQx
	Introduction
	Un modèle numérique des compétitions enzymatiques du métabolisme
	Connaissances biologiques
	Données expérimentales
	Modélisation des compétitions enzymatiques

	Evaluation des dynamiques enzymatiques
	Ajustement de modèles, estimation des paramètres et filtration a posteriori
	La régiosélectivité est dépendante de la concentration de MeIQx
	73 ensembles de paramètres expliquent les données
	Validation du modèle

	Discussion et conclusion
	Résumé

	Cas d'étude : Application au métabolisme du MeIQx
	Introduction
	Influence de la biphasicité sur la réponse biologique
	Effet de biphasicité sur l'équilibre des voies métaboliques
	La régulation des voies métaboliques opère à faible concentration de MeIQx
	Preuve de l'effet biphasique et évaluation de la génotoxicité
	Influence de la régulation du CYP1A2 sur l'équilibre des voies métaboliques

	Discussion et conclusion
	Résumé

	Conclusion et perspectives
	Bibliographie
	Table des figures
	Publications
	Annexes

