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Les produits chimiques font partie de notre quotidien, qu’ils soient d’origine
naturelle ou synthétique. Ils représentent une partie intégrante de notre environnement,
dans nos maisons, nos vétements ou encore notre alimentation. L’utilisation des produits
chimiques est aujourd’hui un facteur essentiel du développement de notre société et
contribue a la prospérité économique que connait le monde. Depuis les années 1930, la
production mondiale de substances chimiques a été multipliée par 400. Le plastique, les
conservateurs, les détergents, les peintures, etc., nous rendent d’innombrables services.
Cela dit, il n’en reste pas moins qu’ils peuvent également présenter des risques pour
I'homme, les autres étres vivants et l'environnement dans sa globalité. Certaines
substances peuvent avoir des effets nocifs importants sur 'environnement et la santé,
méme a faible dose. D’autres suscitent des inquiétudes par leur caractere persistant dans
les milieux, d’autres encore sont difficiles a mesurer et les effets a long terme d’un grand
nombre sont méconnus. Face a 'omniprésence des substances chimiques dans notre
quotidien et devant l'importance des incertitudes qui demeurent pour conduire
I’évaluation compléte de leurs effets, I'enjeu est de déterminer I'équilibre acceptable par
nos sociétés entre les bénéfices apportés et la prise de risque pour la santé humaine et
Penvironnement. Sur les 100 000 substances chimiques recensées, moins de 3000 (moins
de 3%) ont fait I'objet d’analyses approfondies quant a leurs propriétés dangereuses et
Iévaluation quantifiée des risques toxiques et écotoxiques [1]. Néanmoins ces derniéres
années, les connaissances sur les effets sur la santé se sont affinées grace a plusieurs études
axées sur certaines grandes familles de substances (métaux lourds, dioxines, éthers de
glycol, hydrocarbures aromatiques, etc.). L’effet sur la santé peut étre produit par une dose
faible ou élevée, par une exposition unique ou répétée ; il peut étre immeédiat ou différé,

réversible ou irréversible. Il dépend aussi de la cible biologique.

Parmi les substances toxiques, celles aux propriétés cancérogeénes, mutagénes ou
toxiques pour la reproduction sont les plus préoccupantes. Il en existe dans de nombreuses
familles : composés organiques aromatiques halogénés, phénols, métaux, phtalates, huiles

minérales, hydrocarbures, substances complexes dérivées du pétrole.
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En raison de leur utilisation universelle, les hydrocarbures aromatiques tels que les
dibenzofuranes, les dérivés du nitrobenzene et du phénol sont des polluants ubiquitaires
dans presque tous les écosystémes aquatiques et terrestres. Parce que la plupart d'entre eux
produisent des effets néfastes sur les espéces vivantes, la contamination de toute notre
planéte par ces composés représente donc une menace, tant pour l'équilibre des éco-
systémes que pour la santé humaine. Ces composés (xénobiotiques) ont inspiré un grand
nombre d'études expérimentales [2-5] pour évaluer leur toxicité. Cependant, ces études
sont tres couteuses et consomment beaucoup de temps parfois des années et elles sont im-
possibles pour certains cas, pour cette raison le recours aux méthodes alternatives moins
couteuses et rapides est indispensable.

L’utilisation de méthodes alternatives a 'expérimentation, parmi lesquelles les rela-
tions quantitatives structure propriété/activité (QSPR/QSAR) sont devenues d’'un grand
intérét et sont méme recommandées dans les nouvelles réglementations [6, 7] afin
d’obtenir les données nécessaires a '’enregistrement des substances.

L’élaboration des modeéles mathématiques QSPR/QSAR reliant les propriétés physico-
chimiques et les activités biologiques a la structure moléculaire permet, d'une part,
d’expliquer l'origine de ces activités/propriétés et, d’autre part, de les prédire pour des
molécules pour lesquelles les données expérimentales ne sont pas disponibles.

Ces méthodes sont a I'heure actuelle principalement utilisées pour le criblage des
composés toxiques par exemple. La procédure de criblage consiste a utiliser ces méthodes
pour prédire a priori les performances (ou la dangerosité) des substances pour des applica-
tions données. Ainsi, il est possible d’identifier les molécules présentants le plus fort po-
tentiel pour la propriété/ 'activité attendue. Les premiéres applications de ces méthodes,
basées sur des analyses statistiques, ont concerné principalement des applications biolo-
giques [8-10], toxicologiques [11, 12] ou pharmaceutiques [13-15].

Il s’agit, dans cette these, de développer et d’évaluer le potentiel de tels modeles QSAR
pour 'explication et la prédiction de la toxicité de certaines familles de molécules aroma-

tiques toxiques, en 'occurrence, les nitrobenzénes, les nitro-aromatiques et les phénols
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halogénés en utilisant une méthodologie de type QSAR reliant les activités expérimentales

aux structures moléculaires, exprimées par des descripteurs quantiques et non quantiques.

NO, OH

Dérivé du nitrobenzene Phénol halogéné

Dans la premiére partie nous avons élaboré des modeles QSAR pour la toxicité d'une
série constituée de 50 nitrobenzeénes substitués vis-a-vis d’'une espece aquatique qui est le
Tetrahymena Pyriformis, cette base de donnée a été prise des travaux de Schultz et ses
collaborateurs [16, 17] et qui sont regroupés dans la base de données TETRATOX [18].
Les valeurs de la toxicité sont considérées trés fiables parce que le méme protocole a été
utilisé pour faire les mesures de cette toxicité.

Les descripteurs choisis et utilisés refletent le phénomene de transport de la molécule
toxique de la phase aqueuse aux lipides membranaires et le caractere électronique et élec-
trophile de ces molécules.

Dans la deuxieme application nous avons essayé d’élaborer des modeéles en se basant
sur le mode d’action (MOA) des nitro-aromatiques. La base de données a été divisée en
deux séries, la premiere série constituée de 32 molécules qui refletent un mécanisme
d’attaque nucléophile en utilisant des descripteurs convenables pour ce type de méca-
nisme, tandis que la deuxiéme série constituée de 43 molécules qui refletent un méca-
nisme succession Redox ¢ Redox-Cycling” en utilisant d’autres descripteurs qui peuvent
nous informer sur ce mécanisme.

Dans la troisiéme application, nous avons élaboré des modeles QSAR pour étudier la
toxicité d’'une série de phénols halogénés constituée de 45 molécules en respectant tous les

criteres concernant un modele QSAR fiable, robuste et prédictif.
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La stratégie générale adoptée pour élaborer les modeles QSAR dans les trois applica-
tions est celle qui utilise des descripteurs ciblés en se basant sur la nature des molécules de
nos bases de données et les différents mécanismes possibles pour expliquer la toxicité.
Cette stratégie est plus rationnelle parce que les modeles élaborés contiennent un nombre
réduit de descripteurs, ces derniers ont une signification chimique et sont appropriés pour
expliquer la toxicité de ces familles de molécules toxiques. En revanche, la stratégie adop-
tée par les nouveaux programmes de modélisation QSPR/QSAR comme CODESSA[19],
DRAGON [20] et CORAL [21] ou les modeles élaborés peuvent contenir un grand nombre
de descripteurs, ces modeéles ont une bonne interprétation statistique mais il est difficile et

parfois impossible de les interpréter d’'un point de vue chimique et biologique.

Le manuscrit de cette these est articulé sur cinq chapitres :

e Dans le premier chapitre nous présentons les méthodes QSPR/QSAR, leur principe,

méthodologie, les avantages et les applications seront ainsi détaillées.

e Dans le deuxieme chapitre, nous exposons les différentes bases théoriques des ou-
tils d’analyse de données statistiques nécessaires a la mise en ceuvre des modeles

QSAR.

e Le troisieme chapitre est consacré a la description des méthodes de chimie quan-
tique utilisées pour le calcul des structures (descripteurs) moléculaires ainsi que
pour I'étude des mécanismes de la toxicité.

e Le quatrieme chapitre sera dédié a la présentation de notions de toxicologie, une

synthese bibliographique sur les études QSAR en toxicologie.

e Dans le cinquieme chapitre nous présentons et nous discutons les résultats obtenus

pour les applications effectuées :
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Application 1 : Etude QSAR de la toxicité des nitrobenzeénes vis-a-vis 7etrahymena-

pyriformis al'aide des descripteurs quantiques

Application 2: Estimation de la toxicité des nitroaromatiques : Modeles QSAR pour les
mécanismes “ Redox-cycling” et « Nucleophilic Attack”
Application 3: Estimation de la toxicité aigué des phénols halogénés en utilisant les para-
metres d’hydrophobie et d’électrophilie (Article soumis)

Nous terminerons par une conclusion générale et les perspectives envisagées pour ce

travail.
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Introduction

La connaissance des propriétés et des activités est d'une importance capitale pour
pouvoir classer et utiliser les composés chimiques. La caractérisation expérimentale
complete est difficile, voire impossible, pour des raisons de temps, de cofit, de dangerosité
de certains essais ou d’éthique (limitations des essais sur les animaux). L’utilisation des
méthodes alternatives a l'expérience est devenue plus qu’indispensable. Parmi ces
méthodes, on trouve les méthodes de modélisation moléculaire qui permettent de justifier
les données expérimentales disponibles et prédire les propriétés/activités pour des
composés nouveaux ou des composés pour lesquels les données expérimentales ne sont pas
disponibles. Parmi ces méthodes de modélisation les plus utilisées, on peut citer les
méthodes QSPR (Quantitative Structure-Property Relationships) et QSAR (Quantitative
Structure-Activity Relationships). Ces méthodes s’appuient sur le principe que les
propriétés physico-chimiques et les activités biologiques des molécules dépendent

fortement de leurs structures chimiques.

I.1. Généralités sur la modélisation QSPR/QSAR
Une relation QSPR/QSAR est un modele ou une formule mathématique qui permet de
relier, d'une maniére quantitative, la structure d'une molécule a une propriété ou a une
activité donnée. Les méthodes QSPR/QSAR sont de plus en plus utilisées, du fait de la
croissance des moyens de calculs (machines, logiciels,...). Récemment, on assiste a la mise
en place d'un nouveau réglement REACH [1] (Registration, Evaluation, Authorisation and
Restriction of Chemicals) qui recommande l'utilisation des méthodes alternatives pour
limiter le recours a I’expérimentation.
En fait, les premiers travaux QSPR/QSAR remontent au 19 siecle. En effet, dés
1868, Crum-Brown et Fraser [2] ont postulé 'existence de relations entre les activités
physiologiques et les structures chimiques en reliant les variations de I'activité biologique
a des modifications structurales. Cependant, a cette époque, les structures moléculaires

n’étaient pas encore connues.
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Une avancée importante vers les modeles QSPR/QSAR proprement dits a été
réalisée grice au développement des équations de Hammett [3] dans lesquelles les
constantes o caractérisent de maniére quantitative les vitesses de réactions pour les

composés organiques.

log; - = op (1)

Ou K et Ky sont les constantes respectives de la réaction étudiée et de celle d'une référence
et pune constante de réaction dépendant du type de réaction [3,4].

Les premiers travaux utilisant la méthodologie QSPR/QSAR telle qu'employée
actuellement sont dus a Hansch [5] et Free et Wilson [6]. D’un c6té, Hansch a proposé des
modeles reliant directement l'activité biologique des composés avec les propriétés
hydrophobes, électroniques et stériques a I’échelle moléculaire. D’un autre coté, Free et
Wilson ont développé des modéles empiriques, dits de contributions de groupes, pour
I’étude de I'activité biologique.

Au cours de ces dernieres décennies, l'utilisation des méthodes QSPR/QSAR n’a pas
cessé de progresser. Elle est méme devenue indispensable en chimie pharmaceutique, en

toxicologie et pour la conception de médicaments [7-9].

I.2. Principe des méthodes QSPR/QSAR

Le principe des méthodes QSPR/QSAR est d’établir une relation mathématique
reliant de maniére quantitative des propriétés moléculaires, appelées descripteurs, avec
une observable macroscopique (activité biologique, toxicité, propriété physico-chimique,
etc.), pour une série de composés chimiques similaires a 'aide de méthodes d’analyses de

données. La forme générale d'un tel modele est la suivante :

Propriété/ Activité = f (D1, Ds,... Da,,...) (2)

D1, D, ...Dnsont des descripteurs des structures moléculaires.
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L’objectif d’'une telle méthode est d’analyser les données structurales afin de détecter les

facteurs déterminants pour la propriété /activité mesurée. Pour ce faire, différents types

d’outils statistiques peuvent étre employés :

Régressions linéaires simples et multilples [10] (voir chapitre 2),
Régressions aux moindres carrées partielles (PLS) [11],

Arbres de décision [12],

Réseaux de neurones [13-15],

Algorithmes génétiques [16].

Vecteurs Machines [15].

Une fois cette relation est établie et validée, elle peut alors étre employée pour la

prédiction de la propriété /activité de nouvelles molécules, pour lesquelles les valeurs

expérimentales ne sont pas disponibles. De tels modeles peuvent étre également utilisés

pour mieux comprendre les mécanismes et les modes d’action.
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1.3. Méthodologie générale d'une étude QSPR/QSAR

La méthodologie générale d'une étude QSAR/QSPR est la suivante :

a- Constituer une base de données a partir des mesures expérimentales fiables de la
propriété ou de I'activité de chaque composé.

b- Sélectionner les descripteurs en relation avec la propriété ou 'activité étudiée.

c- Diviser cette base de données, aléatoirement, en une série d’apprentissage (training set)
qui contient généralement les 2/3 de la base de données et une série de test (zest set)
constituée par le 1/3 restant.

d- Etablir des modeles mathématiques en utilisant la série d’apprentissage.

e- Caractériser les modeles élaborés par leurs indices de validation internes et vérifier leur
robustesse par un test de hasardisation (Randomization) de la variable dépendante Y
(réponse).

f-Valider les modéles élaborés en utilisant la série de test et calculer leurs parametres
statistiques de validation externe.

g- Elaborer le domaine d’applicabilité du modele retenu.

h- Explorer et exploiter les modeles validés pour comprendre les mécanismes et les modes

d’action.

Remarque:
La stratégie adoptée dans les programmes CODESSA et CORAL est différente de

celle présentée ci-dessus. Ces programmes utilisent toutes les informations contenues dans

la structure chimique et le meilleur modéle obtenu est celui qui possede les meilleures

données statistiques. Cependant, bien que ces modéles aient un bon pouvoir prédictif, ils

ne sont pas toujours utiles pour interpréter et expliquer les mécanismes et les modes

d’action.
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1.3.1. Bases de données
Un modele QSTR est tres dépendant des données expérimentales de référence. Le

choix de la base de données est décisif dans le développement de tel modele. Pour étre de
qualité, une base de données doit étre composée de données expérimentales aussi fiables
que possible obtenues en suivant un protocole unique puisque les erreurs sur celles-ci se
propageront dans le modele final. Il y’a plusieurs éléments a vérifier dans les étapes de
nettoyage d'une base de données. Il faut tout d’abord vérifier que les structures sont
correctes d'un point de vue chimique (régle de valence, ...), des structures erronées
entrainent la génération de mauvais descripteurs et donc de mauvais modeles. Plusieurs
bases de données de toxicité sont disponibles sur le net, on peut citer :

- TETRATOX : http://www.vet.utk.edu/TETRATOX/index.php

- TOXNET : http://toxnet.nlm.nih.gov/

- ECHA : http://echa.europa.eu/fr

1.3.2. Descripteurs moléculaires

De nombreuses recherches ont été menées, au cours de ces dernieres décennies,
pour trouver la meilleure facon de représenter l'information contenue dans la structure
des molécules et ces structures elles-mémes en un ensemble de nombres réels appelés

descripteurs qui sont soit théoriques ou empiriques :

1.3.2.1. Les descripteurs moléculaires théoriques

Les descripteurs 1D : sont accessibles a partir de la formule brute de la molécule et

décrivent des propriétés globales du composé comme le nombre d’atomes et la masse
moléculaire,...etc.

Ces descripteurs sont couramment utilisés du fait de leur extréme simplicité. Cependant,
ils peuvent poser probleme pour une bonne interprétation des mécanismes d’interaction

du fait qu’ils ne permettent pas de tenir en compte des effets stériques et d’isomérie.
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Les descripteurs 2D : sont calculés a partir de la formule développée de la molécule. On
distingue :

o Les indices 2D constitutionnels : qui caractérisent les différents composants de la

molécule. Il s'agit par exemple du nombre de liaisons simples ou multiples, du nombre de
cycles,...etc.

o Les indices 2D topologigues : peuvent étre obtenus a partir de la structure 2D de la

molécule, et donnent des informations sur sa taille, sa forme globale et ses ramifications.
Exemples: indice de Wiener [17], indice de Randi¢ [18], indice de connectivité de

valence de Kier-Hall [19], indice de Balaban [20], ...etc

Ces descripteurs 2D permettent de prédire les propriétés physiques mais sont insuffisantes

pour expliquer certaines propriétés et activités biologiques comme la toxicité.

Les descripteurs 3D - sont évalués a partir des positions relatives des atomes dans 1'espace,
p p p

et décrivent des caractéristiques plus complexes. Leurs calculs nécessitent donc de

connaitre la géométrie 3D de la molécule.

o Les descripteurs 3D géométriques : les plus importants sont le volume moléculaire,
la surface accessible au solvant, le moment principal d'inertie.

o Les descripteurs 3D électroniques : permettent de quantifier les différents types

d'interactions inter- et intramoléculaires, de grande influence sur l'activité biologique des
molécules. Le calcul de la plupart de ces descripteurs nécessite la recherche de la

géométrie pour laquelle 'énergie est minimale, et fait souvent appel a la chimie quantique.
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Tableau. 1. Exemples de descripteurs électroniques de la chimie quantique:

Descripteur Définition

Frumo Energie de I’orbitale la plus basse vacante.
FEuomo Energie de I’orbitale la plus haute occupée
u Potentiel chimique électronique

n Dureté chimique

S Mollesse chimique

® Indice d’électrophilie globale

AFEI Indice de I'énergie d’activation

Amax Super-délocalisabilité maximale

MSD Densité de spin de Mulliken

Esomo Energie de l'orbitale occupée par un électron singulier

Parmi les descripteurs cités ci-dessus, on trouve les descripteurs de réactivité. Se sont des
descripteurs utilisés pour étudier la réactivité chimique des molécules et ils sont dérivés de

la DFT conceptuelle.

Descripteurs de réactivité issus de la DFT conceptuelle :

La DFT conceptuelle permet de caractériser les propriétés de réactivité des
composés chimiques [21]. Les descripteurs qui en sont issus représentent un moyen simple
de rationaliser le comportement chimique des molécules, sur la base du principe HSAB
(Hard and Soft Acids and Bases) de Pearson [22]. Leur fiabilité a d’ailleurs été démontrée
via différentes analyses théoriques, dédiées principalement a la réactivité chimique [23-

27].
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Figure.2. les descripteurs dérivant de la DFT

Les dérivées de 'énergie donnent deux catégories distinctes d’indices de réactivité

1) les indices globaux : sont obtenus par les dérivées de 'énergie par rapport a N

Indice d’électrophilie @ = ’Z—

le potentiel chimique « 1~
I'électronégativité y
la dureté n

la mollesse S

2

n

2) les indices locaux : se sont les dérivées de I'énergie qui ne dépendent que d’'une

coordonnée spatiale tels que, la densité électronique, les indices de Fukui (£, £+, ) la

dureté locale, 1a mollesse locale

Les descripteurs 3D spectroscopigues : les molécules peuvent étre caractérisées par

des mesures spectroscopiques, par exemples par leurs fonctions d'onde vibrationnelles.

Les spectres infrarouges peuvent étre obtenus par calcul théorique, apres recherche de la

géométrie optimale de la molécule. Ces spectres sont alors codés en vecteurs de

descripteurs de taille fixe. Les descripteurs de type MoRSE (Molecule Representation of

Structures based on Electron diffraction) [28] sont calculés a partir d'une simulation du

spectre infrarouge. Par ailleurs, le calcul de certains descripteurs demande une étape
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préliminaire d'alignement des molécules, pour les placer dans une orientation commune.

Ces descripteurs, qui sont souvent spécifiques a certaines méthodes (CoMFA, CoMSIA...).

1.3.2.2. Les descripteurs moléculaires empiriques
Il existe plusieurs descripteurs qui peuvent étre mesurer expérimentalement tels que le
coefficient de partage (octanol-eau) (log P), la polarisabilité (x).

¢ Coefficient de partage (octanol-water) Kow, log P
Le coefficient de partition est défini comme le rapport de la concentration du soluté dans
la phase huileuse C’ a la concentration du soluté non ionisé dans la phase aqueuse C, a
I'équilibre.
C'>C =P >1 =log P >0: le soluté est dit lipophile (hydrophobe)
C' < C=>P <1 =log P <0: le soluté est dit hydrophile
Le partage d’'une molécule entre une phase aqueuse et une phase lipidique conditionne en
partie ses propriétés biologiques telles que le transport, le passage a travers les membranes,
Paffinité pour un récepteur et la fixation par une protéine, l'activité pharmacologique ou
encore la toxicité. S’agissant de contaminants, ce méme partage conditionne leur devenir
dans notre environnement en particulier leur accumulation dans les organismes
aquatiques. Depuis les travaux de Collander [29], puis ceux du groupe de Hansch [30]
quelques années plus tard, le coefficient de partage P d'une molécule dans un systéme
biphasique constitué de deux solvants non-miscibles (le plus souvent le systeme n-
octanol/eau), est reconnu pour sa faculté a mimer le passage de cette molécule a travers les
membranes biologiques. Le partage est donc une propriété physico-chimique importante
qui peut étre utilisée pour représenter la nature lipophile ou hydrophile d'une molécule.
Le coefficient de partage est largement utilisé dans des études de relations structure-
activité quantitatives (QSARs) dans les sciences pharmaceutiques, biochimiques,
toxicologiques et dans les sciences de I'environnement. La lipophilie intéresse donc tout
autant la communauté qui étudie les problémes de santé humaine que celle qui est

impliquée dans les problemes de I'environnement.
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- Détermination expérimentale de log P

La méthode expérimentale utilisée pour déterminer le coefficient de partage d'une
molécule est la méthode des flacons agités ou «shake-flask». Cette méthode reste
cependant la méthode de choix pour les molécules organiques et de ce fait, elle est
préconisée comme procédure standard de caractérisation par 'OCDE [31] (Organisation
de Coopération et de Développement Economique).

Toutefois, elle tend a étre supplantée par les méthodes chromatographiques. En
particulier, la chromatographie liquide haute performance a polarité de phase inversée,
adaptée aux études de criblage, elle est aussi préconisée par 'OCDE [32]. Dans ce cas, on
utilise comme indice de lipophilie, une valeur déduite de la mesure des temps de

rétention.

- Méthodes de calcul et d’estimation de log P

La plupart des méthodes expérimentales de détermination de log P souffrent du
méme inconvénient, a savoir que leur domaine d’application est relativement étroit.
D’autre part, du fait de la nature intrinséque de certaines molécules, leurs log P sont
inaccessibles a 'expérience. C'est le cas en particulier des surfactants qui ont tendance a
saccumuler a l'interface du systéme bi-phasique au lieu de se disperser dans les deux
phases. Enfin, dans le domaine de la conception assistée par ordinateur ou dans le domaine
de la chimie combinatoire, les chercheurs travaillent sur des modeles moléculaires avant
méme que les molécules aient été synthétisées. Ceci explique le succés de nombreuses
méthodes d’estimation de log P qui ont été décrites dans la littérature depuis plusieurs
décennies [33]. Les plus anciennes sont des méthodes fragmentales dans lesquelles une
molécule est divisée en fragments prédéfinis et les contributions correspondantes sont
sommeées pour conduire a une valeur estimée du log . Parmi ces méthodes on peut citer

e Meéthode de Hansch [34]
e Meéthode de Rekker [35]
e La méthode de Ghose et Viswanadhan [36]

e La méthode de Klopman et Iroff [37]
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e La méthode de Bodor [38]
Parmi les logiciels utilisés pour I'estimation de log £ on peut citer : ACD/LABS, Clog P,

Hyperchem, KOWWIN

I. 3.3. Méthodes d’analyse des données :

Pour élaborer un modele QSPR/QSAR nous avons besoin d'une méthode d’analyse
de données, cette méthode permet de quantifier la relation qui existe entre la
propriété/Activité et la Structure (descripteurs).

Il existe plusieurs méthodes pour construire un modeéle et analyser les données statistiques
de ce dernier, certaines sont linéaires telles que la régression linéaire multiple (MLR), la
régression aux moindres carrés partiels (PLS), d’autres sont non linéaires comme les arbres
de décisions, les réseaux de neurones... ces méthodes sont disponibles dans des logiciels
tels que, Excel, Origin Microcal, Minitab, Statistica, SPSS, R, ...

La méthode utilisée dans nos études est la méthode de Régression Linéaire Multiple (MLR)

implémentée sur Minitab et qui est présentée en détail dans le chapitre II.

1.3.4. Interprétation et validation d'un modéle QSPR/QSAR

Une fois développé, le modele doit étre interprété en analysant tous les parameétres
statistiques de ce modele (Chapitre II), sa qualité doit étre aussi étudiée, cette qualité est
vérifiée par ce que l'on appelle validation. Sa robustesse, c’est-a-dire l'influence des
composés de la série d’apprentissage sur le modele, est estimée par des méthodes de
validation interne. Afin d’estimer son pouvoir prédictif, des données expérimentales
supplémentaires sont nécessaires afin de déterminer la capacité du modele a prédire ces
valeurs C’est ce que 'on appelle validation externe. Enfin, il est important de savoir quel

type de molécules utilisées avec quel modele. On parle alors de domaine d’applicabilité.

1.3.4.1.Validation interne
Dans le passé, la validation interne d'un modele QSPR/QSAR a été réalisée en utilisant

la validation croisée LOO (/eave-one out) ou LMO (leave-many out) qui est quantifiée par
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le coefficient R2%v (chapitre II). Ce processus consiste a extraire un certain nombre k de
molécules du jeu initial a N molécules et a construire un nouveau modeéle avec les (N-k)
molécules restantes a I'aide des descripteurs choisis (seules les constantes de la régression
changent). Ce processus est ensuite réitéré pour retirer et prédire les valeurs de toutes les
molécules de la série d’apprentissage. En fonction du nombre de molécules retirées a
chaque itération, on parlera de Leave-One-Out (LOO) ou de Leave-Many-Out (LMO)
selon qu'une ou plusieurs molécules est (sont) retirée(s) [39]. Dans ces derniéres années,
d’autres méthodes sont utilisées pour faire la validation interne, tel que la hasardisation de

la réponse (Y -Randomization).

e Y-Randomization

Afin de s’assurer qu'un modele QSPR est fiable, les tests de Y-randomization [40]
sont une des techniques les plus employées. En effet, il n’est pas rare d’obtenir des
corrélations fortuites (ou « chance corrélation »), c'est-a-dire un modele affichant de bons
résultats statistiques (R2, SD) pour 'apprentissage, mais impliquant des descripteurs qui ne
sont pas reliés a la propriété/activité modélisée. Ces modeles aléatoires peuvent étre
détectés par la procédure Y-randomization. Elle consiste a mélanger aléatoirement les
propriétés/activités expérimentales pour la série d’apprentissage en utilisant les mémes
descripteurs, de nouveaux modeéles sont obtenus. Ces derniers  doivent avoir des
performances tres faibles.

Cependant, la validation interne est insuffisante pour étudier le pouvoir prédictif

d’un modéle. Pour cette raison la validation externe du modéle est devenue une norme et

une partie obligatoire dans la modélisation QSPR/QSAR [41, 42].

1.3. 4. 2. Validation externe

Cette méthode consiste a prédire la propriété/activité d'une série de molécules
appelée généralement série de test qui ne sont pas dans la série de développement du
modele, cette validation est caractérisée par les parametres R%(test) R%v (test). Récemment
plusieurs études [43, 44] ont montré I'insuffisance des parametres R?, R%cv pour vérifier le

pouvoir prédictif des modeles QSAR. Par conséquent, d’autres parameétres doivent étre
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vérifiés pour cet objectif. Ces parametres sont connus sous le nom « criteres de validation

externe » ou souvent appelés « critéres de Trophsa » ( 7ropsha criteria) [43].

Critéres de validation Externe (série de test)
e R>07 (critére 1)
R?,>0.6  (critére 2)

R? —R?
e — <01 et 0.85<k<1.15 (critére 3)
R
R? R’ _
e —— <01 e 0.85<k’ <1.15 (critére 4)
R
. ‘RZ - Roz‘ <0.3 (critére 5)
Avec

R? Coefficient de corrélation pour les molécules de la série de test.

R?% coefficient de corrélation entre les valeurs prédites et expérimentales pour la série de
test.

R’% coefficient de corrélation entre les valeurs expérimentales et prédites pour la série de
test.

k : est la constante de la droite (a 'origine) de corrélation (valeurs prédites en fonction des
valeurs expérimentales)

k’: est la constante de la droite (a l'origine) de corrélation (valeurs expérimentales en

fonction des valeurs prédites)

1.3.4. 3. Domaine d’applicabilité

Comme les modeles QSAR sont utilisés pour la prise de décisions relatives aux
augmentations de gestion des produits chimiques, la fiabilité des prévisions du modele est
une préoccupation croissante.
Un modele QSAR/QSPR ne peut pas étre considéré comme un modele universel, parce

qu’il est développé sur un nombre limité de composés qui ne couvrent pas tout I'espace



CHAPITRE | : MODELISATION QSPR/QSAR -22-

chimique. Par conséquent l'activité/propriété prédite d'un composé, chimiquement
dissimilaire au jeu d’apprentissage, ne pourra pas étre considérée fiable [45, 46]. Le
domaine d’applicabilité (DA) permet de définir la zone dans laquelle un composé pourra
étre prédit avec confiance. Le DA correspond donc a la région de I'espace chimique
incluant les composés du jeu d’apprentissage et les composés similaires, proches dans ce
méme espace [47]. Ils existent plusieurs méthodes pour la détermination de domaine
d’applicabilité d'un modele QSPR/QSAR parmi ces méthodes on trouve la méthode de
« leverage ».

Méthode de “ Jeverage’ : cette méthode est basée sur la variation des résiduels standardisés

de la variable dépendante avec « leverage (la distance entre les valeurs des descripteurs et
leurs moyennes). Si un composé a un résiduel et un leverage qui dépasse le seuil h*=3p/n
(ou p est le nombre de descripteurs plus 1 et n le nombre d’observations), ce composé est

considéré en dehors du domaine d’applicabilité du modele élaboré.

Espace chimique occupé
par un modéle

7

Espace chimique

~»

» B

Figure.3. représentation schématique du domaine d’applicabilité d'un modeéle

QSPR/QSAR
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I.4. Applications des méthodes QSPR/QSAR
Les applications des méthodes QSPR/QSAR sont trés nombreuses, elles touchent tous les
domaines ou la structure chimique intervient, entre autre on peut citer :

e Propriétés physico-chimiques : point d’ébullition, Point de fusion, densité, indice

de réfraction, température critique, viscosité, solubilité, pression de vapeur, tension

superficielle, Coefficients de partition : eau/octanol, air/eau, huile/air, lait/plasma

[48]...

o Activités biologiques:

Anti VIH, Anti malaria, Anti Diabete, Anti Cancer, Anti-oxydante, Anti-

inflammatoire...

e Autres propriétés/activités

- Prédiction de la toxicité aquatique des composés chimiques vis-a-vis des
espeéces environnementales.

- Toxicité des nanoparticules

- Toxicité des pesticides et des colorants

- Propriétés inhibitrices de corrosion

- Concentration micellaire critique

- Prédiction de plusieurs propriétés dangereuses telle que I'explosibilité et
I'inflammabilité de certaines familles de molécules chimiques.

- Conception des médicaments et de nombreux autres produits tels que les

agents tensio-actifs, parfums, les colorants et les produits de la chimie fine .
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Introduction

L’élaboration de modeles QSPR/QSAR n’est pas une chose facile. La premiere
difficulté réside dans la différence d’échelles existant entre les données a corréler. La
structure étant a une échelle moléculaire alors que les activités /propriétés a prédire sont a
une échelle macroscopique. Un des problémes importants réside également dans le
traitement de données. En fait, de nombreux outils existent et il s’agit de trouver le moyen
le plus adapté pour obtenir un modéle fiable a partir des données disponibles.

L’analyse de la régression est I'outil le plus utilisé en modélisation QSPR/QSAR.
L’idée est de décrire et d’évaluer la relation entre une variable (dite variable a expliquer ou
variable dépendante) souvent notée Y, et une (ou plusieurs) variable(s), dite(s) variable(s)
explicative(s) ou indépendante (s) notée (s) X.

Dans ce chapitre, nous présentons la régression linéaire ceci dit la régression
linéaire simple (SLR) et la régression linéaire multiple (MLR) utilisées pour élaborer les

modeles QSPR/QSAR.

IL.1. Régression linéaire simple (RLS)
Pour étudier le lien entre les variables Y et X, on doit tout d’abord donner un rappel sur
quelques notions de statistique

o [Espérance: désigne la moyenne des valeurs prises par X, et pondérées par leurs

probabilités de réalisation.
i=k

u=E(X)= inP(Xi =X)
i=1

e Variance : est la moyenne des écarts par rapport a la moyenne arithmétique, en
terme mathématique elle peut étre considérée comme une mesure servant a

caractériser la dispersion d'une distribution. Elle est donnée par :

n

1 n _ le
V(X) = HZ(Xi -X)?,avec X= % la moyenne de la variable X
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e (Covariance: elle permet d’étudier les variations simultanées de deux variables X et

Y par rapport a leurs moyennes respectives.
18,y vy o
Cov(X,Y) ==Y (X, - X)(Y, -Y)
Nz

o Ecart-type: est une mesure de la dispersion d’'une variable aléatoire, c’est la racine

carrée de la variance.

O'=1/Q(X)

La relation linéaire entre les deux variables, explicative (X) et a expliquer (Y) est de la
forme suivante :

Y=a + bX
Puisque la relation qu'on étudie est une simplification de la réalité, que I'on a forcément
oublié des facteurs explicatifs de Y, on introduit un terme aléatoire (perturbation, appelé
encore résidu) noté & a cette relation déterministe. Ainsi le modele que 'on étudie est le

suivant :

Y =Py +B X +e (1)
Avec B, (appelé Intercept) et B, sont les parametres inconnus, appelés coefficients de

régression, que I'on cherche a déterminer. ¢, le terme d’erreur, qui est supposé étre une
variable aléatoire et vérifie :

- La variance des résidus est constante, V(ei) = constante.

- La covariance des résidus est nulle, Cov(ei, &)= 0 (si i# j), ce qui implique la non
corrélation des résidus. Ces hypothéses sont généralement appelées hypotheses faibles. Les
hypotheéses fortes supposent en plus la normalité des résidus (ce qui implique donc leur
indépendance puisqu’ils sont non corrélés), qui nous permettra par la suite d’effectuer des

tests sur le modeéle de régression linéaire.
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On suppose que l'on dispose d'un échantillon de n observations pour Y et X, soit
Y =P +P.X; +¢
{(y1, x1),...,(yn, Xn)}. Ainsi, pour chaque observation i, on peut écrire :

D’un point de vue matriciel le modele de régression linéaire s’écrit

Y = XB+¢

L'objectif est de déterminer des valeurs pour les paramétres Syet B,a partir des n

observations sur les variables X et Y.
Graphiquement, il s’agit de trouver les parametres de la droite de régression, qui passe au

milieu du nuage de points dessiné dans le plan (X, Y).
On remarque que les parametres f; et B, sont les mémes pour toutes les observations,

autrement dit que 'influence de X sur Y est la méme pour toutes les observations.

doi = JO=f1 x

Kz

Figure. 1. Représentation graphique de la régression

Pour trouver la droite qui passe « au plus pres» de tous les points il faut se donner un

critere d’ajustement. On projette les points de M1 a M4 parallelement a 'axe Y. Sur la
droite on obtient les points P1 a P4, comme le montre la Figure 1. Le critére retenu pour
déterminer la droite passant au plus pres de tous les points sera tel que : « La somme des

carrés des écarts (SCE) des points observés Mi a la droite solution soit minimum »
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La droite solution sera appelée droite de régression de Y sur X. Le critere d’ajustementest
le «critere des Moindres Carrées Ordinaires » (Ordinary Least Squares). Les écarts sont
calculés en projetant les points Mi parallélement a I'axe Y.

I1.1.1- Méthode d’estimation des parametres fo et 1

- Critére des Moindres Carrés Ordinaires » (MCO, Ordinary Least Squares),

La Somme des Carrés des Ecarts (SCE) est donnée par :

n n

4 gizz A (Yi_AO_ﬁlXi)z )

i=1 i

w
I

La valeur de cette fonction S est minimum lorsque les dérivées de S par rapport a Po et

Bis’annulent. La solution est obtenue en résolvant le systéme :

& n A A

5_ﬂ0__2§(Yi_ﬁO_ﬂlxi)_o (3)
5‘5 n A A

5_ﬂ1__2;Xi(Yi_ﬂ0_ﬂ1Xi)_o (4)

A A
B, et B, sont des estimateurs de P, et B,

AN N
Ces dérivées s'annulent pour deux valeurs [, et [, solutions des deux équations a deux

inconnues :

L’équation (3) nous donne

ZYi—néo—n[SlZXi =0 ®)

— M X
En utilisant la formule de la moyenne X = ZT'et en divisant par n nous obtenons
i

I’équation ci-dessous

Bo=Y— B,X (6)

L’équation (4) nous donne
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SYX, =By X, B, X2 =0 @)

On remplace ﬁoobtenu dans 1’équation (6) dans l'équation (7) nous aboutissons a

I’équation ci-dessous

VX (V=B X) T X -, Y X =0 ®

Cette équation nous permet d’obtenir la formule du deuxieme coefficient de 1‘équation de

régression

A X =X )Y, =Y)
ﬂ:Z(. DY)

)
L Y- X)?
En remplacant lexpression de [, dans’équation (6) on obtient
N X = X)Y, =Y) —
Gy TN g
Z (X i X )2
A
Y=/5+p6X (10)
A
Y est I'estimation de Y obtenue a partir de ’équation de régression.
A
L’écart entre cette prédiction Y et Y est appelé résidu
A A
Y; - Y; =i (11)
la variation résiduelle appelée o est donnée par .
2
2 1 oA
ST =——=>¢i 12
n-2 % (12)
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I1.1.2- Décomposition de la variance et qualité de la régression :
A partir de I’équation de la droite de régression (modele retenu), on peut pour tout

point i d'abscisse Xicalculer son estimation (ordonnée) Yi. A partir des équations (6) et (10)

on obtient :
Vi =Y+ A1(X; - X) (13)
Ou encore
Qi—?:ﬁl(xi —X) (14)
vi-$i =(Yi—7)—(<\(i—7) (15)

On éléve les deux membres au carré et on somme sur les observations i on obtient

A o — 2 A —0 — A —
YY) =X (Yi -Y)“+(Yi-Y) —ZZ(Yi -Y)Yi-Y) (16)
En utilisant 'équation (14) on aboutit a

SG-YD2 =3 (% -2+ (Yi-9)2 - 25(Y; - V) 1 Ki-X) 17)

En utilisant la transformation de 1'équation (9) ﬂlZ(Xi —X)? :Z(Xi —Y)(Yi ~Y)on

obtient

S =Y =S -V (Vi -Y) =28 3 (X, - X)? (18)

En utilisant ’équation (14) on aboutit a la relation
v V2 .5 (0 )2 C: 2
(Y -YD)2 = 5(Y, -2 + S (Yi - V)2 25 (Yi - V) (19)

Finalement on obtient la relation fondamentale de ’analyse de la variance
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Y=V =Y (Y=Y P (Y, - V) (20)

Ces diverses sommes des carrés sont définies comme suit :
* La quantité SST (Sum of Squares Total) représente la somme des carrés des écarts a la

moyenne (SCE total).
SST =X(Y, - Y)? (1)

Cette variation totale a expliquer, peut se décomposer en :

-Somme des carrés expliquée par le model, ou plus précisément par la variable (X)
A
SSR=Y.(Y; - Y)? (22)

-Somme des carrés des résidus (partie que le modeéle n’explique pas)

A
SSE=Y &” =3 (v, - ¥)? (23)
On a alors I'équation d’analyse de la variance suivante :
SST=SSR + SSE (24)

Cette derniére formule montre que les variations de Y de sa moyenne, c'est-a-dire SCE
totale (SS Total) peuvent étre expliquées par le modeéle grace a SCE (Modele) (SS Model ou
SS régression) et ce que ne peut étre explique par le modele est dans SCE (Erreurs) (SS

Error).
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I1.1.3. Représentation de I'analyse de la variance :

Toutes ces quantités sont présentées habituellement sur un tableau appelé table
d'analyse de variance ou table d'ANOVA (Analysis Of Variance) faisant apparaitre les
sources de variation : le total (en 3éme ligne de la table) qui se décompose en deux parties :
la partie modele et la partie erreur. A chaque source de variation correspond un nombre
de degrés de liberté (DF) respectivement égal a n-1, p, n-p-1 (ou n est le nombre

d’observations, p le nombre de variables régresseurs (la variable Xo, constante égale a 1,
\ bl .
correspondant au parametre 3, n’est pas comprise).

Nous présentons le tableau général de I'analyse de variance, tous les logiciels effectuant

des calculs de régression, donnent comme sortie ce tableau.

Tableau .1. Analyse de la variance

Source de Degrés de liberté Somme des carrés Moyenne des
Variation DF SS carrées MS
A — LN —

Model p 3 (Y, - Y)? Z(Yi—Y)Z

P
Error n-l-p >, -V S (Vi Vi)

n-p-1
Total n-1 n _ noA n R
Y -Y)? DYi=Y)E D Yi-Yi)?
i i + i
P n-p-1

DF : degré de liberté

SS : Sum of squares : somme carrée des écarts
MS : Mean square, est le rapport SS/DF

MSE: Mean Square Error

La représentation géométrique de tous ces écarts est donnée sur la figure.2
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58 Tota : S8 error

S5 mode|

.'r'=r:¢+rs,_r|

Figure.2. Décomposition des différents écarts

Une fois le modele de régression établi, il convient dans un premier temps de
vérifier si les hypotheses faites lors de I'estimation par moindres carrées sont respectées
(normalités des résidus, Non-corrélation des résidus). Dans un second temps, nous

évaluons la qualité du modele de régression et nous testons sa validité.

I1.1.4. Hypotheses de I’analyse de régression linéaire
Normalité des résidus

e Loinormale
En théorie des probabilités, on dit qu'une variable aléatoire réelle x suit une loi normale
(ou loi normale gaussienne, loi de Laplace-Gauss) d'espérance u et d'écart type o
strictement positif (donc de variance ¢) si cette variable aléatoire réelle x admet pour

densité de probabilité la fonction p(x) définie, pour tout nombre réel x, par :

1

50
P J2x €

(25)

Une telle variable aléatoire est alors dite variable gaussienne. On note habituellement cela

» . 2
de la manieére suivante: X~ N(M, o )

¢ Loi normale centrée réduite
Cette loi est un cas particulier de la loi normale, ou la variable x est centrée réduite.
Une variable centrée réduite a

- Une moyenne nulle


http://fr.wikipedia.org/wiki/Th%C3%A9orie_des_probabilit%C3%A9s
http://fr.wikipedia.org/wiki/Variable_al%C3%A9atoire_r%C3%A9elle
http://fr.wikipedia.org/wiki/Esp%C3%A9rance_math%C3%A9matique
http://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89cart_type
http://fr.wikipedia.org/wiki/Variance_(statistiques_et_probabilit%C3%A9s)
http://fr.wikipedia.org/wiki/Variable_al%C3%A9atoire_r%C3%A9elle
http://fr.wikipedia.org/wiki/Densit%C3%A9_de_probabilit%C3%A9
http://fr.wikipedia.org/wiki/Variable_gaussienne
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- Une variance égale a 1
- Un écart type égal a 1

La fonction de densité de probabilité devient alors

1
_é(x)z

e (26)

p(x)=
oi2n

P,

I
(%)
[
—

/2 X

Figure. 3. Représentation graphique de la fonction de densité de la loi normale centrée réduite

I1.1.5. Qualité de la régression linéaire
Les objectifs d'une modélisation statistique peuvent étre de natures différentes, les
objectifs explicatifs et les objectifs prédictifs. Ces objectifs sont déterminés par

plusieurs coefficients.

I1.1.5.1 Coefficient de détermination R?

Pour évaluer la précision avec laquelle la dépendance trouvée décrit la variance de
la variable dépendante (c'est a dire la qualité de 1'ajustement statistique), le carré du
coefficient de détermination (R?) est utilisé.

On définit alors le coefficient de détermination, qui mesure la part de la variance
expliquée par le modeéle dans la variance totale.
Un modéle, que I'on qualifie de bon, possede des estimations proches des vraiesvaleurs de

Y. Les deux quantités SCE totale (SST) et SCE modele (SSR) sont des sommes des carrés
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donc toujours positives ou nulles et telles que : SSR SST. Le rapport de ces deux quantités

nous donne le coefficient de corrélation R%:

oSSR, SSE

“sst st @)

Il est compris entre 0 et 1. Plus il est proche de 1 et plus la régression permet d’expliquer

une grande partie de la variance totale de la variable a expliquer.

Rz _ Z(Y| _?)2 _ bfZ(Xi —_;)2 _ Cov(xi’yi)z _ r2
Y, =Y Dy, -y var(x)var(y,) 7 (28)

I1.1.5.2 Déviation standard (SD)
La fiabilité de la prédiction de la variable dépendante peut étre évaluée également parla

valeur de l'erreur type d'estimation® s ou déviation standard (SD).

5 = MSE = = (29)

Root MSE= SD=s (30)

L'estimation de l'erreur-type appelé aussi déviation standard SD est une mesure de la
dispersion des valeurs observées de la variable dépendante sur la droite de régression (de
surface). Les petites valeurs de SD signifient un bon ajustement statistique du modele et

une forte fiabilité de la prédiction.

I1.1.6.Confiance a accorder aux résultats

On cherche a tester la validité d’hypotheéses concernant les (vrais) parametres du modéle.
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On se donne une hypothése nulle, notée HO que l'on teste, et une hypothese alternative,
notée H1.
La procédure est basée sur la construction d'une statistique, calculée sur 1’échantillon
aléatoire afin de décider, avec un niveau de confiance raisonnable, si on peut supposer que
les données de ’échantillon suivent ’hypotheése nulle (c’est-"a-dire si on peut supposer
que I'’hypothese nulle est acceptable).
La statistique retenue dépend de I'hypothése que I'on teste (une statistique de Student
quand on ne teste quun contrainte (un seul parametre) une statistique de Fisher quand on
teste plusieurs contraintes (tous les parametres).
On détermine ensuite une regle de décision pour savoir si I’hypothese nulle doit étre
acceptée ou rejetée. Plus précisément, on détermine des intervalles de confiance autour
des valeurs estimées.
On cherche a :

» Tester lasignification globale de la régression

» Tester la signification de chaque parametre

11.1.6.1. Test de Ia signification globale de larégression :

o Test de Fisher-Snedecor
Ce test a surtout un intérét dans le cadre de la régression multiple, c'est-a-dire avec p
régresseurs Xi, Xo,....Xp :
Ce test permet de connaitre 'apport global de I'ensemble des variables Xi, ....Xp a la
détermination de Y.
On teste ’hypothese nulle : HO: fi-...... fp=0 contre Ha : il existe au moins un fjparmi f1...Bp

non égal a 0.

F_ MSmodel 31)
MSerror

avec

MS mod el — SSModel 32)

p
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et

SSerror
MSerror = ———
n—p-1 (33)

Si HO est vraie et sous réserve des suppositions suivantes :
- Ce rapport F est une valeur observée d'une variable a p et n-p-1 degrés de

liberté.

- Si les &; sont indépendants et suivent une loi normale de méme variance
g, ~N(0,0%)
] H

Alors la statistique F suit une loi de Fisher-Snedecor

E_ MSmodel
MSerror

~F(p,n—-p-1)

Une équation de régression est considérée comme statistiquement significative si la valeur
observée de F est supérieure a une valeur tabulée pour le niveau de signification choisi
(typiquement 95%) et les degrés de liberté correspondants de F. Les degrés de liberté de F
sont égaux a p et n-p-1. L'importance de 1'équation au niveau de 95% signifie qu'il n'y a
seulement une probabilité de 5% que la dépendance trouvée est obtenue grice a une
chance numérique entre les variables, c'est a dire qu'il n'y a pas de relation réelle entre la

variable dépendante et les variables indépendantes.

Régle de décision :

Si la quantité F observée dépasse seuil, on rejette 1'hypotheése HO (au niveau a=0,05) et
dans le cas contraire, on conserve HO.

SiF observé 2 F_ (p,n—-p-1)

alors HO : Bi-..... Bp=0 doit étre rejetée au niveau o. Cependant, la plupart des logiciels ne
demandent pas de fixer a priori un niveau o pour effectuer le test : ils donnent le niveau a

partir duquel notre décision aurait changé :
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c'est la notion de p-value.

En d'autres termes, la p-valeur du test est la probabilité, si HO était la bonne hypothese,
d'avoir observé une valeur pour F qui ait dépassé le F que nous avons observé au niveau
décisionnel, on rejettera donc HO lorsque la p-valeur est faible.

Si p-value < @ alors on rejette I’hypothése nulle

Remargue : Pour la régression simple, ce test porte uniquement sur le parametre g3, .
Ce test fournit un moyen d’apprécier la régression dans son ensemble, ce qui ne signifie
pas que chacun des coefficients de la régression soit significativement différent de 0.

La statistique F est liée au coefficient de détermination par la relation suivante

F= (34)

e Test de Student

- Statistiques liées au paramétre fi

ﬁzzaﬁ%qﬁ%
LY X=X

[, est le rapport de la covariance entre X et Y divisé par la variance de X.

A
MSE =s? :M
n-p-1

Remarque : pour la régression simple l'estimateur de I’écart type de ﬁldevient:
A
2 (Yi-Y)’
S n-2
= == = (35)
XX =X X -X)?

On calcule alors le t-test

s(B.)



CHAPITRE II: STATISTIQUES ET ANALYSE DES DONNEES -42-

t —observé = # (36)
s(B,)
Remarque:

7

Si on veut améliorer la précision de g, il faut augmenter la taille de I'’échantillon (n).
La variance de g, est inversement proportionnelle a la dispersion des Xi autour de la

moyenne. Dong, si on veut améliorer la précision de g, il faut, si possible, augmenter la

variance empirique des Xi.
Raisonnement

On compare la p-value associée a T observé, au risque a choisi (par exemple 0=0,05)

Si p-value <o alors on rejette I'’hypothese p,= 0 ceci dit que g, est significativement

différent de zéro au niveau o

On peut calculer un intervalle de confiance (IC de niveau 1- o) autour de 231, ce qui

permet de statuer sur le parametre g, .

IC1a( P1)=] B, -t1-o.8( B,) ; .+ ti-an.s(p,)]

o Statistiques liées au paramétre fo

Le t-test pour le parameétre est donnée par la formule ci-dessous

t- observé = —'6; 0 (37)
s(fo)

s( ﬁo) est I'erreur type du parametre g,

Si p-value <a. alors on rejette 'hypothése s =0

Remargque :

La valeur que doit atteindre le test de Student pour I'on puisse rejeter I’hypothése nulle

dépend du nombre d’observations (n) et de niveau de confiance ou de précision

recherchée (de 90% a 99% en général).
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En pratique si on choisit le risque a =5% et si n est grand (n>30) pour approcher la loi de
Student par la loi normale la valeur critique de t-test oscille le plus souvent autour de 2

[1, 7], alors I'intervalle de confiance de fo a 95% est donné par

ICoss( Bo)=[ 8,-1.96.5(13,) 5 3, + 1,96.5( 3,)]

I1.2. Régression linéaire multiple (MLR)

Tout comme en régression linéaire simple, la régression multiple cherche a
approximer une relation trop complexe en général, par une fonction mathématique
simple. Elle repose sur I'hypothése qu’il existe une relation linéaire entre une variable
dépendante (a expliquer) Y (ici, la toxicité) et une série de p variables indépendantes
(explicatives) Xi (ici, les descripteurs). L'objectif est d’obtenir une équation de la forme

suivante :

Y =Bg + B X 4B,X, e AP Xp € (38)

Cette équation est linéaire par rapport aux paramétres (coefficients de régression) ff;,

B ..., BP'
La détermination de I’équation (38) se fait alors a partir d'une base de données de n
échantillons pour laquelle a la fois les variables indépendantes et la variable dépendante
sont connues. 11 s’agit donc de considérer un systéme d’équations :
Y=o+ P Xui+ P2 Xo1 + ... + PBp Xni1+ €1
Y2 =fo+ P1 Xio+ P2 Xo2 + ... + Pp Xnot €2

(39)
Yn =fo+ P1 Xipt+ P2 Xop+ ... + PpXnpt €n
Ou les résidus €1 représentent l'erreur du modeéle, constituée par l'incertitude sur la
variable dépendante Yi d’'une part, sur les variables indépendantes Xi d’autre part, mais
aussi par les informations contenues dans les variables indépendantes mais non exprimées
via les variables dépendantes.

Ce systeme d’équation peut étre donné sous la forme matricielle suivante :
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y 1 X, X, . Xp B &
Yl 1 B &2
YZ 1 B &3
Y=| ° X= B = €=
Y
" I Xy Xy oo Xy By &n

I11.2.1.Estimation des paramétres statistiques du modéle

Dans le cas d'un modéle a p variables régresseurs, le critére des moindres carrés s’écrit :
S(BO""Bp) = Z(Yi _Yi)2 = ZS? = Z(Yi _Bo _len _"'Bpxpi)z
i=1 i-1 i-1

Les valeurs des f qui minimisent ce critere seront les solutions Po, f1, ... fp du systeme
linéaire de (p+1) équations a (p+1) inconnues.

La méthode consiste alors a choisir les coefficients du vecteur b en faisant en sorte de
minimiser la somme des carrées des écarts entre les valeurs prédites et les valeurs réelles
sur l'intégralité de la base de données et ceci sous couvert de certaines hypotheses de
départ.

En premier lieu, les variables indépendantes Xi, comme leur nom l'indique, sont supposées
indépendantes entre elles et leur incertitude est négligeable. Ensuite, les différents
échantillons Yi sont supposés indépendants entre eux. Enfin, par nature, la dépendance de
Y vis-a-vis des Xi est supposée linéaire. La valeur prédite de la variable dépendante Y

(estimé par le modele de régression) s’écrit :

<>
[
X
>
[
X
oy

Les résidus peuvent donc étre définis comme la différence entre les valeurs prédites et

observées de Y.

<>
>
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I1.2. 2.Tests sur le modeéle linéaire
Comme pour le modele linéaire simple, les hypotheses de régression linéaire doivent étre

vérifiées pour un modele de régression multiple.

I1.2.3.Test de la signification globale de la régression (F-Fisher)

Ce test permet de connaitre 'apport global de I'ensemble des variables Xi, ....Xp a la
détermination de Y.

On veut tester 1'hypothese nulle:

HO: B1 = ...=Bp = 0 contre Ha: il existe au moins un fj parmi 1 ,..., Bp non égal a 0.

MS mod el
MSerror

On calcule la statistique de test F =
IL. 2. 4. Test de signification de chaque parameétre (chaque descripteur) t-Student

Pour voir la contribution de chaque parametre dans l'explication de la variable
dépendante Y on utilise la statistique « t » définie auparavant en régression simple.
A partir de cette statistique, il est possible de tester un a un la nullité des différents
parametres du modele de régression linéaire multiple et de construire des intervalles de
confiance sur ces parametres, tres utiles lors de la phase d’interprétation du modéle.
On calcule t-test pour chaque parameétre g, en utilisant la formule ci-dessous
g

A

()

t—observe = , avec s(B3i) est'erreur type du parametre g,

I1.2. 5. Sélection de variables et choix du modéle
Parmi 'ensemble des p variables disponibles, toutes n’ont pas nécessairement un
intérét dans la modélisation de Y, et il peut alors étre néfaste de les utiliser. Nous sommes

alors en présence de différents modeéles possibles parmi lesquels il faut faire un choix.
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I1.2.5.1 Critéres de comparaison de modéle

I1.2.5.1.1. Limitation du coefficient de détermination R?

R? qui varie entre 0 et 1, mesure la proportion de variation totale de Y autour de la
moyenne expliquée par la régression. Plus la valeur de R? sera proche de 1 (cas idéal) et
plus les valeurs prédites et observées sont corrélées. Un R? faible signifie que le modéle a
un faible pouvoir explicatif et les descripteurs (certains d’eux) sont sans effet sur la
réponse.

Le jugement sur la valeur de R? est trés subjectif. Bien que ce coefficient soit trés facile a
comprendre, il faut se garder d’y attacher trop d’importance car il est loin de fournir un
critere suffisant pour juger de la qualité dune régression. Il n'est pas recommandé
d'utiliser R? pour comparer des modéles avec un nombre différent de descripteurs, le
coefficient R? nous dira toujours de choisir le modele avec le plus grand nombre de
descripteurs car son R? sera plus important (on projette sur un espace plus grand), méme si
les variables sont sans effets sur la réponse Y.

La valeur de R? dépend de la taille de 1'échantillon et le nombre de variables prédictives
dans 1'équation. Il garde la méme valeur ou augmente lors d'une nouvelle variable de
prédiction est ajoutée a 1'équation de régression, méme si la variable ajoutée ne contribue
pas a la réduction de la variance inexpliquée. Par conséquent, un autre parametre

statistique peut étre utilisé, appeléR?ajusté (R%ajusté).

I1.2.5.1.2. Coefficient de détermination ajusté RZjusts :
Il est obtenu par une expression semblable a celle deR? mais la SSR et SST
sont divisés par leurs degrés de liberté correspondants. Ce coefficient est utilisé en

régression multiple par ce qu’il tient compte du nombre de parameétres du modéle.

2 (n—wemqma—Rz)
RS, =1-
ad] n—p

(40)

R*(n-1)—
Ou bien Rjdj:M
n-p-1
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Cette formule indique notamment que R?-adj est toujours inferieur a R?, et ceci d'autant

plus que le modele contient un grand nombre de prédicteurs (descripteurs).

I1.2.5.1.3. Critere de validation croisée : PRESS
La somme des erreurs quadratiques de prédiction “ prediction sum of squares” (PRESS) est
définie par

n 2
PRESS = iélg(i) (41)
Ce critere permet de sélectionner les modéles ayant un bon pouvoir prédictif. (On cherche
toujours le PRESS le plus petit).
Ces informations permettent d'interpréter les tables d'analyse de variance completes
données par tout logiciel mettant en ceuvre la régression linéaire. La table complete est du

type suivant :

Tableau. 2. Analyse de variance

Source DF SS MS F p-value
Regression p SSR MSR MSR/MSE p-value
Error n-p-1 SSE MSE

Total n-1

R2

R%q

I11.2.5.2. Validation d’'un modele

e Cross validated R?
La procédure statistique cross-validation peut étre utilisée pour évaluer le pouvoir
prédictif des modeles QSAR.
Par exemple la procédure « Leave-One-Out » retire successivement une molécule de la
série d’apprentissage contenant n molécules. Un modele QSAR/QSPR est construit sur un

ensemble n-7/ de composés et la molécule retirée est prédite par le modele. Cette
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procédure est répétée «n » fois afin de prédire les activités/propriétés de toutes les
molécules.

Le coefficient qui décrit la validation est donné par I'équation ci-dessous

¥ (Yipred _ Yiobs)2

2 i
R =1— (42)
CVv
5 (Yiobs _ymean )2
Ce coefficient peut étre calculé a partir de PRESS comme suit
2 PRESS
R =1-— 43
CcV SStotal ()

I1.2.6. Colinéarité des variables explicatives
Quand les variables sont tres corrélées et donc quasi-colinéaires, ce qui rend le
déterminent de X'X proche de 0 : on dit que le systéme est mal conditionné. L’inversion de
la matrice conduit alors a des estimations ayant une variance trés importante, voir méme
parfois a des problémes numériques. Il est donc important de diagnostiquer de tels
probléemes.
Nous essayons de donner des outils de diagnostics. Les solutions sont d’autres méthodes
tel que la régression “ Ridge >, la méthode PLS (partial least-square) et la régression sur
composante principale.
La détection d’une colinéarité se fait a I'aide de :

* Matrice de corrélation : elle permet de détecter des fortes corrélations entre deux

variables.
* Facteur d’inflation de la variance VIF: On définit le facteur d’inflation de la

variance (VIF) par

VIF = — (44)

Ou R; est le coefficient de détermination de la régression de la variable X; sur les autres

variables. Plus Xj est linéairement proche des autres variables, plus Rj2 est proche de 1 et le
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VIF grand. L’avantage du VIF par rapport a la matrice de corrélation est qu’il prend en

compte des corrélations multiples. [8-14].

Variable de.‘_p'ezfdaﬂt €Y | g Structure | Variables indépendantes
(Toxicité) X(descripteurs)

!

Régression linéaire
SLR /MLR

U

Y=B0 +BiX (i=1...p)

|

Moindre Carrée Ordinaire

\ 4
a

MCO

4

BO Bi estimés (i=1...p)

J

Modele de la régression

4
Signification globale lg: Qualité de la régression Signification de chaque
F-Fischer(p-value) 1l parameétre t-test
R?, R?-adj, SD
4
Validation
R?cv, PRESS

Figure. 4. Schéma récapitulatif de la méthode de régression linéaire
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Tableau. 3. Tableau récapitulatif des statistiques relatives a 'analyse de la variance

Statistique Formule Signification
Mean square SS/DF Le rapport d'une somme des carrés
des écarts (SS) divisée par le
rapport de degrés de liberté (DF)
F value E_ MS mod el Statistique de Fisher-Snedecor
MSerror pour tester si tous les parameétres B
sont nuls
s=SD i(Y YA) ) Standard déviation, I’écart moyen
2 7 i I SSE résiduel.
S™ = MSE = =
n-p-1 n-p-1
Root MSE= SD= s
R? R? SCEModéle B SSR _q SCErésidu F et R square (R?) sont liés par la
SCETotale SST SC ETot a1 relation suivante
Rajuste n—int ercept)(1— R? R%ajusté en fonction du nombre
Rj'usté =1- ( P )( )
! n-p des régresseurs du modele
R2cv Z (v, pred _ Yi"bs)2 R2 Cross-validated
R, =1-<
cv Zi (Yiobs RV mean)2
Mean Value - Y. Moyenne de la variable
y=>-t
i N réponse Y.
t-test 'é Test de student pour tester si
t- observé =20
~ chaque
s(S)
parametre est différent de zéro.
PRESS 4 Prediction sum of squares
PRESS = &2, 1
i=1
VIF vV 1 Facteur d’inflation de la

variance
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L’élaboration des modeles QSPR/QSAR repose sur le calcul des structures
(descripteurs), ce dernier est assuré en faisant appel aux outils de la modélisation
moléculaire.

Différentes approches sont envisageables dans le cadre des outils de modélisation
moléculaire. Les méthodes quantiques en 'occurrence les méthodes ab initio, 1a théorie de
la fonctionnelle de la densité et les méthodes semi-empiriques sont capables de calculer
plusieurs propriétés des systemes. C’est pour cette raison que ces approches ont été
employées dans le cadre de cette étude. Dans cette partie, il s’agit d’expliciter les méthodes
de chimie quantique, utilisées non seulement pour le calcul des structures
moléculaires (descripteurs) nécessaires a la mise en place de modeles prédictifs mais

aussi pour I'explication des mécanismes de toxicité des séries de composés étudiées.
Introduction :

L’état d’'un systéme a N noyaux et n électrons est d’écrit en mécanique quantique

par une fonction d’onde y satisfaisant 'équation de Schrddinger [1].
HY=EY (1)

v : sont les fonctions propres de H

E : sont les valeurs propres de H

L'hamiltonien H total dune molécule comportant N noyaux et n électrons, est
défini par la somme de cinq termes (terme cinétique des électrons, terme cinétique des
noyaux, terme de répulsions électrons-électrons, terme de répulsions noyaux-noyaux et

terme d’attractions electrons-noyaux).

2

W & B & g2 Nz Ze? N Ze?
H=- A — A+ —+ >y =KL 3 2
2meZ 2MK; “ ;jrij KZ>L rKL Kz=1 i=1 RK ()
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Born et Oppenheimer [2] ont proposé I'approximation des noyaux fixes qui consiste
a séparer 'hamiltionien électronique de I’hamiltonien nucléaire. Dans le cadre de cette
approximation (et en se placant dans le cadre non relativiste), 1'hamiltonien H peut se

réduire a la forme suivante :

n

o hZ n B ZKeZ n e_
He o 2N~ 2 2+

N
Kl i1 Ki i Tij
j 3)

La résolution exacte de 'équation (1) n’est possible que pour I'atome d’hydrogéne
et les systémes hydrogénoides. Pour les systémes poly-électroniques, il est nécessaire de
faire appel aux méthodes d’approximation pour résoudre 1'équation de Schrédinger d’'une
maniere approchée.

Les propriétés moléculaires qui peuvent étre calculées par la résolution de
I'équation de Schrodinger sont multiples. On peut citer entre autres :

e Structures et énergies moléculaires

e Energies et structures des états de transition

e Fréquences de vibration

e Spectres IR et Raman

e Propriétés thermochimiques

e Energies de liaison

e Chemins réactionnels

e Orbitales moléculaires

e Charges atomiques

e Moments multipolaires

e Déplacements chimiques RMN et susceptibilités magnétiques

o Affinités électroniques et potentiels d’ionisation

e Polarisabilités et hyperpolarisabilités

e Potentiels électrostatiques et densités électroniques

e etc.
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I11.1. Méthode de Hartree-Fock-Roothaan

1I11.1. Approximation du champ moyen de Hartree
L’approximation du champ moyen, proposée par Hartree [3] en 1927, consiste a
remplacer 'interaction d'un électron avec les autres électrons par I'interaction de celui-ci

avec un champ moyen créé par la totalité des autres électrons ; ce qui permet de remplacer

le potentiel biélectronique > e~ / T; qui exprime la répulsion instantanée entre
J

Iélectron i et les autres électrons j#i par un potentiel monoélectronique moyen de
Iélectron i de la forme U(i). Par conséquent et en se basant sur le théoreme des électrons
indépendants, nous pouvons écrire la fonction d’onde totale comme le produit de

fonctions d’onde mono-électroniques:

V=W (0) . ¥,(2).%,(2).. ¥, (n) @

111 1.2. Méthode de Hartree-Fock

La fonction d’onde polyélectronique de Hartree (Eq. 4) ne vérifie ni le principe
d’indiscernabilité des électrons ni le principe d'exclusion de Pauli. Pour tenir-compte de
ces deux principes, Fock [4] a proposé d’écrire la fonction d'onde totale ¥ sous forme d'un
déterminant, appelée déterminant de Slater [5], dont la forme abrégée pour un systeme a

couches fermées est:

¥ (1,2,...,n)= ) m\@(nm(a D, (2m-1) ©n (2m) 5)
D, (1) = @, (Der(1) (6)
©:(2) = ,(2)5(2) @)

@ est une orbitale moléculaire monoélectronique. o et f3 et sont les fonctions de spin.

Il 1.3. Méthode de Hartree-Fock-Roothaan
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Les expressions analytiques des orbitales moléculaires @i n’ont pas été définies dans
le cadre de la méthode de Hartree-Fock. C’est Roothaan [6] qui a utilisé la technique OM-
CLOA pour construire les OM. Cette méthode consiste a exprimer 'orbitale moléculaire

@i par une combinaison linéaire d'orbitales atomiques ¢y:

N
(I)i :Z;- Ciy ¢,u (8)
L=

Ciy sont les coefficients a faire varier. N étant le nombre d’OA combinées.
Les meilleurs coefficients sont ceux qui minimisent 1’énergie. En procédant par la
méthode des variations et aprés certaines manipulations algébriques, on aboutit aux

équations de Roothaan définies par le systéme séculaire suivant [6]:

N
> Cy (Fo—&,S,)=0 s=12,..N ©)

r=1

avec:

(10)

Our, s, p et q symbolisent les OA. Py est 'élément de la matrice densité. Les
termes (rs|pq> et (rq‘ps) représentent les intégrales biélectroniques coulombiénne et

d'échange respectivement. Srs est une intégrale de recouvrement.

IT1.2. Méthodes Post-SCF

La méthode Hartree-Fock-Roothaan présente I'inconvénient majeur de ne pas tenir

compte de la corrélation électronique qui existe entre le mouvement des électrons. Ceci
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rend cette méthode relativement restreinte dans le calcul quantitative des propriétés
thermodynamiques telles que I'enthalpie d’activation, I'énergie de Gibbs de réactions,

énergies de dissociation,...

Ces propriétés peuvent étre calculées d'une manieére efficace par les méthodes Post-
SCF en tenant-compte de la corrélation électronique . Les deux familles importantes de
méthodes qui ont été développées sont celles d'interaction de configurations (CI) et la

théorie des perturbations Moller-Plesset d’orde n (MPn) et les méthodes DFT.

1I1.2.1. Méthode d'interaction de configuration (CI)

La méthode CI [7,8], utilise une combinaison linéaire de déterminants de Slater
pour décrire I'état fondamental. Cette combinaison représente les différentes excitations
de un ou plusieurs électrons des orbitales moléculaires occupées vers les orbitales

moléculaires vides

A
¥=2 C 0, (11)

k
Ou les déterminants @« , k=1, 2, 3, ..., décrivent respectivement I’état fonda  mental et
les états mono, bi et triexcités, ..., etc. A est le nombre de configurations prises en

considération. Pour obtenir un résultat satisfaisant, il est nécessaire d’avoir une
combinaison tres étendue des déterminants. Une valeur exacte de ’énergie demandera, a

priori, une infinité de déterminants.

Remargque :

L’état correspondant a k = 0 ou état fondamental dans les méthodes CI, représente en fait
le niveau HF. L’énergie du systeme et les coefficients sont obtenus par la méthode

variationnelle.
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A
Z Cy (Hkl - €3y ):O (12)
k

IIT.2.2. Méthode de Moller-Plesset dordre 2 (MP2)
Cette approche, proposée par Moller-Plesset [9], tient compte de la corrélation
électronique en utilisant la théorie des perturbations. L'hamiltonien polyélectronique

s'écrit :

H=H°+ AV (13)

H°, représente l'hamiltonien d'ordre zéro, pris comme une somme d'opérateurs

monoélectroniques de Fock :

H°=>" F(i)= Z {hC(i)+Z [J,-(i)—K,—(i)]} (14)

AV est la perturbation ( A est un parameétre qui varie entre 0 et 1) définie par :

/1V=iz Z% _Z‘ Zj‘,[J,-(i)—K,-(i)] (15)

pohi

La fonction d'onde et I'énergie du né™e état du systéme ont la forme :

=0 1 2 =2
E.=E, +AE +A E +.. (16)
 w o 1 2 @y 2
V. =¥ +A¥Y +4°¥  +.. 17)
Ou E;, E? et E} sont respectivement les corrections énergétiques au premier, second et

troisiéme ordre. La correction énergétique d’ordre n s’obtient en appliquant la méthode
des perturbations de Rayleigh-Schrodinger. Celle d'ordre 1 et qui correspond a l'énergie

Hartree-Fock est donnée par :
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EHF - Eg + E]é (18)

L'énergie de corrélation est donnée par la somme des corrections énergétiques d'ordre

supérieur a un. Celle du deuxiéme ordre est définie par [10] :

ZZZZ rs/tu)2

~ e +e +e, +e

u

Ew,= EF + E2 (19)

DI I 53030303 (rs/)

e, +e, +e, +e,

(siu) = [[ 40 40 = 40 4@ drdr,
Ou: 12 (20)

[ 40 @) - 00 4@ o ar,

De la méme maniere, on obtient les autres ordres de perturbation.

La fonction d’onde électronique de n électrons dépend de 3n coordonnées d’espace
et de n coordonnées de spin. L’opérateur hamiltonien est constitué de termes mono et
biélectroniques, par conséquent, I'énergie moléculaire est développée en terme
d’intégrales introduisant 6 coordonnées d’espace. En d’autres termes, la fonction d’onde
électronique devient de plus en plus complexe avec l'augmentation du nombre
d’électrons, ceci a inspiré la recherche de fonctions qui mettent en jeu moins de variables

que la fonction d’onde.

Remarque :

Dans les méthodes décrites précédemment (HF, CI et MP2), un systéme a n
électrons est décrit par une fonction d’onde qui dépend de 4n variables (3n variables
d’espace et n variables de spin). De plus, ces méthodes sont tres cofiteuses en temps de
calcul et en mémoire CPU, en particulier pour des systémes de grandes tailles. L'idée

fondamentale de la théorie de la fonctionnelle de la densité (DFT) est de réduire le
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nombre de variables en remplacant la fonction d’onde par une fonctionnelle qui est ‘la

densité électronique’ p(x,y,z) qui ne dépend de 3 variables seulement.

I11.3. Théorie de la fonctionnelle de densité (DFT)

1I1.3.1. Fondement de Ia théorie DFT :

Historiquement, les premiers a avoir exprimé I'énergie en fonction de la densité furent
Thomas (1927), Fermi (1927, 1928) et Dirac (1930) sur le modéle du gaz uniforme
d’électrons non interagissants. Le but des méthodes DFT est de déterminer des
fonctionnelles qui permettent de relier la densité électronique a 'énergie [11]. Cependant,
la DFT a véritablement débuté avec les théoremes fondamentaux de Hohenberg et Kohn
en 1964 [12] qui établissent une relation fonctionnelle entre l'énergie de l'état

fondamental et sa densité électronique.

e 1« théoréme de Hohenberg et Kohn :
Enoncé: « L'énergie moléculaire, la fonction donde et toutes les autres propriétés
électroniques de I'état fondamental sont déterminées a partir de la densité électroniques

de I'état fondamental po(x,y,z) ». [12]

Rappelons 'expression de 'Hamiltonien électronique d’'un systeme polyélectronique :

1 - 1.5
=138 +3 LS v o

by T T
Z
avec V(ri) = _Zr_a (22)

v(r, ) : potentiel externe de I'électron i :

Ce potentiel correspond a l'attraction de I'e” (i) avec tous les noyaux qui sont externes par

rapport au systeme d’électrons.
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P,(r) : exprime la densité électronique au point r (nombre d’électrons). En intégrant cette

densité ponctuelle sur toute 1’espace, on obtient le nombre total d’électrons :

j P, (r) dr =n (23)

L’énergie totale peut s’écrire comme la somme de trois fonctionnelles :

E, [po] = Ve [,00]+T[,00] + Ve [Po] (24)

avec

Voeloo]= [ oo (v(r)dr 5)

Par conséquent, la fonctionnelle de I'énergie peut s’écrire :

Eq [p] = [ s (WV(dr + Fp,] (26)

avec F [Po] =T [Po] + Ve [Po] (27)

La fonctionnelle F[po] est inconnue

o 2=e théoréme de Hohenberg et Kohn :
FEnoncé : « Pour une densité d'essai p (r), telle que p (r) > O et j p (r)dr = n,

I'inégalité suivante est vérifiée :

E, < E[p] (28)

Ce théoréme est I’équivalent du principe variationnel.
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II1.3.2 Méthode de Kohn et Sham :

Le théorémes de Hohenberg et Kohn ne donnent pas une procédure pour calculer
I'énergie Eo a partir de po, ni comment déterminer po sans déterminer, au préalable, la
fonction d’onde. C’est Khon et Sham, en 1965, qui ont élaboré une méthode pratique pour
trouver Eo a partir de po [13]. Ils ont considéré un systéme fictif de référence, noté s,

constitué par les n électrons non interagissants.

Le systéeme de référence est choisi de telle facon a avoir :

Ps(r) = py (1) (29)

Etant donné que les électrons n’interagissent pas entre eux dans le systéme de référence,

I”hamiltonien de systeme de référence s’écrit

He =Y [F172v2 +v (1)]= 3 hee (30)
i=1 i=1
avec
h'®=-1/2VZ + v (r) 31)

Par conséquent, les équations de Kohn et Sham, pour Iélectron i, peuvent s’écrire comme

suit :

KS nKS KS nKS
hi~67™ =76, (32)
eiK ®. Orbitale de Kohn et Sham de 'électron i.
e Terme d’échange-corrélation

Soit AT la différence de l'énergie cinétique entre le systéme réel (électrons

interagissants) et le systéme fictif (électrons non-interagissants)



CHAPITRE Il : METHODES DE LA CHIMIE QUANTIQUE -62-

AT =T[p]-T,[p] (33)

donc

AV:Vee[p]—UZHMdrldrz

12

(34)

Av est la différence entre la vrais répulsion électron-électron et la répulsion colombienne

entre deux distributions de charge ponctuelle. L’énergie s’écrit alors :

E.[p]=[ pr)v(r)dr + T[]

11/ J‘Mdrldrz +AT[p]+AV,. [p]

P (35)

La fonctionnelle d’énergie d’échange- corrélation est définie comme suit :.

E,cp]=AT[p]+AV,[p] (36)

E,[o]= [ p(ryv(rydr+T,[p]+1/2[ Mdgdr2 +E,.[p]

(37)

Le probléme majeur pour les calcules DFT, selon le schéma de Kohn et Sham, est

de trouver une bonne approximation pour l’énergie échange- corrélation Ex..

Les orbitales de KS permettent de calculer la densité électronique po a l'aide de la

formule suivante :

N 2
Py =P, = ;\QKS\ (38)

Les orbitales de KS permettent également de calculer le cinétique du systéme de

référence Ts. De cette maniére, I'énergie Eo peut s’écrire :
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Eo=-2.2,|

1/2(f _p(rl)r P g dr,+ €., [o]

12

pr(lj) dr1—1/zizl:<e;<5(1)\vf\ers(1)>+

(39)

L’équation aux valeurs propres correspondante est de la forme :

{—1/ 2vi-> Loy [P ar by, (1)}9:“’ O =500 w)
1

@ I 2

la

Le potentiel d’échange-correlation Vx est défini comme la dérivée de I'énergie

échange-correlation Ex par rapport a la densité électronique :

OE,.[o(n)]

Vie (r) = Gp(r)

(41)

11 existe plusieurs approximations de ce potentiel d’écange-corrélation.

1I1.3.3 Approximation de la densité locale LDA :
Hohenberg et Khon ont montré que si p varie extrémement lentement avec la

position, I'énergie d’échange-corrélation Ex[ps] peut s’écrie comme suit :
LDA
Ex o= p(ne, (p)dr @)

&y : étant I'énergie d’échange-corrélation par électron. Cette quantité est exprimée

comme la somme des deux contributions :

gxc (,0) :gx (p)—l—{;‘c(p) (43)

avec
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sx(m:—%@ (o) )

Donc

[ LDA _J' < dr = _§(§j1/3j[p(r)]4/3dl’
X =\ P X - 4 T (45)

Le terme de corrélation &£.(p) est exprimé par la formule de Vosko, Wilk, et Nusair

(VWN) [14]. Cette formule assez compliquée est donnée dans la  référence [15, page

183].

e Fonctionelles Ex et E.
La fonctionnelle Ex. peut s’écrire comme la somme de deux fonctionnelles d’échange Ex

et de corrélation Ec :

EXC = EX + EC (46)

Ex est définit par la méme formule utilisée pour 'énergie d’échange dans le cadre de la

méthode de Hrtree-Fock en remplacant les orbitales de Hartree Fock par les orbitales de

Kohn et Sham.
1 n n
Bx==7 22 (6O @M/ 1|6 16(2)) “7)
i=1 j=1

L’énergie de corrélation est calculée comme la différence entre Ex et E..

E =E.—-E (48)
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111.3.4 Méthode Xa :
Dans cette méthode, développée pas Slater en 1951 [16], Exc est exprimée par la
seule contribution de l'’échange. Cette méthode néglige donc la contribution de la

corrélation.

e~ -2 2] [l
o MEC =75l 2 aj r r (49)

o est un parametre ajustable, compris entre 2/3 et 1.

111.3.5 Approximation de la densité de spin locale LSDA :

Pour les molécules a couches ouvertes et les géométries des molécules prés de leur
état de dissociation, l'approximation LSDA donne des résultats meilleurs que
Papproximation LDA. Dans LDA, les électrons ayant des spins opposés ont les mémes
orbitales KS spatiales. En revanche, LSDA distingue entre les orbitales des électrons de

: . nKS . Ks . .
spins opposés (0;, pour les e- de spin o et eiﬁ pour les e- de spin 3. Par conséquent, on

daura :

E.=E, [Paip'g] (50)

C’est I'équivalent de la méthode UHF (Unrestricted Hartree-Fock) pour les chaines

ouvertes.

1I1.3.6. Approximation du Gradient Généralisé (GGA) :
Les approximations LDA et LSDA sont basées sur le modele du gaz électronique
uniforme dans lequel la densité électronique p varie tres lentement avec la position. La

correction de cette approximation, plus au moins grossiere, nécessite l'inclusion des

. M r : a B yr :  r z :
gradients des densités des spin P et P . L’énergie d’échange-corrélation, dans le cadre de

lapproximation du gradient généralisé GGA (Generalized —gradient approximation),

s’écrit alors:
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B [o”, p” = [Ho” (1), 7 (1), Vo™ (1), V" (r) bir 51)
ou f est une fonction des densités de spin et de leurs gradients.

EGGA o o 4 . . 7 4 .
xc  est divisé en deux contributions : échange et corrélation

GGA GGA GGA
ESCA = ESCA 4 E° (52)
Terme d’échange :

En 1988, Becke [17] a utilisé le terme d’échange pour apporter une correction de

Papproximation LSDA :

EB88 _ ELSDA | Z J‘ ()" 22 dr o3
T =, 116by, sinh T 4, ©3)

avec

2, =|VP°| (p7)**

54
sinh ‘1x=ln[x+(x2+1)1’2] 4

LSDA 3(6 v a\4/3 £\4/3
e e =7 | Loy + (o) o 55)

Terme de corrélation:
La fonctionnelle de I'énergie de corrélation Ec[p], corrigé a laide de

I'approximation GGA, est exprimée a I'aide de la formule de Lee-Yang-Parr [18] :

B =B (56)
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Cette formule assez compliquée est donnée également dans Réf. [15, page 185].

Remarque :

Il est fort intéressent de noter que n'importe quelle fonctionnelle d’échange (ou de
corrélation) d’'une méthode peut étre combinée avec n’importe quelle fonctionnelle
d’échange (ou de corrélation) d’'une autre méthode. Par exemple, la notation BLYP/6-31G*
indique qu’il s’agit d’'un calcul DFT avec la fonctionnelle d’échange de Becke 1988 et la
fonctionnelle de corrélation de Lee-Yang-Parr, avec les orbitales de Kohn et Sham (KS)

développées sur base gaussienne de type 6-31G".

1I1.3.7 Fonctionnelle hybride B3LYP :
La fonctionnelle hybride B3LYP (Becke 3-parameters Lee-Yang-Parr) consiste a
une hybridation (mélange) de plusieurs fonctionnelles de différentes méthodes comme le

montre I'expression suivante :

B3LYP

E XC

B88

LSDA t
=(1-a,-a, )E, "+, E. +a,E,

LYP

+@1-a)E" +a, E; (57)

Eixaa est donnée par ’équation (47).

Les valeurs des 3 parameétres d’ajustement sont [19]:

ao =0.20
ax =0.72
ac =0.81

111.3.8. Processus SCF de résolution des équations de Kohn et Sham :

Etape 1: La densité initiale est prise usuellement comme la superposition de densités
électronique des atomes individuels pour une géomeétrie bien choisie. Cette densité initiale

permet d’obtenir le terme d’échange-corrélation et résoudre les équations de Kohn et
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Sham (eq. 40). On note que les orbitales moléculaires de Kohn et Sham 0/°sont

généralement exprimées a I'aide d’orbitales atomiques

b
6 => C, x, (58)
r=1

En procédant par la méthode de variation, on obtient un systeme séculaire qui ressemble

a celui de Roothaan.

Zblcsi (h S —g/SS ): 0, r=1,2,.....,b (59)
s=1

Etape 2 : Les orbitales KS obtenues dans I'étape 1 sont utilisées pour calculer la nouvelle

densité p donnée par la formule (38).

Les itérations (étapes 1 et 2) seront répétées jusqu’a atteindre la convergence, c'est-a-dire

jusqu’a l'obtention d'un champ auto-cohérent (Self-Consistent Field).

En conclusion, on peut dire que le succes des méthodes de la DFT se justifie par le
fait que ces méthodes permettent souvent d’obtenir, a plus faible cofit, des résultats d'une
précision comparable a celle obtenue avec des calculs post-Hartee-Fock comme CI ou
MP2. D’autre part, les méthodes DFT combinées avec des méthodes de niveaux inférieurs
commencent a étre utilisées pour des systémes de grandes tailles et pour les molécules
biologiques. C’est le cas de la méthode ONIOM [20-25]. Par exemple, dans un calcul de
type ONIOM(B3LYP/6-31G(d,p):AM1:AMBER), trois méthodes AMBER, AM1 et B3LYP

sont combinées lors du traitement de la molécule.

I11. 4. Comparaison des temps de calcul des différentes méthodes :

Dans le tableau ci-dessous, nous avons présenté une comparaison des temps de

calcul relatifs pour 3 systemes :
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e Camphre CioHisO
e Morphine Ci7H19NO2
e Triacetyldiminicine C3sH2sNOno.
Les calculs ont été effectués avec différentes méthodes et différentes bases d’OA en
utilisant le programme SPARTAN 04 [26].
Tabeau.1. Comparaison des temps de calcul des différentes méthodes

Méthode/base d’OA Camphre Morphine Triacetyldiminicine

Single Optimisati  Single Optimisatio  Single = Optimisatio

point on dela point ndela point ndela
géométrie géométrie géométrie
HF/3-21G 1" 5 1* 12 1* 40
HF/6-31G* 7 30 8 110 7 360
HF/6-311+G** 42 180 - - - -
B3LYP/6-31G* 13 65 12 160 10 400
B3LYP/6-311+G** 85 370 76 - = =
MP2/6-31G* 27 270 80 2000 320 -
MP2/6-311+G** 260 = 650 = = =

* Le calcul single point HF/3-21G est pris comme référence pour les calculs de

niveaux supérieurs.

II1.5 Comparaison des performances des différentes méthodes de calcul:

Afin de mettre en évidence la performance des méthodes de chimie quantique
(semi-empérique, Hartree-Fock, DFT, MP2) et la mécanique moléculaire, nous présentons
une comparaison entre ces différentes méthodes en se référant a « A Guide to Molecular
Mechanics and Quantum Chemical Comparisons » du manuel du programme Spartan PC

Pro. [26].
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Tableau. 2. Comparaison des performances des différentes méthodes de calcul

Bonne avec
précautions

I11.6. Bases d’orbitales atomiques :

Les éléments de la matrice de Fock sont des fonctions de variables Ck.. Clest
pourquoi la solution des équations de Roothan (Egs.(9-10)) implique une procédure
itérative pour laquelle il faut définir les coefficients Cxr de départ.

La premiére étape qui préceéde le déclenchement de ce processus consiste a calculer
toutes les intégrales moléculaires mono et biélectroniques sur une base d’orbitales
atomiques (OA). Il y a deux sortes de fonctions de base qui sont d'un usage courant. Le
premier type de bases sont les orbitales de type Slater STO [27] qui sont Les meilleures OA

analytiques définies par:

b4

nlm

=N_r " "exp (—4 r) Y (6. 9) (60)

>
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ot Nn est le facteur de normalisation et { est l'exponentielle orbitale (exposant de Slater,
déterminant la taille de 1'orbitale.), Yim(0,p) sont les harmoniques sphériques.

Les fonctions de types Slater (STOs) présentent une forme analytique simple mais
elles ne sont pas utilisées a grande échelle dans les programmes moléculaires ab
initio. Cela est dfi a la complexité du calcul d’intégrales moléculaires sur la base STO.

Les programmes ab initio de chimie quantique (Gaussian par exemple), utilisent les

le second type de bases, fonctions gaussiennes (GTOs) proposées par Boys [28].

g(a,r)=c x"y' 2" exp (—arz) (61)

Dans cette équation, a est une constante déterminant la taille de la fonction. La somme

(n+l+m) définie le type de I'orbitale atomique.

n+l+m= 0 (OA de type s)
n+l+m=1 (OA de type p)
n+l+m= 2 (OA de type d)

Les fonctions gaussiennes sont largement utilisées dans les calculs ab initio [29].
Cela peut étre justifié par le fait que « Le produit de deux gaussiennes centrées en deux
points A et B est équivalent a une gaussienne centrée au point C ». Cette propriété
mathématique permet de faciliter considérablement le calcul d’intégrales moléculaires
multicentriques.

En pratique les orbitales atomiques OA de Slater (STO) sont approchées par une
combinaison de plusieurs OA gaussiennes (GTO).

La plus simple est la base STO-3G encore appelée base minimale. Ceci signifie que
les orbitales de type Slater sont représentées par trois fonctions gaussiennes. Dans la base
minimale STO-3G, on utilise 3 gaussiennes pour approcher chacune des orbitales de type

Slater.
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Si cette base donne une assez bonne description de la densité électronique aux
distances éloignées du noyau (r — o ), la description du comportement de la fonction
d’onde exacte au voisinage du noyau (r — 0 ) est assez mauvaise. Pour cette raison,
plusieurs bases gaussiennes étendues ont été élaborées. Ces dernieres différent par le
nombre des fonctions contractées et les coefficients de contraction. On appelle une
fonction gaussienne contractée (CGTO) une combinaison linéaire de gaussiennes

primitives (PGTOs) :

k
CGTO __ PGTO
G - ; dﬁ gﬁ (62)

dr étant le coefficient de contraction de la gaussienne primitive g . k est le degré de
contraction.

La base 3-21G est une Split Valence-Double Zeta (SV-DZ), ou chaque orbitale
atomique des couches internes est décrite par une contraction de 3 gaussiennes primitives.
Les orbitales de la couche de valence sont réparties en deux groupes : les orbitales proches
du noyau sont décrites par une contraction de 2 primitives, et les orbitales éloignées par

une seule gaussienne primitive.

La base 6-311G est une Split Valence-Triple Zeta (SV-TZ) dans laquelle les
orbitales de coeur (couches internes) sont exprimées par une contraction de 6 gaussiennes
primitives. Les orbitales de la split couche de valence sont exprimées par des contractions

de 3, 1 et 1 primitives respectivement.

L’utilisation des bases de fonctions provenant dun calcul atomique dans le
traitement des molécules reste insatisfaisante, méme si les exposants sont réoptimisés. En
effet, il faut tenir compte du fait que dans la molécule, les atomes subissent une
déformation du nuage électronique, et des distorsions dues a l'environnement. Ce

phénomene peut étre pris en compte par l'introduction de fonctions supplémentaires dans
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la base atomique, dites de polarisation. L’ajout de ces fonctions est tres utile dans le but
d’avoir une bonne description des grandeurs telles que l'énergie de dissociation, les
moments dipolaires et multipolaires,...etc. Ces fonctions nous permettent d’augmenter la
flexibilité de la base en tenant compte de la déformation des orbitales de valence lors de la
déformation de la molécule. Ces orbitales sont de type p, d pour I'hydrogene ; d, f et g
pour les atomes de la 2¢me et 3¢m période, ..., etc. Les orbitales de polarisation, qui sont des
OA de nombre quantique /plus élevé que celui des OA de valence, sont tres utiles pour la
localisation des états de transitions. En effet, dans une réaction, des liaisons se coupent,
d’autres se créent. Il est donc essentiel de pouvoir bien décrire les déformations du nuage
électronique.

Un autre type de fonctions est indispensable a inclure dans la base d’orbitale
atomique chaque fois que le phénomeéne physique décrivant la propriété étudiée nécessite
une bonne description de I'espace situé au-dela des orbitales de valence (espace diffus). Ce
sont les fonctions diffuses, qui augmentent la taille du nuage électronique. Pour les
especes ayant des doublets libres et les espéces chargées (anions), la présence d’orbitales
diffuses est indispensable. On note par le signe +, signifiant la présence d’orbitales diffuses,
celle des orbitales de polarisation est notée par un astérisque (*). Par exemple la base 6-
31+G* désigne une base SV-DZ 6-31G avec des orbitales diffuses, et de polarisation sur les
atomes lourds ; 6-311++G* est une base SV-TZ 6-311G avec des orbitales diffuses sur tous
les atomes, et des orbitales de polarisation uniquement sur les atomes lourds. D’autres
bases gaussiennes ont été proposées par Dunning et Huzinaga [30,31]. Malgré les divers
perfectionnements apportés a la base gaussienne, l'utilisation de ces bases présente
plusieurs inconvénients [32]. Pour cette raison, la recherche d’une base plus fiable et plus
pratique reste toujours un centre d’intérét de premieére importance des chimistes
théoriciens, et on assiste ces derniéres années a un retour, méme s’il est un peu timide,
vers les orbitales de Slater de qualité supérieure a celle des GTOs [32]. On note également
que plusieurs programmes moléculaires utilisant les STOs commencent a faire leur
apparition. A titre d’exemple, nous citons les programmes ALCHEMY [33], STOP [34] et
ADF (Amsterdam Functional Theory) [35].
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I11.5. Les méthodes semi-empiriques
Ayant utilisé les méthodes AM1 PM3 et PM6 pour I'optimisation de nos composés
nous rappelons ici les éléments essentiels de ces méthodes semi-empiriques, leurs

avantages et défauts a travers un court historique.

Contrairement aux méthodes ab initio, les méthodes semi-empiriques utilisent des
données ajustées sur des résultats expérimentaux afin de simplifier les calculs. La longueur
et la difficulté des calculs est en grande partie due aux intégrales biélectroniques qui
apparaissent aux cours du processus de résolution.

Pour réduire ce temps de calcul, la base d’orbitales atomiques est d’abord réduite au
minimum. Ensuite, les méthodes quantiques semi-empiriques font certaines
approximations sur ces intégrales parmi lesquelles, certaines intégrales bi-électroniques
sont négligées et d’autres sont paramétrées grace a des données expérimentales. Plusieurs
méthodes pour le traitement des intégrales bi-électroniques existent comme la méthode
CNDO (Complete Neglect of Differential Overlap). De plus, les intégrales de

recouvrement Sjj sont exprimées par :

“1 s Q=
=0 si non (63)

En principe, seuls les électrons de valence sont considérés diminuant ainsi le nombre de
termes calculés. Le reste de 'atome est traité comme un « coeur » de charge « Z - le
nombre d’électrons de coeur ». Les électrons de coeur sont pris en compte par une
fonction de répulsion « coeur-coeur » en méme temps que la répulsion nucléaire. Cette
énergie positive sajoute a I'énergie SCF. Durant I’évolution des méthodes semi-
empiriques, cette fonction a été améliorée pour mieux rendre compte notamment, des
liaisons hydrogénes.

De nombreuses méthodes semi-empiriques basées sur ces approximations ont été

développées notamment les méthodes MNDO [36, 37], AM1 [38], PM3 [39], PM6 [40].

L’avantage majeur de ces méthodes est la rapidité de calcul (méthode d’ordre b3) au
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sacrifice de la qualité de la description énergétique. L’incorporation des effets de
dispersion et de liaison hydrogéne passe par I'ajout de fonctions empiriques de type «
champ de force ». En revanche, l'usage de parametres basés sur des propriétés
expérimentales permet de prendre en compte, bien que partiellement, des effets de

corrélation électronique (absente dans la méthode de Hartree-Fock).

1I15.1. La méthode MNDO

La méthode MNDO (Modified neglect of differential overlap) est une méthode reportée
par Dewar et Thiel en 1977 [36, 37]. A l'origine, MNDO ne considérait que les atomes de
carbone, d’hydrogene, d’oxygéne et d’azote. Puis, par la suite, la paramétrisation s’est
étendue a un plus grand nombre d’atomes.

Un des désavantages de cette méthodologie est qu’elle décrit mal les liaisons hydrogenes

[40] qui sont pourtant essentielles dans de nombreux complexes protéines-ligands.

1I1.5.2. La méthode AM1

Afin de corriger le probleme de la représentation des liaisons hydrogenes, Dewar et al. ont
développé, en 1985, la méthode AM1 (Austin Model 1) [38]. Pour cela, des fonctions
Gaussiennes ont été ajoutées a la méthodologie MNDO pour représenter les interactions

noyau-noyat.

111.5.3. La méthode PM3

Malgré les efforts effectués dans le développement de la méthodologie AM1, certains
problemes de paramétrisation persistent. Stewart et al. ont donc proposé en 1989 une
nouvelle méthodologie nommée <Parametrized Model 3> (PM3) [39]. Dans cette
méthodologie, la paramétrisation atomique a été effectuée par groupe d’élément. Deux
fonctions Gaussiennes par atome sont utilisées pour le calcul de la répulsion coeur-coeur.

De plus, des parameétres pour les éléments du groupe d font partie de cette méthode.
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* La méthode PM3-PIF
En dépit de la correction effectuée au niveau de la répulsion coeur-coeur pour la liaison
hydrogene, les méthodologies MNDO et PM3 sont malgré tout déficientes dans la
représentation de ce type d’interaction. La méthodologie PM3 a tendance a surestimer
I'interaction liaison hydrogene [41]. C’est pourquoi Bernal-Uruchurtu et Ruiz-Lopez ont
mis en place en 2000 une correction a la méthode PM3 nommée PIF (Parametrized
Interaction Functions) [41]. Cette correction permet de mieux décrire la surface d’énergie
potentielle des liaisons hydrogenes impliquant les atomes d’oxygéne. La fonction pour le

calcul d’interaction coeur-coer de la méthode PM3, est remplacée par la fonction

suivante :

o g
X s 4 Ons AB

PIF _ ~PaeRas
VAB =g T RS R® + R0
AB AB AB

(64)

Cette fonction a été paramétrée pour un nombre restreint d’interaction (principalement

les interactions oxygeéne-oxygene, oxygeéne-hydrogene et hydrogene-hydrogene).

1I1.5.4. La méthode PM6

Stewart et al. ont développé, en 2007, une nouvelle méthode s’appuyant sur PM3
nommée PM6 dans laquelle a été incorporé un nouveau paramétrage coeur-coeur avec un
accent sur les composés d’'intérét biologique [40]. Pour cela, ils ont modifié I'interaction
coeur-coeur par une fonction de Voityuk [42] qui permet de prendre en compte la
répulsion de deux atomes non chargés grace a I'incorporation d'un terme diatomique.
De plus, les parametres pour le traitement des orbitales d ont été ajoutés ce qui permet
d’avoir, désormais, 80 atomes paramétrés pour cette méthode et de pouvoir ainsi traiter les
métalloprotéines.
Malgré les améliorations apportées, la méthode PM6 échoue pour la description des

interactions non-covalentes notamment en ce qui concerne la dispersion et la
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représentation des liaisons hydrogenes [43] en sous estimant la force de ces interactions.
Plusieurs méthodologies ont été présentées a partir des années 2009 afin de pallier ces

problémes dont PM6-DH[43], PM6-DH2 [44], PM6-DH+[45] et PM7[46].
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Introduction

L’organisme humain ainsi que tous les autres organismes vivants sont en relation
avec leur milieu par un ensemble d’échanges qui contribuent a maintenir un équilibre
dynamique. Par exemple, la respiration permet d’absorber I'oxygene de l'air et d’y rejeter
du dioxyde de carbone. Quoi que nous fassions, le milieu nous influence et nous
I'influencons. Ce principe d’action-réaction signifie que toute action a des conséquences.
Le milieu ne constitue cependant pas un tout homogeéne, mais plutét un ensemble
composé de nombreux éléments, comprenant les produits chimiques qui peuvent affecter

la santé des organismes vivants et I'’équilibre de I’écosystéme. (Figure 1).
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Figure. 1. Le milieu et les différents éléments pouvant affecter 'organisme vivant et
I’écosysteme

Chaque année, I'industrie met des centaines de nouveaux produits sur le marché, venant
ainsi accroitre le nombre de ceux qui existent déja. Il est important de connaitre
I'innocuité (qualité de ce qui n’est pas nuisible) ou la nocivité (caractére de ce qui est
nuisible) des produits chimiques pour bien en saisir les effets sur notre santé et sur notre

environnement.
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IV. 1. Notions et définitions [1]

IV.1. 1. Définition de la toxicologie
La toxicologie est depuis longtemps reconnue comme étant la science des poisons.

Elle étudie les effets nocifs des substances chimiques sur les organismes vivants.

IV.1. 2. Définition de I’écotoxicologie :
L’écotoxiologie étudie les impacts des agents polluants sur la structure et le

fonctionnement des écosystémes.
Les effets d'un agent polluant dépendent de plusieurs facteurs, comme par exemple

I’évolution du polluant dans le milieu, le mode et la voie d’administration du polluant.

IV. 1. 3. Définition d’un toxique (poison)
Un poison, ou toxique, est une substance capable de perturber le fonctionnement

normal d’un organisme vivant. Il peut étre de source naturelle (ex. : poussieres, pollen) ou
artificielle (ex. : urée-formaldéhyde), ou de nature chimique (ex. : acétone, benzeéne,
anthrax...) ou biologique (ex. : aflatoxines, anthrax).

IV.1.4. Définition de la toxicité: il s’agit de la capacité inhérente a une substance
chimique de produire des effets nocifs chez un organisme vivant et qui en font une
substance dangereuse.

On parle alors d'un effet toxique, cet effet peut étre local qui survient au point de contact,

ou bien systémique qui survient a un endroit éloigné du point de contact initial.

IV.1. 5. Définition de la dose
La dose est la quantité d'une substance a laquelle un organisme vivant est exposé.

IV.1. 6. Types de toxicité
o Toxicité aigiie: est définie comme celle qui résulte de I'exposition unique et

massive (ou de doses ramassées dans le temps) a un produit chimique entrainant des
dommages corporels pouvant conduire a la mort.

Elle introduit la notion de dose « absorbée » (par ingestion, inhalation ou contact cutané)
et se mesure par la DL 50 (dose létale, ou dose provoquant la mort de 50% des animaux
exposés a une dose unique du produit incriminé), exprimée en mg/kg de I'animal

> roe
d experience retenu.
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o Toxicité chronique : est le résultat de I’exposition prolongée a plus ou moins

faible dose a un xénobiotique toxique dont les effets néfastes ne se feront sentir que
quelques mois a quelques années voire des dizaines d’années plus tard.
o Toxicité sub-aigiie: correspond a un stade d’exposition intermédiaire de

l'ordre de trois mois.

IV.1.7. Notions d’exposition
L’exposition est le couple «concentration en polluant/durée» auquel les

organismes sont exposés.

» La biodisponibilité : se définit comme la propriété d'un élément d’atteindre
les membranes cellulaires des organismes vivants.

Un polluant biodisponible est un polluant auquel les organismes sont exposés.

» La dégradation et la biodégradation : ce sont les principaux facteurs qui
régissent le devenir des substances chimiques dans ’environnement.

» La bioaccumulation : est 'accumulation de substances toxiques dans les
tissus des organismes vivants. Le parameétre utilisé pour mesurer la concentration du
polluant dans 'organisme est BCF.

Cependant, trés couramment on s’appuie sur le coefficient de partage octanol/eau (Kow)
pour prédire la capacité d'un polluant a se bio-accumuler.

BCF= Concentration de polluant dans l'organisme/concentration de polluant dans le
milieu.

BCF= Kow x concentration de la substance dans les lipides.

11 est considéré qu'une substance est bio-accumulable si

Log P>3

BCF> 100

IV.1. 8. Voies d’absorption d’un toxique
Les principales fagons d’absorption sont: I'inhalation (voie respiratoire), I’absorption par la

peau (voie cutanée), I'ingestion (voie digestive)

IV.1. 9. Les phases du processus d'intoxication
a- La phase d'exposition (mise en contact avec le toxique suivie de sa résorption)
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b-La phase toxico cinétique (elle commence apres la résorption et aboutit a la
présence du toxique dans le milieu intérieur)
c- La phase toxico dynamique (interaction avec le tissu cible).
La fraction de substance qui passe de la phase d'exposition a la phase toxico cinétique
détermine sa disponibilité chimique.
IV.1.10. Les manifestations toxiques :
¢ Selon les différents types d’ effets toxiques
Mortalité, Irrhitation et corrosion, la concerogénese, la mutagéneése, I'allergie
Les effets sur la reproduction et le developpement.
¢ Selon les systémes biologiques et les organes cibles
- L’hépato-toxicité, la néphro-toxicité, la neuro-toxicité, la dermato-toxicité, la

toxicité de I'appareil respiratoire, la toxicité cardiovasculaire...

IV.1.11. Evaluation de l'effet toxique
On peut citer quatre catégories pour évaluer un effet toxique ( toxicité) (Figure. 2) :

% Les études épidémiologiques, qui comparent plusieurs groupes d’individus ou les
études de cas.

% Les études expérimentales in vivo, qui utilisent des animaux (ex. : lapin, rat et
souris, Tetrahyména-pyriformis, poissons, algues...) ou les bio-essais sont utilisés

X/

¢ Les études in vitro, effectuées sur des cultures de tissus ou des cellules.

X/

% Les études théoriques par modélisation en I'occurrence les méthodes QSAR.

o

Figure.2. Méthodes d’évaluation d’un effet toxique
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IV. 2. Toxicité des produits chimiques organiques

Sur 100 000 produits chimiques libérés dans l'environnement, moins de 1 - 5% ont
des données de toxicité disponibles. Méme pour les produits chimiques de volume de
production élevé ou HPVCs (les substances chimiques produites en quantités>1000 tonnes
par an dans 1'UE ou > environ 442 tonnes par an aux Etats-Unis) il y’a un manque
d'informations concernant leur toxicité, comme le montre le Tableau 1 [2].

Tableau.1. Données de toxicité pour les produits chimiques de haute production

Union européenne (UE) Etats-Unis (USA)

Nombre 2465 2863
Données completes de toxicité 3% 7%

Données partielles de toxicité 43% 50%
Pas de données de toxicité 54% 43%

Avec une préoccupation croissante sur l'environnement et la santé humaine, les
gouvernements et les organismes de réglementation a travers le monde cherchant a
évaluer les risques éco-toxicologiques posés par la libération des substances chimiques. Ils
ont proposé que 30000 produits chimiques existants soient testés sur les animaux pour une
gamme des effets toxiques [3]. Ce serait évidemment une tache trés cotiteuse, impliquant
l'utilisation des milliers d'animaux, par conséquent le recours aux méthodes alternatives

est devenu d’une grande importance.

IV. 3. Les approches QSAR pour I'étude de la toxicité

QSAR pour la toxicité remonte au 19eme siecle. En 1863, A.F.A. Cros a 1'Université
de Strasbourg a observé que la toxicité des alcools a des mammiferes augmente lorsque la
solubilité des alcools dans 1'eau diminue. Dans les années 1890, Hans Horst Meyer de
I'Université de Marburg et Charles Ernest Overton de 1'Université de Zurich, ont noté que
la toxicité des composés organiques était tributaire de la lipophilie [4]. Au début des
années 1960 Corwin Hansch a proposé un modele mathématique pour corréler 'activité
biologique et la structure chimique [5], cette date est considérée comme étant la naissance

des méthodes QSAR. Depuis, l'utilisation des QSAR en toxicologie n’a pas cessé d’évoluer.
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Des modeles QSAR sont maintenant mis au point en utilisant une variété d’approches, de
méthodes d’analyse de données et de parametres [6].

Un grand nombre d’études QSAR de toxicité et en particulier la toxicité aigiie ont été
publiées dans la littérature. La plupart des données de toxicité pour l'environnement ont
été obtenues en utilisant des especes aquatiques en 'occurrence les poissons, les Daphnies,

les protozoaires « Tetrahymena Pyriformis », Vibrio fischeri, les algues ...

Vibrio fischeri Tetrahymena.p. Daphnie Algues

Figure.3. Les différentes espéces aquatiques utilisées pour I'étude de la toxicité aquatique

Cronin et Dearden [7, 8] ont examiné la littérature concernant la modélisation
QSAR de la toxicité aquatique. Plusieurs modes d'action ont été identifiés chez les especes
aquatiques, a savoir narcose non polaire, narcose polaire, découplage de la
phosphorylation oxydative, irritation de la membrane respiratoire, inhibition
d’acétylcholinestérase, saisie de systeme nerveux central, inhibition de photosynthese, et
lalkylation. Cependant, ceux-ci sont généralement plus largement regroupés comme:
narcose non polaire, narcose polaire, réactifs sélectifs (électrophiles), et les molécules a
mécanismes d'action spécifiques. Verhaar et al. [9] ont développé un systeme sur la base
de la présence de groupes fonctionnels pour classer les produits chimiques dans ces quatre

groupes Tableau 2.


https://www.google.com/imgres?imgurl=http%3A%2F%2Fweb.uconn.edu%2Fmcbstaff%2Fgraf%2FVfEs%2FsquidswimmingLjpg.jpg&imgrefurl=http%3A%2F%2Fweb.uconn.edu%2Fmcbstaff%2Fgraf%2FFischeri.html&docid=SlSGDKNvafcHwM&tbnid=otKZuCwJJGsyCM&w=200&h=211&ei=Q0s-VYGbDMr_Up6YgbgD&ved=0CAcQxiAwBQ&iact=c
https://www.google.com/imgres?imgurl=http%3A%2F%2Fweb.uconn.edu%2Fmcbstaff%2Fgraf%2FVfEs%2FsquidswimmingLjpg.jpg&imgrefurl=http%3A%2F%2Fweb.uconn.edu%2Fmcbstaff%2Fgraf%2FFischeri.html&docid=SlSGDKNvafcHwM&tbnid=otKZuCwJJGsyCM&w=200&h=211&ei=Q0s-VYGbDMr_Up6YgbgD&ved=0CAcQxiAwBQ&iact=c
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Tetrahymena_thermophila.png
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Tetrahymena_thermophila.png
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Tableau.2. Les différents mécanismes possibles pour la toxicité (classification de Verhaar)

Mécanisme (Mode d’action) Structures déterminantes

Par exemple les alcanes saturés avec halogéne et /ou
Narcose non-polaire substituants alcoxy (alcools aliphatiques, les cétones, les
éthers, des amines)...

Narcose polaire Les phénols, phénols et anilines avec trois ou moins
d'atomes d'halogéne, et/ou substituants alkyle...

Phénols et anilines avec quatre ou plusieurs atomes
Formation des radicaux libres | d'halogéne, ou plus d'un groupe nitro, ou seul un
groupe nitro, et plus d'un groupe d'halogéne...

Electrophiles /pro- Certains nitrobenzénes; des noyaux benzéniques sans
électrophiles aniline ou de phénol qui ont deux groupes nitro sur un
noyau; phénols avec un seul groupe nitro et un
halogéne; composés aromatiques ayant deux ou
plusieurs groupes hydroxy dans la position ortho ou
para, quinines; aldéhydes; composés aromatiques avec
des halogenes; céténes; époxydes...

La dépendance de la toxicité des narcoses avec le coefficient de partition, en
particulier le coefficient de partage octanol-eau, a été montrée par de nombreux auteurs
(Dearden et al. [10], Freidig et Hermens, [11], Kapur et al. [12], Parkerton et Konkel [13];
Bundy et al.[14], Gramatica et al. [15], Ren et Frymer, [16], Sverdrup et al. [17], Worgan
et al. [18]. Le QSAR représentant une toxicité de référence a été dérivé pour un groupe de
narcotiques non polaires (alcools saturés, des cétones, des nitriles, des esters et des
composés contenant du soufre). Ils ont conclu que le coefficient de partage octanol-eau est
suffisant pour expliquer la toxicité des narcoses apolaires tandis que pour les narcoses
polaires il faut la présence d'un descripteur supplémentaire qui explique le caractére
électronique des molécules.

En outre, des modeles de combinaison des deux groupes de composés (narcoses
apolaires et polaires) et les deux types de descripteurs ont été développés. Freidig et
Hermens [11] ont conclu qu’en utilisant des modeles QSAR distincts pour les composés
agissant par des mécanismes différents, y compris un descripteur qui caractérise le
mécanisme de toxicité particuliere, donne de meilleurs résultats que l'utilisation d'un

modeéle unique qui combine tous les composés avec les mémes descripteurs.
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Certains auteurs ont utilisé l'approche ‘réponse-surface” sur la base de
I'hydrophobie et [Iélectrophilie des composés. Dans cette approche, les QSAR
comprennent un descripteur qui caractérise la bio-absorption et la distribution
(généralement partage octanol-eau ou coefficients de distribution (log P ou logD) et un
descripteur de réactivité électrophile (habituellement LUMO ou la superdelocalisabilité
maximale (Amax)). Cette approche a été appliquée a des différentes espéces aquatiques, y
compris la bactérie Vibrio fischeri (Cronin et al. [19], les protozoaires Tetrahymena
pyriformis (Cronin et Schultz [20], Cronin et al. [21], Schultz et al. [22], les algues de
Scenedesmus (Wargan.) [23] et Chlorella vulgaris (Cronin et al.) [24]. L'avantage de
Papproche réponse-surface est qu'elle est simple et a une interprétation mécanistique.
Alors que certains auteurs (par exemple, Cronin et Schultz [20], Cronin et al. [19], Cronin
et al. [21]) ont utilis¢é LUMO comme descripteur de réactivité électrophile entrainant des
interactions covalentes dans les systémes biologiques, Dimitrov et al. [25] et Dimitrov et
al. [26] ont suggéré que LUMO peut étre également utilisé pour décrire l'interaction
électrophile non covalente des produits chimiques narcotiques avec le site d'action.

Certains auteurs ont prolongé la démarche réponse-surface en ajoutant un indicateur

supplémentaire est difficile et d'autres parametres afin d'améliorer 1'ajustement statistique
des modeles (Schmitt et al. ; Wang et al. [27], Huang et al. [28], Cronin et al. [29], Netzeva
et al., [30]). Toutefois, selon Schultz et al. [31] la modélisation QSAR des composés
électrophiles en raison de la limitation des données et des descripteurs par rapport a la
modélisation QSAR des composés agissants par d'autres mécanismes toxiques.

Cependant, des QSAR basés sur des indices topologiques pour I'étude de la toxicité
ont fait I'objet de nombreux travaux (Burden [32], Gramatica et al. [15], Grodnitzky et
Coats [33], Huuskonen [34], Rose et Hall [35]).

Récemment plusieurs programmes ont été développés pour le calcul des
descripteurs pour l'étude QSAR de la toxicité, Katritzky et ses collaborateurs ont
développé CODESSA [36], ils ont publié de nombreux articles sur les QSAR pour la
prédiction de la toxicité des produits chimiques. DRAGON [37] est un autre programme

pour le calcul des descripteurs moléculaires, ces derniers ont été utilisés pour élaborer des
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modeles QSTR pour examiner la toxicité de nombreuses familles de molécules toxiques.
Les modeles QSTR obtenus avec ces programmes sont des combinaisons de plusieurs types
de descripteurs, quantiques, topologiques, thermodynamiques...en revanche ces modéles
parfois n’ont aucune relation avec les mécanismes de toxicité et sont difficiles a
interpréter. Plus récemment plusieurs modeles QSAR sont élaborés sur le programme
CORAL [38-41] pour I'étude de la toxicité de différentes familles de molécules toxiques.

Ces modeles sont de bonne qualité du coté statistique mais leur interprétation chimique

est difficile.
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Application 1

Etude QSAR de la toxicité des nitrobenzénes vis-3-vis

Tetrahymena-pyriformis al'aide des descripteurs quantiques

Résumé

Les relations quantitatives structure-activité (QSAR) sont trés utiles pour
comprendre comment la structure chimique se corréle a lactivité biologique et a la
toxicité des produits chimiques naturels et synthétiques. La présente application montre
que I'indice d'électrophilie de Parr “@* en combinaison avec deux autres descripteurs, a
savoir, 1'énergie LUMO et I'indice de lipophilie log P, sont des indices de choix pour la
prédiction de la toxicité dune série constituée dune cinquantaine de dérivés de
nitrobenzéne. Les modéles QSAR sont développés en utilisant la méthode de régression
linéaire multiple MLR. Il s avére que le meilleur modéle dont sa stabilité est confirmée par
la validation « leave-1/3-of-set-out » est capable de décrire environ 87% de la variance de
la toxicité expérimentale. Le modéle obtenu montre que les nitrobenzénes les plus
toxiques sont caractérisés par de grandes lipophilies et un pouvoir électrophile élevé. Le
modeéle QSAR obtenu pourrait étre efficacement appliqué pour l'estimation de la toxicité
des nitrobenzénes pour lesquels les mesures experimentales ne sont pas disponibles.
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1.Introduction

L’amplification spectaculaire des nouveaux composés par l'industrie chimique en
général et en particulier par l'agrochimie, la pétrochimie et la pharmaco-chimie est
accompagnée d'une augmentation de la charge toxique dans l'environnement. Pour cette
raison, le développement d'outils capables d'évaluer les effets dangereux sur les especes
vivantes devrait recevoir une attention particuliere [1].

Les méthodes Quantitatives structure-propriété/activité (QSPR/QSAR) sont parmi
les outils les plus pratiques en chimie physique. Ces méthodes sont basées sur 1'axiome que
la variance dans les propriétés physico-chimiques et les activités des composés chimiques
est déterminée par la variance dans leurs structures moléculaires. Ainsi, si les données
expérimentales sont disponibles pour seulement certains produits chimiques dans un
groupe, on peut prédire le reste en utilisant des descripteurs moléculaires calculés pour
I'ensemble du groupe et adapté un modele mathématique [2-4]. La prédiction de la toxicité
en utilisant des QSAR a été 1'objectif de nombreux chercheurs qui utilisaient une variété
d'approches. Cet objectif est séduisant, mais n'a pas encore été atteint de maniere
satisfaisante. Il y’a un certain nombre de raisons pour l'absence de succes [5]. Ce manque
de réussite a été aggravé dans de nombreuses études par une mauvaise appréciation de
I'hétérogénéité insuffisante, ou la diversité chimique, dans la base de données. En outre,
certaines propriétés moléculaires (comme I’hydrophobie) sont bien décrites, d'autres, y
compris la réactivité électrophile, l'ionisation, et la liaison hydrogéne, sont mal
paramétrisées. Enfin, les mécanismes d'action toxiques sont mal interprétés ou ne sont pas
totalement compris, ou leur pertinence dans la modélisation de la toxicité est ignorée [6].

Les nitrobenzeénes sont des produits chimiques dangereux qui affichent plusieurs
manifestations de la toxicité, y compris la sensibilité de la peau, l'immunotoxicité, la
dégénérescence des cellules germinales, l'inhibition des enzymes hépatiques. La
modélisation de la toxicité des composés nitro-aromatiques a été compliquée a cause de la
pénurie des données expérimentales. Les nitrobenzenes (NB) sont largement utilisés
comme produits chimiques industriels, et par conséquent ont un potentiel élevé dans la

pollution de l'environnement. Ils ont été rapportés [7] d'étre présents dans les eaux de
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surface. Se sont des produits chimiques réactifs, étant signalés comme découpleurs de la
phosphorylation oxydative [8] et peuvent étre considérés comme pro-électrophiles [9]. Ils
peuvent subir un certain nombre de différentes réactions électrophiles. En raison de leur
utilisation a grande échelle, la toxicité des nitro- produits a été assez largement étudiée, et
ils ont fait 1'objet d'un certain nombre d'études QSAR. La toxicité des NBs a été largement
étudiée par plusieurs groupes de chercheurs avec l'utilisation de différentes
méthodologies. Les tentatives visant a modéliser la toxicité aigué des NBs ont été examinés
par Dearden et al. [10]. En raison de la nature réactive électrophile des dérivés du
nitrobenzene, il n'est pas surprenant que les efforts de modélisation précédentes s'étaient
focalisées sur l'utilisation des descripteurs moléculaires électroniques [11-18].

Puisque 1'expression de la toxicité chimique est une combinaison de pénétration
dans ou a travers des membranes biologiques et de l'interaction de la substance toxique
avec le site d'action. Ce principe est représenté mathématiquement par le QSAR générique

suivant [19] :

(toxicité)'=A(log de pénétration) + B (log de l'interaction) + C (1)

La pénétration sur le site d'action est généralement représentée par 1'hydrophobie, le plus
souvent quantifiée par le coefficient de partage octanol/eau (log P). L’interaction du
produit chimique avec le site d'action est plus compliquée et décrit les propriétés
électroniques et /ou stérique.

L’objectif de cette application est de développer des modeles QSAR fiables et
prédictifs pour identifier les principaux facteurs moléculaires expliquant 1'effet
d'interaction (électronique / pénétration) et régissant la toxicité de ces dérivés de NB et
d’examiner quels sont les facteurs autres que log P qui peuvent controdler la toxicité de ces

COmMposés.
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2. Méthodologie
2.1. Base de données:

Un total de 50 structures de NBs contenant chacune soit un halogéne ou / et un groupe
méthyle, un groupe nitro et d’autres substituants, sont prises de la base de données décrite
par Cronin et al. [6]. la structure modéle du nitrobenzene est présentée sur le schéma 1.

La toxicité expérimentale exprimée par (1/IGC50) des 50 congéneres sont numérotés dans

le tableau 1.

SN

Schéma.l. Structure du nitrobenzéne

Tableau. 1. Données expérimentales de la toxicité des NB vis-a-vis Tetrahymena-

Pyriformis (Cronin et al., 2001) [6].

No Composé Toxicité Observée
log (IGCs0Y)
1 2,6-dimethylnitrobenzene 0,30
2 2,3-dimethylnitrobezene 0,56
3 2-methyl-3-chloronitrobenzene 0,68
4 2-methylnitrobenzene 0,05
5 2-chloronitrobenzene 0,68
6 2-methyl-5-chloronitrobenzene 0,82
7 2,4,5-trichloronitrobenzene 1,53
8 2,5-dichloronitrobenzene 1,13
9 6-chloro-1,3-dinitrobenzene 1,98
10 nitrobenzene 0,14
11 3-methylnitrobenzene 0,05
12 1,3-dinitrobenzene 0,89
13 3,4-dichloronitrobenzene 1,16
14 4-methylnitrobenzene 0,17
15 1,4-dinitrobenzene 1,30
16 4-chlonitrobenzene 0,43
17 2,3,5,6tetrachloronitrobenzene 1,82
18 6-methyl-1,3-dinitrobenzene 0,87
19 3-chloronitrobenzene 0,73
20 1,2-dinitrobenzene 1,25
21 2-bromonitrobenzene 0,75
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22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

6-bromo-1,3-dinitrobenzene
3-bromonitrobenzene
4-bromonitrobenzene
2,4,6-trimethylnitrobenzene
5-methyl-1,2-dinitrobenzene
2,4-dichlorobenzene
3,5-dichlorobenzene
6-iodo-1,3-dinitrobenzene
2,3,4,5-tetrachloronitrobenzene
2,3-dichlorobenzene
2,5-dibromobenzene
1,2-dichloro-4,5-dinitrobenzene
3-methyl-4-bromonitrobenzene
2,3,4-trichloronitrobenzene
2,4,6-trichlonitrobenzene
4,6-dichloro-1,2-dinitrobenzene
3,5-dinitrobenzyl alcohol
3,4-dinitrobenzyl alcohol
2,4,6-trichloro-1,3-dinitrobenzene
2,3,5,6-tetrachloro-1,4-dinitrobenzene
2,4,5-trichloro-1,3-dinitrobenzene
4-fluoronitrobenzene
4-fluoro-2-nitrotoluene
1-fluoro-2-nitrobenzene
1-fluoro-3-nitrobenzene
4-nitrobenzaldehyde
2-nitrobenzaldehyde
3-nitrobenzaldehyde
3-nitroacetophenone

2,31
1,03
0,38
0,86
1,52
0,99
1,13
2,12
1,78
1,07
1,37
2,21
1,16
1,51
1,43
2,42
0,53
1,09
2,19
2,74
2,59
0,25
0,25
0,23
0,20
0,20
0,17
0,14
0,32

2.2. Calculs de Ia chimie quantique

Le programme MOPAC6 (Semi-empirical Molecular Orbital Package) [20] a été

utilisé pour effectuer des calculs de chimie quantique et les géométries ont été optimisées

en utilisant la méthode AM1.

Selon Cronin et al. [21], la toxicité des dérivés du nitrobenzene peut étre expliquée

en terme de pouvoir électrophile de ces composés, qui a été exprimé par le descripteur

Amax qui exprime la super-délocalisabilté [22]. Cependant, le concept d’électrophilie est

plus adéquatement défini dans le cadre de la DFT conceptuelle.

Dans le cadre de la DFT, le potentiel chimique p et la dureté chimique 1 pour un systéme

moléculaire a N électrons et d'une énergie totale E et un potentiel externe v sont définis

comme les dérivées premiere et seconde de 1'énergie par rapport a N, respectivement. Les

valeurs approchées sont données par :
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M — (ELUMO + EHOMO) (2)
2
N =E_umo — Eromo (3)

Ou E o esténergie de la plus basse orbitale moléculaire inoccupée et E, oo est

I'énergie de la plus haute orbitale occupée.
Parr et al. [23] ont défini un nouveau descripteur, de la chimie quantique, connu sous le
nom indice d’électrophilie « ® *, qui mesure le pouvoir a absorber les électrons, et se

définit comme suit

2
2n

L’hydrophobie est exprimée comme le rapport des concentrations dune substance en
phase organique (octanol) et aqueuse (eau). Les valeurs de lipophilie ou coefficient de

partition, log P, sont calculées en utilisant le programme ACD / Labs [24].

2.3. Analyse statistique
Des modeles Structure-toxicité ont été générés en utilisant la méthode de

régression multilinéaire (MLR) de MINITAB version 15 [25], les valeurs log (1/IGCso)
indiquées en millimolaire, comme variable dépendante. ®, E, ,,, et log P sont utilisés
comme variables indépendantes. Les modéles sont évalués par la valeur de R? (coefficient
de détermination), le R%-ajusté, la valeur SD (racine du carré moyen des erreurs) et la

valeur F (statistique Fischer). Le nombre d'observations N est également a noter.
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3. Résultats

Les valeurs d’électrophilie o, E, ., et le coefficient de partage estimé par log P
sont donnés dans le Tableau 2.

Plusieurs modeles QSAR linéaires impliquant un, deux et trois descripteurs sont
élaborés et les plus fortes corrélations multivariables sont identifiées par 'option "Best

sub-set" du programme MINTAB.

Modéles QSAR a un seul paramétre:

Model#1

log (1/ IGCso) = 0,04 + 0,39 log P (5)
N =50 ; R2=0,16 : RZ%q=0,14 ; SD =0,68

Model#2

log (1/ IGCs0)=-0,89 - 1,23E, ;10 (6)
N =50 ; R?=0,66: R%j = 0,65 ; SD=0,43

Model#3

log (1/ IGCsg) =- 2,89 + 0,94 ® @)
N=50 : R%2=0,68 : RZ%4j= 0,67 ; SD=0,42

La relation entre chaque descripteur et la toxicité expérimentale est présentée sur les

figures 1(a-c).
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Figures. 1a-c. Relation entre chaque descripteur et la toxicité mesurée
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Il s'avere que le meilleur modele QSAR a un seul parametre est obtenue avec l'indice
d’électrophilie de Parr @ (modele # 3, R? = 0,68). Afin d'améliorer le pouvoir prédictif des
modeles QSAR, il est nécessaire d'élaborer des modeles QSAR multilinéaires impliquant

deux et trois parametres.

Modéles QSAR a deux parameétres:

Model#4

log (1/ 1GCsp) =- 8,28 + 3,54 ® + 3,43 E 10 ®)
N =50 ; R?2=0,71 : RZ%4j=0,69 ; SD=0,41; F=156,44

Model#5

log (1/1GCs0)=-1,78+ 0,36 log P -1,21 E, ;10 9)
N =50 ; R?=0,80 : R%q= 0,79 ; SD=0,33 ; F=9475

Model#6

log (1/ IGC50) =- 3,78 + 0,93 » + 0,38 log P (10)
N =50 ; R?2=0,82 : RZ.j= 0,82; SD=0,31; F=112,34

Il s'avere que le meilleur modele QSAR a deux parameétres est obtenu avec la combinaison

du coefficient de partage log P et l'indice d’électrophilie ® (Modele # 6, R? = 0,82).

Modéle QSAR a Trois paramétres
Model#7
log(1/1GCs0) = -11,70 + 4,7 @ + 4,9 E| 0 + 0,42 log P (11)

N=50 R?=0,87, R%j= 0,86, SD =0,27, F=106,11
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Une amélioration significative de la qualité du modele QSAR est obtenue avec la
combinaison des trois parametres, a savoir, l'indice d’éléctrophilie de Parr o le
coefficient de partage log P, et 'énergieE |, . La Figure. 2 montre la corrélation linéaire
entre les valeurs observées et les valeurs prédites de toxicité obtenue en utilisant

I'équation. (11).

3,0 1 °

Toxicité Prédite

T T T
0,0 0,5 1,0_ L 1,5 i 2,0 2,5 3,0
Toxicité Observée

Figure.2 Corrélation entre la toxicité prédite et expérimentale
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Tableau. 2. Valeurs des descripteurs et de toxicité observée/calculée en utilisant 'Eq.11

Composé log P Eiumo (eV) o (eV) Tox Obs Tox Pred Residual

1 2,87 -0,7769 3,1543 0,30 0,50 0,20

2 2,87 -0,7819 3,1642 0,56 0,50 0,06

3 3,10 -1,1248 3,5681 0,68 0,79 0,11

4 2,41 -0,7982 3,2040 0,05 0,45 0,40

5 2,34 -1,1346 3,5960 0,68 0,56 0,12

6 3,10 -1,1627 3,5966 0,82 0,73 0,09

7 3,49 -1,8247 4,4298 1,53 1,52 0,01

8 2,95 -1,4879 4,0007 1,13 1,00 0,13

9 2,06 -2,0373 4,7984 1,98 1,61 0,37
10 1,95 -0,7888 3,2322 0,14 0,44 0,30
11 2,41 -1,2031 3,6078 0,05 0,29 0,24
12 1,62 -1,6926 4,3708 0,89 1,14 0,25
13 3,16 -1,5547 4,0985 1,16 1,17 0,01
14 2,41 -1,2583 3,6922 0,17 0,46 0,29
15 1,37 -1,8640 4,5546 1,30 1,04 0,26
16 2,60 -1,5815 4,1154 0,43 0,88 0,45
17 3,73 -1,9382 4,5766 1,82 1,77 0,05
18 2,08 -1,9897 4,6950 0,87 1,40 0,53
19 2,64 -1,2550 3,7270 0,73 0,70 0,03
20 1,84 -1,7289 4,4023 1,25 1,23 0,02
21 2,52 -1,0742 3,5152 0,75 0,56 0,19
22 2,02 -2,2595 5,0662 2,31 1,77 0,54
23 2,52 -1,0775 3,5275 1,03 0,60 0,43
24 2,55 -1,1738 3,6505 0,38 0,73 0,35
25 3,33 -0,8642 3,2370 0,86 0,62 0,24
26 2,30 -1,7793 4,4306 1,52 1,31 0,21
27 3,00 -1,5317 4,0798 0,99 1,11 0,12
28 3,34 -1,7999 4,3797 1,13 1,37 0,24
29 2,42 -2,3197 5,1297 2,12 1,92 0,20
30 3,94 -2,0324 4,7113 1,78 2,02 0,24
31 2,90 -1,4078 3,9151 1,07 0,96 0,11
32 3,12 -1,3881 3,8587 1,37 0,87 0,50
33 3,20 -2,3302 5,1914 2,21 2,48 0,27
34 3,01 -1,1640 3,6124 1,16 0,79 0,37
35 3,44 -1,7567 4,3577 1,51 1,52 0,01
36 3,41 -1,7980 4,4151 1,43 1,58 0,15
37 3,08 -2,2735 5,1149 2,42 2,35 0,07
38 0,43 -2,0062 4,6984 0,53 0,61 0,08
39 0,65 -1,8173 4,4955 1,09 0,70 0,39
40 2,72 -2,5126 5,4605 2,19 2,65 0,46
41 2,92 -2,7402 5,7611 2,74 3,01 0,27
42 2,84 -2,4658 5,3695 2,59 2,48 0,11
43 1,80 -1,2118 3,6838 0,25 0,36 0,11
44 2,26 -1,1866 3,5977 0,25 0,28 0,03
45 1,69 -1,1698 3,6146 0,23 0,23 0,00
46 1,90 -1,1652 3,6092 0,20 0,27 0,07
47 1,56 -1,7598 4,3135 0,20 0,54 0,34
48 1,74 -1,3739 3,8796 0,17 0,43 0,26
49 1,75 -1,5254 4,0612 0,14 0,58 0,44
50 1,49 -1,4369 3,9445 0,32 0,36 0,04
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Dans le Tableau 3, sont donnés les coefficients, les erreurs des coefficients et les valeurs t-

test des trois parameétres moléculaires correspondants au meilleur modele # 7.

Tableau. 3. Données du meilleur modele # 7 Eq. 11

Numéro X DX t-Test Desripteur
0 -11,717 1,942 -6,03 Intercept

1 0,420 0,053 7,90 logP

2 4,705 0,916 5,14 ®

3 4,903 1,206 4,13 LUMO

4. Validation interne du meilleur modéle

Afin de vérifier la fiabilité et la stabilité du meilleur modele QSAR (Eq.11), nous avons
utilisé la validation interne « leave-1/3-of-set-out » de la maniere suivante: les valeurs de
données expérimentales parentes ont été divisées en fonction des valeurs expérimentales
dans trois sous-ensembles (le ler, 4¢me , 7¢me | forment le premier sous-ensemble A, le 2nd
, Seme 8eme - forment le sous-ensemble B, et le 3tme | Gtme  Qeme | forment le troisiéme
sous-ensemble C). En combinant deux des sous-ensembles A, B, C, on obtient trois
combinaisons et 1'équation de corrélation est dérivée avec les mémes descripteurs.
L'équation obtenue a été utilisée pour prédire les données pour le sous-ensemble restant.
Il s'avere que les valeurs prédites en utilisant R? pour les sous-ensembles (A + B), (B + C),
(A + C) sont tres proches de celle correspondant a l'ensemble complet de la série
d’apprentissage (A + B + C) et les valeurs moyennes de R? (Fit) et R? (Prédites) (voir
Tableau 4) sont également tres proches. Notons que la valeur R%g des modeles
correspondant a des sous-ensembles A + B, A + C, et B + C sont beaucoup plus grandes que
0,80, ce qui indique que notre modele est stable et peut étre efficacement utilisée pour
estimer la toxicité d’autres nitrobenzeénes pour lesquels les données expérimentales ne sont

pas disponibles.
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Tableau. 4. Validation croisée du meilleur modele présenté par I’Eq.11

Trainingset N R?(Fit) RZ%qj(Fit) SD (Fit) Testset N R?%(pred.) RZ.j(pred.)

A+B 34 0,88 0,87 0,27 C 16 0,82 0,81
A+C 33 0,86 0,85 0,28 B 17 0,88 0,88
B+C 33 0,88 0,87 0,25 A 17 0,84 0,83
Average 0,87 0,86 0,26 0,85 0,84

5- Discussion statistique et mécanistique du modéle QSAR obtenu
Les modeles QSAR élaborés (Egs.5-11) révelent que la toxicité des nitrobenzenes
pourrait s'expliquer par un certain nombre de facteurs électroniques et du transport.

L’électrophilie défini par o et E|,,,, sont importantes dans la description de l'interaction

électronique et la réactivité de ces toxines, tandis que I'’hydrophobie, telle qu'elle est
exprimée par log P est importante pour décrire le transport vers le site d'action. En effet,
il s'avere que la combinaison des trois parametres augmente considérablement le pouvoir
prédictif du modele QSAR donné par Eq.11 (R?= 0,8 ; R%4j = 0,86 ; SD = 0,27 ; F = 106,11).
Comme on le voit a partir des parameétres statistiques de l'équation ci-dessus, une
amélioration considérable est obtenue en combinant les trois descripteurs (Eq. 11). Le
QSAR modele obtenu peut expliquer environ 87% de la variance expérimentale de la
variable dépendante (IGCso!) en plus il présente un F élevé de Fischer (F = 106,11) et une
faible déviation standard (SD = 0,27) ce qui confirme que le modele # 7 explique la toxicité
(variable dépendante) d'une maniere statistiquement significative satisfaisante.

Selon les valeurs du test t (| t

), l'importance des descripteurs impliqués dans ce

modele est dans 1'ordre suivant: log P> © > E| o . Le descripteur le plus important selon le

t- test (voir Tableau 3) est le coefficient de partage log P. Le second descripteur est
I'indice de 1'électrophile de Parr o et le dernier est 1'énergie LUMO.

E umoest directement liée a l'affinité électronique d'une molécule et il caractérise la
sensibilité de la molécule d'étre attaqué par les nucléophiles, tandis que, l'indice
d’électrophilie définie en terme ® de Parr, exprime l'énergie de stabilisation lorsque le

systéme acquiert une charge additionnelle électronique de l'environnement.
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Pour confirmer le comportement électrophile de ces nitrobenzénes, nous avons effectué
une comparaison du pouvoir électrophile des cinquante toxines avec le pouvoir
électrophile de certains acides nucléiques (AN). Les valeurs de potentiel électronique
chimique, la dureté chimique, les indices d’électrophilie pour 'adénine A, guanine G,

cytosine G, l'uracile U et T thymine sont données dans le Tableau 5.

Tableau. 5. Dureté, Potentiel chimique et électrophilie des acides nucléiques (NA)

Acide Nucléique 1 (eV) U (eV) o (eV)
Adenine A 4,32 -4,44 1,27
Thymine T 4,66 -4,94 2,62
Guanine G 4,18 -4,49 2,41
Cytosine C 4,63 -4,77 2,45
Uracil U 4,82 -5,14 2,74

Il s'avere que les indices d’électrophilie des cinquante toxines (voir tableau 2) sont
tous supérieurs a ceux des acides nucléiques (voir Tableau 5). Par conséquent, la molécule
toxique va agir comme un électrophile (accepteur d'électrons), tandis que l'acide
nucléique (NA) agira comme un nucléophile (donneur d'électrons) lors de l'interaction
toxine-NA. Le coefficient positif obtenu pour l'indice de 1'électrophilie de Parr ® comme
descripteur de la chimie quantique dans le meilleur modele, appuie le concept que la
toxicité des dérivés de nitrobenzéne augmente avec l'augmentation de leur capacité

d’accepter des électrons, indiquant, que le transfert d'électrons a lieu de 1'organisme aux

toxines. Les mémes constatations ont été obtenues pour la toxicité des polychloro-
dibenzofuranes [26] et des composés aromatiques [6]. Par conséquent, les nitrobenzenes
les plus toxiques sont prédits d’étre caractérisés par un pouvoir électrophile fort

(accepteurs forts d'électrons) et une lipophilie élevée.
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Conclusion

La présente étude montre que les descripteurs de la chimie quantique, a savoir,
I'énergie LUMO et l'indice d’életrophilie ®» de Parr, en combinaison avec l'indice
d'hydrophobicité « log P~ facteur de transport, sont utiles pour la prédiction de la toxicité
(log (IGCso!) des nitrobenzeénes vis-a-vis 'espéce aquatique 7etrahymena pyriformis. Le
meilleur modele QSAR (Eq. 11) est capable de décrire environ 87% de la variance de la
toxicité expérimentale et pourrait étre utilisé efficacement pour estimer la toxicité des
dérivés du nitrobenzene pour lesquels les données expérimentales sont indisponibles.
Notre étude montre que l'indice de l'électrophilie de Parr constitue le descripteur
principal pour expliquer la toxicité de ces toxines, méme si la contribution du descripteur
E LUMO est également importante. En effet, les modeles QSAR élaborés révelent que les
nitrobenzenes les plus toxiques sont caractérisés par leur forte hydrophobie et un pouvoir

électrophile élevé.
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Application II

Estimation de la toxicité des nitro-aromatiques :

Modeles QSAR pour les mécanismes « Redox Cycling” et “Nucleophilic Attack

Résumé

Des modéles QSAR prédictifs ont été élaborés pour I'estimation de la toxicité d’une
série constituée de 72 composés nitro-aromatiques vis da vis de l'espéce aquatique
Tetrahymena pyriformis en tenant compte du type de mécanisme. La série totale a été
divisée en deux sous-séries. La sous-série A constituée de 42 composés dont leur toxicité
est expliquée par le mécanisme “ Redox Cycling’ et la sous-série B formée par 30 composés
dont leur toxicité est expliquée par lattaque nucléophile. Les modéles QSAR obtenus
montrent que 1'énergie de I'orbitale moléculaire occupée par un seul électron Esomo, et la
densité de spin de Mulliken MSD en combinaison avec le paramétre d’hydrophobie log P
sont utiles pour expliquer la toxicité de la sous-série A; tandis que l'indice d’ électrophilie
de Parr, ®, en combinaison avec le paramétre de lipophilie log P et la polarisabilité sont
efficients pour la rationalisation de la toxicité de la sous-série B. La présente étude montre
limportance de la prise en considération du type de mécanisme dans la modélisation
QSAR de Ia toxicité des composés nitro-aromatiques.



CHAPITRE V : APPLICATIONS- RESULTATS ET DISCUSSION -109-

Introduction

L'environnement est réguliérement exposé a des substances chimiques issues de
processus biologiques, industriels et naturels. Toutefois, la voie expérimentale, en utilisant
des tests sur les animaux est généralement un processus long, cotiteux et techniquement
difficile et méme éthiquement discutable [1]. Pour ces raisons, les techniques de
modélisation capables d'estimer les propriétés biologiques d'une maniére plus
économique, plus rapide et plus facile sont devenues d'intérét potentiel. L’objectif majeur
de l'analyse QSAR est de trouver une relation mathématique entre l'activité et les
descripteurs liés a la structure de la molécule [2, 3]. Ces études peuvent éclairer et méme
élucider le mécanisme par lequel l'activité en question est liée a la structure chimique.

Les composés nitro-aromatiques et leurs nombreux dérivés sont utilisés comme des
intermédiaires en synthése organique, notamment pour la fabrication de l'aniline, la
benzédine, d’explosifs et des colorants et dans d’autres applications industrielles. Les
déchets de composés nitro-aromatiques sont facilement générés au cours de la fabrication,
le stockage, et le transport, ce qui conduit a un danger potentiel pour 1'homme et
I'environnement. Un certain nombre d'études ont montré que les nitro-composés, leurs
métabolites de transformation et les sous-produits de la synthése, sont nocifs pour la
biosphere en raison de leur toxicité [4-6]. La toxicité des nitro-aromatiques a été assez
largement examinée par plusieurs groupes de chercheurs utilisant différentes
méthodologies [7-13]. Il a été conclu que la toxicité des nitro-aromatiques peut étre
considérée a partir de deux points de vue:

(1) la réduction du groupement nitro NOa.
(ii) la tendance a agir comme électrophile dans une substitution nucléophile aromatique

(SNAT) [13-15].

La réduction d'un groupe nitro peut s’effectuer par la réduction en une seule étape

avec une enzyme telle que la nitro-réductase c’est ce qu'on appelle < Redox-Cycling . Pour

les composés nitro-aromatiques qui peuvent exercer le stress oxydant (oxydative stress),

responsable de plusieurs maladies (Alzeimer, cancer, vieillissement des cellules, maladies



CHAPITRE V : APPLICATIONS- RESULTATS ET DISCUSSION -110-

cardiovasculaires ...), le radical anion nitro-aromatique formé apres réduction est oxydé
en un composé parent tout en formant superoxyde (O, * ), cela conduit a la génération de
peroxyde d'hydrogene (H202) et les radicaux hydroxyles qui sont des oxydants tres
réactifs. A partir de ces considérations, Smith et al. [16] ont proposé un descripteur de la
chimie quantique pour quantifier ce mécanisme, a savoir, l'énergie de lorbitale
moléculaire occupée par un seul électron (Esomo) de 1'anion radical. Katritzky et al. [3] ont
également montré 1'utilité du descripteur Esomo en présence d'autres descripteurs générés
par le programme CODESSA-PRO pour expliquer le mécanisme succession Redox (Redox
Cycling) d'une série de nitro-aromatiques. L’utilisation d'autres descripteurs pour la
modélisation de la toxicité de ces composés a été proposée par Agrawal et Khadikar [17]
qui ont élaboré des modeles QSAR basés uniquement sur des descripteurs topologiques.
Dearden et al. [18] ont utilisé les descripteurs Amax et Erumo pour expliquer le mécanisme
attaque Nucléophile « Nucleophilic Attack » d’'une série de nitrobenzeénes. Récemment, en
utilisant une technique hiérarchique (Hit QSAR), Artemenko et al. [19] ont constaté que
les parametres de substituants caractérisant ’hypophilie et les interactions électrostatiques
sont les facteurs les plus importants qui déterminent la toxicité des composés nitro-

aromatiques.

L'objectif de cette application est d'établir des modeles QSAR fiables pour la
prédiction de la toxicité des composés nitro-aromatiques, d’éclairer et d'interpréter le
mécanisme de la toxicité de ces produits : Succession-Redox et attaque nucléophile.

-La premieére sous-série est constituée de 42 composés dont leur toxicité est expliquée par
le mécanisme Redox Cycling (mécanisme A) [19]. Les descripteurs utilisés pour expliquer
ce mécanisme sont l'énergie de 1'orbitale moléculaire occupée par un seul électron, Esomo,
la densité de spin Mulliken, MSD, sur l'atome d'azote du radical anion, le moment
dipolaire, DM, et le parameétre d'hydrophobie log 7.

-La seconde sous-série est constituée de 30 composés dont leur toxicité est expliquée par le

mécanisme Nucleophilic Attack (mécanisme B). Les descripteurs utilisés pour expliquer ce
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mécanisme sont l'indice d’électrophilie de Parr, ®, 1'énergie de 1'orbitale moléculaire

inoccupée la plus basse, Erumo, la polarisabilité, «, et le parametre d'hydrophobie log P.

1. Base de données et méthodes de calcul
1.1. Base de données

Les données de toxicité des nitro-aromatiques ont été prises de la référence [19]. IGCso
signifie la concentration en mM provoquant 50% d'inhibition de la croissance de
Tetrahymena pyriformis. La base de données expérimentale a été divisée en trois sous-
séries :

* Sous-série A constituée de 42 molécules (33 composés pour la série d’apprentissage
et 9 molécules pour la série de test), leur toxicité est régie par le mécanisme
Redox-Cycling (Tableau 1).

* Sous-série B constituée de 30 composés (24 composés pour la série d’apprentissage
et 6 molécules restantes pour la série de test), leur toxicité est expliquée par le
mécanisme (Nucleophilic Attack) (Tableau 2).

* Sous-série C constituée de 7 molécules pour lesquelles le mécanisme est inconnu
ou incertain (Tableau 3). Cette sous- série a été utilisée pour une validation externe

du modele de toxicité et la prédiction du mécanisme (A vs B).

1.2. Calculs de la chimie quantique

Tous les calculs ont été effectués a 1'aide du programme informatique GAUSSIAN
03 [20]. La densité fonctionnelle hybride a trois parametres, B3LYP/6-31G*, a été utilisée
pour 'optimisation des structures moléculaires.
-L’énergie de 'orbitale occupée par un seul électron (Esomo), le moment dipolaire (DM) et

la densité de spin de Mulliken (MSD) ont été calculés en utilisant anion radical de

chaque molécule de la sous série A.
- Les valeurs d’hydrophobie (log P) et la polarisabilité ont été calculées en utilisant le

programme ACD/Labs [21].
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1.3. Analyse Statistique

Les modeles QSAR ont été générés en utilisant la procédure de régression
multilinéaire du logiciel MINITAB (version 15) [22]. Les modeles sont évalués par la
valeur R?, le RZ%jus, la valeur de SD (racine de la moyenne des carrés des erreurs) et la
valeur F (Fischer statistique), le nombre d'observations N est également noté. Le pouvoir
prédictif est évalué par le coefficient de la validation croisée (R%cv) et par la validation

externe.

2. Résultats

2. 1. Modéles QSAR pour le mécanisme A « Redox Cycling”

Plusieurs modeles QSAR linéaires impliquant un, deux, trois et quatre descripteurs ont été
établis.
Les résultats obtenus pour la sous-série A ont donné les meilleurs modéles suivants :

e Modéle a deux paramétres

log (1/ IGCs0) == 0,06 + 0,54 log P - 0,81 Esomo (1)
R?=0,76 ; R%4=0,74 ; R2wv=0,71; F=47,76 ; SD=0,39 ; N=33

e Modéle a trois paramétres

log (1/ IGGCso)= - 0,11 + 0,50 log P - 1,00 Esomo + 2,84 MSD (2)
R?=0,77 ; R%4=0,74 ; R?wv=0,69; F=3235; SD=039; N=33

e Modéle a quatre paramétres

log (1/ IGCs0) = - 0,30 + 0,41 log P - 1,36 Esowo + 4,85 MSD+ 0,05 DM 3)
R2=0,78 ; R24=0,74 ; R2v=0,69 ; F=248; SD=039; N=33

Une amélioration significative de R? est obtenue par la combinaison des quatre
parametres, a savoir 1'énergie SOMO, le coefficient de partage log P, le moment dipolaire,
DM, et la densité de spin de Mulliken, MSD. Néanmoins, les valeurs de R%cv et SD restent
les mémes pour les modeles a trois et quatre parametres, ceci dit que le moment dipolaire
n’a pas une contribution significative dans le modele QSAR présenté par Eq.3.

Deux composés sont caractérisés par un résiduel élevé (> 0,7) sont, en 'occurrence, 3,4-
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dinitrophénol, le 2,6-dinitrophénol et dans les corrélations données par Egs.(2, 3).

L’élimination de ces 2 molécules donne les modeles QSAR des équations. (4, 5).

log (1/ IGCs0)= 0,18 + 0,51 log P- 0,85 Esomo (4)
R2-0,80 ; R%adj=0,79 ; Rxw=075; F=5785; SD=036; N=3I

log (1/ IGCso)= - 0,05 + 0,46 log P- 1,13 Esomo + 3,97 MSD (5)
R=0,82 ; R%dj=080; RXv=075; F=40,71; SD=035; N=31

Les valeurs des descripteurs et de la toxicité prédite sont données dans le Tableau 1.

Tableau. 1. Valeurs des descripteurs et des toxicités pour les composés de la sous-série A

log P MSD Esomo Toxicité  Toxicité

Composé (ev) observée prédite Résidus

2-Nitrobenzamide 0,170 0,078 0,842 -0,720 -0,614  -0,106
2-Nitrobenzaldehyde 1,740 0,092 0,539 0,170 0,507 -0,337
4-Nitrobenzaldehyde 1,560 0,091 0,208 0,200 0,794  -0,594
3,4-Dinitrophenol 2,170 0,060 0,176 0,270 0,988 -0,718
4-Bromonitrobenzene 2,550 0,159 0,897 0,380 0,741  -0,361
4-Chloronitrobenzene 2,600 0,163 0,944 0,430 0,726  -0,296
2,3-Dinitrophenol 2,310 0,063 0,196 0,460 1,041  -0,581
4-Nitroanisole 2,030 0,193 1,437 0,540 0,026 0,514
2,6-Dinitrophenol 1,870 0,143 -0,059 0,540 1,445  -0,905
4-Nitrobenzonitrile 1,190 0,127 0,272 0,570 0,694 -0,124
2-Chloronitrobenzene 2,340 0,240 1,008 0,680 0,840 -0,160
Ethyl-4-nitrobenzoate 2,330 0,103 0,373 0,710 1,009 -0,299
2-Bromonitrobenzene 2,520 0,166 0,958 0,750 0,686 0,064
1,3-Dinitrobenzene 1,620 0,101 0,256 0,890 0,807 0,083
2,5-Dinitrophenol 1,840 0,097 -0,172 0,950 1,376  -0,426
2-Nitrobenzonitrile 1,330 0,129 0,460 1,080 0,554 0,526
2,4-Dinitrophenol 1,740 0,099 0,477 1,080 0,604 0,476
3,4-Dichloronitrobenzene 3,160 0,153 0,605 1,160 1,327 -0,167
1,2-Dinitrobenzene 1,840 0,061 0,114 1,250 0,910 0,340
1,4-Dinitrobenzene 1,370 0,084 -0,217 1,300 1,159 0,141
2,5-Dibromonitrobenzene 3,120 0,151 0,526 1,370 1,390 -0,020
4-Butoxynitrobenzene 3,620 0,193 1,418 1,420 0,779 0,641
2,4,6-Trichloronitrobenzene 3,410 0,122 0,396 1,430 1,555 -0,125
2,3,4-Trichloronitrobenzene 3,440 0,134 0,402 1,510 1,610 -0,100
2,4,5-Trichloronitrobenzene 3,490 0,135 0,330 1,530 1,718  -0,188
2,3,4,5-Tetrachloronitrobenzene 3,940 0,127 0,104 1,780 2,149  -0,369

2,3,5,6-Tetrachloronitrobenzene 3,730 0,112 0,121 1,820 1,974 -0,154
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2,4,6-Trichloro-1,3-dinitrobenzene 2,720 0,064 -0,373 2,190 1,877 0,313
1,2-Dinitro-4,5-dichlorobenzene 3,200 0,051 -0,485 2,210 2,173 0,037
6-Bromo-1,3-dinitrobenzene 2,020 0,085 -0,052 2,310 1,275 1,035
4,6-Dichloro-1,2-dinitrobenzene 3,080 0,049 -0,442 2,420 2,061 0,359
2,4,5-Trichloro-1,3-dinitrobenzene 2,840 0,077 -0,428 2,590 2,046 0,544
2,3,5,6-Tetrachloro-1,4-dinitrobenzene 2,920 0,051 -0,994 2,740 2,619 0,121
Série de test

3-Nitrobenzamide 0,680 0,132 0,931 -0,190 -0,265 0,075
3-Nitrobenzaldehyde 1,750 0,147 0,724 0,140 0,520 -0,380
4-Nitrobenzamide 0,820 0,118 0,558 0,180 0,165 0,015
3-Nitroacetophenone 1,490 0,107 0,784 0,320 0,174 0,146
3-Nitrobenzonitrile 1,170 0,159 0,580 0,450 0,464 -0,014
3-Nitroanisole 2,170 0,180 1,281 0,670 0,215 0,455
3-Chloronitrobenzene 2,640 0,167 0,899 0,730 0,812 -0,082
4-Nitrophenetole 2,560 0,193 1,429 0,830 0,279 0,551
2,4-Dichloronitrobenzene 3,000 0,144 0,649 0,990 1,168 -0,178

La Figure la montre la corrélation linéaire entre les valeurs observées et les valeurs
prédites de la toxicité, pour la série d’apprentissage et de test, obtenues en utilisant
I'équation (5).

La Figure 1b montre les résidus en fonction des valeurs expérimentales de la toxicité
obtenues avec ce modele.

Les résultats de la validation externe pour le mécanisme A “sont donnés dans le Tableau 2.
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Figure. 1a -Toxicité Prédite vs. Toxicité mesurée en utilisant le modéle Eq. (5)

b -Residus vs. toxicité observée
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Tableau. 2. Résultats de la validation externe pour le mécanisme “A”

Série d’apprentissage Série de test Critéres de Tropsha

n R? RZ%v SD n R? SD R% k R? — RZ /R? |R? — R3|
Eq.(4) 33 080 075 036 9 0,63 0,14 0,66 0,79 -0,047 0,03
Eq.(5) 33 082 075 035 9 0,68 0,13 0,65 0,77 0,044 0,03

2. 2. Modeles QSAR pour le mécanisme B “Nucleophilic Attack”

Les résultats obtenus en utilisant la méthode de régression linéaire multiple (MLR)
pour les composés de la sous-série B ont donné les meilleurs modéles suivants :
e Modele a deux paramétres

log (1/IGCs0) = - 3,74 + 1,34 » + 0,470 log P (6)
R2=0,75 ; R%;=0,73 ; Rcv=071; F=3540; SD=042 ; N=24

e Modele a trois parameétres

log (1/IGCs0) = - 4,06 + 0,84 © + 0,30 log P+ 0,11 « 7)
R2-080 ; R%4=0,77 ; Rlxv=0,66 ; F=26,00; SD=041; N=24

L’analyse des résiduels a montré que les molécules: le 2-Nitrobenzamide et le
6-Bromo, 1,3-dinitrobenzéne ont des résiduels élevés. L’élimination de ces 2 composés a
donné le modele QSAR suivant :

log (1/ IGCs0) =- 4,04+ 0,61 o+ 0,12 log P+ 0,17 ¢ (8)
R?2=0,82 ; R%i=079 ; RXv=072; F=28,00; SD=0,33; N=22

Il s’avere qu'une amélioration significative de la qualité du modele QSAR a été
obtenue par la combinaison des trois parametres, a savoir, l'indice d’électrophilie, ®, de
Parr, le coefficient de partage log P et la polarisabilité. Puisque Eiumo et l'indice
d’électrophilie sont corrélés, le meilleur modéle est seulement limité a trois descripteurs.
Les valeurs des descripteurs et les valeurs de toxicité prédite en utilisant le meilleur

modele (Eq. (8)) sont données dans le Tableau 3.
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Tableau. 3. Valeurs des descripteurs et des toxicités (observées et prédites) pour les composés de la sous-série B (Nucleophilic-Attack)

Toxicité Toxicité

Enomo Erumo
Nom du composé V) V) p(eV) n (eV) o (eV) log P a Observée Préadite Résiduel
2-Nitrobenzamide -6,626 -2,453 -4,539 4,173 2,469 0,170 16,540 -0,720 0,298 -1,018
2-Nitrobenzaldehyde -7,014 -2,855 -4,935 4,159 2,928 1,740 15,670 0,170 0,619 -0,449
5-Hydroxy-2-nitrobenzaldehyde -7,033 -2,723 -4,878 4,310 2,761 1,750 16,420 0,330 0,646 -0,316
2,3-Dinitrophenol -7,225 -3,044 -5,135 4,181 1,790 2,310 16,340 0,460 0,107 0,353
2,6-Dinitrophenol -7,567 -3,393 -5,480 4,175 3,597 1,370 16,340 0,540 1,096 -0,556
2,6-Dichloro-4-nitrophenol -7,258 -2,697 -4,978 4,561 2,716 2940 17,620 0,660 0,965 -0,305
1,3-Dinitrobenzene -8,412 -3,134 -5,773 5,278 3,157 1,490 15,590 0,890 0,715 0,175
2,5-Dinitrophenol -7,553 -3,394 -5,474 4,159 3,602 1,750 16,340 0950 1,145 -0,195
2,4-Dinitrophenol -7,683 -2,830 -5,257 4,853 2,847 1,670 16,340 1,100 0,675 0,425
1,2-Dinitrobenzene -7,589 -3,211 -5,400 4,379 3,330 1,690 15,590 1,250 0,844 0,406
1,4-Dinitrobenzene -8,349 -3,493 -5,921 4,855 3,610 1,470 15,590 1,300 0,989 0,311
2,4,6-Trichloronitrobenzene -7,648 -2,900 -5,274 4,748 2929 3,690 18,820 1,430 1,389 0,041
2.,3,4-Trichloronitrobenzene -7,630 -2,932 -5,281 4,698 2968 3,610 18,820 1,510 1,403 0,107
5-Methyl-1,2-dinitrobenzene -7,493 -3,119 -5,306 4,374 3,218 2,300 17,500 1,520 1,174 0,346
2,4,5-Trichloronitrobenzene -7,540 -2,991 -5,266 4,549 3,048 3,470 18,820 1,530 1,435 0,095
4,6-Dinitro-2-cresol -7,413 -3,228 -5,321 4,185 3,383 2,200 18,250 1,720 1,390 0,330
2.,3,4,5-Tetrachloronitrobenzene -7,596 -3,108 -5,352 4,488 3,191 3,930 20,760 1,780 1,907 -0,127
2,3,5,6-Tetrachloronitrobenzene -7,414 -3,048 -5,231 4,366 3,133 4,38 20,760 1,820 1,926 -0,106
2,4,6-Trichloro-1,3-dinitrobenzene -7,643 -3,397 -5,520 4,246 3,580 2970 21,410 2,190 2,145 0,045
1,2-Dinitro-4,5-dichlorobenzene -7,933 -3,566 -5,749 4,367 3,785 3,200 19,470 2,210 1,963 0,247
6-Bromo-1,3-dinitrobenzene -7,915 -3,261 -5,588 4,655 3,354 2,020 18,640 2,310 1,417 0,893
4,6-Dichloro-1,2-dinitrobenzene -7,676 -3,495 -5,585 4,181 3,730 3,080 19,470 2,420 1,915 0,505
2,4,5-Trichloro-1,3-dinitrobenzene -7,794 -3,465 -5,629 4,329 3,660 2,840 21,410 2,590 2,173 0,417

2,3,5,6-Tetrachloro-1,4-dinitrobenzene -7,696 -3,830 -5,763 3,867 4,295 2,920 23,350 2,740 2,900 -0,160
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Série de Test

2-Nitrobenzoic acid -7,211 -2,665 -4,938 4,546 2,682 1,560 15,740 -1,640 0,459 -2,099
3,5-Dinitrobenzyl alcohol -8,052 -3,051 -5,551 5,001 3,081 0,590 18,150 0,530 0,996 -0,466
6-Methyl-1,3-dinitrobenzene -8,116 -2,986 -5,551 5,130 3,003 198 17,500 0,870 1,004 -0,134
2,6-Dinitro-4-cresol -7,289 -3,304 -5,296 3,985 3,519 2,330 18,250 1,230 1,489 -0,259
2,6-Dibromo-4-nitrophenol -7,129 -2,660 -4,894 4,469 2,680 3,570 19,840 1,360 1,396 -0,036
2,4-Chloro-6-nitrophenol -6,976 -3,211 -5,093 3,765 3,445 3,410 17,620 1,750 1,466 0,284
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La Figure 2a montre la corrélation linéaire entre la toxicté observée et les valeurs de la
toxicité prédite obtenues en utilisant 1'équation (8), de plus, les valeurs des résiduels de

toxicité obtenues avec ce modele en fonction des valeurs expérimentales sont présentées

sur la Figure 2b.
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Figure. 2a - Toxicité Prédite vs Toxicité mesurée en utilisant le modéle (Eq.8)

b -Résiduels vs toxicité observée
les résultats de la validation externe pour les composés de la sous-série B sont présentés
dans le Tableau 4.

Tableau. 4. Résultats de la validation externe du meilleur modéle pour le mécanisme B

Série d’apprentissage Série de test Critéres deTropsha
n R R%  SD n R SD Ry  k R*—R; /R* |R*-Rj
22 082 077 0,28 6 0,89 0,14 0,56 0,67 0,37 0,33

2. 3. Validation externe et prédiction du mécanisme

Afin de vérifier le pouvoir prédictif du meilleur modele QSAR élaboré pour les deux sous-
séries A et B et de prévoir le mécanisme de la toxicité, une validation externe a été
effectuée pour 7 composés choisis aléatoirement. Les valeurs de tous les descripteurs et la
toxicité prédite en utilisant les meilleurs modeles pour les mécanismes A et B sont

présentées dans le Tableau 5.
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Tableau. 5. Validation des modeles QSAR Eq. (5, 8) et prédiction du mécanismes A/B
Mécanisme A Mécanisme B
Composé Toxicité log P Esomo MSD  Toxicité ® o1 Toxicité Mécanisme
Observée (ev) Prédite Prédite Prédit
1,2,3-Trichloro-5-Nitrobenezene 1,55 3,74 0,29 0,14 1,899  (-0,349) 3,10 18,82 1,4992 (0,051) B
1,2,4-Trichloro-6-Nitrobenezene 1,68 3,53 0,30 0,13 1,751 (-0,071) 3,09 18,82 1,4679 (0,212) A/B
2,3-Dichloronitrobenezene 1,07 29 068 0,15 1,111 (-0,041) 280 16,88 0,8856 (0,184) A
2,4,6-Trimethylnitrobenezene 0,86 3,33 1,26 0,19 0,812 (0,048) 2,14 18,74  0,8508 (0,009) B
2,5-Dichloronitrobenzene 1,13 295 0,60 0,15 1,225 (-0,095) 2,88 16,88 0,9404 (0,190) A/B
3-Bromonitrobenzene 1,03 2,52 0,86 0,16 0,773 (0,257) 2,71 16,05 0,644 (0,386) A
3-Chloro-4-Fluoronitrobenzene 0,80 26 087 0,17 0,838  (-0,038) 2,76 14,94  0,4954 (0,305) A

- Les valeurs entre parenthéses représentent la différence entre la toxicité observée et la toxicité prédite.
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3. Discussion

Puisque la toxicité des composés nitro-aromatiques est expliquée par différents
mécanismes (Figure 3) comme déja mentionné, il est fortement recommandé de tenir
compte du type de mécanisme dans |’élaboration des modeles QSAR de la toxicité.

Pour les composés de la sous-série A, les modeles QSAR élaborés (équations, (1-5))

révelent que la toxicité pourrait s’expliquer par un certain nombre de facteurs
électroniques et de transport. L'énergie SOMO est importante dans la description de la
réduction du groupe nitro qui explique le mécanisme « Redox-Cycling », la densité de spin
de Mulliken (MSD), décrit la densité de spin de 1'électron apres la formation de l'ion
radical sur le groupe nitro anion, tandis que I'hydrophobie, décrit par log P, est importante
pour décrire le transport vers le site d'action. Pour mettre en évidence la contribution de
chaque parametre Esomo, MSD et log P dans la prédiction de la toxicité, nous avons étudié
la relation entre ces parametres et la toxicité (IGCso!). Aucune régression linéaire simple
n’a été obtenue avec un seul descripteur (voir ANNEXE) suggérant que c’est la synergie et
la combinaison de plusieurs descripteurs qui peuvent expliquer un bon pourcentage de la
variance de la toxicité expérimentale. Le développement des QSAR a deux parametres a
révélé que la combinaison de log P avec Esomo donne un modéle, avec des parametres
statistiques acceptables, pour prédire la toxicité de cette sous-série de composés nitro-
aromatiques, alors que les meilleurs modeéles a deux parametres sont obtenus avec Esomo et
log P, cela montre I'importance de l'indice d'hydrophobie dans ces modeles multilinéaires.
Les modeles avec trois descripteurs montrent que l'inclusion de la densité de spin de
Mulliken MSD améliore la qualité de ces modeles QSAR. En effet, il s’avere que la
combinaison des trois parametres augmente modérément le pouvoir explicatif du modele
QSAR donné par 1'équation (3) (R?=0,78, R%cv=0,69). L'élimination des trois valeurs
aberrantes (atypiques) (Eq.5) donne une amélioration significative de la qualité de ce
modele QSAR (R2=0,82, R%v=0,75) ce qui confirme que ce modele explique la toxicité des
composés nitro-aromatiques qui présentent un mécanisme A, de maniere significative et

statistiquement satisfaisante.
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Pour la sous-série B, les modeles QSAR élaborés (Egs. 6-8) révelent que la toxicité des

nitro-aromatiques pourrait s’expliquer par un certain nombre de facteurs électroniques,
électriques et de transport. L’électrophilie, tel que définie par Erumo, ®, sont importants
dans la description de l'interaction électronique et la réactivité de ces toxines; la
polarisabilité est une mesure de la capacité d'une molécule a répondre a un champ
électrique et d'acquérir un moment dipolaire électrique, tandis que 1'hydrophobie, comme
exprimée par log Pest importante pour décrire le transport vers le site d'action.

Nous avons étudié la relation entre ces parameétres et la toxicité (IGCso!), bien que la
polarisabilité et les indices d’électrophilie ® et Ewumo se trouvent a étre plus importants
dans les modeles QSAR a un parametre en comparaison avec log P, l'inclusion de ce
dernier dans les modeles QSAR a deux et trois parametres, est d'une grande importance.
En effet, la combinaison de log P soit avec ®, o et /ou Erumo conduit a des modeéles plus
fiables. Le développement des QSAR a deux parametres a révélé que soit ® ou Erumo en
combinaison avec log P donne des modeéles acceptables pour prédire la toxicité des nitro-
aromatiques de la deuxiéme sous-série (sous-série B). La relation entre I'électrophilie et la
polarisabilité suggeére qu'un toxique avec une grande valeur d’électrophilie et de
polarisabilité pourrait permettre une déformation importante de son nuage électronique
de sorte qu'il pourrait bien interagir avec les récepteurs tels que I'ADN et les protéines,
ceci dit qu'un composé toxique avec une valeur élevée d’électrophilie peut étre plus
toxique que le composé d'une valeur plus petite. Par conséquent, les nitro-aromatiques les
plus toxiques sont prévus pour étre caractérisés par une forte électrophilie (des accepteurs

d'électrons forts) et une hydrophobie (lipophilie) élevée.

D’apres ces résultats, il s’avere que, pour la sous-série A dont la toxicité est
gouvernée par le mécanisme Redox-Cycling, l'inclusion de la densité de spin avec la Esomo
et le parameétre d'hydrophobie donne une prédiction acceptable pour le modele QSAR.
Pour la sous-série B, l'indice d’électrophile, ®, est important dans la description de la

réactivité de ces xénobiotiques au niveau du site d'action.



CHAPITRE V : APPLICATIONS- RESULTATS ET DISCUSSION -122-

Les résultats ont montré aussi une différence entre la toxicité des mono et des
dinitro-aromatiques pour les deux sous-séries, les composés qui contiennent deux
groupements nitro présentent une toxicité (observée et prédite) plus élevée que les

composés avec un seul groupement nitro. Il a été montré que les mono-nitro-aromatique

avec un substituant halogeéne ont le potentiel d'étre métabolisés in vivo en groupement
nitroso [23]. Ces groupements sont suffisamment électrophiles et peuvent réagir avec les

sites riches en électrons sur les macromolécules tels que 'ADN et les protéines. Tandis

que les dinitro-aromatiques avec un groupe halogeéne sont capables de subir un mécanisme
d'action qui implique 1'addition d'un nucléophile au cycle aromatique (c’est a dire, qu'ils
agissent comme électrophiles SNAr) ceci a été déja montré par Roberts [24] et Mekenyan
et al. [25]. Cette toxicité dépend aussi de la position des deux groupements nitro, le 1,3-di
nitrobenzeéne est le moins toxique en le comparant avec 1,2 et 1,4 dinitrobenzéne (Tableau
1). La présence du chlore rend ces molécules plus toxiques, ceci est confirmé avec les
valeurs prédites trouvées ce qui confirme que ces modeles sont explicatifs.

L'analyse des résultats de la validation externe et la prédiction du mécanisme a
montré que la toxicité de 2 molécules sur les 7 de la série de test est régie par le
mécanisme B. La toxicité de3 molécules sur les 7 est expliquée par le mécanisme A et pour
2 molécules, il est difficile de favoriser un mécanisme par rapport a autre. On note que
les molécules correspondantes au mécanisme B contiennent les atomes Cl, Br et F et ont
des valeurs de polarisabilité plus faibles par rapport aux autres molécules de la sous-série

B, ceci peut s’expliquer par le principe HSAB défini par Pearson [26].

En se basant sur les résultats de la validation externe, nous pouvons conclure que
les modeles QSAR élaborés pour les deux mécanismes méritent d’étre améliorés pour
quils deviennent plus prédictifs pour 1'étude de la toxicité des nitro-aromatiques qui
peuvent subir un mécanisme «succession redox» (Redox Cycling) et /ou attaque-
nucléophile (Nucleophilic-Attack) bien que la modélisation de la toxicité des nitro-
aromatiques n’est pas une tdche facile et les deux mécanismes peuvent parfois se

chevaucher.
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4. Conclusion

Dans la présente application, les deux mécanismes possibles (Redox-Cycling et
Nucleophilic-Attack) de la toxicité des nitro-aromatiques sont examinés a l'aide des
descripteurs quantiques en présence du coefficient de partage. Etant donné que la toxicité
des composés nitro-aromatiques provient principalement de leur interactions avec les
systémes biologiques essentiellement par transfert d'électrons, 'utilisation de descripteurs
qui expriment ce phénomene est d'une importance capitale dans I’élaboration des modéles
QSAR. L'indice d’électrophilie de Parr a été utilisé pour présenter et quantifier ce
transfert ainsi pour l'explication du mécanisme d’attaque nucléophile pour les nitro-

aromatiques électrophiles. D’autre part, les résultats présentés ici suggerent que la

sensibilité des nitro-aromatiques pour le mécanisme “Redox-Cycling” peut étre évaluée
par 1'énergie SOMO et l'indice de densité de spin de Mulliken, MSD, calculé par des
méthodes de la chimie quantique. Enfin, cette étude représente une tentative d'élaborer
des modeles QSAR pour la prédiction de la toxicité des composés nitro-aromatiques vis-a-
vis Tetrahymena pyriformis en tenant compte du mécanisme d'action et en utilisant un

nombre réduit de descripteurs simples et pertinents.
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Application III

Estimation de la toxicité aigué des phénols halogénés en

utilisant les parameétres d’hydrophobie et d’électrophilie

Résumé

Les phénols et en particulier les phénols halogénés représentent une partie importante des
produits chimiques et sont connus comme des polluants aquatiques. Les relations quantitatives
structure-toxicité (QSTR) sont utiles pour comprendre la corrélation existante entre la structure
chimique et la toxicité des produits chimiques. Dans la présente étude, les toxicités aigués de 45
phénols halogénés ont été estimées a laide des méthodes semi-empiriques AMI, PM3 et PMe6.
Des modéles QSTR ont été élaborés en utilisant la technique de régression linéaire multiple
(MLR). Le pouvoir prédictif des modéles a été évalué par la validation croisée interne, la
Y-randomisation et la validation externe. Leur domaine dapplicabilité a été également défini.
Les résultats montrent que le meilleur modéle QSTR est obtenu avec la méthode AM1 (R? =0,91,
R?v=0,90, SD= 0,20 pour la série dapprentissage et R?*=(0.96, SD=0,13 pour la série de test).
En outre, les 5 critéres de Tropsha’ pour un modéle QSTR prédictif sont verifiés. Les modéles
QSTR obtenus ont été développés avec un nombre réduit de descripteurs pertinents et mis en
évidence I'importance du facteur de transport exprimé par le paramétre de lipophilie log P et
l'effet électronique exprimé par lindice délectrophilie de Parr dans linterprétation et la
prédiction de la toxicité des phénols halogénés.
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Introduction

Une variété de composés organiques peut étre des polluants environnementaux et
des substances toxiques. Cependant, il est essentiel de protéger l'environnement et
prévenir les intoxications professionnelles par 1'étude de la toxicité de ces polluants.
L'impact du danger potentiel des produits chimiques, un défi qui conforte les organismes
de réglementation internationaux [1-4], peut étre mesuré par des études expérimentales,
mais cette approche est a la fois tres coliteuse en argent et en temps [5]. Pour cette raison,
une grande partie de l'effort a été mise sur l'utilisation des méthodes théoriques et
numériques pour surmonter les contraintes de l'expérience. Une alternative est de
s'appuyer sur les méthodes QSAR (structure-toxicité relation quantitative) pour établir des
modeles décrivant une relation mathématique entre les caractéristiques structurelles des
molécules chimiques et la toxicité particuliere associée [6, 7]. Avec le développement
rapide des techniques de calcul et des moyens informatiques, les descripteurs moléculaires

peuvent étre obtenus rapidement et avec précision pour un grand nombre de composés.

Les phénols représentent une partie importante des produits chimiques dans le
monde. Ils ont été largement utilisés comme matériaux de base en pharmaco-chimie, en
industrie et en agriculture [8]. Ils peuvent transpercer par l'air et de 1'eau, avec une forte
cancérogénese et mutagenese [9-10], ce qui provoque de grands dommages a
I'environnement. Les risques pour l'environnement des composés phénoliques ont conduit
a un large intérét des chercheurs, et de nombreux travaux ont été réalisés pour élaborer
des modeéles QSTR ces derniéres années [11-15]. Cronin et.al [14] ont obtenu des modéles
QSAR pour une série de phénols en utilisant la méthode de régression linéaire multiple
(MLR) et les réseaux des neurones (NN), les méthodes et les résultats obtenus montrent la
capacité des modeles élaborés a prévoir deux mécanismes non-covalentes (narcoses
polaires et découplants de la phosphorylation oxydative) et leur incapacité a estimer le
mécanisme électrophile. Pacha et al. [16] ont étudié la toxicité d'une série de dérivés du
phénol en utilisant des méthodes semi-empiriques et DFT. Cependant, les modeles QSAR

élaborés impliquent plusieurs descripteurs moléculaires corrélés et les valeurs calculées de
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Iélectrophilie (voir les tableaux 2-5 de la Réf. [16]) sont erronées et insensées.
Récemment, Ertiirk et al. [17] ont étudié la toxicité d'une série de phénols vis-a-vis d'une
algue marine, Dunaliellatertiolecta, utilisant les techniques MLR et NN. Leurs modéles
QSTR, élaborés sur la base de descripteurs moléculaires calculés en utilisant les logiciels
CODESSA [18] et DRAGON [19], ont donné des prédictions acceptables méme si la
signification physique des descripteurs concernés et leur corrélation avec la toxicité ne
sont pas toujours clairement et rationnellement expliquée. Ertiirk et al. [20] ont également
modélisé la toxicité d'une série de phénols vis-a-vis vulgaris Chlorella en utilisant
I'approche MLR, les résultats ont révélé que les modeles QSTR établis fournissent des
prévisions acceptables (R?= 0,84; SD =0,20) pour les narcotiques polaires et les
découplants de la phosphorylation oxydative, mais ils sont incapables de prédire la toxicité
des phénols réactifs présentant un mécanisme électrophile.

Les Phénols halogénés et particulierement les chlorophénols, sont les plus répandus
et la majorité des phénols halogénés sont généralement des narcotiques polaires [21].
Selon Schultz [14], il est difficile de modéliser l'ensemble des phénols a cause de
l'existence de nombreux modes d'action. Pour cette raison, des modéles QSTRs ont été
généralement développées en utilisant des composés d'une seule classe chimique (par
exemple, les phénols halogénés) en supposant que les composés constituant cette classe
agissent avec le méme mode d’action.

Plusieurs études théoriques sur la prédiction de la toxicité des phénols halogenes
peuvent étre trouvées dans la littérature [22-24]. Cependant, plusieurs modeles QSTR
élaborés ne répondent pas entiérement aux criteres de 1'OCDE (Organisation de
coopération et de développement économique) concernant les principes de validation d’un
modele QSAR [25]. Par exemple, la validation externe n'est pas systématiquement
effectuée ou les descripteurs du modeéle sont fortement corrélés ce qui rend difficile de
savoir le pouvoir prédictif externe. En outre, la « Y-Randomisation » et le domaine
d'applicabilité du modéle ne sont pas toujours évalués et discutés. D'autre part, les phénols
halogénés sont généralement des narcoses polaires, de sorte qu'il existe un transfert

d’électrons entre la molécule toxique et l'organisme. Cet effet a été exprimé dans la
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modélisation QSTR par différents descripteurs tels que 1'énergie HOMO ([24], Erumo
[14,26], et la super-délocalisabilité électrophile Amax [26,28]. Etant donnée que Enomo
exprime la tendance du systéme a fournir des électrons, a savoir le caractere nucléophile,
ce descripteur ne peut pas étre utilisé pour exprimer le comportement du caractére
électrophile. D'autre part, Erumo et Amax sont des définitions approximatives et obsoletes de
la notion d’électrophile. Récemment, Parr et al. [29] a proposé une définition précise et
rigoureuse de l'électrophilie, notée ®, exprimant le gain d’énergie lorsquune molécule
capte des électrons jusqu’a la saturation. L'indice d’électrophilie de Parr est d'un grand
intérét dans l'analyse de plusieurs et divers domaines de la chimie. En effet, il a été
démontré que I'électrophilie peut donner des informations sur la structure, la stabilité, la
réactivité, la toxicité [30]. Le descripteur ® a été utilisé pour l'étude de la toxicité des
phénols chlorés par Chattaraj et al. [31]. Cependant, il a été utilisé seul et le facteur de
pénétration, a savoir le parametre de lipophilie log P, n'a pas été pris en compte. Dans le
présent travail, les deux facteurs, électronique et de transport, seraient pris en compte.
Deux objectifs ont été ciblés pour la présente application :
i) Elaborer des modeles prédictifs pour la toxicité d'une série de phénols halogénés vis-a-
vis Tetrahymena pyriformis en utilisant un nombre réduit de descripteurs pertinents et
en respectant tout le protocole de la méthodologie QSAR (série d’apprentisasge +
validation interne croisée + Y-randomization, série de test + validation externe +
vérification des 5 critéres de Tropsha, définition du domaine d’applicabilité)
ii) L'utilisation des méthodes semi-empiriques (AM1, PM3 et PM6) non couteuses en
temps de calcul et analyse de l'influence de ces méthodes sur la qualité des modeles
élaborés.
iii) Utilisation de la régression linéaire multiple donnant des modeles clairs et faciles a

analyser et a interpréter.
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1. Base de données et méthodes de calcul

1.1 Base de données :

La base de données se compose de 45 phénols halogénés prises de la référence [11]
et numérotés dans le Tableau 1. Les données biologiques sont considérées comme de haute
qualité, car elles se réferent aux mémes grandeurs mesurées dans les mémes conditions

expérimentales (méme protocole).
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Tableau. 1. Numéro du composé (CAS), valeurs des descripteurs, des toxicités (observée et prédite) et des résiduels.
Composé AM1 PM3 PM6

CAS.N Tox.Exp logP [0 Tox.Préd Résid ® Tox.Préd Résid (0 Tox .Préd. Résid

4-fluorophenol 371-41-5 0,017 1915 1,114 0,222 -0,205 1,165 0,269 -0,252 1,274 0,325 -0,308
2-chlorophenol 95-57-8 0,183 2,155 1,124 0,375 -0,192 1,119 0,350 -0,167 1,233 0,396 -0,213
2-bromophenol 95-56-7 0,33 2,355 1,160 0,549 -0,219 1,155 0,526 -0,196 1,261 0,549 -0,219
3-fluorophenol 372-20-3 0,381 1915 1,162 0,301 0,080 1,205 0,327 0,054 1,245 0,280 0,101
2-chloro-5-methylphenol 615-74-7 0,393 2,654 1,113 0,640 -0,247 1,106 0,640 -0,247 1,153 0,549 -0,156
4-chlorophenol 106-48-9 0,545 2,485 1,105 0,532 0,013 1,107 0,537 0,008 1,255 0,612 -0,067
2-bromo-4-methylphenol 6627-55-0 0,599 2,854 1,141 0,800 -0,201 1,266 0,999 -0,400 1,223 0,768 -0,169
2,4-difluorophenol 367-27-1 0,604 1947 1,286 0,524 0,080 1,346 0,553 0,051 1,419 0,565 0,039
2-chloro-4,5-dimethylphenol 1124-04-5 0,688 3,103 1,102 0,878 -0,190 1,116 0,933 -0,245 1,132 0,766 -0,078
4-chloro-2-methylphenol 1570-64-5 0,701 2984 1,098 0804 -0,103 1,103 0,840 -0,139 1,191 0,790 -0,089
2,6-dichlorophenol 87-65-0 0,735 2,627 1,272 0889 -0,154 1,245 0,827 -0,092 1,412 0,932 -0,197
2,6-dichloro-4-fluorophenol 392-71-2 0,804 2,797 1,404 1,205 -0401 1,394 1,150 -0,346 1,604 1,322 -0,518
3-chlorophenol 108-43-0 0,871 2485 1,159 0,622 0,249 1,167 0,626 0,245 1,293 0,671 0,200


http://www.chemicalbook.com/CASEN_371-41-5.htm
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2,4-dichlorophenol 120-83-2 1,036 2,957 1,254 1,047 -0,011 1,231 1,010 0,026 1,426 1,138 -0,102
2,5-dichlorophenol 583-78-8 1,125 2,957 1275 1,083 0,042 1,231 1,012 0,113 1,418 1,125 0,000
3-chloro-4-fluorophenol 2613-23-2 1,131 2,717 1,272 0,942 0,189 1,294 0,955 0,176 1,444 1,032 0,099
2,4,6-trichlorophenol 88-06-2 1,41 3367 1,376 1,398 0,012 1317 1,391 0,019 1573 1592  -0,182
4-bromo-2,6-dimethylphenol 2374-05-2 1,167 3,633 1,093 1,165 0,002 1,138 1,294 0,127 1,143 1,077 0,090
2,3,5,6-tetrafluorophenol 769-39-1 1,167 2,068 1,547 1,219 -0,052 1,716 1,168  -0,001 1,687 1,045 0,122
4-chloro-3,5-dimethylphenol 88-04-0 1,201 3483 1,139 1,156 0,045 1,078 1,113 0,088 1,087 0,908 0,293
2,3-dichlorophenol 576-24-9 1,276 2,837 1,270 1,006 0,270 1,228 0,933 0,343 1,402 1,034 0,242
4-bromo-6-chloro-2-methylphenol 7530-27-0 1,276 3,606 1241 1,397 -0,121 1,261 1,457  -0,181 1,375 1,419 -0,143
2,4-dibromophenol 615-58-7 1,398 3,307 1,307 1,336 0,062 1425 1511 -0,113 1,444 1,359 0,039
Pentafluorophenol 771-61-9 1,638 2,213 1825 1572 0,066 1,882 1499 0,139 1,836 1,356 0,282
3,4-dichlorophenol 95-77-2 1,745 3,167 1,251 1,162 0,583 1,215 1,118 0,627 1,407 1,224 0,521
4-bromo-2,6-dichlorophenol 3217-15-0 1,778 3517 1388 1589 0,189 1365 1,554 0,224 1,577 1,681 0,097
2,4,6-tribromophenol 118-79-6 2,03 3917 1,442 1,907 0,123 1530 2,042 -0,012 1,600 1,938 0,092
Pentachlorophenol 87-86-5 2,049 4323 1618 2431 0,382 1475 2214 -0,165 1,806 2,481 -0,432
2,4,5-trichlorophenol 95-95-4 2,097 3577 1,399 1641 0456 1,333 1,544 0,553 1,572 1,706 0,391
2,3,5-trichlorophenol 933-78-8 2,373 3,577 1410 1661 0,712 1328 1537 0,836 1,572 1,707 0,666
3,4,5,6-tetrabromo-2-methylphenol 576-55-6 2,574 4967 1563 2,706 -0,132 1,613 2,814 0,240 1,683 2649  -0,075


http://www.sigmaaldrich.com/catalog/search?term=933-78-8&interface=CAS%20No.&lang=en&region=DZ&focus=product
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Pentabromophenol 608-71-9 2,664 4853 1,741 2937 -0,273 1,710 2,886 -0,222 1,889 2,903 -0,239
3-iodophenol 626-02-8 1,119 289 119 0,885 -0,382 1,308 1,037 -0,165 1,586 1,280 -0,432
4-iodophenol 540-38-5 0,854 289 1146 0,803 0456 1,286 0975 0,553 1,499 1,153 0,391
Seérie de test
2-fluorophenol 367-12-4 0,185 1,715 1,132 0,139 0,046 1,190 0,176 0,009 1,232 0,150 0,035
2,6-difluorophenol 28177-48-2 0,471 1,747 1,308 0450 0,021 1,360 0456 0,015 1,372 0,378 0,093
4-bromophenol 106-41-2 0,680 2,630 1,141 0,676 0,004 1,174 0687 -0,007 1,266 0,691 -0,011
4-chloro-3-methylphenol 59-50-7 0,796 2984 1,097 0,805 -0,009 1,098 0,777 0,019 1,164 0,727 0,069
4-chloro-3-ethylphenol 14143-32-9 1,081 3,513 1,094 1,102 -0,021 1,101 1,090 -0,009 1,171 1,021 0,060
3-bromophenol 591-20-8 1,145 2635 1198 0,774 0371 1,206 0,738 0,407 1,321 0,777 0,368
4-bromo-3,5-dimethylphenol 7463-51-6 1,268 3,633 1,092 1,166 0,102 1,144 1,227 0,041 1,102 0,981 0,287
3,5-dichlorophenol 591-35-5 1,569 3,287 1303 1,320 0,249 1283 1239 033 1,483 1,371 0,198
4-chloro--2-isopropyl-5-methylphenol  89-68-9 1,854 4411 1064 1565 0,289 1,077 1580 0,274 1,113 1,415 0,439
2,3,5,6-tetrachlorophenol 935-95-5 2,222 3,848 1547 2,046 0176 1,432 1,796 0426 1,718 2,027 0,195
2,3,4,5-tetrachlorophenol 4901-51-3 2,712 4,058 1,484 2060 0652 1371 1825 0,887 1,664 2,058 0,654
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1. 2.Calcul

1.2.1. Optimisation de la géométrie et calcul des descripteurs moléculaires

Les structures ont été établies avec le programme Chem-Office [32]. Tout d'abord,
nous avons réalisé une optimisation préliminaire de la géométrie des molécules étudiées
en utilisant la mécanique moléculaire, puis les méthodes semi-empiriques AM1 [33], PM3
[34], et PM6 [35] implémentées dans le programme Gaussian 09 [36] sont utilisées pour
I'optimisation finale de la géométrie. Plusieurs descripteurs ont été calculés pour chaque
composé. Le coefficient de partage octanol/eau (log P) et d'autres descripteurs (par
exemple, la polarisabilité, la charge positive totale, la charge totale absolue, la surface
moléculaire, la charge totale d'atomes halogénés, la charge totale d'atomes de carbone du
cycle aromatique, ...) ont été calculés a l'aide de différents logiciels ACD /Labs [37],
Hyperchem [38] et Molinspiration [39]. Les valeurs de log 7, ont également été prises de la
référence [11].

1.3. Analyse statistique

La régression linéaire multiple (MLR) a été utilisée pour développer les modeles QSAR en

utilisant MINITAB (version 15) [40].

2. Résultats et discussion

L'ensemble de données constitué par 45 phénols halogénés a été divisé en une série
d'apprentissage formée de 34 composés et une série de test formée de 11 composés choisis
d’une maniere aléatoire. En utilisant 'option «Best subset» dans MINITAB, nous avons
construit plusieurs modeles QSAR pour les 3 méthodes semi-empiriques AM1, PM3 et
PMB6. Ensuite, nous avons vérifié la non-colinéarité des descripteurs qui apparaissent dans
chaque équation. Si les descripteurs dans 1'équation MLR sont fortement corrélés, le
modele QSAR est systématiquement rejeté.

Nous avons d'abord testé la corrélation entre la toxicité mesurée et le coefficient de
partage octanol-eau log P, ce qui traduit la pénétration de la substance toxique dans les
lipides membranaires. Le parametre log P a été calculé a l'aide de plusieurs logiciels.

Cependant, les valeurs tirées de la référence [11] sont trouvées celles qui donnent le
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meilleur modeéle de régression linéaire simple (R%= 0,68, SD=0,39). Ce résultat montre que
la toxicité de cette série de phénols halogénés peut étre expliquée en partie par le
descripteur log P. Toutefois, afin d'améliorer la qualité des modeles QSAR, l'inclusion
d'autres descripteurs est nécessaire. Selon de nombreuses études de la littérature, la
majorité des dérivés du phénol agit comme narcoses polaires [11-14]. Pour cette raison,
l'indice d’électrophile de Parr, o, a été calculé et utilisé comme un potentiel descripteur
de chimie quantique.

Les modeles MLR a un et a deux parametres, log P et » (obtenus a l'aide des méthodes
semi-empiriques, AM1, PM3, et PM6), sont donnés dans les équations (1-7); ou n est le
nombre de composés inclus dans le modele, SD est la déviation standard, R? est le
coefficient de corrélation au carré, F est le rapport de Fischer, R’cv est le carré du

coefficient de corrélation croisée validé et P est le P -value.

Meéthode AM1

Modéles a un seul paramétre

pIGCso= - 1,06 + 0,74 log P (1)
n=34; R?=0,68; SD=039; F=68,13; P=0,000

pIGCso= - 2,11 + 2,54 @ )
n=34; R?=052; SD=0,47; F=35,00; P=0,000

Modéle 4 deux paramétres

pIGCso = - 2,69 + 1,65 o+ 0,57 log P (3)
n=34, R?=0,87; R%=0,86; R%~=084; SD=0,26; F=100,43; P=0,000
Meéthode PM3

Modeles a un seul parameétre

pIGCso=- 1,74+ 2,23 ® (4)
n=34; R?=0,40; SD=0,27; F=21,55; P=0,000

Modele a deux parametres

pIGCso= - 2,63 + 1,47 o+ 0,62 log P (5)
n=34; R>=0,84; R%=083; R%*=081; SD=0,28; F=80,05; P =0,000
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Meéthode PM6

Modéles a un seul paramétre

pIGCso= - 2,18 + 2,34 @ (6)
n=34; R?=052; SD=047; F=35,16; P=0,000

Modéle a deux paramétres

pIGCso= - 2,67 + 1,50 o+ 0,57 log P (7)
n=34; R?=0,85; R%4=084; R%=082; SD=0,27; F=90,20;  P=0,000

Il s'avere qu'une amélioration considérable des modeles QSAR est obtenue en combinant
le parametre log Pavec l'indice ®. Les trois méthodes semi-empiriques (AM1, PM3, PM6)
ont donné des modeles MLR satisfaisants, bien que la méthode AM1 semble donner les
meilleurs parametres statistiques. Dans le Tableau 2, sont reportés, le coefficient (Coef.),
'erreur-type de coefficients (SE Coef.), T-test, facteur de variance de l'inflation (VIF) et le
coefficient de corrélation (R?). L'analyse des valeurs de VIF et Rcr montre qu'il n'y a pas

de corrélation (colinéarité) entre les deux descripteurs o et log P.

Tableau. 2. Coefficients des variables, VIF et coefficient de correlation des descripteurs du

meilleur modéle.

Coef. SE Coef. T-test VIF R?
Constant  -2.69 0.31 -8.73
® 1.65 0.25 6.57 1.19 0.39
log P 0.57 0.06 8.91 1.19 0.39

L'analyse des résidus standardisés montre l'existence de deux valeurs incohérentes
(outliers) dans la série d'apprentissage avec une valeur résiduelle standardisé supérieure a
2,2 unités de la toxicité pour les trois modeles donnés dans les équations. (3, 5, 7). Ces
composés sont: 2, 3, 5-trichlorophénol (No 25) et le 3,4-dichlorophénol (No 30). La

toxicité prédite de ces molécules est inférieure a la toxicité mesurée. Apres élimination de
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ces deux molécules de la série d'apprentissage, les qualités des modeles MLR, donnés dans

les équations. (8-10) sont remarquablement améliorées.

Méthode AM1
pIGCso= - 2,64 + 1,64 o+ 0,54 log P (8)
n=32; R2=091; RZ4=091; R%=090; SD=0,20; F=151,22; P=0,000

Méthode PM3
pIGCso= - 2,67+ 1,55 o+ 0,58 log P 9)
n=32; R%2=090; R2%4=0,89; R>*=0,89; SD=0,21; F=132,92; P=0,000

Méthode PM6
pIGCso= - 2,60 + 1,46 w+ 0,54 log P (10)
n=32; R2=0,89; RZ%4=089; R«%=0,86; SD=0,22; F=121,20; P=0,000

Les valeurs élevées des coefficients de régression R%v de Jeave-one-out et les faibles valeurs
des déviations standards SD (voir les équations. 8-10) justifient le pouvoir prédictif et la

stabilité interne des modéles élaborés.

Les résultats de la Y-randomisation (voir chapitre I, page 19) pour les dix premiéres
itérations sont présentés dans le Tableau 3. On a constaté que toutes les valeurs de R* des
modeles aléatoires sont plus faibles que le R? correspondant au modele d'origine. Ce

résultat indique que les modeéles obtenus ne sont pas dues a une chance.
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Tableau. 3. Valeurs de R et R%v apres les différentes Y-randomisations

Iteration R/%(Eq.8) R%w(Eq.8) R(Eq.9) R%w(Eq.9) R:Z(Eq.10) R2%.(Eq.10)

AM1 PM3 PM6
1 0.040 0.000 0.031 0.000 0.020 0.000
2 0.078 0.000 0.016 0.000 0.027 0.000
3 0.082 0.000 0.008 0.000 0.037 0.000
4 0.034 0.000 0.124 0.000 0.003 0.000
5 0.138 0.000 0.041 0.000 0.200 0.077
6 0.213 0.000 0.000 0.000 0.010 0.000
7 0.073 0.000 0.012 0.000 0.044 0.000
8 0.132 0.000 0.038 0.000 0.230 0.000
9 0.079 0.000 0.005 0.000 0.006 0.000
10 0.019 0.000 0.139 0.000 0.104 0.000

2.1. Validation externe

La validation interne n'est pas suffisante pour vérifier le pouvoir prédictif dun
modele QSAR et une validation externe est nécessaire. Tous les modeles MLR donnés dans
les équations (3, 5, 7) ont été utilisés pour prédire la toxicité d’'une série de test constituée
de 11 phénols halogénés choisis au hasard. L'analyse des résidus montre que le 2,3,4,5-
tétrachlorophénol est un composé ‘incohérent’ et il est éliminé de maniére systématique.
Les résultats de la validation externe en utilisant les dix molécules restantes de la série de

test sont présentés dans le Tableau 4.
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Tableau. 4. Validation interne et externe des modeéles QSAR

Série d’apprentissage Série de test CriteresTropsha

n R? R%  SD n R SD R» k RE—RI/R* |R'-R}
AM1
Eq.(3) 34 086 085 0.26 10 096 0.14 096 090 0.000 0.000
Eq.(8) 32 091 09 0.20 10 096 0.13 096 0.86 0.001 0.001
PM3
Eq.(5) 34 084 081 0.28 10 093 0.13 092 0.89 0.011 0.011
Eq.(9) 32 090 089 022 10 094 0.13 093 0.85 0.010 0.010
PM6
Eq.(7) 34 086 083 0.26 10 096 0.13 096 0.86 0.000 0.000
Eq.(10) 32 0.89 087 022 10 096 0.13 096 0.84 0.009 0.009

Comme mentionné dans le chapitre I, le pouvoir prédictif d'un modele QSAR peut étre

vérifié a 1'aide des criteres de Tropsha (voir chapitre I, page 20). Ces résultats montrent le

grand pouvoir de prédiction des modeéles MLR particuliéerement avec les méthodes AM1

et PM3. Pour le modeéle obtenu avec la méthode PM6, les critéres de Tropsha ne sont pas

tous vérifiés, depuis la valeur de k est inférieur a 0,85. A la fin de processus rigoureux de

validation (interne et externe), nous pouvons conclure que les modéles présentés par les

équations ci-dessus sont stables et prédictifs. De plus, les deux descripteurs, a savoir, log P

et m sont pertinents et ne sont pas corrélés.

Les corrélations entre la toxicité prédite et la toxicité expérimentale pour les deux séries

(apprentissage et de test) des modeles (8-10) sont représentées sur les Figures (la-1c)

respectivement.
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Figures. (1a-Ic). Toxicité prédite vs toxicité observée en utilisant Eqgs.(8-10)



CHAPITRE V : APPLICATIONS - RESULTATS ET DISCUSSION -141-

Les Figures (2a-2c) présentent la variation des résidus par rapport aux valeurs
expérimentales pour les trois modeles#8-10. Comme la plupart des résidus calculés sont
répartis sur deux cotés de la ligne zéro, nous pouvons conclure qu'il n'ya pas d'erreur

systématique dans le développement des modeéles actuels.
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Figs. (2a-2c). Résiduels vs Toxicité observée en utilisant Eqs.(8-10)

2 2 Domaine d’applicabilité

Le domaine d’applicabilité du meilleur modele QSAR obtenu (Eq. 8), est présenté
sur la Figure 3. Ce domaine est une représentation des valeurs des résidus de prédiction
standardisés des composés pour les deux sous-groupes (apprentissage et test)
en fonction de leurs leviers (leverage) respectifs. Ce domaine nous permet une détection
graphique a la fois des valeurs aberrantes et les produits chimiques influents dans un
modele. La Figure 3 montre qu’il y’a, deux composés (N° 1 et 10) avec un h légérement
supérieur a la valeur critique (h> h* = 0,28). L'applicabilité du modele peut étre évaluée
avec les gammes de descripteurs, valeurs minimales et maximales pour la série de
composés modélisés, donnés dans le Tableau 1, ces gammes peuvent étre utilisées pour la

prédiction de la toxicité de nouveaux composés.
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Figure.3 Domaine d’applicabilité du modele présenté par Eq.8

2 3. Discussion du mécanisme de toxicité

Dans le meilleur modele MLR donné par 1'équation (8), Les principaux facteurs qui
peuvent influencer sur la toxicité sont le parametre de lipophilie, présenté par log P, et
l'indice d’ électrophilie de Parr, ®, calculé selon la méthode AM1. L'analyse des valeurs T-
test (Tableau 3) et le coefficient normalisé de chaque descripteur montre que le
descripteur log P a la plus grande valeur de T-test. Par conséquent, le facteur
d’hydrophobie, tel qu'il est exprimé par log P avec un coefficient positif, est utile pour
décrire le transport vers le site d'action. Donc, si le composé a une valeur élevée de log P,
on aura une bonne solubilité dans les lipides, et il peut diffuser facilement la membrane
cellulaire et de se concentrer sur les organismes, ce qui conduit a une augmentation de la
toxicité de la molécule. La contribution des effets électroniques, exprimée par le
parameétre d’électrophilie de Parr, o, est également importante pour prévoir la toxicité des
phénols halogénés. Le coefficient positif de ® indique que l'augmentation du pouvoir
d’électrophilie d'un composé conduit a I'augmentation de sa toxicité. Par conséquent, nous
pouvons conclure que ce descripteur est plus approprié pour décrire la capacité
électrophile des phénols halogénés comparant avec les descripteurs précédemment utilisés
(Erumo, Enomo ou Amax). D'autre part, les phénols halogénés présentent un mécanisme

narcose polaire de sorte qu'il y’a une interaction non covalente avec le composant



CHAPITRE V : APPLICATIONS - RESULTATS ET DISCUSSION -143-

lipidique. Classiquement, les produits chimiques narcotiques polaires ont été modélisés
dans le cadre de l'approche réponse-surface sous la forme d'un modéle a deux parametres
incluant a la fois le transport et les effets électroniques [41]. Dans cette approche, une
variable indépendante, caractérisant l'absorption de la substance chimique dans la bio-
phase (pénétration de la structure moléculaire). Une autre variable indépendante qui
explique l'interaction avec le site d'action a savoir, les effets électroniques. Les modéles
QSAR simples, décrits dans la présente application, combinent a la fois le transport et les
facteurs électroniques et expliquent de facon adéquate le mécanisme narcose- polaire des

phénols halogénés.

3. Conclusion

La toxicité de 45 phénols halogénés est modélisée avec succes par le parametre de
lipophilie et l'indice d’électrophilie de Parr, calculé par différentes méthodes semi-
empiriques et en utilisant I'analyse de régression linéaire multiple (MLR). Les modeles
QSAR développés sont simples, interprétables et transparents en utilisant un nombre
réduit de descripteurs. En outre, ils ont une bonne stabilité, la robustesse et le pouvoir
prédictif élevé, vérifié par la validation interne qui est clair a partir de son coefficient de
corrélation RZ%t le coefficient de validation croisée R%vet plus précisément de sa validation
externe. Ainsi, les modeles sont considérés comme validés et applicables pour
I'exploitation de la base de données. Le domaine d'applicabilité du meilleur modéle étudié
obtenue avec l'indice oméga calculé selon la méthode AM1 peut étre servi comme un outil
précieux pour filtrer les dissemblables et les valeurs aberrantes. Ainsi, il est applicable a
faire des prédictions pour les nouveaux composés. L'indice d’électrophilie de Parr calculé
en utilisant des méthodes économiques avec la combinaison du parametre de lipophilie

explique et rationalise le mécanisme de narcose polaire de cette série de phénols

halogénés.
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L’objectif de cette these était de développer des modéles QSAR fiables pour la
prédiction de la toxicité de certaines familles de molécules organiques, en 'occurrence, les
nitrobenzenes, les nitro-aromatiques et les phénols halogénés vis-a-vis 'espece aquatique

Tetrahymena-pyriformis.

Une méthodologie basée sur la régression linéaire multiple (MLR), implémentée
dans le logiciel MINITAB, a été utilisée. Cette méthode permet d’extraire de maniére
efficace des modeles QSAR transparents. Ces modeles sont a la fois fiables, c’est-a-dire
explicatifs, prédictifs et interprétables en choisissant des descripteurs pertinents pour
expliquer et interpréter la toxicité des composés étudiés du point de vue statistique et

chimique.

La premiére application a montré que les descripteurs de la chimie quantique, a
savoir, 1'énergie LUMO et l'indice d’électrophilie ® de Parr, en combinaison avec I'indice
d’hydrophobie “log P>, facteur de transport, sont utiles pour la prédiction de la toxicité
(log (IGCso!)) des nitrobenzenes. Le modele QSAR obtenu est capable de décrire environ
87% de la variance de la toxicité expérimentale et pourrait étre utilisé efficacement pour
estimer la toxicité des dérivés du nitrobenzéne pour lesquels les données expérimentales
sont indisponibles. En effet, le modele QSAR élaboré révele que les nitrobenzenes les plus

toxiques sont caractérisés par leur forte lipophilie et un pouvoir électrophile élevé.

Dans la deuxiéme application, les deux mécanismes possibles (Redox-Cycling et
Nucleophilic-Attack) de la toxicité des nitro-aromatiques sont examinés a l'aide des
descripteurs de la chimie quantique en présence du coefficient de partage. Etant donné
que la toxicité des composés nitro-aromatiques provient principalement de leurs
interactions avec les systemes biologiques essentiellement par transfert d'électrons,
'utilisation de descripteurs qui expriment ce phénomeéne est d'une importance majeur
dans I'élaboration des modéles QSAR. L'indice d’électrophilie de Parr a été utilisé pour
présenter et quantifier ce transfert ainsi pour l'explication du mécanisme d’attaque
nucléophile. D’autre part les résultats présentés ici suggerent que la sensibilité des nitro-

aromatiques pour le mécanisme “Redox -Cycling” peut étre évaluée par 'énergie SOMO et
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Iindice de densité de spin de Mulliken calculé par des méthodes de la chimie
quantique.

Les deux applications montrent que I’électrophilie exprimée par l'indice de Parr
est tres utile pour I'étude de la toxicité des nitrobenzénes et des dérivés nitro-aromatiques,
et ceci quelque soit la méthode utilisée pour le calcul de cet indice B3LYP/DFT ou bien les

méthodes semi-empiriques (AM1 par exemple).

Dans la 3*m¢ application, la toxicité d’'une série de phénols halogénés est modélisée
avec succes par l'hydrophobie et l'indice d’électrophilie de Parr calculé par différentes
méthodes semi-empiriques (AM1, MP3, PM6). Les modeles QSAR développés sont
simples, interprétables et transparents en utilisant un nombre réduit de descripteurs.
En outre, ils sont caractérisés par la stabilité, la robustesse et le pouvoir prédictif élevé
vérifié par la validation interne et externe. Ainsi, les modeles sont considérés comme
validés et applicables pour l'exploitation de la base de données. L'indice d’électrophilie de
Parr calculé en utilisant la méthode de faible colit avec la combinaison du parametre
d'hydrophobie peuvent expliquer et rationaliser le mécanisme « narcose polaire » de cette

série de phénols halogénés.

Il est difficile d’obtenir des modeles QSTR parfaits vue la complexité du

phénomene de toxicité qui est gouverné par de multiples facteurs.

Les perspectives de ce travail nous semblent diverses. D'une part, nous avons
I'intention de reprendre les mémes bases de données et élaborer des modeles en utilisant
d’autres méthodes d’analyse de données telle que PLS, PCA, GA, NN, SVM,...D’autre part,
nous projetons d’élaborer des modeles QSAR pour d’autres bases de données de molécules
toxiques vis-a vis d’autres especes aquatiques et vis-a-vis de I'étre humain (cytotoxicité,

mutagéneése...) en utilisant toujours les descripteurs quantiques et non-quantiques.
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ANNEXE (Application Il)

Mécanisme A
Paramétre | R?
log P 0,37
Esomo 0,39
MSD 0,09
DM 0,06

Mécanisme B

Paramétre | R?

log P 0,40

o 0,60

(0] 0,50
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Toxicity; chemicals. The present study shows that Parr’s electrophilicity index w in combination of two other
QSAR; descriptors, namely, the LUMO energy and the hydrophobicity index log P, prove their utility for
Electrophilicity index; the prediction of the toxicity of a series constituted by 50 nitrobenzene derivatives. The QSAR mod-
log P; els are developed using the Multiple Linear Regression (MLR) method. It turns out that the best
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; model, which its stability is confirmed using the leave-1/3-of-set-out validation, is able to describe
calculations

about 87% of the variance of the experimental toxicity. The satisfactory obtained results show that
Parr’s electrophilicity index is a useful quantum chemical descriptor for the toxicity modeling of
nitrobenzene derivatives. Finally, the elaborated model shows that the most toxic nitrobenzenes
are characterized by large hydrophobicities and high electrophilicity powers and could be efficiently
applied for the estimation of the toxicity of nitrobenzenes for which the experimental measures are
unavailable.
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in computational physical chemistry. These methods are
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properties and activities of chemical compounds is determined
by the variance in their molecular structures. Thus, if experi-
mental data are available for only some chemicals in a group,
one can predict the missing from molecular descriptors calcu-
lated for the whole group and suitable mathematical model
(Karcher and Devillers, 1990; Schultz et al., 2003; Katritzky
et al., 2001). The global prediction of toxicity using QSARs
has been the goal of many workers who utilized a variety of
approaches. This goal is alluring, but has yet to be achieved
satisfactorily. There are a number of reasons for the absence
of success (Arulmozhiraja and Morita, 2004). The deficiency
of available toxicity data has clearly held back progress. This
lack of success has been compounded in many studies by a
poor appreciation of the insufficient heterogeneity, or chemical
diversity, in the dataset. Further, while some molecular prop-
erties (such as hydrophobicity) are well described, others,
including electrophilic reactivity, ionization, and hydrogen
bonding, are poorly parameterized. Last, mechanisms of toxic
action are not fully understood or misinterpreted, or their rel-
evance in the modeling of toxicity is ignored (Cronin et al.,
2001).

Nitroaromatics are hazardous chemicals that display sev-
eral manifestations of toxicity, including skin sensitization,
immunotoxicity, germ cell degeneration, inhibition of liver en-
zymes and also a conjectured carcinogenicity. The modeling of
toxicity of nitroaromatic compounds was complicated by the
paucity of experimental data. Nitrobenzenes (NBs) are widely
used as industrial chemicals, and consequently have high po-
tential for environmental pollution, they have been reported
(Zoeteman et al., 1980) to be present in surface waters. They
are reactive chemicals, being reported to be uncouplers of oxi-
dative phosphorylation (Purdy, 1988) and may be regarded as
pro-electrophiles (Roberts, 1987) yielding the corresponding
potentially highly toxic C-nitroso compounds. Because of their
widespread use, the toxicity of NBs has been quite extensively
examined, and they have been the subject of a number of
QSAR studies. The NBs are representatives of electrophilic
toxicants in that, depending on substitution pattern, they
may undergo a number of different electrophilic reactions.
NBs toxicity has been extensively studied by several groups
of workers with the use of different methodologies. Attempts
to model the acute toxicity of NBs have been reviewed by
Dearden et al. (1995). Due to the reactive electrophilic nature
of the NBs, it is not surprising that previous modeling efforts
focused on the use of electronic molecular descriptor (Deneer
et al., 1987, 1989; Roberts, 1987; Veith and Mekenyan, 1993;
Lang et al., 1996; Yuan et al., 1997; Zhao et al., 1997; Debnath
et al., 1991; Mekenyan et al., 1997).

Since the expression of chemical toxicity is a combination
of penetration into, or through, biological membranes and
the interaction of the toxicant with the site of action, this prin-
ciple is represented mathematically as the following generic
QSAR (Schultz, 1999):

log(toxicity) ™ = A(log of penetration)
+ B(log of interaction) + C (1)

Penetration to the site of action is generally represented by
hydrophobicity, most often quantified by the 1-octanol/water
partition coefficient (log P) (Schultz, 1999). Interaction of the
chemical with the site of action is more complicated and de-
scribes electronic and/or steric properties.

Our aim of this study is to develop reliable and predictive
QSAR models for identifying the primary molecular factors
explaining the interaction effect (electronic/penetration) and
governing the toxicity of these NB derivatives and to examine
what factors other than log P are controlling the toxicity of
compounds.

2. Materials and methods

2.1. Data set

A total of 50 NBs each containing either a halogenated or/and
a methyl, nitro and other substituents is created from the data
set described by Cronin et al. (2001). Scheme 1 shows the tem-
plate structure of nitrobenzene.

The experimental toxicity data log(1/IGCsy) of the 50 cong-
eners are listed in Table 1.

2.2. Quantum chemistry calculations

MOPAC6 semi-empirical molecular orbital package (Stewart,
1989) was used for doing quantum chemistry calculations
and the equilibrium geometries were optimized using the
AMI1 method. According to previous works (Cronin et al.,
1998) the toxicity of NBs can be explained in terms of the elec-
trophilicity power of these compounds which has been ex-
pressed by the A, descriptor (Fukui et al., 1954). However,
the electrophilicity concept is more adequately defined within
the conceptual DFT (density functional theory). According
to DFT, the chemical potential and chemical hardness for
the n-electron molecular system with total energy E and exter-
nal potential are defined as the first and second derivatives of
the energy with respect to n, respectively:

Elumo T+ €homo
— Zumo * “homo 2
: )

1 = €umo — €homo (3)

where &um, 18 the lowest unoccupied molecular orbital’s energy
and é&pomo 15 the highest occupied orbital’s energy. Using u and
n, Parr et al. (1999) have defined a new quantum chemical
descriptor, known as electrophilicity index, w, which measures
the propensity to absorb electrons and is defined as

2

@2

= 4
=14 )
The value for the hydrophobicity term, expressed as the loga-
rithm of the octanol/water partition coefficient log P, for each
chemical is computed using ACD/Labs program (ACD/Labs,
2009)

/
\

N"/

Scheme 1  The structural template of nitrobenzene (NB).
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Table 1 NBs and their toxicity against Tetrahymena pyrifor-
mis (Cronin et al., 2001).

No. Compound Observed
toxicity
log(IGCsy)

1 2,6-Dimethylnitrobenzene 0.30
2 2,3-Dimethylnitrobezene 0.56
3 2-Methyl-3-chloronitrobenzene 0.68
4 2-Methylnitrobenzene 0.05
5 2-Chloronitrobenzene 0.68
6 2-Methyl-5-chloronitrobenzene 0.82
7 2,4,5-Trichloronitrobenzene 1.53
8 2,5-Dichloronitrobenzene 1.13
9 6-Chloro-1,3-dinitrobenzene 1.98

10 Nitrobenzene 0.14

11 3-Methylnitrobenzene 0.05

12 1,3-Dinitrobenzene 0.89

13 3,4-Dichloronitrobenzene 1.16

14 4-Methylnitrobenzene 0.17

15 1,4-Dinitrobenzene 1.30

16 4-Chlonitrobenzene 0.43

17 2,3.,5,6-Tetrachloronitrobenzene 1.82

18 6-Methyl-1,3-dinitrobenzene 0.87

19 3-Chloronitrobenzene 0.73

20 1,2-Dinitrobenzene 1.25

21 2-Bromonitrobenzene 0.75

22 6-Bromo-1,3-dinitrobenzene 2.31

23 3-Bromonitrobenzene 1.03

24 4-Bromonitrobenzene 0.38

25 2,4,6-Trimethylnitrobenzene 0.86

26 5-Methyl-1,2-dinitrobenzene 1.52

27 2,4-Dichlorobenzene 0.99

28 3,5-Dichlorobenzene 1.13

29 6-Iodo-1,3-dinitrobenzene 2.12

30 2,3.4,5-Tetrachloronitrobenzene 1.78

31 2,3-Dichlorobenzene 1.07

32 2,5-Dibromobenzene 1.37

33 1,2-Dichloro-4,5-dinitrobenzene 2.21

34 3-Methyl-4-bromonitrobenzene 1.16

35 2,3,4-Trichloronitrobenzene 1.51

36 2,4,6-Trichlonitrobenzene 1.43

37 4,6-dichloro-1,2-Dinitrobenzene 2.42

38 3,5-Dinitrobenzyl alcohol 0.53

39 3,4-Dinitrobenzyl alcohol 1.09

40 2,4,6-Trichloro-1,3-dinitrobenzene 2.19

41 2,3,5,6-Tetrachloro-1,4-dinitrobenzene 2.74

42 2.4,5-Trichloro-1,3-dinitrobenzene 2.59

43 4-Fluoronitrobenzene 0.25

44 4-Fluoro-2-nitrotoluene 0.25

45 1-Fluoro-2-nitrobenzene 0.23

46 1-Fluoro-3-nitrobenzene 0.20

47 4-Nitrobenzaldehyde 0.20

48 2-Nitrobenzaldehyde 0.17

49 3-Nitrobenzaldehyde 0.14

50 3-Nitroacetophenone 0.32

2.3. Statistical analysis

Structure—toxicity models are generated using the multilinear
regression procedure of MINITAB version 15 (MINITAB,
2006). log(1/IGCsp) values reported in millimolar are used as
the dependent variable and log P, &umo, @, as the independent
variables. The models are assessed with the R? value (coeffi-
cient of determination), the R*-adjusted, the SD value (root

of the mean square of errors) and the F value (Fischer statis-
tic). The number of observations N is also noted.

3. Results

The calculated quantum chemical descriptors, namely, &umo,
the electrophilicity power w, and the estimated partition coef-
ficient log P are given in Table 2.

Several linear QSAR models involving one, two, and three
descriptors are established and strongest multivariable correla-
tions are identified by the “Best Subsets” regression analysis of
the MINTAB program.

3.1. One-parameter QSAR models

Model #1

log(1/IGCsy) = 0.04 + 0.391og P

N=50, R*=0.6, Rl =0.14, SD=0.68 (5)
Model #2

log(1/IGCs)) = —0.89 — 1.23&1umo

N=50, R =066, R;;=0.65 SD =043 (6)
Model #3

log(1/1GCs) = —2.89 + 0.94w

N=350, R*=0.68, R;;=067, SD=042 (7)

The plots of log(1/IGCs) versus the three descriptors, log P, w,
and &, are given in Fig. la—c, respectively.

It turns out that the best one-parameter QSAR model is ob-
tained with Parr’s electrophilicity index  (model #3,
R? = 0.68). In order to improve the predictivity of the QSAR
models, it is necessary to investigate multilinear QSAR models
involving two and three parameters.

3.2. Two-parameters QSAR models

Model #4
log(1/1GCsy) = —8.28 + 3.54w + 3.43¢1umo

N=50, R*=071, R,;=0.69, SD=041, F=5644
(8)

Model #5

log(1/1GCsy) = —1.78 + 0.361log P — 1.21 &1ymo

N=50, R* =080, R, =079, SD=033 F=09475
)

Model #6

log(1/1GCs) = —3.78 + 0.93w + 0.38log P
N=50, R*=082, R,;=082, SD=031, F=112.34
(10)

It turns out that the best two-parameters QSAR model is ob-
tained with a combination of the electrophilicity index w with
the partition coefficient log P (model #6, R> = 0.82).
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Table 2 Descriptor values and predicted toxicity of nitrobenzene derivatives by Eq. (11).

Compound log P Elumo (€V) w (eV) Observed toxicity Predicted toxicity Residual
1 2.87 —0.7769 3.1543 0.30 0.50 0.20
2 2.87 —0.7819 3.1642 0.56 0.50 —0.06
3 3.10 —1.1248 3.5681 0.68 0.79 0.11
4 2.41 —0.7982 3.2040 0.05 0.45 0.40
S 2.34 —1.1346 3.5960 0.68 0.56 —0.12
6 3.10 —1.1627 3.5966 0.82 0.73 —0.09
7 3.49 —1.8247 4.4298 1.53 1.52 —0.01
8 2.95 —1.4879 4.0007 1.13 1.00 —0.13
9 2.06 —2.0373 4.7984 1.98 1.61 —0.37

10 1.95 —0.7888 3.2322 0.14 0.44 0.30

11 2.41 —1.2031 3.6078 0.05 0.29 0.24

12 1.62 —1.6926 4.3708 0.89 1.14 0.25

13 3.16 —1.5547 4.0985 1.16 1.17 0.01

14 2.41 —1.2583 3.6922 0.17 0.46 0.29

15 1.37 —1.8640 4.5546 1.30 1.04 —0.26

16 2.60 —1.5815 4.1154 0.43 0.88 0.45

17 3.73 —1.9382 4.5766 1.82 1.77 —0.05

18 2.08 —1.9897 4.6950 0.87 1.40 0.53

19 2.64 —1.2550 3.7270 0.73 0.70 —0.03

20 1.84 —1.7289 4.4023 1.25 1.23 —0.02

21 2.52 —1.0742 3.5152 0.75 0.56 —0.19

22 2.02 —2.2595 5.0662 2.31 1.77 —0.54

23 2.52 —1.0775 3.5275 1.03 0.60 —0.43

24 2.55 —1.1738 3.6505 0.38 0.73 0.35

25 3.33 —0.8642 3.2370 0.86 0.62 —0.24

26 2.30 —1.7793 4.4306 1.52 1.31 —0.21

27 3.00 —1.5317 4.0798 0.99 1.11 0.12

28 3.34 —1.7999 4.3797 1.13 1.37 0.24

29 242 —2.3197 5.1297 2.12 1.92 —0.20

30 3.94 —2.0324 4.7113 1.78 2.02 0.24

31 2.90 —1.4078 3.9151 1.07 0.96 —0.11

32 3.12 —1.3881 3.8587 1.37 0.87 —0.50

33 3.20 —2.3302 5.1914 2.21 2.48 0.27

34 3.01 —1.1640 3.6124 1.16 0.79 —0.37

35 3.44 —1.7567 4.3577 1.51 1.52 0.01

36 3.41 —1.7980 4.4151 1.43 1.58 0.15

37 3.08 —2.2735 5.1149 2.42 2.35 —0.07

38 0.43 —2.0062 4.6984 0.53 0.61 0.08

39 0.65 —1.8173 4.4955 1.09 0.70 —0.39

40 2.72 —2.5126 5.4605 2.19 2.65 0.46

41 2.92 —2.7402 5.7611 2.74 3.01 0.27

42 2.84 —2.4658 5.3695 2.59 2.48 —0.11

43 1.80 —1.2118 3.6838 0.25 0.36 0.11

44 2.26 —1.1866 3.5977 0.25 0.28 0.03

45 1.69 —1.1698 3.6146 0.23 0.23 0.00

46 1.90 —1.1652 3.6092 0.20 0.27 0.07

47 1.56 —1.7598 4.31357 0.20 0.54 0.34

48 1.74 —1.3739 3.8796 0.17 0.43 0.26

49 1.75 —1.5254 4.0612 0.14 0.58 0.44

50 1.49 —1.4369 3.9445 0.32 0.36 0.04

3.3. Three-parameters QSAR model log P, and the LUMO energy &uno. Fig. 2 shows the linear cor-
relation between the observed and the predicted toxicity values
Model #7 obtained using Eq. (11).

In Table 3 are given the coefficients, the coefficient errors
log(1/1GCs) = —11.70 + 4.7w + 4.9e1ymo + 0.4210g P and t-test values of the three molecular parameters corre-
N=50 R =087, R, =086, SD=027, F=106.11 sponding to the best model #7.

(11) _—
4. Cross-validation
A significant improvement of the quality of the QSAR model
is obtained with a combination of the three parameters, In order to check the reliability and the stability of the

namely, Parr’s electrophilicity index w, the partition coefficient best elaborated QSAR model (Eq. (11)), we have used the
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Figure 2 Predicted vs. observed toxicity using Eq. (11).

Table 3 Coefficients, coefficient errors and z-test values of the
descriptors of the best QSAR model (Eq. (11)).

Number X DX t-Test Descriptor
0 —11.717 1.942 —6.03 Intercept

1 0.4204 0.0532 7.90 log P

2 4.7055 0.9157 5.14 ®

3 4.983 1.208 4.13 Bumw

leave-1/3-of-set-out validation in the following manner: the
parent data points were divided according to the experimental
values into three subsets (the 1st, 4th, 7th, etc. entries go into
the first subset A, the 2nd, 5th, 8th, etc. into the second subset
B, and the 3rd, 6th, 9th, etc. into the third subset C). In each of
three combinations, two of the subsets were combined into one
and the correlation equation was derived with the same
descriptors. The obtained equation was used to predict data
for the remaining subset. It turns out that the predicted R* val-
ues using subsets (A + B), (B + C), (A + C) are close to that
corresponding to the full training set (A + B + C) and the
average values of R*> (Fit) and R* (Predicted) (see Table 4)

Table 4 Cross-validation of the best QSAR model.

‘Tumo

(a—c) Plot showing the relationship between each parameter and the observed toxicity.

are also close. Note that the Ridj value of the models corre-
sponding to the subsets A + B, A + C, and B + C is much
larger than 0.80, indicating that our model is stable and can
be efficiently used for estimating the toxicity of other nitro-
benzenes for which no experimental data are available.

5. Discussion

The elaborated QSAR models (Egs. (5)—(11)) reveal that the
toxicity of the nitrobenzenes could be explained by a number
of electronic and transport factors. Electrophilicity, as defined
by &umo and w is important in describing the electronic inter-
action and the reactivity of these toxins; whereas hydrophobic-
ity, as expressed by log P is important to describe the transport
to the site of action. To put in evidence the contribution of
each parameter (o, &umo, l0g P) to the toxicity, we studied
the relationship between these parameters and the toxicity
log(IGC;OI). Although the electrophilicity indexes @ and &jume
are found to be more significant in the one-parameter QSAR
models (Egs. (2) and (3)) in comparison with log P (Eq. (5)),
the inclusion of the latter in the two- and three-parameter
QSAR models is of great importance. Indeed, the combination
of log P with either w and/or &, provides more reliable mod-
els. The two-parameter model involving @ and &y, explains
only 71% of the variance of the toxicity; whereas the two-
parameter models involving the combinations of w with log P
and &ume With log P explain around 80-82% of the variance of
the toxicity. This indicates the importance of the hydrophobic-
ity index in the multilinear regression models. Indeed, it turns
out that the combination of the three parameters increases
remarkably the predictive power of the QSAR model given
by Eq. (11) (R*> = 0.87, Ridj =0.86, SD = 0.27, F = 106.11).
As can be seen from the statistical parameters of the above
equation, a considerable improvement is achieved by combin-
ing the three descriptors. (Eq. (11)) can explain about 87% of
the experimental variance of the dependent variable
log(IGCy)) besides it presents a high F of Fischer

Training set N R? (Fit) Rﬁdj (Fit) S? (Fit) Test set N R? (pred.) Rﬁdj (pred.)
A +B 34 0.88 0.87 0.27 C 16 0.82 0.81
A+ C 33 0.86 0.85 0.28 B 17 0.88 0.88
B+ C 33 0.88 0.87 0.25 A 17 0.84 0.83
Average 0.87 0.86 0.26 0.85 0.84
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Table 5 Chemical hardness (), chemical potential (u),
electrophilicity (w) of nucleic acid (NA) bases.

1 (eV) w(eV) o (eV)
Adenine A 4.32 —4.44 1.27
Thymine T 4.66 —4.94 2.62
Guanine G 4.18 —4.49 2.41
Cytosine C 4.63 —4.77 2.45
Uracil U 4.82 —5.14 2.74

(F = 106.11) and a low standard deviation (SD = 0.27) which
confirms that the model #7 predicts the toxicity (dependent
variable) in a statistically satisfactory significant manner.
According to the z-test values (J¢7), the importance of the
descriptors involved in the model decreases in the following or-
der: logP > w > guymo. The most significant descriptor
according to the 7-test (see Table 4) is the partition coefficient
log P. The second significant descriptor is Parr’s electrophilic-
ity index w and the last one is the LUMO energy &umo. The &
mo 18 related directly to the electron affinity of a molecule and
as such characterizes the susceptibility of the molecule to be at-
tacked by nucleophiles; whereas, Parr’s electrophilicity index,
w, defined in terms of the electronic chemical potential and
the chemical hardness, expresses the stabilization energy when
the system acquires an additional electronic charge from the
environment. Our QSAR models reveal that Parr’s electrophi-
licity index w constitutes the main among the three descriptors
in explaining the toxicity of the nitrobenzene derivatives. In-
deed, w alone explains about 68% of the variance of the tox-
icity (see Eq. (7)).

To confirm the electrophilic behavior of these nitrobenz-
enes, we have performed a comparison of the electrophilicity
power of the 50 toxins with electrophilicity power of some nu-
cleic acids (NA) bases. The values of electronic chemical po-
tential, chemical hardness and electrophilicity indexes for
adenine A, guanine G, cytosine C, uracil U and thymine T
are given in Table 5.

It turns out that the electrophilicity indexes of the 50 toxins
(see Table 2) are all greater than those of the NA bases (see
Table 5). Consequently, the toxin will act as an electrophile
(electron acceptor); whereas the NA will act as a nucleophile
(electron donor) during the toxin—NA interaction. The positive
coefficient obtained for Parr’s electrophilicity index w as a
quantum chemistry descriptor in all QSAR models #1-7, sup-
ports the earlier concept that the toxicity of nitrobenzene
derivatives increases with the increase in their electron accept-
ing capability, indicating, that the electron flow takes place
from the organism to the toxins. The same statements were
obtained for the toxicity of polychlorinated dibenzofurans
(Sarkar et al., 2006) and aromatic compounds (Cronin et al.,
2001). Consequently, the most toxic nitrobenzenes are pre-
dicted to be characterized by high electrophilicity power
(strong electron acceptors) and high hydrophobicity (lipophil-
icity) values.

6. Conclusion

The present study shows that quantum chemistry descriptors
expressing the electrophilicity power, namely, the LUMO en-
ergy and Parr’s electrophilicity index @ in combination with
the hydrophobicity index, logP, expressing the transport

factor, are useful for the prediction of the toxicity of a nitro-
benzenes to Tetrahymena pyriformis (log(IGC;OI). The best
QSAR model (Eq. (11)) is able to describe about 87% of the
variance in the experimental toxicity and could be efficiently
used for estimating the toxicity of nitrobenzene derivatives
for which the experimental data are unavailable. Our study
shows that Parr’s electrophilicity index constitutes the main
descriptor in explaining the toxicity of these toxins although
the contributions of the log P and &,,,, descriptors are also
important. Indeed, the elaborated QSAR model reveals that
the most toxic nitrobenzenes are characterized by large hydro-
phobicities and high electrophilicity powers.
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RESUME

Le travail présenté dans cette thése a pour objectifs :

1- D évelopper des modeles QSAR fiables et prédictifs pour identifier les principaux facteurs moléculaires
expliquant l'effet d'interaction (électronique /pénétration) et régissant la toxicité des dérivés de
nitrobenzene.

Etablir des modéles QSAR explicatifs fiables pour la toxicité des composés nitro-aromatiques, éclairer et
interpréter le mécanisme de |a toxicité de ces produits : Succession-Redox et Attaque Nucléophile en utilisant
la théorie de DFT.

Elaborer des modeles prédictifs pour la toxicité d'une série de phénols halogénés vis-a-vis Tetrahymena
pyriformis en utilisant un nombre réduit de descripteurs pertinents et en respectant tout le protocole de la
méthodologie QSAR.

Le travail a été mené a I'aide des approches statistiques, en I'occurrence la régression linéaire simple et multiple
et des approches quantiques. Les calculs ont été effectués avec les programmes Mopac, Gaussian , en utilisant les
méthodes AM1, PM3, PM6 et DFT/B3LYP/6-31G*

Mots-Clés :Toxicité; Nitrobenzénes ; phénols halogénés ; Descripteurs théoriques

ABSTRACT

The work presented in this thesis aims to:
1- Develop reliable and predictive QSAR models to identify key molecular factors explaining the

interaction effect (electronic / penetration) and governing the toxicity of nitrobenzene derivatives.
2- Establish reliable explanatory QSAR models for toxicity of nitro-aromatic compounds, enlighten and

interpret the mechanism of the toxicity of these products: Redox Cycling and Nucleophilic Attack by using
the theory of DFT.
3- Develop predictive models for the toxicity of a series of halogenated phenols against Tetrahymena pyriformis
using a small number of relevant descriptors and respecting all the protocol of the QSAR methodology.

The work was conducted using statistical approaches, the simple and multiple linear regression case
and quantum approaches. The calculations were performed with the programs Mopac, Gaussian, using methods AM1,
PM3, PM6 and DFT / B3LYP / 6-31G *

Key-Words: Toxicity; Tetrahymena; Nitrobenzenes; halogenated phenols; Theoretical Descriptors.
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