REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE
MINISTERE DE L’ENSEIGNEMENT SUPERIEUR
ET DE LA RECHERCHE SCIENTIFIQUE

UNIVERSITE ABOU BEKR BELKAID DE TLEMCEN
FACULTE DES SCIENCES
DEPARTEMENT DE CHIMIE

LABORATOIRE DE THERMODYNAMIQUE APPLIQUEE ET
MODELISATION MOLECULAIRE(LTA2M)

sbs THESE

AT
80 . .
N En vue de I’obtention du titre de

Docteur en Science
Option : Chimie Théorique et Modélisation Moléculaire
Présentée par

Mr. Abdelkrim GUENDOQOUZI

Elaboration des modéles QSPR prédictifs des
propriétés physico-chimiques a I’aide
des descripteurs moléculaires.

Soutenu publiquement le : 28 /09 / 2015 devant le jury composé de :

Mr Benamar DAHMANI Professeur  Université A. Belkaid - Tlemcen Président

Mr Lotfi BELKHIRI Professeur  Université Constantine 1. Examinateur

Mr Djamel-Eddine KHATMI Professeur  Université 8 mai 45 - Guelma Examinateur

Mlle Latifa NEGADI Professeur  Université A. Belkaid - Tlemcen Examinateur

Mr Sidi Mohamed MEKELLECHE Professeur  Université A. Belkaid - Tlemcen Directeur de These




c?’J“ Rl o~
% % \-o-k—‘-k?-'!.)_)'&}-f_)k}—;j***

Par cette premiere page, Je dédie ce manuscrit a toutes les personnes qui m’ont aidé
et soutenu pendant ces derniéres années.

Je dédie la présente these :

* A ma chere mére pour son dévouement et sa compréhension.

* A mes freres et mes soeurs.

* A ma femme et a mon fils Berrezoug.

* A mes chérs amis, Ouici, Brahim, Hadiji, Ariche....

* A mes collégues de laboratoire LTA2M, Charif, Messouadi, Berrahoui, Taki, Bellifa,
Benchouk, Chemouri, Mahi,

* A la mémoire de mon peére, et mon frére Berrezoug.

* A la mémoire de défunt BENHABIB Réda




REMERCIEMENTS

Les travaux du présent manuscrit ont été réalisés au Laboratoire de Thermody-
namique Appliquée et Modélisation Moléculaire (LATA2M), de l'université Abou Bekr
Belkaid de Tlemcen,

Mes premiers remerciements sont adressés a mon directeur de thése, le pro-
fesseur Sidi Mohamed Mekelleche. D’abord, pour m’avoir accueilli dans son équipe
et m’avoir permis de travailler sur un sujet aussi passionnant.Ensuite pour m’avoir
orienté et m’encadré avec efficacité tout en me laissant l'initiative et pour ses multiples
conseils durant toute la durée qu’a nécessité la réalisation de ce projet de recherche.
Enfin je ne le remercierai jamais assez pour la confiance qu’il m’a accordée et surtout
pour sa grande patience .

J’exprime également ma profonde gratitude a monsieur Benamar Dahmani profes-
seur a l'université Abou Bekr Belkaid de Tlemcen, pour nous avoir fait 'honneur de
présider le jury de cette thése.

Mes vifs remerciements vont également a monsieur Lotfi Belkhiri professeur a I'uni-
versité Constantine-1. et a monsieur Djameleddine Khatmi, professeur a l'université 8
mai 45 Guelma, pour I’honneur qu’ils nous ont fait en acceptant d’examiner notre tra-
vail, et de faire le déplacement a Tlemcen.

J’adresse mes sincéres remerciements a mademoiselle Latifa NEGADI, professeur
a l'université Abou Bekr Belkaid de Tlemcen, pour I'honneur gu’elle nous a fait d’ac-
cepter d’évaluer notre travail.

C’est avec beaucoup de gratitude enfin que je remercie tous les membres de
I'équipe LTAAM pour leur soutien leur amitié leur aide. J'ai eu beaucoup de plaisir
a partager de bons moments a leurs cétés.

Un grand merci a mes chers amis d’avoir partagé avec moi d’agréables moments.
Je tiens a présenter ma reconnaissance et mes remerciements a ma famille, qui est
ma source d’inspiration et mon plus grand soutien.




Table des matieres

REMERCIEMENTS iii
SOMMAIRE vii
LISTE DES FIGURES viii
LISTE DES TABLEAUX ix
ABREVIATION 2
INTRODUCTION GENERALE 3
1 Modélisation QSPR 9
1.1 Introduction . . . . . . . ... 10
1.2 Relation Quantitative Structure Propriété . . . . . . ... ... ... ... 10
1.2.1 PrincipeetThéorie . . . . . . . .. ... ... . ... ... 10

1.2.2 Méthodologie de la modélisation QSPR . . . . . ... ... ... 13

1.2.3 Importancedelabasededonnées . . . .. ... ... ...... 15

1.3 Lesdescripteurs moléculaires . . . . . . .. ... ... ... ... ..., 15
1.3.1 Descripteurs constitutionnels . . . . . ... ... ... ... ... 16

1.3.2 Descripteurs topologiques . . . . . . ... ... ... 16

1.3.3 Descripteurs géométriques . . . . . . . . . ... ... 18

1.3.4 Descripteurs électrostatiques . . . . . . ... ... ... ..... 19

1.3.5 Descripteursquantiques . . . . . . .. ... ... ... 20

1.3.6 Descripteurs thermodynamiques . . . . . . ... ... .. .... 22

1.4 Validationdes modélesQSPR . . . . .. .. ... ... .. ....... 23
1.4.1 Réduction le nombre de variables . . ... ... ......... 23

1.4.2 Validationinterne . ... .. ... .. ... ... ... ..., 23

1.4.3 Validationexterne . . . . . . . . . . . . . .. ... 24




Table des matiéres Vv
Bibliographie . . . . . . . . . .. 26
2 Statistiques et méthodes d’analyse de données 29
2.1 Introduction . . . . . . .. 30
2.2 Larégressionlingéairesimple . . .. ... ... ... ... ... 30
2.2.1 Modélisation . . ... ... . ... ... 30
2.2.2 Estimateursdes moindrescarrés . . . . ... ... ... ... .. 31
2.2.3 Calculdes estimateursde 8;: . .. ................ 32
2.2.4 Variances de El et Bz ........................ 34
2.2.5 Reésidusetvariancerésiduelle . . . ... ... ... ... ... 35
2.2.6 Interprétations géomeétriques . . . . . .. ... L 35

2.3 Larégression linéaire multiple . . . . ... ... Lo 36
2.3.1 Modélisation . . . ... ... ... 36
2.3.2 Estimateursdes moindrescarrés . . . . . .. ... ... .. ... 38

2.4 Validationdumodele . . . . . .. ... 39
241 Lanalysedelavariance . . . ... ... ... ... ... ..., 39
2.4.2 Hypothéses de I'analyse de régression lingaire . . . . . ... .. 39
2421 Normalitédesrésidus . . . ... ... ... ....... 39

2.4.3 Coefficientde RegressionR> . . . . . ... ... ......... 40
2.4.4 Coefficient de Regression adjusté Ry, . . . . . . . . .. ... .. 41
2.45 Deéviationstandard (SD) . . . . .. ... ... 42
2.4.6 Critere de validation croisée : PRESS . . . . ... ... ... .. 42
2.4.7 Testde Fisher-Snedecor . . ... ... ... ... ... ..... 43
2.4.8 Testde Student(t-test). . . . ... ... ... .. .. ....... 43
249 Lavaleurp"P-Value" ... ... ... ... .. ... 44
Bibliographie . . . . . . . . . .. 45
3 Les méthodes de la chimie quantique 47
3.1 Notions de chimie quantique . . .. .. ... ... ... ... ...... 48
3.1.1 Lapproximation de Born-Oppenheimer . . . . . . . ... ... .. 49
3.1.2 Lapproximation d’Orbitales Moléculaires . . . . . . .. ... ... 49

3.2 La Méthode Variationnelle . . . . . ... ... ... ... ......... 50
3.3 La Méthode Hartree-Fock(HF) . . . .. ... ... ... ... ...... 51
3.3.1 Approximation du champ moyen de Hartree . . . . . . . ... .. 51
3.3.2 Equations de Hartree-Fock . . . . . .. .. ............ 51




Vi

Table des matieres

3.4
3.5

3.6

3.7

3.3.3 Lapproximation C.L.O.A. . ... ... ... .. .. ... ... 53
Méthodes Post-SCF . . . . . . . . . . .. .. . 53
La Théorie de la fonctionnelle de la densité (DFT) . . . ... ... ... 54
3.5.1 Théorémes de HohenbergetKohn . . . . .. ... ... ... .. 55
3.5.1.1 Premier théoréme de Hohenberg et Kohn . . . . . . .. 55
3.5.1.2 Second théoreme de Hohenberg et Kohn . . . . . . .. 57
3.5.2 Les équationsde Kohn-Sham . . . . .. ... ... ........ 57
3.5.3 Expression du terme d’échange et de corrélation E,. . . . . . . . 58
3.5.3.1 Approximation de la densité locale (LDA) . . . ... .. 59
3.5.3.2 Approximation de la densité de spin locale LSDA. . . . 60
3.5.3.3 Approximation du gradient généralisé (GGA) . . . . .. 61
3.5.4 Nomenclature des fonctionnelles . . . . .. ... ... ...... 62
3.5.5 Fonctionnelle hybride B3LYP . . . . . ... ... ... ...... 62
Les fonctions pour la description des orbitales atomiques . . . . . . .. 63
3.6.1 Les fonctions de type exponentiel . . . . .. ... ... ...... 63
3.6.2 Lesfonctionsdetypegaussien . . ... .. ... ... ...... 63
3.6.2.1 Les fonctions de type gaussien contractées . . . . . . . 64
3.6.3 Les ensembles de base du type (n—ijG) et (n—ijkG) . .. .. 65
3.6.4 Les fonctions de polarisation . . .. ... ... ... ....... 66
3.6.5 Lesfonctionsdiffuses ... ... ... ... ... .. ... ..., 66
Le modele de solvatation . . . . . ... ... .. oL 68
3.7.1 Principe et descriptionde lacavité . . ... ... ... ...... 68
3.7.2 Modeles de Born, d’Onsager et de Kirkwood . . . ... ... .. 68
3.7.3 Modele SRCF . ... ... . .. . . ... 69
3.74 Modele PCM . . . ... . . . . . . . . 71
3.7.4.1 Algorithme PCM . . . . ... ... ... .. ....... 72
3.75 ModeleSMD . . ... ... . ... .. 74
3.7.5.1 Descriptionde Modéle SMD . . . .. ... ....... 75
3.7.6 Lestermes non-électrostatiques . . . . ... ... ... L. 76
3.7.6.1 Letermedecavitation: . .. .. ... .......... 76
3.7.6.2 Letermededispersion . ... ... ... ........ 76
3.7.6.3 Letermederépulsion . ... ... ... . ... ..... 77

Bibliographie . . . . . . . . 78




Table des matiéres vii

4 Modélisation QSPR des températures de fusion des acides gras 84

4.1 |Introduction . . . . . . . ... .. 85

4.2 GénéralitéssurlesacidesGras . . . . . . ... ... ... ........ 85

4.3 Meéthodologie . . . . . . . . .. 87

4.3.1 Optimisation de la géométrie et calculs de chimie quantique . . . 87

432 Analyse QSPR . . . . ... ... 87

4.3.3 Analyse de régression linéaire multiple . . . . . ... ... .... 88

4.3.4 Validationdesmodeles . . ... ... .. ... ... ... ..., 88

4.4 Résultatsetdiscussions . . . . ... .. ... 89

45 Conclusion . . . . . . ... 103

Bibliographie . . . . . . . . 105

5 Modélisation QSPR des constantes d’acidité des acides Benzoiques 108

5.1 Introduction . . . . . . . ... 109

5.2 Méthodologie . . . . . . . . . L 110

521 Calculdacidité . . . . ... ... ... .. ... ... 110

5.2.2 Analyse de régression linéaire simple . . . . ... ... ..... 113

5.2.3 Optimisation de la géométrie et calcul de chimie quantique . 114

5.3 Résultatsetdiscussions . . . . . .. ... L oo 114

5.4 Conclusion . . . . . . . ... e 133

Bibliographie . . . . . . . . .. e 134

CONCLUSION GENERALE 139
A Prediction of the melting points of fatty acids from computed molecular

descriptors : A quantitative structure—property relationship study 141




Table des figures

1.1
1.2
1.3

2.1
2.2
2.3

3.1
3.2

3.3

4.1
4.2
4.3

5.1
5.2
5.3

Méthodologie QSPR . . . . . . . . . . . . .. 14
Distances topologiques au sein de la molécule d’acide benzoique . .. 17
La surface accessibleausolvant . . . ... ... ... ... ....... 18
Nuage de points, droite de régression et centre de gravité . . . . . . .. 33
Représentationdes individus . . . . . .. ... ... ... ... ..... 36
Représentation graphique de la fonction de densité de la loi normale

centréeréduite . . . . . .. 40
Modéle de bornetd’Onasger . . . . . . . . . ... .. ... ... 69
Modeéle de la surface moléculaire (a) la surface de Van der Waals (b) la

surface accessible au solvant, et (c) Surface excluant le solvant . . . . . 70
découpage de la surface d’'une cavité en un ensemble de tesserae . . . 72
Acides Gras 1-62 . . . . . . . . . . . e 98
Evolution des Rzethdj en fonction du nombre de descripteurs . . . . . . 99

Corrélation entre les températures de fusions expérimentales et prédites 103

Structures 2D des 51 composés (série d’apprentissage) . . . . . . . .. 116
Structures 2D des 25 composés (sériedetest) . . .. ... .. ... .. 128
Pka-pred en fonction de pka-exp et résidus pour les 4 modéles A, B, C

et D. . . 132




Liste des tableaux

41

4.2
4.3
4.4

4.5

5.1
5.2
5.3
5.4

5.5

Les valeurs expérimentales et prédites de point de fusion des AGs; A,
B et C sont les sous-ensembles utilisés dans la procédure de validation
CrOISEE . . . . o i e e
Les modéles QSPR obtenus avec 2, 3, 4 et 5 descripteurs . . . . . . ..
Les descripteurs impliqués dans les modéeles #1-4 . . . . . . ... ...
Matrice de corrélation des cinqg descripteurs impliqués dans le modéle
B e e e e e e e e e e e e
Validation interne du modele #2 'équation (4.2) . . . . . . . .. ... ..

Valeurs expérimentales et calculées pKa (modeles A, B, C et D)

Validation interne du modele C ('équation(5.14)) . . . . . . ... .. ..
Procédure de Y-randomisation dans le modéle C (15 itérations) . . . . .
Les valeurs de R” et R?, obtenues dans la procedure Y-Randomisation
(332itérations) . . . .. ...
Les valeurs expérimentales et calculées de pKa pour la série de test
(25 composés) en utilisant le cycle A et le modéle C (Eq. (5.14)). . . . .







ABREVIATIONS

B3LYP - Becke 3-Parameter Lee-Yang-Parr

CLOA - Combinaison Linéaire d’Orbitales Atomiques
CGTO - Contracted Gaussian Type Orbital Configuration
DFT - Density Functional Theory

FMO - Frontier Molecular Orbital

GGA - Generalized Gradient Approximation

GTO - Gaussian Type Orbital

HF - Hartree-Fock

HOMO - Highest Occupied Molecular Orbital

KS - Kohn, Sham

LDA - Local Density Approximation

LUMO - Lowest Unoccupied Molecular Orbital

MLR - Multiple Linear Regression

NAO - Natural Atomic Orbitals

NBO - Natural Bond Orbitals

NPA - Natural Population Analysis

OA - Orbitale Atomique

OM - Orbitale Moléculaire

PCM - Polarizable Continuum Model

PM®6 - Parametric Method 6

QSPR - Quantitative Structure-Property Relationships
QSAR - Quantitative Structure-Activity Relationships
SCF - Self Consistent Field

STO - Slater Type Orbital

SCREF - Self-Consistent Reaction Field




INTRODUCTION GENERALE

Le développement spectaculaire au cours de ces derniéres décennies des moyens
informatiques et des machines de calcul (vitesse, espace disque, mémoire vive, . . .
) alliés aux avancées des méthodes de chimie computationnelle [1], permettent au-
jourd’hui a la modélisation moléculaire de traiter de nombreux types de problémes.
La modélisation moléculaire est une technique permettant, non seulement de repré-
senter les structures en deux ou trois dimensions mais aussi a aider tout chimiste
théoricien, de réaliser des études exhaustives et précises des systémes moléculaires,
et de représenter d’'une facon explicite les modéles sous une forme mathématique.

Actuellement, la modélisation moléculaire est largement utilisée [2] pour élabo-
rer des modeles fiables permettant de prédire les propriétés physico-chimiques et
les activités biologiques. Lune de ces techniques est la modélisation QSAR/QSPR
(Quantitative Structure-Activity/Property Relationships) [3] qui permet de prédire les pro-
priétés/activités des systémes chimiques a partir de leurs structures moléculaires.

Les premiers développements de ces méthodes sont anciens. En 1868, Crum-
Brown et Fraser [4] ont mis en evidence la relation qui lie certaines activités physio-
logiques et les structures chimiques. En 1937, Hammert a élaboré ces modéles qui
caractérisent les vitesses de réactions pour des composés organiques [5]. En 1964,
Hansch [6], et Free [7] ont développé de nouvelles méthodes pour prédire I'activité
biologique de certains composés avec les propriétés hydrophobes, électroniques et
stériques a I'échelle moléculaire.

Dans de nombreux domaines, la prédiction des propriétés physico-chimiques ou
activités biologiques des molécules présentent un enjeu industriel important car elle
permet de réduire les délais et les colts de productions.

Les méthodes QSAR/QSPR sont communément employées dans la littérature et
représentent un sous-domaine important de la chemo-informatique. Ces techniques
servent a prédire plusieurs propriétés et activités biologiques tels que :

a) Des propriétés physico-chimiques :
¢ Prédiction de la solubilité aqueuse, points de fusion, températures d’ébullition, tem-
pératures critiques, indices de rétention, indices de réfraction, viscosité, coefficient de
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partage eau-air, constantes d’acidité [8—14].

e Prédiction de I'indice de réfraction des polyméres [15].

e Prédiction de la concentration micellaire critique des composées anioniques [16].

¢ Prédiction des points de fusion des benzénes substitués [17].

e Prédiction des hyperpolarisabilités [18].

e Prédiction des points de fusion et la viscosité des liquides ioniques [20].

e Prédiction des absorbances spectrales ultraviolets [21].

¢ Prédiction de la solubilité agueuse de médicaments [22].

e Prédiction de déplacements chimiques 3C [23].

e Prédiction des coefficients de partage « air-to-blood » [24].

b) Des activités biologiques ;

e Prédictions de la toxicité [25].

e Prédictions de I'activité anti-HIV [26], anti-malaria [27], anti-inflammatoire [28], anti-
Alzheimer [29], Anti-cancer [30], anti-microbien [31], antibactérienne [32], anti-tumorale
[33], anti-prolifératif [34] et anti-hépatocellulaire [35] de différentes familles de compo-
sés chimiques.

Lobjectif principal de ce travail est d’appliquer la modélisation QSPR pour dévelop-
per des modeles fiables pour prédire deux propriétés physico-chimiques telles que le
point de fusion des acides gras [36] et la constante d’acidité des acides benzoiques.

Les acides gras sont des molécules organiques appartenant a la catégorie des
lipides, leurs fonctions biologiques sont trés variées chez I'étre humain [37]. Les acides
gras se caractérisent par la longueur de leur chaine carbonée (nombre d’atomes de
carbone), ainsi que par le nombre et la position des doubles liaisons carbone-carbone
non saturées sur cette chaine, les variations de ces caractéristiques permettent de
distinguer plusieurs types d’acides gras et répondent a une nomenclature précise.

Les acides gras remplissent plusieurs fonctions dans I'organisme. lls constituent
la matiere grasse des étres vivants. Ce sont une source d’énergie importante pour
les organes. lls sont stockés sous forme de triglycérides dans les tissus adipeux, et
dans certains cas, ils peuvent servir a la synthése d’autres lipides, notamment les
phospholipides qui forment les membranes autour des cellules et des organites, et
d’autre part, ils sont des précurseurs de plusieurs messagers intra - et extracellulaires
[38]. Les lipides peuvent se présenter a I'état solide comme les cires, ou bien liquide
comme les huiles, et leur nature amphiphile conduit les molécules de certains lipides
a s’organiser en vésicules, liposomes et micelles lorsqu’elles se trouvent en milieu
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aqueux [39—41].

On note Ty la température de fusion, la température a laquelle une substance passe
de I'état solide a I'état liquide. Cette propriété est a la base du vivant, permettant la
formation de structures biologiques. Diverses techniques permettent de mesurer cette
propriété, une des plus courantes est l'utilisation d’'un banc Kofler. Cet appareil est
constitué d’'une plague chauffante avec un gradient de température et d’'une échelle de
température. La mesure est rapide et précise a plus ou moins un degré Celsius mais
ne convient que pour des substances dont la température Ty varie entre 50 et 250°C.
Pour faire face a cet inconvénient, c’est a dire déterminer des points de fusion aux
composés sur laquelle ces valeurs sont dessous de 50°C, nous avons développé dans
la premiére application des modeles (QSPR) pour prédire les températures de fusion
d’'une série constituée de 62 acides gras dont les valeurs expérimentales comprises
entre -65.00 et 96.00°C [42]. Nous avons utilisé la méthode dite Best Multi-Linear
Regression (BMLR) implémentée dans le programme CODESSA [43] pour développer
des modeles avec cinq descripteurs moléculaires [44].

Dans la deuxiéme application, des modeles QSPR fiables ont été élaborés pour
corréler les valeurs expérimentales aqueuses de pKa de 52 acides benzoiques [42]
avec la variation de I'énergie libre de Gibbs de déprotonation en phase aqueuse AG,,.
Lacide benzoique est un acide organique qui contient un groupe carboxyle lié direc-
tement a un noyau de benzéne (C¢HsCOOH). Les acides benzoiques sont présents
dans la plupart des fruits, en particulier les baies et les canneberges. Ces acides sont
naturellement présents dans certaines plantes médicinales qui sont utilisées en phar-
macie. Lacide benzoique est essentiellement utilisé comme conservateur et comme
additif alimentaire qui empéche la croissance de la levure et de certaines bactéries.
Lacide benzoique est produit de maniéere industrielle a partir du toluene. La déter-
mination des valeurs de constantes d’acidité des acides benzoiques est essentielle
pour expliquer de nombreuses réactions fondamentales de la biochimie, Dans cette
application, nous avons utilisé la théorie de la fonctionnelle de la densité au niveau
B3LYP/6-311++G(d, p) pour calculer les énergies libres de Gibbs de déprotonation
en solution aqueuse de 52 acides benzoiques et leurs anions correspondants. Nous
avons étudié deux cycles thermodynamiques pour prédire les constantes d’acidité. Le
pouvoir prédictif des modeles obtenues a été testé avec succes sur une série de tests
constituée de 25 acides non inclus dans la série d’apprentissage.

Le travail présenté dans ce manuscrit est divisé en cinq chapitres :
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Dans le premier chapitre, nous présenterons des généralités sur les méthodes QSPR
et quelques considérations historiques. Nous rappellerons également les principaux
types de descripteurs, ainsi que les techniques d’apprentissage et de validation du
modele QSPR.

Dans le second chapitre, nous décrirons les méthodes statistiques d’analyses de
données employées dans ce travail.

Dans le troisiéme chapitre, nous présenterons brievement les différentes méthodes
de la chimie quantique.

Dans le quatrieme et le cinquiéme chapitre, nous présenterons les résultats obte-
nues et leurs discussions

Enfin, nous cléturons cette recherche par une conclusion générale et des perspec-
tives de recherche.
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CHAPITRE 1

Modélisation QSPR

Les relations entre les structures moléculaires et leurs propriétés sont générale-
ment établies a I'aide de méthodes de modélisation par apprentissage statistique. Les
techniques usuelles reposent sur la caractérisation des molécules par un ensemble de
nombres réels mesurés ou calculés a partir des structures moléculaires "descripteurs”.
Ce chapitre est dédié a I'étude bibliographique des méthodologies QSPR..... [1-5]
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1.1 Introduction

Les premiers essais de modélisation d’activités de molécules datent de la fin du
19éme siécle, lorsque Crum-Brown et Frazer [4] postulérent que I'activité biologique
d’'une molécule est une fonction de sa constitution chimique. Mais ce n’est qu’en 1964
que furent développés les modeles de "contribution de groupes", qui constituent le
début réel de la modélisation QSPR avec les travaux de Hansch [5]. Depuis, I'essor de
nouvelles techniques de modélisation par apprentissage, linéaires d’abord, puis non
linéaires, ont permis la mise en place de nombreuses méthodes ; elles reposent pour
la plupart sur la recherche d’'une relation entre un ensemble de nombres réels, des-
cripteurs de la molécule, et la propriété ou I'activité que I'on souhaite prédire. Dans les
derniéres années, I'utilisation des méthodes QSAR/QSPR n’a cessé de progresser.
Elle est méme devenue indispensable en chimie pharmaceutique et pour la concep-
tion de médicaments [6, 7]. Leur développement dans une gamme plus large d’ap-
plications leur ouvre d’ailleurs de grandes perspectives [8]. Les informations extraites
a partir des résultats d’études QSAR/QSPR peuvent étre utilisées pour obtenir une
meilleure connaissance des structures moléculaires et probablement le mode d’action
au niveau moléculaire. Ces informations peuvent alors étre utilisées pour prédire les
propriétés physicochimiques et les activités biologiques de nouveaux composeés ainsi
que pour concevoir de nouvelles structures.

1.2 Relation Quantitative Structure Propriété

1.2.1 Principe et Théorie

Le principe des méthodes QSAR/QSPR est de mettre en ceuvre une relation ma-
thématique reliant de maniere quantitative des descripteurs moléculaires (constitution-
nels, topologiques, géométriques, électrostatiques, quantiques, thermodynamiques,
spectroscopiques,. .. ) avec une observable macroscopique (propriété physicochimique
ou activité biologique) pour une série de composés chimiques similaires a I'aide de
méthodes statistiques d’analyse de données.

La forme générale d’'un modéele QSPR/QSAR est :

(Propriéte, Activité) = f(descripteurs)
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Lobjectif de ces méthodes est donc d’analyser les données structurales afin de dé-
tecter les facteurs déterminants pour la propriété ou l'activité mesurée. Pour ce faire,
différents types d’outils peuvent étre employés : régressions linéaires simples (SLR
(Voir Section 2.2) (page 30)) et multiples (MLR (Voir Section 2.3) (page 36)) [9, 10],
régression sur composantes principales PCA [11,12], régressions aux moindres car-
rés partiels (PLS) [13], régression par réseaux de neurones [14,15], et régression par
algorithmes génétiques [16,17].

Régressions PLS et PCA

Les régressions PLS et PCA sont des méthodes statistiques qui permettent de
trouver par une transformation linéaire, les axes qui représentent au mieux les don-
nées dans I'espace. En d’autres termes, ces méthodes vont permettre de trouver les
axes qui expliquent au mieux la dispersion du nuage de points. Si les données sont
représentées en fonction de n descripteurs, PLS et PCA vont donc permettre de trou-
ver au maximum n axes classés en fonction de la variance gu’ils représentent. Ces
méthodes consistent a remplacer une matrice des données prédictives X comprenant
n lignes et m colonnes, par une nouvelle matrice, dérivée de X, qu’on design par T,
comprenant le méme nombre de lignes (observations) que X, mais un nombre de co-
lonnes k trés inférieur a m. On impose, de plus, que les colonnes de la matrice T soient
des combinaisons linéaires des variables d’origine. Sous forme matricielle, la relation
s’écrire :

T=XW

Avec, W la matrice de dimensions m x k des coefficients définissant les combinaisons
linéaires. T est donc une nouvelle matrice dont les colonnes forment des « variables
artificielles », obtenues par combinaison linéaire des variables d’origine. Aprés cette
transformation, la régression linéaire multiple est appliquée sur le tableau T a la place
de X. Le probléeme est donc de déterminer W de maniére a avoir une matrice de va-
riables prédictives T plus adaptée au calcul de la régression que la matrice X d’origine.
La différence principale entre les deux méthodes PLS et ACP résident dans leur ma-
niere de calculer la matrice W.

Régression par réseaux de neurones
Les réseaux de neurones formels [14, 15] sont devenus en quelques années des
outils précieux dans plusieurs domaines. Néanmoins, ils n'ont pas encore atteint leur
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plein développement, pour des raisons plus psychologiques que techniques, liées aux
connotations biologiques du terme,

Un "neurone formel” (ou simplement "neurone") est une fonction algébrique non li-
néaire et bornée, dont la valeur dépend de parametres appelés coefficients ou poids.
Les variables de cette fonction sont habituellement appelées "entrées" du neurone, et
la valeur de la fonction est appelée sa "sortie". Un neurone est donc avant tout un opé-
rateur mathématique, dont on peut calculer la valeur numérique par quelques lignes
de logiciel. On a pris I'habitude de représenter graphiquement un neurone comme in-
diqué sur la figure suivante.

Les neurones les plus fréquemment utilisés sont ceux pour lesquels la fonction f est

une fonction non linéaire (généralement une tangente hyperbolique) d’'une combinai-
son linéaire des entrées :
n

o

y = tanh [

i=0
Les x; sont les variables (ou entrées) du neurone, les ¢; sont des parametres ajus-
tables. Un neurone formel ne réalise donc rien d’autre qu’'une somme pondérée suivie
d’'une nonlinéarité. C’est I'association de tels éléments simples sous la forme de ré-

seaux qui permet de réaliser des fonctions utiles pour des applications industrielles.

Régression par algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AGs) [16, 17] initiés dans les années 1970 par John
Holland, sont des algorithmes d’optimisation stochastiques itérés s’appuyant sur des
techniques dérivées de la génétique et des mécanismes d’évolution de la nature :
croisement, mutation, sélection. Les algorithmes génétiques fournissent des solutions
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aux problemes n’ayant pas de solutions calculables en temps raisonnable de fagon
analytique ou algorithmique. Les algorithmes génétiques sont présentés par les cinq
éléments suivants :

Nouvelle
iterattion

1.2.2 Méthodologie de la modélisation QSPR

En pratique, le développement d’'un modele débute par la collecte de données ex-

périmentales fiables et en nombre le plus important possible. Il s’agit ensuite de déve-
lopper une série de descripteurs qui caractérisent les structures moléculaires électro-
niques et géomeétriques des composes de la base de données en vue de les relier a la
propriété expérimentale étudiée. Des outils d’analyse de données sont alors employés
pour aider a choisir les descripteurs adéquats et mettre en ceuvre le modeéle. Afin de
s’assurer que le modéle QSPR développé est fiable, il doit alors étre validé en termes
de corrélation (sur le jeu de données d’entrainement). Pour estimer son pouvoir prédic-
tif, il est ensuite nécessaire de disposer de données expérimentales supplémentaires
pour déterminer la capacité du modele a prédire ces valeurs.
Une fois cette relation mise en place et validée sur un jeu de validation, elle peut
alors étre employée pour la prédiction de la propriété de nouvelles molécules pour
lesquelles la valeur expérimentale n’est pas disponible, ou pour des molécules encore
non synthétisées. Et dans certains cas, peut étre utilisés pour mieux appréhender les
phénomeénes moléculaires mis en jeu dans la propriété d’intérét.
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FIGURE 1.1: Méthodologie QSPR
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1.2.3 Importance de la base de données

Un modéle QSPR est dépendant des données expérimentales de référence, le
choix de la base de données est un point critique dans le développement de ces
modeles. Dans la plupart des cas, les données expérimentales sont issues de la litté-
rature, et pour étre de qualité, une base de données doit étre composée de données
expérimentales aussi fiables que possible, puisque les barres d’erreurs sur celles-ci se
propageront dans le modele final, étant donné que les paramétres de ce dernier sont
ajustés par rapport a ces données. |l est donc important de choisir des données pré-
sentant des incertitudes faibles, afin de limiter les barres d’erreur expérimentales. De
plus, les données doivent étre obtenues suivant un protocole expérimental unique. En
effet, les conditions expérimentales ont une forte influence sur les valeurs obtenues.
La définition de la propriété en termes de conditions expérimentales est d’ailleurs un
point important de la démarche.

1.3 Les descripteurs moléculaires

De nombreuses recherches ont été menées, au cours des derniéres décennies,

pour trouver la meilleure fagcon de représenter I'information contenue dans la structure
des molécules, et ces structures elles-mémes, en un ensemble de nombres réels ap-
pelés descripteurs moléculaires, ces descripteurs ont pour but de décrire de maniere
numeérique la structure d’'une molécule, une fois que ces nombres sont disponibles, il
est possible d’établir une relation entre ceux-ci et une propriété moléculaire, a I'aide
d’outils de modélisation classiques. Ces descripteurs numériques réalisent de ce fait
un codage de l'information chimique en un vecteur de réels. On en dénombre aujour-
d’hui plus de 6000 types [2], qui quantifient des caractéristiques physico-chimiques
ou structurelles de molécules. lls peuvent étre obtenus de maniére empirique ou non-
empirique, ils permettent en effet d’effectuer des prédictions sans avoir a synthétiser
les molécules.
Nous allons présenter succinctement les descripteurs moléculaires les plus courants,
en commengcant par les descripteurs les plus simples, qui nécessitent peu de connais-
sances sur la structure moléculaire. Nous verrons ensuite comment les progrés de la
modélisation moléculaire ont permis d’accéder a la structure 3D de la molécule, et de
calculer des descripteurs a partir de cette structure.
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1.3.1 Descripteurs constitutionnels

Les descripteurs constitutionnels sont directement liés a la formule brute de la mo-
lécule, a I'aide de la composition moléculaire, c’est-a-dire les atomes qui le constituent,
Il s’agit de :

e La masse molaire

e Les nombres absolus et relatifs d’atomes (C, H, O, S, N, F, CI, Br, I, P....).

e Les nombres absolus et relatifs de groupes fonctionnels (NH,, COOH, OH. . .).

e Les nombres absolus et relatifs de liaisons (simples, doubles, aromatiques...).

e Les nombres absolus et relatifs de cycles (aromatiques ou non).

Ces descripteurs sont trés utilisés du fait de leur extréme simplicité non seulement
d’'un point de vue conceptuel mais surtout calculatoire. On peut remarquer que ces
descripteurs ne permettent pas de distinguer les isoméres de constitution. c-a-d, si on
développe des modeles avec ce type de descripteurs seulement, alors que ces der-
niers peuvent poser probleme pour l'interprétation des mécanismes d’interaction mis
en jeu pour la propriété étudiée.

1.3.2 Descripteurs topologiques

Les descripteurs topologiques "ou indices topologiques", décrivent la connectivité

atomique dans la molécule, ils sont obtenus a partir de la structure 2D de la molécule,
et donnent des informations sur sa taille, sa forme globale et ses ramifications. Ces
descripteurs s’inspirent de la théorie des graphes appliquée a la table de connecti-
vité qui n’est autre qu’une représentation compacte de la connectivité interatomique
au sein de la molécule. Les indices topologiques les plus fréquemment utilisés sont
l'indice de Wiener [18]. I'indice de Randic [19]. 'indice de connectivité de valence de
Kier-Hall [20] et I'indice de Balaban [21].
Lindice Wiener est exprimé par la matrice de distance. Cette matrice de distance est
une matrice carrée (NsaxNs4), et ces entrées d; ; correspond au le plus petit nombre
de liaisons séparant ces deux atomes i et j. Lindice de Wiener W est égal a la demi-
somme de toutes les entrées de la matrice de distance :

1
W= E%du
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Les indices de Randic et Kier & Hall sont des descripteurs les plus utilisés.
La formule générale pour le calcul de ces indices est la suivante :

]VS m+1 1 %
n
211 (5)
i=1 k=1 k
5 Z; — Hj

YT z-zy -1

Z, est le nombre total d’électrons dans I'atome de k

Z; est le nombre d’électrons de valence a I'atome de k

Hj, est le nombre d’atomes d’hydrogéne liés directement a I'atome k non-hydrogene
Lindice Balaban est un des indices topologiques les plus importants. Il est défini par la
formule suivante

j:# ] (58,12 (1.1)
En général, ce type de descripteurs simplifie la représentation de la connectivité
chimique au sein de la molécule puisqu’ils ne prennent pas en compte les différences
de distances, d’angles et d’ordres de liaison ni méme la nature des atomes dans la
molécule. Ces descripteurs refletent bien les propriétés physiques dans la plupart des
cas, mais sont insuffisants pour expliquer de fagon satisfaisante certaines propriétés,
ce sont souvent considérés comme des descripteurs convenables d’un point de vue
numériques.

FIGURE 1.2: Distances topologiques au sein de la molécule d’acide benzoique




18 Chapitre 1. Modélisation QSPR

1.3.3 Descripteurs géométriques

Les descripteurs géométriques d’une molécule sont évalués a partir des positions
relatives de ses atomes dans I'espace, et décrivent des caractéristiques plus com-
plexes ; leurs calculs nécessitent de connaitre, la géométrie 3D de la molécule, par
modélisation moléculaire empirique ou ab initio, Ces descripteurs s’averent donc re-
lativement colteux en temps de calcul, mais apportent davantage d’informations, et
sont nécessaires a la modélisation de propriétés qui dépendent de la structure 3D. On
distingue plusieurs descripteurs importants, le volume moléculaire, la surface acces-
sible au solvant, le moment d’inertie. Les distances, les angles de liaisons ou angles
diédres dans la molécule.

Le volume moléculaire est le volume occupé par la molécule en appliquant une grille
3D de cubes dans la boite parallélépipédique dont les dimensions X, Yiax €t Znax-
La surface accessible au solvant SAS, ou la zone de surface accessible est la sur-
face d’'une molécule qui est accessible a un solvant, généralement mesuré en unités
d’angstréms carrés, SAS été décrite par Lee et Richards en 1971 et est parfois appelé
la surface moléculaire de Lee-Richards [22,23].

- == - Surface af sible au selvant}
* ~
, ‘.

e - ¢
’ - o
-
.- la surface vgn der Waals

FIGURE 1.3: La surface accessible au solvant

Le moment d’inertie est une grandeur physique qui caractérise la distribution de masse
dans la molécule. Dans I'approximation des rotateurs rigide, en général pour une molé-
cule quelconque il y a trois moments d’inertie I, I, et I¢ liés a trois axes orthogonaux
A, B et C avec le point d’intersection au centre de masse du systéme. Le moment
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d’inertie est calculé comme suit :
2
IA = Zmirl-x
i

2

IB = Zmirl-y
i

2

IC = Zmiriz
i

ou m; sont les masses atomiques et r;,, r;, et r;; indiquent la distance de la i-eme noyau
atomique et les principaux axes de rotation, x, y et z, de la molécule.

1.3.4 Descripteurs électrostatiques

Ces descripteurs refletent les caractéristiques de la distribution de charge de la
molécule. Les charges partielles empiriques dans la molécule sont calculées en uti-
lisant I'approche proposée par Zefirov [24, 25]. Cette méthode est basée sur I'échelle
d’électronégativité, Sur la base de ces charges partielles les descripteurs électrosta-
tiques suivantes sont calculés :

e Les charges partielles minimales et maximales dans la molécule (gmins ¢max)

e Les charges partielles minimales et maximales pour les atome (C, N ,O ,...)

e Les indices électroniques topologiques sont calculés selon les formules suivantes
[26], pour toutes les paires d’atomes T et pour 'ensemble des laissons d’atomes liés
TF

NB’ .
E qi QJ|
T _Z 2

i<j ij
N
E _ ’%‘—Qj‘
L= "%
1<j 1

Avec ¢; est la charge partielle pour I'atome i, r;; est la distance entre les atomes i et j.
e Les charges partielles de la zone du surface (Charged partial surface area (CSPA))
ont été développés par Jurs et al. [27,28], ces descripteurs sont responsable sur des
interactions entre les molécules polaires. Dans CODESSA [29], un ensemble de 26
descripteurs est calculé comme une combinaison des contributions des charges par-
tielles atomiques sur la zone accessible au solvant.

1. TMSA - total molecular surface area.

2. PPSA-1 - partial positive surface area.

3. PPSA-2 - total charge weighted PPSA.




20 Chapitre 1. Modélisation QSPR

PPSA-3 - atomic charge weighted PPSA.
PNSA-1 - partial negative surface area.

PNSA-2 - total charge weighted PNSA.

PNSA-3 - atomic charge weighted PNSA.
DPSA-1 - difference in CPSAs (PPSA1-PNSAT).
9. DPSA-2 - difference in CPSAs (PPSA2-PNSA2).
10.DPSA-3 - difference in CPSAs (PPSA3-PNSAS3).
11.FPSA-1 - fractional CPSA (PPSA-1/TMSA).
12.FPSA-2 - fractional CPSA (PPSA-2/TMSA).
13.FPSA-3 - fractional CPSA (PPSA-3/TMSA).
(
(

© N o o &

14 . FNSA-1 - fractional CPSA (PNSA-1/TMSA).

15.FNSA-2 - fractional CPSA (PNSA-2/TMSA).

16.FNSA-3 - fractional CPSA (PNSA-3/TMSA).

17.WPSA-1 - surface weighted CPSA (PPSA-1*TMSA/1000).
18.WPSA-2 - surface weighted CPSA (PPSA-2*TMSA/1000).
19.WPSA-3 - surface weighted CPSA (PPSA-3*TMSA/1000).
20.WNSA-1- surface weighted CPSA (PNSA-1*TMSA/1000).
21.WNSA-2 - surface weighted CPSA (PNSA-2*TMSA/1000).
22.WNSA-3 - surface weighted CPSA (PNSA-3*TMSA/1000).
23.RPCG - relative positive charge.

24 .RNCG - relative negative charge.

25.RPCS - relative positive charged surface area.

26.RNCS - relative negative charged surface area.

1.3.5 Descripteurs quantiques

Les descripteurs de chimie quantique donnent des informations importantes pour
la molécule. Ces descripteurs permettent de quantifier différents types d’interactions
inter- et intramoléculaires, de grande influence sur des propriétés physicochimiques
de molécules. Le calcul de la plupart de ces descripteurs nécessite la recherche de
la géométrie pour laquelle I'énergie est minimale, et fait appel aux approches de chi-
mie quantique. On cite toutes les données énergétiques, vibrationnelles et orbitalaires
du systéme par exemple, les énergies de la plus haute orbitale moléculaire occupée
HOMO et de la plus basse vacante LUMO, le moment dipolaire, la polarisabilité, le
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potentiel d’ionisation. . ..
Les descripteurs quantiques sont classés comme suit,

a- Descripteurs lie a la distribution de charge, ces descripteurs représentent ou
dépendent directement aux calculs de chimie quantique de la distribution de charge
dans les molécules, qui décrire donc les interactions entre les molécules polaires ou
leur réactivité chimique.

e Nombre de niveaux électroniques doublement remplis (n¢)
e Les valeurs (minimum et maximum) des charges partielles sur les atomes présentés
dans la molécule, par exemple, 8y (min) est la charge minimum (négatif) partielle sur
un atome d’hydrogéne dans la molécule donnée.
Dans le cadre de la théorie LCAO-MO, les populations de Mulliken fournissent une
méthode de calcul des charges atomiques. qui a été donnée comme suit [30] :

Sa=2Za—) Pi

i€A

ou Z, est la charge nucléaire (noyau) de I'atome i, et P; la somme de populations de
Mulliken sur tous orbitales atomiques de valence.
e Le moment dipolaire total de la molécule (), et son point de charge (u.).

b- Descripteurs liés a I’énergie, Ces descripteurs caractérisent I'énergie totale de
la molécule et la distribution d’énergie intramoléculaire en utilisant différents schémas
de partitionnement.

e La chaleur de formation de la molécule (AHr) donne I'énergie de la molécule dans
I'état standard (T 2 298.15K et P a 1 atm).

e L’énergie totale de la molécule (E;,;).

e Le potentiel du premier et la deuxiéme ionisation de la molécule.

IP(l) = —EHOMO
IP(2) = —€gomo-1
e Le premier et la deuxiéme affinité électronique de la molécule.
EA(I) = —ELuMmo
EA(2) = —€rumo+1

e HOMO - LUMO, La différence d’énergie entre ces deux niveaux HOMO et LUMO,
appelé "gap, oo wmo €St Un bon indicateur de la stabilité de la molécule.
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1.3.6 Descripteurs thermodynamiques

Les descripteurs thermodynamiques sont calculés sur la base de la fonction de
partition totale Q de la molécule [32—34], La fonction de partition commode la fagon
avec laquelle I'énergie d’'un systeme de molécules est répartie parmi les individus mo-
|éculaires. Sa valeur dépend du poids moléculaire, de la température, du volume molé-
culaire, des distances inter nucléaires, des mouvements moléculaires et des forces in-
termoléculaires. La fonction de partition est le point le plus commode entre les proprié-
tés microscopiques des molécules individuelles (niveaux d’énergie, moments d’inertie)
avec les propriétés macroscopiques (chaleur spécifique, entropie).

La molécule peut accroitre son énergie de translation, de vibration, de rotation de
fagcon pratiquement indépendante. On peut donc écrire :

Q = Qel Qterib th

Avec

EA(I) = —ELumMo

EA(2) = —eLumo+1

A
o _exp(—hm;/2kT)

Quib = H 1 —exp(—hn;/2kT)

j=1
w2 3 (8mPLkT
Qrot: o i h2

Dans ces formules, E,; est I'énergie électronique de la molécule;

e n; est les fréquences de vibration de la molécule ;

e o est le nombre de degrés de liberté vibrationnels dans la molécule ;
e /; sont les moments d'inertie de la molécule ;

e o est le nombre de symétrie de la molécule;

e h est la constante de Planck, k est la constante de Boltzmann.

e La chaleur de formation de la molécule a 300K.
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1.4 Validation des modeles QSPR

1.4.1 Réduction le nombre de variables

Dans un calcul quanto-chimique un grand nombre de descripteurs sont collectés
pour la modélisation d’'une grandeur donnée, car les facteurs déterminants du pro-
cessus étudié ne sont a priori pas connus. Cependant, les descripteurs envisagés
n’ont pas tous une influence significative sur la grandeur modélisée, et les variables
ne sont pas toujours mutuellement indépendantes. De plus, le nombre de descrip-
teurs, c’est-a-dire la dimension du vecteur d’entrée, détermine la dimension du vec-
teur des parameétres a ajuster. Si cette dimension est trop importante par rapport au
nombre d’exemples de la base d’apprentissage, le modeéle risque d’étre sur ajusté a
ces exemples, et incapable de prédire la grandeur modélisée sur de nouvelles obser-
vations. Il est donc nécessaire de réduire la dimensionnalité des variables d’entrée,
plusieurs approches sont possibles pour résoudre ce probléme.

e Réduire la dimension de I'espace des entrées.

e Remplacer les variables corrélées par de nouvelles variables synthétiques, obtenues
a partir de leurs combinaisons.

e Sélectionner les variables les plus pertinentes.

1.4.2 Validation interne

La technique la plus employée pour déterminer la stabilité du modéle prédictif est
de tester l'influence de chaque échantillon sur le modele final. Pour ce faire, on emploie
une technique de validation croisée (cross validation ou CV). Ce processus consiste a
extraire un certain nombre k de molécules du jeu initial a N molécules et a construire
un nouveau modele avec les N-k molécules restantes a I'aide des descripteurs choisis
(seules les constantes de la régression changent), ce nouveau modele est alors uti-
lisé pour la phase de prédiction sur les k molécules retirées. Ce processus est ensuite
réitéré pour retirer et prédire les valeurs de toutes les molécules du jeu d’entraine-
ment, en fonction du nombre de molécules retirées a chaque itération, on parlera de
Leave-One-Out (LOO) ou de Leave-Many-Out (LMO) [35] selon qu’une ou plusieurs
molécules est (sont) retirée(s). D’une maniére générale, ces techniques de validation
interne permettent I'évaluation de la robustesse du modéle, autrement dit la stabi-
lité des paramétres du modele QSPR vis-a-vis des molécules du jeu d’entrainement.




24 Chapitre 1. Modélisation QSPR

Cela dit, elles ne permettent en aucun cas de démontrer le pouvoir prédictif des mo-
deles [36,37].

Y- Randomization

Afin d’évaluer la part de chance dans les modéles QSRR construits, et & cause
de la complexité des outils de chimiométrie employés, qui peuvent constituer une
source de corrélations fortuites, dans le but d’établir que le modeéle n’est pas di au
hasard, une technique appelée scrambling ou Y-randomization [38,39] est utilisée. Ce
test consiste a générer un vecteur de la propriété étudiée par permutation aléatoire
des composantes du vecteur réel. On calcule alors sur le vecteur obtenu un modéle
QSRR, selon la méthode habituelle. Ce procédé est répété plusieurs fois. Si les mo-
deles sont affectés par des corrélations fortuites on devrait voir apparaitre de bonnes
performances en validation croisée malgré le fait d’avoir mélangé la propriété au ha-
sard. Dans le cas contraire la performance des modéles devrait étre équivalente a
celle d’'un modéle faisant des prédictions au hasard.

1.4.3 Validation externe

Afin de tester de maniére fiable le pouvoir prédictif, I'utilisation d’'un jeu de validation
externe, non employé pour le développement du modeéle, est nécessaire, pour que le
jeu de données initial soit suffisamment large, cette validation est caractérisée par les
paramétres R>(test) R?,(test). Par conséquent, d’autres paramétres doivent étre véri-
fiés pour cet objectif. Ces paramétres sont connus sous le nom « critéres de validation
externe » ou souvent appelés « criteres de Tropsha » (Tropsha criteria) [36, 37].

Criteres de validation Externe (série de test)

eR2>0.7

oRg‘, > 0.6
RI_R2

* — 0<«0.1et085<k<1.15
R2—R}? /

° — <0.1et0.85<k <1.15

e [R?—R3| <03
Avec
R? Coefficient de corrélation pour les molécules de la série de test.
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R? coefficient de corrélation entre les valeurs prédites et expérimentales pour la série
de test.

Rg coefficient de corrélation entre les valeurs expérimentales et prédites pour la série
de test.

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

K’ : est la constante de la droite (a I'origine) de corrélation (valeurs expérimentales en
fonction des valeurs predites).
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CHAPITRE 2

Statistiques et méthodes d’analyse de
données

La notion de régression est fondamentale dans toutes les sciences appliquées
puisqu’elle consiste a analyser une relation entre deux ou plusieurs variables quan-
titatives et a I'exploiter pour estimer la valeur inconnue de I'une a l'aide de la valeur
connue de l'autre. Elle est couramment utilisée dans les domaines de la chimie et de
la biologie, Nous formalisons ici la démarche utilisée dans ce chapitre pour calculer
I'équation de régression linéaire simple et multiple [1-8].
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2.1 Introduction

La méthode de régression linéaire est classée parmi les méthodes d’analyses mul-
tivariées qui traitent des données quantitatives. Cette méthode de calcul date de la
fin du 18™¢ siecle. Elle est essentiellement, due a A. M. Legendre 1805 et. C. F. Gauss
1809 [9, 10]. Le mot régression vient, de la fin du 19" siecle, et est d0 a F Galton
1886 [11]. Galton a introduit le mot régression pour expliquer la diminution progres-
sive des écarts par rapport a la moyenne, d’une génération a la suivante, dans des
problémes d’hérédité, Le terme régression a ensuite été utilisé d’'une maniére tout a
fait générale, Lanalyse de la régression est une méthode statistique qui permet d’étu-
dier le type de relation pouvant exister entre une ou plusieurs variables explicatives
(notée Xi) et une variable a expliquer (notée Y). En d’autres termes, I'analyse de la
régression permet d’étudier les variations de la variable dépendante en fonction des
variations connues des variables indépendantes.

2.2 Larégression linéaire simple

La régression linéaire dite simple si elle permet de prédire les valeurs d’'une va-
riable (expliquée (Y)) a partir des valeurs prises par une autre variable (explicative
(X)). Lorsque cette dépendance est exacte, la liaison entre les deux variables est
«fonctionnelle » : a chaque valeur de X correspond une et une seule valeur possible
de Y [12,13].

2.2.1 Modélisation

Le modele de régression est simplement une équation censée représenter cette
relation entre les deux variables. Il s’écrit

Y=f(X)+e (2.1)

La variable Y est donc supposée approximativement égale a une fonction f(x), le terme
€ caractérisant la marge d’erreur ou d’imprécision du modéle.

Dans un modéle linéaire simple, Nous savons pertinemment que toutes les observa-
tions mesurées ne sont pas sur la droite, et d’'une part, il est irréaliste de croire que la
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variable X dépend linéairement de Y, mais cette liaison est perturbée par un « bruit ».
Nous supposons en fait que les données suivent le modeéle suivant :

Y =Bi+BX +e (2.2)

L'équation (2.2) est appelée modele de régression lineéaire simple. Les ;, appelés les
constantes de régression (ou coefficients de régression), sont fixes mais inconnus, et
nous voulons les estimer, la quantité notée € est appelée bruit, ou erreur.

Afin d’estimer les parametres inconnus du modéle, nous mesurons dans le cadre de la
régression simple une seule variable explicative ou variable exogéne X et une variable
a expliquer ou variable endogene Y, la variable X est souvent considérée comme non
aléatoire au contraire de Y. Nous mesurons alors n observations de la variable X,
notées x;, ou i varie de 1 a n, et n valeurs de la variable a expliquer Y notées y;.

Nous supposons que nous avons collecté n couples de données (x;,y;) ou y; est la
réalisation de la variable aléatoire Y;, suivant le modele (2.2), nous pouvons écrire

yi= P+ Poxi+ & i=1,..,n (2.3)

Ou

e Les x; sont des valeurs connues non aléatoires ;

e Les parametres B;, j = 1, 2 du modele sont inconnus ;

e Les g sont les réalisations inconnues d’une variable aléatoire ;
e Les y; sont les observations d’une variable aléatoire.

2.2.2 Estimateurs des moindres carrés

On appelle estimateurs des moindres carrés (MC) de B; et B,, les estimateurs El
et Eg obtenus par minimisation de la quantité

(i —Bi — Boxi)* = Y — Bi1— BoX || (2.4)

M:

S(B1,B2) =f

1

~.

ou 1 est le vecteur de R" dont tous les coefficients valent 1, les estimateurs peuvent
s’écrire sous la forme de argmin'

(B1,B>) = argmin S(B1,p>) (2.5)
(B1,B2) €RxR

i. argmin est 'argument du minimum, est 'ensemble des points en lesquels une expression atteint
sa valeur minimum.
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2.2.3 Calcul des estimateurs de f3; :

La fonction S(B;, B;) est strictement convexe. Si elle admet un point singulier, celui-
ci correspond a I'unique minimum. Nous obtenons un systeme d’équations :

&5(51,/32 < B

aﬁl —2121 ﬁle = (2.6)
35(51,/32 _

aﬁz =2 E xi(y 2x,) =0 (2.7)

La premiere équation (2.6) donne

EerBzixi = i)’i (2.8)
Et nous avons un estimateur de 'ordonnée a l'origine
Bi=y-B (2.9)
Ou
)_c:ixi/n (2.10)
i=1
La seconde équation (2.7) donne
Elixi+ﬁzix?:ixiyi (2.11)
En remplacant El par son expression (2.9) nous avons une premiére écriture de
B, = L L 2.12)

Y7 —Yxix
Et en utilisant astucieusement la nullité de la somme Y (x; — X), nous avons d’autres
écritures pour I'estimateur de la pente de la droite

o Xxa(i—y)  Ew—X)0i—y) X=Xy _ cov(x,y)

= Yxi(i—%)  Y—Xx—-%)  Y—x%)?>  var(x) (2.13)
En remplagant I'expression de B, dans I'équation (2.9) on obtient :
B\l _y_ cov(x,y))_( 214
var(x)

Pour obtenir ce résultat, nous supposons qu’il existe au moins deux points d’abscisses
différentes. Cette hypothése notée H; s’écrit x; # x; pour au moins deux individus.
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Elle permet d’obtenir I'unicité des coefficients estimés B, ;. Une fois déterminés les
estimateurs B, B, nous pouvons estimer la droite de régression par la formule

Y =B+ PaX (2.15)

Si nous évaluons la droite aux points x; ayant servi a estimer les parametres, nous
obtenons des y; et ces valeurs sont appelées les valeurs ajustées. Si nous évaluons
la droite en d’autres points, les valeurs obtenues seront appelées les valeurs prévues
ou prévisions, représentons les points initiaux et la droite de régression estimée.

La droite de régression passe par le centre de gravité du nuage de points (x,y) comme
l'indique I'’équation (2.9).

35

FIGURE 2.1: Nuage de points, droite de régression et centre de gravité

Afin d’estimer les variances de B, et 3, nous allons tout d’abord donner un rappel sur
quelques notions de base de statistique, espérance mathématique, variance, écart-
type, et covariance.

Espérance mathématique
Si la variable X prend les valeurs xi,x»,...,x, avec P les probabilités pi, ps, ..., pu, I'eSs-
pérance de X est définie par :

Comme la somme des probabilités est égale a un, I'espérance peut étre considérée
comme la moyenne des x; pondérée par les p;

_ xiPitxob+ . X by

E(X)




34 Chapitre 2. Statistiques et méthodes d’analyse de données

Variance

La variance est une mesure servant a caractériser la dispersion d’'un échantillon. Elle
indique de quelle maniére la série statistique ou la variable aléatoire se disperse autour
de sa moyenne ou son espérance. Elle est donnée par :

n

V(X) =Y (Xi—X)?
Ecart-type
Ecart-type est une mesure de la dispersion d’'une variable aléatoire, c’est la racine
carrée de la variance.
oc=+V(X)

Covariance
La covariance entre deux variables aléatoires est un nombre permettant de quantifier
leurs écarts conjoints par rapport a leurs espérances respectives. Elle s'utilise égale-
ment pour deux séries de données numériques (écarts par rapport aux moyennes).
n
Cov(X,Y) =) (Xi—X)(Y;-7)

1

2.2.4 \Variances de El et Ez

Cette proposition nous permet d’envisager la précision de I'estimation en utilisant
la variance. Plus la variance est faible, plus I'estimateur sera précis, pour avoir des
variances petites, il faut avoir un numérateur petit et (ou) un dénominateur grand, les
estimateurs seront donc de faibles variances lorsque :

o2

V(B) = AL (2.16)
. 2y 12
V(B1) = #Z_x_)z (2.17)
~ o~ 25
Cov(B1,B2) = ﬁ (2.18)

e La variance o? est faible, cela signifie que la variance de Y est faible et donc les
mesures sont proches de la droite a estimer;
e La quantité ¥'(x; — x)? est grande, les mesures x; doivent étre dispersées autour de
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leur moyenne;
e La quantité Y. x> ne doit pas étre trop grande, les points doivent avoir une faible
moyenne en valeur absolue.

2.2.5 Reésidus et variance résiduelle

Nous avons estimé B; et B, la variance o2 des ¢; est le dernier paramétre inconnu
a estimer, pour cela, nous allons utiliser les résidus : ce sont des estimateurs des
erreurs inconnues &;.
Les résidus sont définis par

&=y~ (2.19)

Ou y; est la valeur ajustée de y; par le modele, c’est-a-dire y; = B + Box;
Dans un modele de régression linéaire simple, la somme des résidus est nulle.

2.2.6 Interprétations géométriques

Pour chaque individu, ou observation, nous mesurons une valeur x; et une valeur
yi. Une observation peut donc étre représentée dans le plan, nous dirons alors que
R? est 'espace des observations.El correspond a l'ordonnée a l'origine alors que El
représente la pente de la droite ajustée. Cette droite minimise la somme des carrés
des distances verticales des points du nuage a la droite ajustée.

Les couples d’observations (x;,y;) avec i = 1,..., n ordonnées suivant les valeurs crois-
santes de x sont notés (x;),y ()) Nous avons représenté la neuvieme valeur de x et
sa valeur ajustée y(o Bl +[52x sur le graphique, ainsi que le résidu correspondant

o~

8(9).
A partir des équations (2.9) et (2.15) on obtient :

Y, =Y +Bi(Xi—X) (2.20)
Yi—Y = Bi(Xi - X) (2.21)
Y~ Y= (Y -Y)- (Y -Y) (2.22)

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

-
=

I
—_

S Y -TPE Y G-TP 2y (i -T)FH-T)  (2.29)
i=1 [

i=1
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FIGURE 2.2: Représentation des individus

Avec I'équation (2.22), on obtient,

YR =Y TR RGP BT -T) @29
Et avec I'équation (2.9), on obtient,
Y (- TP = Y (TP + Y (- )P 2B Y (X X)? (2.25)
i=1 i=1 i=1 i=1
ML NI G A G ) A (2.2
i=1 i=1 i=1
Finalement on obtient la relation fondamentale de I'analyse de la variance
i(Yi ~Y)*= Z<? ~Y)’+ f(Yi ~Y,)? (2.27)
i=1 i=1 i=1
SCT = SCE + SCR (2.28)

Ou SCT (respectivement SCE et SCR) représente la somme des carrés totale (res-
pectivement expliquée par le modéle et résiduelle).

2.3 La régression linéaire multiple

2.3.1 Modélisation

Le modele de régression multiple est une généralisation du modele de régression
simple lorsque les variables explicatives sont en nombre fini [14—23]. Nous ne suppo-
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sons donc que les données collectées suivent le modéle suivant :
yi = Bixit + Baxor + ... Bpxip + €, i=1,..,n (2.29)

ou
e Les x;; sont des nombres connus, non aléatoires. La variable x;; peut valoir 1 pour
tout i variant de 1 a n. Dans ce cas, f3; représente la constante (intercept). En statis-
tiques, cette colonne de 1 est presque toujours présente ;
e Les parametres a estimer 3; du modele sont inconnus.
e Les ¢ sont des variables aléatoires inconnues.
En utilisant I'écriture matricielle de (2.29), nous obtenons le modele de régression
linéaire, défini par I'’équation :

Yixt = XnxpBpx1 + Enxi (2.30)
Ou:
e Y est un vecteur aléatoire de dimension n;
¢ X est une matrice de taille nxp connue, appelée matrice du plan d’expérience,
X est la concatenation des p variables X; : X = (X;|X|...|X,,). Nous noterons la i ligne
du tableau X par le vecteur ligne x; = (Xi1, .5 Xip) 3
e 3 est le vecteur de dimension p des parametres inconnus du modele ;
e ¢ est le vecteur centré, de dimension n, des erreurs.
Nous supposons que la matrice X est de plein rang. Cette hypothése sera notée Hj.
Comme, en général, le nombre d’individus n’est plus grand que le nombre de variables

explicatives p, le rang de la matrice X vaut p.
Ce systéme d’équations peut étre écrit sous la forme matricielle suivante :

Vi I xi1 o xi2 .. x1p Bi &
y2 I xo1 x2 ... X2p B> &
y3 = 1 X31 X32 ... X3p B3 + & (231)
Vp I Xp1 X2 oo Xpp By £

Il est naturel dans nombre de problémes de penser que des interactions existent entre
les variables explicatives. Pour modéliser cette interaction, nous écrivons en général
un modeéle avec un produit entre les variables explicatives qui interagissent. Ainsi, pour
deux variables, nous avons la modélisation suivante :

vi = Bixi1 + Boxio + Baxiixip + €, i=1,...n (2.32)
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Les produits peuvent s’effectuer entre deux variables définissant des interactions d’ordre
2, entre trois variables définissant des interactions d’ordre 3, etc.

Cependant, ce type de modélisation rentre parfaitement dans le cadre de la ré-
gression multiple. Les variables d’interaction sont des produits de variables connues
et sont donc connues.

2.3.2 Estimateurs des moindres carrés

On appelle estimateur des moindres carrés (noté MC) [§ de B la valeur suivante :

~ n p
B = argminz (vi— Z ﬁjxij)z — argmin ||Y — X B (2.33)
(B1--,Bp) i=0 j=1 BeRr
Les valeurs des f; qui minimisent ce critere seront les solutions By, B, ... B, du

systeme.

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 hypo-
théses de départ.

En premier lieu, les variables indépendantes Xi, comme leur nom l'indique, sont sup-
posées indépendantes entre elles et leur incertitude est négligeable. Ensuite, les dif-
férents échantillons Y; 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 va-
riable dépendante Y (estimé par le modéle de régression) s’écrit :

Y =XB =Xp (2.34)

Les résidus peuvent donc étre définis comme la différence entre les valeurs prédites
et observées de Y.

-~

Y- Yi=¢ (2.35)

h<

Interprétation géométrique :
Comme pour le modéle linéaire simple, les hypotheses de régression linéaire doivent
étre vérifiées pour un modeéle de régression multiple. Le théoréme de Pythagore donne
directement I'égalité suivante :

2 V12 2112
Y [1% =[]+ [le]l
= |XBI*+ Y —XxB|?
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Si la constante fait partie du modéle, alors nous avons toujours par le théoréme de
Pythagore
[y =311 = ||Y = 31+ |||

SCtotal = SCexplique par le modele+ SCresiduelle
SCT = SCE + SCR. (2.36)

Ces formules montrent que les variations de y de sa moyenne, c-a-d SCT peuvent
étre expliquées par el modéle grace SCE modele et ce que ne pas étre expliqué par
le modéle est SCE.

2.4 Validation du modele

2.4.1 Lanalyse de la variance

Lanalyse de la variance (terme souvent abrégé par le terme anglais (ANOVA) :
(ANalysis OF VAriance)) est un test statistique permettant de vérifier que plusieurs
échantillons sont issus d’'une méme population.

Ce test s’applique lorsque I'on mesure une ou plusieurs variables explicatives caté-
gorielles qui ont de I'influence sur la distribution d’'une variable continue a expliquer.
Nous présentons dans le tableau suivant 'analyse de variance.

Le degré de liberté (ddl) désigne le nombre de variables aléatoires.

Source de variation Degrés de liberté Somme des carrés Moyenne des carrées

Modele P Y(¥i—v)? Y(Yi-Y)?/p
Résidus n-1-p Y —Y)? Y(Y;i—Y)?/(n—p—1)
Totale n-1 Y (Y, —Y;)?

2.4.2 Hypotheéses de I’analyse de régression linéaire
2.4.2.1 Normalité des résidus

Loi normale 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




40 Chapitre 2. Statistiques et méthodes d’analyse de données

d’écart type o strictement positif (donc de variance ¢2) si cette variable aléatoire réelle
x admet pour densité de probabilité la fonction p(x) définie, pour tout nombre réel x,

par :

1 I x—pu
exXp ——
oV21 P 2( o

p(x) = )’ (2.37)
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

e Une moyenne nulle

e Une variance égale a 1

e Un écart type égal a 1

La fonction de densité de probabilité devient alors
1 1, .,

p(x) = —=exp—5(x)

o : (2.38)

2-2

pix) ,

-
g/l

FIGURE 2.3: Représentation graphique de la fonction de densité de la loi normale
centrée réduite

2.4.3 Coefficient de Regression R”

Un modeéle, que I'on qualifiera de bon, possédera des estimations y; proches des
vraies valeurs de y; Les deux quantités SCT et SCE modéle sont des sommes de
carrés donc toujours positives ou nulles et telles que : SCE < SCT. Le rapport des ces
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deux quantités est compris entre 0 et 1 que I'on appelle le coefficient de détermination
R? qui défini par

Y —y1|?
gl 2.
[y 51° (239
R2 _ Z(Yl _y>2 _ biz<xi _)_6)2 _ Cov(xiayi)z (2 40)
L¥i-y)?  L¥-y?*  var(x)var(y) '
Le R? peut aussi s’écrire en fonction des résidus :
R*= gg—? (2.41)
Ona:
SCT = SCE + SCR (2.42)
R? = SCE _ 1— SCR (2.43)
SCT SCT
R =1 = 2.44
=5 (249

Interprétation de 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 sont sans
effet sur la réponse.

Il "’est pas recommandé d'’utiliser R? pour comparer des modéles, par exemple, si
on hésite entre y = B, + Bix; et y = B, + Bix1 + B2X», le coefficient R nous dira toujours
de choisir le second modgle car son R? sera plus important (on projette sur un espace
plus grand), méme si la variable X, est sans rapport avec la réponse y.

Pour comparer des modéles, en pénalisant les modéles les plus complexes, il existe
de nombreux indicateurs. Parmi ceux-ci, le coefficient de détermination ajusté découle
simplement de notre table d’analyse de variance.

2.4.4 Coefficient de Regression adjusté ;.

Le coefficient de détermination ajusté R, ; est défini par

2 n lel?

2 g M NEl 2.45
S A (2.49)
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Et,

R2 _l_l’l—l ||8”2

L 2.46
e S T (2.46)

Lajustement correspond a la division des normes au carré par leur degré de liberté
(ou dimension du sous-espace auquel le vecteur appartient) respectif.

R 1"~ intercept

20 (1—R?) (2.47)

n—p—1
Avec Intercept=0, si il 'y a pas de constante f, a I'origine si non Intercept=1. Cette
formule indique notamment que Rﬁdj est toujours inférieur & R?, et ceci d’autant plus
que le modele contient un grand nombre de prédicteurs.

2.4.5 Déviation standard (SD)

La fiabilité de la prédiction de la variable dépendante peut étre évaluée également
parla valeur de I'erreur type d’estimation« s »ou déviation standard (SD).

Yi(Y; - Y;)?

S? = MSE =
n—p—1

(2.48)

RootMSE = SD = s (2.49)

Lestimation de I'erreur-type appelé aussi déviation standard SD est une mesure de la
dispersion des valeurs observées de la variable dépendante sur la droite de régres-
sion(de surface). Les petites valeurs de SD signifient un bon ajustement statistique du
modele et une forte fiabilité de la prédiction.

2.4.6 Critere de validation croisée : PRESS

La somme des erreurs de prédiction « PREdiction Sum of Squares » (PRESS) est
définie par

PRESS =Y & (2.50)

Ce critere permet de sélectionner les modeles ayant un bon pouvoir prédictif. (On
cherche toujours le PRESS le plus petit).
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2.4.7 Test de Fisher-Snedecor

Ce test a surtout un intérét dans le cadre de la régression multiple, c’est a dire avec
p régresseurs.
Wi = E(yi) = Bo+ Bixi + ... + Bpxp (2.51)
Ce test permet de connaitre I'apport global de I'ensemble des variables x;,x,,...,x, a
la détermination de y. On calcul la statistique de test

MS Model
= S error (2.52)
avec
MS model = W (2.53)
et
MS error = % (2.54)

Les expressions (2.53) et (2.54) représentent respectivement la somme des carrés
des écarts moyens pour le modéle et pour I'erreur.

Le test de Fisher mesure le rapport entre la variance de la variable dépendante
expliquée et non expliquée par le modéle de régression. En d’autres termes le test
Fisher-Senedecor permet de tester I'hypothese nulle selon laquelle chaque f est si-
gnificativement différent de zéro, ce qui est signe d’'une relation évidente entre la va-
riable expliquée et les variables explicatives.

Intuitivement, nous rejetterons I'hypothése nulle lorsque la somme des carrés expli-
quée par la régression est grande. En d’autres termes, la région critique de ce test est
de la forme (F > seuil). Si la quantité F observée dépasse le seuil, on rejette I'hypo-
thése HO dans le cas contraire, on conserve H1.

Pour la régression simple, ce test porte uniquement sur le parametre. Ce test fournit un
moyen d’apprécier la régression dans son ensemble, ce qui ne signifie pas que cha-
cun des coefficients de la régression soit significativement différent de 0. La statistique
F est liée au coefficient de détermination par la relation suivante
R n—p—1

F =
1 —R? p

(2.55)

2.4.8 Test de Student (t-test)

Le test de Student, ou t-test, est un ensemble de tests d’hypothese paramétriques
ou la statistique calculée suit une loi de Student lorsque I'hypothése nulle est vraie.
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Un test de Student peut étre utilisé notamment pour tester statistiquement I'hypothese
d’égalité de I'espérance de deux variables aléatoires suivant une loi normale et de
variance inconnue. Il est aussi trés souvent utilisé pour tester la nullité d’'un coefficient
dans le cadre d’'une régression linéaire.

Le principe du test de Student est de déterminer si la valeur d’espérance u d’'une
population de distribution normale et d’écart type o non connu est égale a une valeur
déterminée py. Pour ce faire, on tire de cette population un échantillon de taille n dont
on calcule la moyenne x et I'écart-type empirique s.

Selon I'hypothése nulle, la distribution d’échantillonnage de cette moyenne se distribue
elle aussi normalement avec un écart type s//n.

La variable :
t=(X—po)/(s/Vn), (2.56)
Suit alors une loi de Student avec n-1 degrés de liberté. ou :
X—lix = Ly (x; —x)2 (2.57)
5 o n—14"" .

2.4.9 La valeur p "P-Value"

Pour éviter de raisonner seulement sur F, les programmes destinés a I'analyse
statistique fournit la p-value associée au F observé. La p-value est le niveau de si-
gnificativité du test de Fisher-Snedecor, c’est-a-dire la probabilité de dépasser le F
observé si I'hypothése nulle est vraie.

On compare la p-value au risque o choisi (par exemple o = 0.05), si P-value < «, alors
on rejette I'hypothese nulle By = ... = B, = 0.
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CHAPITRE 3

Les methodes de la chimie quantique

Dans le cadre de ce chapitre, nous effectuerons un bref rappel des notions théo-
riques dans le but de présenter la théorie de la fonctionnelle de la densité. |l ne s’agit
pas d’une description exhaustive et le lecteur peut consulter de nombreux ouvrages
spécialisés pour plus de détail. [1-5]
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3.1 Notions de chimie quantique

La mécanique quantique est une théorie qui se fonde sur un ensemble d’axiomes,
'un d’eux stipule que tout état d’'un systéme n’évoluant pas dans le temps constitué
de N particules est complétement décrit par une fonction mathématique v, appelée
fonction d’onde, qui dépend des coordonnées de chacune des particules, la fonction
d’onde ne posséde aucune signification physique, en revanche, la quantité | y?| permet
de déterminer la probabilité de présence des particules dans un élément de volume.
Un second axiome énonce que I'action d’un opérateur mathématique hermétique sur
cette fonction permet d’atteindre la grandeur physique observable correspondante.
Ainsi 'opérateur associé a I'énergie E est 'opérateur hamiltonien H. La fonction d’onde
exacte est fonction propre de I'opérateur hamiltonien complet

Hy =FEy (3.1)

La résolution exacte de I'’équation (3.1) n’est possible que pour I'atome d’hydrogene et
les systémes hydrogénoides. Pour les systemes poly-électroniques, il est nécessaire
de faire appel aux méthodes d’approximation.

La premiére approximation en chimie quantique est de considérer I'équation de
Schradinger (3.1) [6] non relativiste indépendante du temps ou I'’hamiltonien est défini
par :

ZxZp

H:—%ZA,-—%ZAA—ZZ%—I—ZZ%-FZZ . (3.2)
i A i A i j>i'lJ A B>A

Les indices qui apparaissent sous les symboles de sommation s’appliquent aux élec-
trons (i et j) et aux noyaux (A et B). Dans I'expression (3.2), les deux premiers termes
correspondent aux opérateurs associés a I'énergie cinétique des électrons et des
noyaux, le troisieme terme représente l'attraction coulombienne entre les noyaux et
les électrons, tandis que les deux derniers décrivent la répulsion entre les électrons et
entre les noyaux.

Trois autres approximations sont adoptées et employées : 'approximation de Born-
Oppenheimer, 'approximation d’orbitales moléculaires et 'approximation C.L.A.O. (Com-
binaison Linéaire d’Orbitales Atomiques. LCAO en anglais). Nous allons décrire brieve-
ment le principe des deux premieres. La troisieme sera présentée ensuite avec la
méthode Hartree-Fock.
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3.1.1 Lapproximation de Born-Oppenheimer

Lapproximation de Born-Oppenheimer [7] trouve son origine dans le fait que les
noyaux possedent une masse beaucoup plus importante que celle des électrons et
gu’il est alors possible de considérer leur mouvement comme étant tres lent par rap-
port a celui des électrons. On peut donc supposer que les électrons se déplacent
dans un champ de noyaux fixes. Ainsi, dans le cadre de cette approximation, I'éner-
gie cinétigue des noyaux peut étre supposée constante et nulle et la répulsion entre
les différentes paires de noyaux considérées également comme constante, les termes
restant de I'équation (3.1) permettent alors de définir ’hamiltonien électronique :

He:—%ZAi—Z); FEY L =THOEY - (3.3)

ria =it i i j>ilij
Cet hamiltonien est alors utilisé pour résoudre I'équation de Schrodinger électronique

Za

H. Ye =Ec e (34)

v, est la fonction d’onde électronique. Elle dépend explicitement des coordonnées
électroniques et paramétriguement des coordonnées nucléaires. Dans le cas d'un sys-
teme multiélectronique, la fonction d’onde doit changer de signe lors de la permutation
des coordonnées de deux électrons (principe de Pauli [8])

E.représente I'énergie électronique, pour obtenir I'énergie totale E’ dans un champ de
noyaux fixes, on ajoute un terme de répulsion nucléaire a I'énergie électronique :

ZAZp

E'=E+) Y, (3.5)

A A>B TAB

Dans la suite de ce manuscrit les symboles H,y et E désignerons respectivement
’hamiltonien électronique, la fonction d’onde électronique et I'énergie totale calculée
pour des positions fixes des noyaux.

3.1.2 Lapproximation d’Orbitales Moléculaires

La fonction d’onde la plus simple qui respecte le principe de Pauli peut s’écrire sous
la forme d’un déterminant, appelé déterminant de Siater [9] . Ce déterminant pondéré
par un facteur de normalisation est construit a partir d’'un ensemble de fonctions mo-
noélectroniques, ou spinorbitales ¢ définies comme le produit d’'une fonction spatiale,
ou orbitale moléculaire (OM)y . par une fonction de spin a ou 3 :
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1
onv(1) on(2) on(N)
Et
¢i(x) = Wi(x).04(x) 3.7
9;(x) = y;(x).0(x) (3.8)
Ce déterminant peut également s’écrire plus simplement :
V= |010205.....0| (3.9)

3.2 La Méthode Variationnelle

Pour des systémes multi-électroniques, I'équation de Schrédinger indépendante du
temps est solutionnée avec la méthode variationnelle qui garantit que I'énergie du
systéme déterminée par :

E|y| = (yl|H|v) (3.10)

Sera supérieure ou égale a I'énergie exacte de I'état fondamental E,, c’est-a-dire que
Ely| =Ej (3.11)

Selon la méthode variationnelle, les paramétres de la fonction d’essai sont variés jus-
qu’a ce que la valeur attendue de I'énergie atteigne un minimum ce qui correspond
a minimiser la fonctionnelle E|y| par rapport a toutes les N fonctions d’'onde multi-
électroniques. Mathématiquement, ceci se traduit par

Ey = minE|y| (3.12)

En pratique, on détermine les extremums de (y|H|y), avec la contrainte (y|y) =1,
en solutionnant

8 [<wlfllw>—E<wlw>} =0 (3.13)
Ou E est employée comme multiplicateur de Lagrange. Cette équation permet d’aller de

N et v(r) vers y et de 1a, avec I'’équation variationnelle (3.10), a I'’énergie du systeme.
L'énergie totale du systeme E est donc une fonctionnelle de N et de v(r).
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3.3 La Méthode Hartree-Fock(HF)

3.3.1 Approximation du champ moyen de Hartree

Lapproximation du champ moyen, proposée par Hartree [10] en 1927, consiste a
remplacer l'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 qui exprime la répulsion entre I'électron i et les
autres électrons j, (j # i) par un potentiel monoélectronique moyen de I'électron i de
la forme U(i). Par conséquent et en se basant sur le théoreme des électrons indépen-
dants, nous pouvons écrire la fonction d’onde totale comme le produit de fonctions
d’onde mono-électroniques, dont la forme abrégée pour un systéme a couches fer-
mées est n=2m :

W(1,2,..n) = ﬁm](l)%(z)..%(zm— 1) (2m)| (3.14)

avec;

Pour décrire la méthode de Hartree-Fock, nous nous placerons dans le cas d’'un sys-
teme a couches fermées. Pour les systémes a couches ouvertes, la méme démarche
mathématique peut étre adoptée en traitant séparément les électrons « et les élec-
trons B. Celle-ci conduit a un ensemble d’équations pratiquement analogues a celles
décrites dans la suite de ce paragraphe.

La théorie HF utilise le principe variationnel et se base sur le fait que I'énergie calculée
pour un état électronique donné d’'un systéme décrit par une fonction d’onde de type
variationnelle est toujours supérieure a I'énergie que I'on obtiendrait pour ce méme
état en utilisant une fonction d’onde exacte.

3.3.2 Equations de Hartree-Fock

La fonction d’onde polyélectronique de Hartree (3.14) ne vérifie ni le principe d’in-
discernabilité des électrons ni le principe d’exclusion de Pauli [8]. Pour tenir compte de
ces deux principes, Fock [11] a proposé d’écrire la fonction d’'onde totale y sous forme
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de déterminant de slater [9].

La fonction d’'onde v = | $205.....9,| construite sous la forme d’'un déterminant de sla-
ter est utilisée pour résoudre I'équation (3.1-3.4) et calculer I'énergie électronique cor-
respondante qui se décompose en une somme de termes mono et bi-électroniques :

2Zh,,+22 (3.15)

Avec :
mi= [ 6 (a7,
1= [ 07 (106, 0i(1)6,2)d 717>
Ky = [ 07 (106;D); 0,127 17>
Ou )
hy = —%A%— k ZrkTi

Dans cette expression, J et K sont respectivement des intégrales de Coulomb et
d’échange, qui caractérisent les répulsions entre électrons. Les intégrales d’échange
résultent de la nature antisymétrique de la fonction d’'onde multiélectronique.

En s’appuyant sur le principe variationnel, il s’agir de trouver les meilleures spinor-
bitales, et par conséquent les meilleures orbitales moléculaires, c’est-a-dire celles
rendant I'énergie E la plus basse possible. Si on fait I'hypothése que ces orbitales
correspondent & un minimum de I'énergie, on doit vérifier qu’une petite modification
apportée a une orbitale quelconque, qui n’en modifie ni la norme ni 'orthogonalité aux
autres orbitales, n’entraine pas de variation de I'énergie. Cette condition impose aux
orbitales d’étre fonctions propres d’un opérateur F appelé opérateur de Fock.

Les équations de Hartree-Fock [12] correspondantes déterminent ces orbitales :

F(1)ei(1) = &¢i(1) (3.16)

F(1) =hi(1) + Ve (1) = hi(1) + Y (275( (1)) (3.17)

velT est appelé potentiel effectif formé par les noyaux et le champ moyen des élec-
trons. g est I'énergie de l'orbitale i correspondante.
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3.3.3 Lapproximation C.L.O.A.

Une des méthodes permettant de résoudre I'équation (3.16) consiste a développer
les orbitales moléculaires en combinaisons linéaires de fonctions de base. Le choix
de ces fonctions de base se porte généralement sur les orbitales atomiques (OA)
du systeme et conduit & I'approximation C.L.O.A. (Combinaison Linéaire d’Orbitales
Atomiques) :

Y = ZCW"PV (3.18)
v

Les symboles latins servent a définir les OM alors que les symboles grecs sont utilisés
pour représenter les OA. Dans le cadre de cette approximation, il s’agit de trouver les
meilleurs coefficients Cy; qui minimisent I'énergie électronique E.

En substituant 'équation (3.18) dans I'expression (3.16) et en multipliant chaque membre
par ¢, on aboutit aux équations de Roothaan [13] :

ZF‘qu\/i — eiZS‘quvi (319)
v v

Ou S,y est un élément de la matrice de recouvrement et F,,, un élément de la matrice
de Fock qui s’écrit :

. 1
Fuv = Hy, +§PM < uo|vi > —5 < UO|AV > (3.20)

P, - est un élément de la matrice densité définie par

occe
P s —|—2ZCLC61' (321)
Dans le cas du formalisme non restreint, des équations analogues aux équations de
Roothaan sont construites. Elles portent le nom d’équations de Berthier-Pople-Nesbet
[14]

3.4 Méthodes Post-SCF

La méthode Hartree-Fock-Roothaan présente l'inconvénient majeur de ne pas tenir
compte de la corrélation électronique qui existe entre le mouvement des électrons.
Ceci rend cette méthode relativement restreinte dans le calcul quantitatif des proprié-
tés thermodynamiques telles que I'enthalpie d’activation, I'énergie de Gibbs de réac-
tions, énergies de dissociation.
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Ces propriétés peuvent étre calculées d’'une maniére 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 (Cl)
[15,16] et la théorie des perturbations Mgller-Plesset d’ordre n (MPn) et les méthodes
DFT. Lénergie de corrélation d’un systeme correspond a la différence entre I'énergie
Hartree-Fock et 'énergie exacte non-relativiste du systéeme : E ., = Eyr — E

Les techniques Post-HF sont en général tres efficaces pour retrouver I'énergie de cor-
rélation, mais cependant a I'heure actuelle elles sont, pour la majeure partie d’entre-
elles, trop lourdes pour étre applicables a des systemes dont le nombre d’atomes est
grand. I s’est ainsi parallelement développé a ces techniques un modéle alternatif qui
a atteint le statut de théorie a la fin des années 60. La théorie de la fonctionnelle de
la densité (DFT) est actuellement la seule permettant I'étude de systemes chimiques
de grande taille avec la prise en compte des effets de la corrélation électronique de
maniére satisfaisante.

3.5 La Théorie de la fonctionnelle de la densité (DFT)

La théorie de la fonctionnelle de la densité (DFT) s’est beaucoup développée ces

dernieres années. Dans cette approche I'énergie de I'état fondamental d’'un systeme
est une fonctionnelle d’une densité électronique tridimensionnelle. Lapplication du
principe variationel donne les équations appelées équations de Kohn-Sham qui sont
similaires aux équations de Hartree-Fock. En principe, il suffit de remplacer la contri-
bution d’échange de I'opérateur de Fock par un potentiel d’échange et de corrélation
qui correspond a la dérivation de la fonctionnelle d’énergie d’échange et de corréla-
tion par rapport a la densité. Le point crucial en DFT est que I'énergie d’échange et
de corrélation n’est pas connue de fagon exacte. Néanmoins les formules approchées
pour cette énergie donnent des résultats qui sont comparables ou meilleurs que ceux
donnés par MP2 a un moindre co(t de ressource informatique.
Les premiéres approximations de la DFT sont similaires a celles appliquées aux me-
thodes HF. Léquation de Schridinger est non-dépendante du temps et non-relativiste.
A partir de I'approximation de Born-Oppenheimer le formalisme et les approximations
divergent.
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3.5.1 Théoremes de Hohenberg et Kohn

Dans un systéme électronique le nombre d’électrons par unité de volume, dans un
état donné, est appelé la densité électronique pour cet état [17]. Cette quantité est
désignée par p(7) et sa formule, en terme de v , pour I'électron 1, est :

p(7) =/--/|1/f(r_1>,r_z>,r_,i)lzds_f,dr_f,-..dr_n> (3.22)

Avec s; comme coordonnée de spin.
Cela correspond a une simple fonction a trois variables x, y, et z intégrant sur le nombre
total d’électrons. La densité électronique posséde la propriété suivante :

/ p(P)dT =n (3.23)

Hohenberg et Kohn ont prouvé [18] que I'énergie moléculaire fondamentale Ey, la fonc-
tion d’'onde et toutes les autres propriétés électroniques sont uniquement détermi-
nées par la connaissance de la densité électronique p(7) en chaque point 7 du
volume moléculaire. E, est une fonctionnelle de p(7) et est représentée par Ey|p]
avec p =p(7)

En d’autres termes, les propriétés de I'état fondamental sont totalement déterminées
par le nombre n et le potentiel externe dii au champ des noyaux v( 7).

3.5.1.1 Premier théoreme de Hohenberg et Kohn

La densité électronique p(?), pour I'état fondamental non dégénéré d’un systéme
a n électrons, détermine v(7) Autrement dit, p(7’) détermine de maniére unique la
fonction d’'onde de I'état fondamental y et de la toutes les autres propriétés du systeme
avec I'equation (3.22)
On peut alors utiliser la densité électronique comme variable de base pour la résolution
de I'équation de Schrédinger électronique. Etant donné que p(r) est liée au nombre
d’électrons du systéme, elle peut en effet également déterminer les fonctions propres
de I'état fondamental ainsi que toutes les autres propriétés électroniques du systéeme;
si n est le nombre d’électrons du systéme.
Rappelons I'expression de I'hamiltonien électronique d’'un systeme polyélectronique :

1 & 21

i>jt

+iV(r,-) (3.24)
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Avec
Zg

V() = —Z —
o Tio
V(r;) : Potentiel externe de I'électron i.
Ce potentiel correspond a 'attraction de /e (i) avec tous les noyaux qui sont externes
par rapport au systeme d’électrons.
Connaissant la densité électronique p(r) d’un systéeme, on a donc acceés au nombre
d’électrons, au potentiel externe, ainsi qu’a I'énergie totale E[p(r)]. Celle-ci peut s’écrire

comme une somme de trois fonctionnelles :

E[p] = Vielp] +T[p] + Vee[p] (3.25)
/ o(r (3.26)
ip) = [ [—%Vzp(r)} dr (3.27)

Le terme V,.[p] est composé de deux parties; la premiére correspond a l'interaction
coulombienne classique J[p], et la seconde partie dite non-classique est appelée «
énergie d’échange et de corrélation K|[p].

Jlp] = %//LP(’”I)P(Fz)di’ldrz
Klp] = 4// p(ri,r)p(riry)dridr

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

pl = [ pulr)v(r)dr + Flpo)

Ou
Fpo] = T[po] + Vee|po]

est la fonctionnelle universelle de Hohenberg et Kohn F|py] est une fonctionnelle pre-
nant en compte tous les effets interélectroniques ; elle est indépendante du potentiel
externe, et elle est donc valable quelque soit le systeme étudié. La connaissance de
F[[p]] permet I'étude de tous les systéemes moléculaires, malheureusement la forme
exacte de cette fonctionnelle est a I'neure actuelle loin d’étre connue, et il faut avoir
recours a des approximations la fonctionnelle F[[p]] est inconnue.
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3.5.1.2 Second théoréeme de Hohenberg et Kohn

Le second théoreme de Hohenberg-Kohn [18,19] découle du premier théoréme et
reconsidére le principe variationnel d’énergie en fonction de la densité électronique. I
dit que pour une densité d’essai p(r),tel quep(r) >0 et [p(r)dr =n,

Ey <E,[p] (3.28)

OU E,[p] est la fonctionnelle d'énergie de E,[p] = T[p] + Vie[p] + Vee D]
La condition pour qu’une fonctionnelle telle que Ey, admette un extremum est que sa
dérivée fonctionnelle s’annule. D’aprés la définition :

SE
SE = / 5, dpdr=0 (3.29)

La relation 0E = 0 est donc vérifiée si 6E/dp =0 :

La résolution du probleme consiste dés lors a chercher a minimiser E[p] avec la
contrainte [ p(r)dr =n.

Finalement on obtient 'équation fondamentale de la DFT :

= 5§l[)P] () + SFI;;M

Ou la quantité u est appelée « potentiel chimique » du systéme.

(3.30)

Lavantage de travailler avec p , bien que des expressions approchées pour Ey(p)
doivent étre utilisées, réside dans la résolution plus facile, pour un niveau comparable
de précision, des équations de la théorie de la fonctionnelle de la densité amenant
a p par rapport aux méthodes ab initio correspondantes. De plus, les théoremes de
Hohenberg et Kohn fournissent les fondements théoriques pour I'obtention de méthodes
de calcul toujours plus précises.

3.5.2 Les équations de Kohn-Sham

Labsence d’'une expression analytique pour I'hamiltonien dans les théorémes de
Hohenberg et Kohn qui ne nous disent pas comment calculer E, a partir de p , ou com-
ment trouver p sans trouver y en premier, a amené Kohn et Sham en 1965 a reformuler
le probleme en introduisant des orbitales moléculaires ¢; et en scindant ’hamiltonien
en terme classique et résiduel [20], 'hamiltonien de systéme de référence d’un sys-
téeme a n-électrons peut-étre écrite sans approximation comme [21,22] :

A=y 5 [ ] = L (3.31)

i=1
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Avec
1
hit = —E/V%Jrvs(rl)

Par conséquent, les équations de Kohn et Sham, pour I'électron i, peuvent s’écrire
comme suit :
hSfS = g5l (3.32)

®KS sont les orbitales de Kohn et Sham de I'électron i.

3.5.3 Expression du terme d’échange et de corrélation E,,

Soit AT la différence de I'énergie cinétique entre le systéme réel (électrons in-
teragissants) et le systeme fictif (électrons non interagissant). La quantité AT étant
cependant faible :

AT =T[p] - T;[p]

Donc
1

AV est la différence entre la vraie répulsion électron-électron et la répulsion coulom-
bienne entre deux distributions de charge ponctuelle.
Lénergie s’écrit alors :

1
El[p] = / p(r)o(r)d, +T[p]+ 3 / / Mdndm + AT [p] + AV, |p] (3.33)
12
La fonctionnelle d’énergie d’échange-corrélation est définie comme suit :

Ev[p] =AT[p]+AVe[p] (3.34)

Bl = [ oo+ 1)+ 5 [ [P dnan vm o) (338)

Le terme de I'énergie échange-corrélation n’est pas connu de maniére exacte et quelques
approximations seront développées plus loin.
Léquation aux valeurs propres correspondante est de la forme :

1 Z

VT Ay [P ] e =gSetn) (339)
2 o Ia r2

En appliquant le principe variationnel a I'equation (3.29) et en tenant compte de la

contrainte de I'equation (3.23), et grace au multiplicateur de Lagrange, les orbitales

¢,—(?)i = 1,..n de I'equation (3.32) sont des solutions du systeme d’équations a un
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électron de Kohn-Sham,
Ou le potentiel d’échange et de corrélation v, est définicomme la dérivée fonctionnelle
de E,. en fonction de la densité électronique :

. OEy, [P(")]

ch(r> = 8p(r) (337)

Il existe plusieurs approximations de ce potentiel d’échange-corrélation, I'’équation aux
valeurs propres peut également s’écrire sou la forme :

va + Veff} O (1) = & @ (1) (3.38)

V.rr est appelé potentiel effectif.
Les orbitales de Kohn-Sham ®; n’ont pas de signification physique mais permettent de
calculer la densité électronique p(7)

p(7)= Y [P (3.39)
i=1

Ainsi des applications pratiques de la DFT deviennent possibles avec les travaux de
Kohn-Sham (KS) [20] qui donnent un ensemble d’équations monoélectroniques I'equa-
tion.(3.32) a partir desquelles on peut, obtenir la densité électronique, et ensuite I'éner-
gie totale.

En résumé, le probléme pour trouver p(7) est toujours présent avec les équations de
Kohn-Sham, mais, la fonctionnelle exacte n’est pas connue, notamment la partie dite
d’échange et de corrélation. Cela signifie qu’une fonctionnelle approchée doit étre uti-
lisée dans les calculs moléculaires, comme celle décrite par Dirac [23] pour un gaz
homogéne d’électrons.

La dépendance explicite de la forme analytique de la fonctionnelle d’échange et de
corrélation par rapport a la densité électronique equation (3.37) n’est pas connue.
Toutes les expressions analytiques de la littérature sont des approximations plus ou
moins sophistiquées.

3.5.3.1 Approximation de la densité locale (LDA)

Lexpression la plus simple de I'énergie d’échange et de corrélation E,. est celle
provenant de I'approximation LDA (approximation de la densité locale) dans laquelle
un gaz homogéne d’électrons est pris en compte. La fonctionnelle d’échange et de
corrélation peut se scinder en une somme sur I'énergie d’échange et sur I'énergie de
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corrélation, pour une densité électronique constante, I'énergie d’échange est définie
de maniére exacte par la fonctionnelle de Dirac [23]

Cependant des versions simplifiées de la LDA étaient connues longtemps avant le
développement formel de la théorie de la fonctionnelle de la densité, la méthode de
Hartree-Fock-Slater, ou X oo avec a = 2/3, retient seulement la partie d’échange de I'ex-
pression &, les équations relatives a cette méthode du calcul de I'’énergie d’échange
peuvent étre trouvées dans les travaux de Dirac [23] et Slater [24].

Hohenberg et Kohn ont montré que si p varie extrémement lentement avec la position,
I'énergie d’échange-corrélation E,.[p]| peut s’écrire comme suit,

EEPYp) = [ p(r)ewp(r)dr (3.40)

& étant 'énergie d’échange-corrélation par électron, cette quantité est exprimée comme
la somme des deux contributions, énergie d’échange ¢, et énergie de corrélation &, :

&re(p) = &(p) +£(p) (3.41)

Avec
eo)=-3(2) " oy (3.42)

Donc
ELPA — / pedr = —3 (%) " / (N3 ar (3.43)

Le terme de corrélation &,(p) a été déterminé dans I'expression de la fonctionnelle
(VWN) développée par Vosko [25].

3.5.3.2 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, I'approximation LSDA donne des résultats meilleurs que 'ap-
proximation 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 spins opposés PX3 pour les e~ de spin « et CIDQ%S pour les e~ de spin pour les e~ de
spin B. Par conséquent, on

EBP = E, [ p®pP] (3.44)
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3.5.3.3 Approximation du gradient généralisé (GGA)

Les approximations LDA et LSDA sont basées sur le modele du gaz électronique
uniforme dans lequel la densité électronique r varie trés lentement avec la position. La
correction de cette approximation, plus au moins grossiéere, nécessite l'inclusion des
gradients des densités des spin p* et pP. Lénergie d’échange-corrélation, dans le
cadre de I'approximation du gradient généralisé GGA (Generalized gradient approxi-
mation), s’écrit alors :

ES [p% . pP] = [ 1 (p®(1pP(n) ¥ (p“(r)p (1)) dr (3.45)

Ou f est une fonction des densités de spin et de leurs gradients. et EG4 est la densité
d’énergie d’échange-corrélation, la difficulté réside dés lors dans la recherche d’ex-
pressions analytiques de EG¢4

EG6A est divisée en deux contributions : échange et corrélation

EGOA — EOOA 4 £GGA (3.46)

Terme d’échange En 1988, Becke [26] a utilisé le terme d’échange pour apporter
une correction de I'approximation LSDA :

EPSS —ELSPA_p Y / 0" % (3.47)
piap?) 1H6bxpY(%p)
Avec : o
Xp = (L)Vap)4/|3
Y(x) = In [x-i—(xz-l- 1)‘/2}
Et
ELSPA _% (%) 1/3/ [(pa)4/3 + (Pﬁ)4/3] dr (3.48)

Terme de corrélation La fonctionnelle de I'énergie de corrélation E.[p], corrigée a
I'aide de I'approximation GGA, est exprimée a l'aide de la formule de Lee-Yang-Parr
[29] :

ESCA — pLYP (3.49)
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3.5.4 Nomenclature des fonctionnelles

Les fonctionnelles d’échange et de corrélation peuvent adopter des formes ma-
thématiques souvent complexes. De maniere a simplifier les notations, la convention
est de noter les fonctionnelles du nom de leur(s) auteur(s) suivi de la date de publi-
cation dans le cas ou un méme groupe a publié plusieurs fonctionnelles différentes.
La fonctionnelle d’échange électronique développée par Axel Becke en 1988 est ainsi
notée B88 [26] et |a fonctionnelle de corrélation publiée par le méme auteur en 1995
est notée B95. la fonctionnelles de Perdew en 1986 (P86) [27] Dans le cas ou plu-
sieurs auteurs sont impliqués dans le développement, les initiales de ceux-ci sont
utilisées pour symboliser la fonctionnelle. la fonctionnelle de Perdew et Wang en 1991
(PW91) [28], la fonctionnelle de corrélation (LYP) [29—31] est ainsi nommée du nom
de ses trois auteurs Lee, Yang et Parr. les fonctionnelles hybrides telles B3LYP [29, 30]
ou G96LYP [29-33].

3.5.5 Fonctionnelle hybride B3LYP

La fonctionnelle hybride B3LYP (Becke 3-parameters Lee-Yang-Parr) est une fonc-
tionnelle a trois paramétres combinant les fonctionnelles d’échange local, d’échange
de Becke et d’échange HF, avec les fonctionnelles de corrélation locale (VWN) et corri-
gée du gradient de Lee, Yang et Parr.

E™" = (@E + (1= a)EPP + (D) EF + () ES + (1 - ) ES™ (3.50)

Dans cette expression, EFF 'énergie d'échange exact.

ELSDA st 'approximation la densité de spin locale(LSDA) dont la partie de corrélation
est celle proposée par Perdew et Wang [28].

EYC4 a correction de gradient pour I'échange a la LSDA proposée par Becke en 1988.
EB38 [26],

ESGA est exprimée en ELYP équation (3.49).

ELSPA est |a correction de gradient pour la corrélation de Perdew et Wang de 1991 [29]
E/WN,

Les parametres a,b et ¢ sont ajustés par la méthode des moindres carrés, leurs valeurs
sont, respectivement de 0,20, 0,72 et 0,81 [30].

EB3LYP — (0.20)EHF 4+ (0.80)EFSPA 4 (0.72)EP® + (0.81)EXYP + (0.19)EYWN  (3.51)
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3.6 Les fonctions pour la description des orbitales ato-

miques

N’'importe quel ensemble complet de fonctions peut servir a la formation de I'en-
semble de fonctions de base, dans la pratique, le choix de la fonction repose sur deux
criteres : le taux de convergence des orbitales paramétriseés et la facilité d’évaluation
des intégrales moléculaires impliquant ces fonctions. Chacune des fonctions propo-
sées dans la littérature aura des caractéristiques particulieres qui deviendront des
avantages, ou des désavantages, selon I'application. Nous décrirons les deux type de
fonctions les plus couramment employées soient les fonctions de type exponentiel et
les fonctions de type gaussien.

3.6.1 Les fonctions de type exponentiel

Les fonctions de type exponentiel sont le plus souvent employées pour les calculs
atomiques et des systémes diatomiques et polyatomiques linéaires. Leur forme, dé-
terminée par le nombre quantique principal n, angulaire / et de spin électronique m,
est

Ot (1.0,0) = N,Y/"(68,0)r" e ¢ (3.52)

Avec n, | et m des nombres quantiques associés a I'orbitale atomique, N, est le facteur
de normalisation, { est I'exposant orbitalaire ou I'exposant de Slater déterminant la
taille de l'orbitale et appelée aussi la constante de la charge effective du noyau, et ¥,
sont les harmoniques sphériques décrivant la partie angulaire de la fonction,

les combinaisons formées a partir de ces fonctions convergent rapidement, c’est-a-
dire qu’un petit nombre de fonctions est requis pour décrire convenablement les orbi-
tales atomiques, elles donnent une représentation juste de la fonction d’onde dans la
région prés du noyau et dans celle la plus éloignée.

Cependant le calcul d’intégrales moléculaires sur la base STO est difficile

3.6.2 Les fonctions de type gaussien

Les fonctions de type gaussien, proposées par Boys [34], sont présentement les
fonctions les plus couramment employées pour les calculs électroniques moléculaires.
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Les gaussiennes cartésiennes ont la forme,

m a2 (2n—1)120—1)!(2m—1)
n,l,m\X5 Y, 25 —\57F

Ou x, y et z sont les coordonnées de la position de la fonction.

|
Xy Mexp(—Cr?) (3.53)

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

n+I+m=0(OAdetypes)

n+Il+m=1(0OAdetype p)

n+I+m=2(0OAdetype d)

Les fonctions gaussiennes sont largement utilisées dans les calculs ab initio, leur
avantage principal réside dans la facilité avec laquelle les intégrales moléculaires a
plusieurs centres sont évaluées. Cette caractéristique découle du fait que le produit
entre deux gaussiennes, localisées sur des centres différents (A et B), est équivalent
a une gaussienne centrée qui lorsque normalisée, est située sur la droite AB en un
point C. Cette propriété mathématique permet de faciliter considérablement le calcul
d’intégrales moléculaires multicentriques. est aussi une fonction gaussienne.

3.6.2.1 Les fonctions de type gaussien contractées

Actuellement, la grande majorité des calculs atomiques et moléculaires se fait a
'aide de contractions formées de fonctions de type gaussien. En général, les fonc-
tions représentant les orbitales de cceur peuvent étre contractées sans trop de consé-
quences alors qu’un certain nombre de fonctions représentant les orbitales de valence
doivent rester libres afin de laisser une plus grande flexibilité a la fonction d’onde.

On appelle une fonction gaussienne contractée (CGTO) une combinaison linéaire de
gaussiennes primitives (PGTOs) :

k
¢CGTO — Ngduq)ﬁGTO (354)

Ou ¢P6TO est 'ensemble de fonctions gaussienne primitives, de méme symétrie et
centrées a la méme position, d,, est I'ensemble des coefficients de contraction et N est
la constante de normalisation.
La forme des contractions formées de fonctions de type gaussien de symétrie s, p et
d, ou l'orbitale atomique de type s est représentée par la contraction s;(r) formée de
gaussiennes primitives g, est

ksi
Si(l") = stiakgsi,K(asiaKyr) (355)
k=1
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kpi

pi(r) =Y dpi,kgpi, K (i, K, ) (3.56)
k=1

kg
di(r) = deiukgdhK(adi?K?r) (357)
k=1

OU ky;,. est le nombre de primitives de symétrie / (le nombre quantique angulaire) et
d x et oy, x, sont, respectivement, les coefficients de contraction (ou d’expansion) et
les exposants de la fonction de base pour I'orbitale de symétrie /.

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

Dans certains ensembles de base, tels les STO-nG et d’autres ensembles optimisés
selon la philosophie développée par Pople [35, 36], les primitives des couches élec-
troniques avec le méme nombre quantique principal, auront les mémes exposants.
Par exemple, les exposants des primitives représentant les orbitales de type 2s et
2p seront les mémes et formeront la couche-sp. Cette approximation donne de bons
résultats et permet une évaluation plus efficace des intégrales moléculaires. Les pre-
miéres contractions de fonctions gaussiennes ont été obtenues en faisant un lissage
des moindres carrés des orbitales de Siater. Cette approche donna naissance aux re-
présentations Simple Zéta (SZ), Double Zéta (DZ), Triple Zéta (TZ).

¢ 1 contraction — base Single Zeta (SZ);

e 2 contractions — base Double Zeta (DZ2);

¢ 3 contractions — base Triple Zeta (TZ).

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

3.6.3 Les ensembles de base du type (n—ijG) et (n—ijkG)

Les ensembles de base de Pople. [37] font certainement parti des ensembles de
base les plus utilisés jusqu’a aujourd’hui. La notation adoptée pour ces ensembles est
du type n-ijG et n-ijkG ou n est le nombre de primitives pour les orbitales de cocer
et les ensembles (i,j) et (i, j, k) servent a représenter le nombre de primitives par
contraction pour les orbitales de valence. Les ensembles n-ijG et n-ijkG sont de type
DZV et TZV (Split Valence-Double Zeta et Split Valence-Triple Zeta), respectivement,
pour la plupart, ces ensembles ont été construits en utilisant le concept d’exposants
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partagés pour les électrons de la méme couche, et les coefficients des contractions
seront différents.

Ou

e n est le nombre de primitives pour les orbitales internes ;

e i, j, k sont les nombres de primitives pour les orbitales de valence.

3.6.4 Les fonctions de polarisation

Lamélioration consiste a inclure des orbitales virtuelles dans le calcul : des orbi-
tales p pour I'atome d’hydrogene, des orbitales d pour les atomes usuels, des orbitales
f pour les métaux de transition. Elles permettent des déformations dans un champ de
ligand qui a une symétrie réduite par rapport a 'atome libre. Le réle des orbitales po-
larisées est de permettre, lorsqu’'un atome d’hydrogéne est impliqué dans une liaison
chimique, la symétrie sphérique est perdue. La présence d’une orbitale 2p confére au
systeme la symétrie attendue.

3.6.5 Les fonctions diffuses

Ces fonctions sont principalement caractérisées par la valeur trés petite que prenne

les exposants des primitives. Ce sont souvent des fonctions de type s ou de type p.
Ces fonctions sont nécessaires pour décrire correctement la partie externe de la den-
sité (anions, liaisons faibles de type van der Waals) et pour le calcul de certaines pro-
priétés telles le moment dipolaire et la polarisabilité électronique. Ou les anions sont
volumineux a cause de la grande répulsion entre les électrons (Il y a plus de parti-
cules négatives que de particules positives; le noyau est tres écranté). Il faut donc
des bases avec des orbitales particulierement diffuses pour que les orbitales les plus
hautes occupées restent liantes.
Dans la notation de Pople, ces fonctions sont dénotées par le symbole "+" ce qui
conduit a la notation n-ij+G ou n-ijk+G, des ensembles avec des fonctions diffuses de
type s et de type p, respectivement, pour les atomes lourds. Les ensembles n-ij++G
ou n-ijk++G auront en plus une fonction diffuse de type s sur 'atome d’hydrogene.
la base 6-311+G est une base proche de la base 6-31G dans laquelle on a ajouté
des fonctions polarisées sur les atomes lourds (premiére étoile) et sur les hydrogénes
(deuxiéme étoile), elle tres utilisée,
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Exemple : la base 6-311G et 6-31+G* pour 'atome d’oxygéne :

La base 6-311G La base 6-31+G*
Orbitale Contractions Primitives Contractions Primitives
1s 1 6x1=6 1 6x1=6
2s 3 B+1+1)x1=5 2 B+1)x1=4
2p 3 B+1+1)x3=15 2 B+1)x3=12
s diffuse / / 1 1x1=1
p diffuse / / 1 1x3=3
d polarisante / / 1 1x5=5
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3.7 Le modele de solvatation

3.7.1 Principe et description de la cavité

De nombreuses expériences étant réalisées en phase liquide, et donc, il est né-
cessaire de tenir compte des effets de solvant dans les calculs visant a reproduire
ou a interpréter des résultats expérimentaux obtenus en phase solvatée. Il existe deux
facons de modéliser un solvant : (*) La premiere est de traiter un grand nombre de mo-
lécules du solvant explicitement (par les méthodes quantiques ou dynamique molécu-
laire classique), I'intérét de ce modele est qu’il rend compte d’éventuelles interactions
solvant-soluté, I'inconvénient est qu’il est nécessaire d’avoir un nombre important de
molécules pour obtenir une description réaliste du systéme, ce qui limite le choix de
la méthode utilisable. Pour cette raison un nouveau type d’approche dit hybride a été
développé : elle mélange les approches quantique et classique. Le coeur du systeme
est traité au niveau quantique, alors que la partie externe est traitée par I'intermédiaire
d’'un champ de force, ce qui permet de modéliser le solvant avec un nombre réaliste de
molécules. (**) La seconde est d’utiliser un modele de continuum [38,39] : a la place
de molécules discréetes, on a un milieu continu infini et sans structure qui est polarisé
par le soluté placé dans une cavité de forme appropriée. Lidée de modéliser les inter-
actions électrostatiques dues au solvant, date des travaux de Kirkwood [40] et Onsager
concernant les effets de solvatation sur les molécules polaires [41-43]. Evidemment
les modeles de continuum ne sont pas capables de reproduire les interactions chi-
migues entre le soluté et le solvant comme les liaisons hydrogénes. Pour tenir compte
de ces interactions spécifiques, il faut au moins inclure explicitement les molécules du
solvant de la premiére sphére de coordination. Les deux approches sont donc complé-
mentaires. Les résultats des études en phase aqueuse présentés dans la deuxieme
partie ont été obtenus en utilise un continuum modélisant le solvant. Par conséquent
la suite de cette section portera exclusivement sur I'approche du continuum.

3.7.2 Modeles de Born, d’Onsager et de Kirkwood

Le modele de solvant le plus ancien est celui de Born (1912). Dans ce modéle,
les interactions soluté-solvant dépendent uniquement de la charge du soluté et de la
constante diélectrique du milieu diélectrique. Onsager (1936) [42] a affiné le modéle de
Born en utilisant le moment dipolaire du soluté (et non pas sa charge) lors du calcul
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de I'énergie de solvatation. Dans ces deux modeéles, le soluté dans son ensemble est
placé dans une cavité sphérique (Figure 3.1).

Le modéle de Kirkwood [40] est une extension du modeéle d’Onsager. Linteraction du
champ de réaction avec le soluté est exprimée sous forme d’'un développement multi-
polaire et est ajoutée a I’hamiltonien mono-électronique. La différence avec le modéle
d’Onsager est qu’il est ici possible d’y inclure un potentiel répulsif représentant l'inter-
action d’échange entre le soluté et le solvant, ce qui permet de confiner la densité
électronique a l'intérieur de la cavité.

‘o ‘A

Modele de borne Modele de d’Onasger

FIGURE 3.1: Modéle de born et d’Onasger

3.7.3 Modele SRCF

Dans un premier temps, nous allons décrire les différents termes énergétiques et
le bilan énergétique du modéle de continuum tenant compte de différents types d’in-
teractions. La premiere étape implique la création d’'une cavité dans le continuum de
solvant (Figure 3.2). En pratique, la cavité est construite a partir d'un ensemble de
spheres centrées sur les noyaux et ayant un rayon de type van der Waals. La formation
de cette cavité colte une certaine quantité d’énergie (positive) : AG.,,, '’énergie libre
de cavitation. Cette quantité dépend de la nature du solvant ainsi que de la topologie
de la cavité. En second temps, le soluté est placé dans la cavité et celui-ci interagit
avec le continuum. On distingue trois types d’interactions soluté-continuum : électro-
statiques AG,,., répulsives et dispersives. Les deux dernieres sont calculées grace a
des relations empiriques.

Le processus d’interaction SCRF (Self-Consistent Reaction Field) d’'une molécule
dans sa cavité est autocohérent résolu : la distribution de charge de ce soluté pola-
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FIGURE 3.2: Modéle de la surface moléculaire (a) la surface de Van der Waals (b) la
surface accessible au solvant, et (c) Surface excluant le solvant

rise la surface de la cavité du continuum, des charges apparaissent donc a l'interface
soluté-continuum, ces dernieres induisent un potentiel de réaction qui, a son tour, mo-
difie la densité électronique du soluté, ensuite, le continuum doit s’adapter et il y a une
nouvelle modification de la distribution de charges a l'interface soluté-continuum, et
ainsi de suite jusqu’a I'obtention d’une convergence électrostatique entre la distribution
de charges propre au soluté et celle de la surface de la cavité, ce terme énergétique,
toujours néegatif, est la contribution électrostatique (AG,;,.).

Les termes de répulsion et de dispersion sont associés. le terme de dispersion/répulsion
(AGy;s et AG,.p) implique l'interaction du soluté avec le solvant a l'interface de la cavite,
et donne une contribution négative/positive a la variation d’énergie.

Au final, I'énergie totale d’interactions s’exprime en un terme électrostatique et en trois
termes non-électrostatiques :

AG’sol - AGcav + AGelec + AGdis + AGrep (358)

Pour résoudre le probléme les modeles de continuum utilisent I'équation de Poisson de
I'électrostatique classique :

— Ve, (r)VV () = 4 (r) (3.59)

g, est une fonction diélectrique dans le milieu et le potentiel électrostatique total V(r)
est la somme du potentiel électrostatique Vp(r) généré par la distribution de charges du
soluté p et le potentiel de réaction Vp(r) créé par la polarisation du milieu diélectrique :

V(r) =Vp(r)+Vs(r) (3.60)
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La constante diélectrique (g,(r) = &;/&p) peut prendre deux valeurs :

& (r) =1,sir € Viy

& (r) = €,sir € Voiy OU Vi, Ve €5t le volume a l'intérieur et a I'extérieur de la cavité,
pour les deux régions, I'équation (3.59) devient :

—V2V(r) = 4npu(r),r € Vin (3.61)
—eV2V(r)=0,r € Voy (3.62)

Les équations (3.61, 3.62) doivent étre accompagnées de conditions frontiéres, a
I'infini mais aussi et surtout a la surface de la cavité, |v;,, — V.| = 0 afin de garantir la
continuité du potentiel.

La distribution de charge surfacique o (r;) peut étre exprimée ainsi en termes de quan-
tités aisément calculables avec des processus actuels :

o (ry) = Z—;;E(rs) (3.63)

OuE(r) = (ag(’)>k est le champ électrique perpendiculaire a la cavité.

n

3.7.4 Modeéle PCM

Le modele précédent repose sur I'’hypothése que toute la charge électronique du
soluté est comprise dans la cavité, le modéle PCM [44—46] (Polarizable Continuum
Model) ' permet de tenir compte de la fraction de la charge électronique du soluté se
trouvant a I'extérieur de la cavité. Celle-ci est constituée de sphéres qui se pénétrent
partiellement et qui sont centrées sur des atomes ou groupes d’atomes du soluté.
Cette procédure garantit que la cavité suit la forme réelle du complexe. Chaque sphére
est calculée en fonction du rayon de van der Waals de chaque atome et la densité de
charge est répartie sur la surface de la cavité. Les triangles a I'intersection de deux ou
plusieurs spheres sont modifiées avec un algorithme qui conserve les caractéristiques
de la surface de la cavité et la distribution de charge o (s) [44]. Les rayons des sphéres
sont des paramétres importants car les énergies calculées dépendent de la taille de
la cavité. (figure 3.3) Dans le cas de solvants treés polaires, il est possible de faire
une approximation supplémentaire en considérant que le solvant est conducteur (la

i. Bien que le modéle de Kirkwood soit aussi un modéle de continuum polarisable, il est d'usage de
ne pas l'inclure dans les méthodes PCM.)
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.....

FIGURE 3.3: découpage de la surface d’une cavité en un ensemble de tesserae

permittivité relative tend vers l'infini). En principe moins précises, les méthodes dites
C-PCM (Conductor- Polarizable Continuum Model) permettent de simplifier le calcul
des densités de charge a la surface de la cavité. Cette approximation est valable tant
que la constante diélectrique est supérieure a 5.

Dans toutes les approches PCM, les charges de solvatation sont obtenues par la réso-
lution d’un systéme linéaire de N équations couplées (N étant le nombre de tesséres) :

Dg=—b (3.64)

D est une matrice qui dépend de la constante diélectrique du solvant et des para-
meétres géométriques de la cavité,

q est un vecteur colonne constitué des charges de solvatation de chaque tessére,

b est un vecteur colonne constitué des valeurs du champ électrique ou du potentiel
électrostatique du soluté pour respectivement le modele PCM ou le modéle C-PCM.

3.7.4.1 Algorithme PCM

Dans cette méthode, la fonction d’onde électronique du systeme est déterminée a
partir d’'un hamiltonien électronique modifie par addition d’'un terme électrostatique da
a la présence de charges surfaciques p,(rs) a l'interface entre le soluté et le solvant.
Lhamiltonien de solvatation s’écrit alors :

H=H,+Vs (3.65)
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avec

Valr) = | %rs)

|r—ry]

Ou H, est 'hamiltonien électronique dans le vide et V, est le potentiel électrostatique
dl a la solvatation (c’est une perturbation), 'hamiltonien dépend donc de ses fonctions
propres, d’ou une résolution par itération.

Le but du processus itératif est I'évaluation de o(r;) de chaque tesserae, avec une
surface AS; et une charge g, au point r; suivant la relation :

i = 0 (1) ASk (3.66)

Ce processus itératif se fait selon les étapes suivantes :

Etape 1: On part d’une valeur d"essai de o (r;) correspondant & un potentiel di & la
distribution de charges du soluté uniquement Vs (r) =0
D’ou

V(r)=Vy(r) (3.67)
On appelle Gkoo les charges surfaciques correspondant a cette approximation. Le pre-
mier indice 0 correspond aux ponctuelles de soluté seul. Le second indice 0 corres-
pond au départ, donc au fait que I'on suppose : Vs (r) =0

o = - h_ﬂl} (agfp)k (3.68)

a2’ = o °(S)AS, (3.69)

On a alors :

On obtient alors :

Ces charges produisent au centre des éléments de surface une contribution supplé-
mentaire au potentiel électrostatique et au champ électrique d’ou :

VO(r) =V >r) + Vg (r) (3.70)

On calcul alors une nouvelle distribution de charge surfacique G,?l
o1 e—1] [IV(ry)
=— 71
o' =% | (), @71

g = oy (S)AS (3.72)

Alors :
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Litération est effectuée jusqu’a atteindre la convergence pour laquelle V2! (r) est ob-
tenu & partir des ¢Y"

On ajoute alors le potentiel Vs(r) @ ’lhamiltonien du soluté Ho ;H = Ho+ Hs

On résout alors les équations IIF ou Kohn Sham (dans le cas de la DFT) avec cet
hamiltonien.

Etape 2: On obtient alors une nouvelle distribution de charge pour le soluté & partir
de laquelle on déduit un nouveau jeu de départ de charges surfaciques ¢;° et on itére
jusqu’a obtenir qj;f et donc V(’;f(r). On répete la méme procédure jusqu’a atteindre la
convergence globale et donc I'obtention de y/

On peut alors définir une énergie libre électrostatique G, comme :

HY = [H'+ V¥ =E¥ (3.73)

En résolvant cette équation on obtient :

1

G =E — %(‘P’\VR\‘P’> = (V'[HO|¥) + (¥'|VF|¥') - 5(‘1”\VR|‘P’> (3.74)
1
= (W |H|¥') + 5(\P’|VR|\P’> (3.75)
Lénergie libre de solvatation s’écrit alors
AGel = Gel - lP0|I_IO|lPO>

Soit :
MG = (W|HOW) 4 3 (V) — (9] 9°) (3.76)

Avec
(W VR = / V(R)p(r)dr (3.77)

3.7.5 Modele SMD

Le modéle de solvatation SMD [47] est un modele continuum de solvatation basé
sur des calculs théoriques de la densité de charge d’'une molécule de soluté en inter-
action avec le modéle continuum du solvant.

Le modele est appelé SMD, ou "D" indiqué que la densité électroniques totale de so-
luté est utilisé sans définir les charges atomiques partielles. "Continuum" signifie que
le solvant n’est pas traité de maniére explicite, et on considére le solvant comme un
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milieu continu de constant diélectrique élevé, SMD est un modéle de solvatation uni-
versel, ou «universel» désigne son application a tous les types de solutés chargés ou
non chargés dans n’importe quel solvant ou milieu.

Ce modele propose la décomposition de I'énergie libre de solvatation en deux termes.
La premiére composante est la contribution électrostatique résulte du processus SCRF
champ de réaction auto-cohérent (Self-Consistent Reaction Field) et calculée avec
I'équation de Poisson-Boltzinann (PB), qu'’il est permet de travailler avec des cavités de
forme plus réaliste, Les cavités pour le calcul électrostatique sont définis par des su-
perpositions de sphéres centrées.

La deuxieme composante est appelée le terme cavité de dispersion solvant-structure
et sa contribution résultant a des interactions a courte portée entre le soluté et les mo-
lécules de solvant dans la premiere couche de solvatation. Cette contribution est une
somme de termes qui sont proportionnels au surface accessible au solvant (solvent
accessible surface area), et les atomes de soluté.

Le modele SMD a été paramétré avec une série d’apprentissage de 2821 données
d’énergies libres de solvatation.

3.7.5.1 Description de Modéle SMD

Lénergie libre de solvatation a I'état standard, est I'énergie libre correspondant au
transfert du systéme en phase gazeuse vers une phase liquide, qui s’exprimé en;

AGy = AGegnp +AGeps +AGeon (378)

Avec

La composante ENP dans 'équation (3.78) représente les termes de I'énergie libre
(lélectronique (E), nucléaire (N), et La polarisation du continuum (P)). La composante
nucléaire est la différence entre I'énergie totale calculée en phase gazeuse pour la
géomeétrie optimisée en phase gazeuse et I'énergie totale calculée en phase gazeuse
pour la géométrie optimisée en phase aqueuse.

La deuxieme composante CDS correspondant aux termes de I'énergie libre de cavi-
tation (C), les variations de I'énergie de dispersion (D), et les changements éventuels
sur la structure du solvant (S).

Le dernier terme de I'équation (3.78) représente le terme de correction de AG I'éner-
gie libre de Gibbs entre I'état standard en phase gazeuse (1 atm) et I'état standard en
phase liquide (1 M).
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3.7.6 Les termes non-électrostatiques

Les termes non électrostatiques sont de trois types : cavitation, dispersion et ré-
pulsion [48].

3.7.6.1 Le terme de cavitation :

Le transfert d’'une molécule d’'une phase gazeuse a une phase liquide se produit en
deux étapes. La premiére est la formation de la cavité dans la solution et la seconde
est l'introduction de la molécule de soluté a I'intérieur de la cavité. Ces deux étapes
résultent en un excées d’énergie libre. Le terme de cavitation AG.,, correspond a la
premiére étape. Selon Uhlig [49], le travail pour former une cavité macroscopique est
fonction de la tension de surface y du liquide et de la surface de la cavité S,, :

AGeay = '}/Sm (379)

3.7.6.2 Le terme de dispersion

Les interactions de Van der Waals sont la combinaison de deux termes : un terme
répulsif traduisant le recouvrement des nuages électroniques de méme polarité a
courtes distances et un terme attractif di aux forces dispersives qui apparaissent
instantanément durant les fluctuations des nuages électroniques. Les forces de disper-
sion [50] sont des forces faibles intermoléculaires créées par des dipbles instantanés :
le dipble instantané d’'une molécule A induit un dipdle instantané sur une molécule B et
interagit avec lui. Ces forces représentent en général la plus importante composante
des forces de Van der Waals (entre 0.5 et 40 kcal/mol). Elles apparaissent lorsque la
densité électronique d’'une molécule n’est pas équitablement répartie autour de celle-
ci, ce qui crée ainsi un léger moment dipolaire. Ces moments dipolaires instantanés
varient trés rapidement au cours du temps. Ainsi 'a chaque distribution inhomogéne
se crée un moment dipolaire instantané qui peut interagir avec les moments dipolaires
gu’il induit sur les molécules voisines. . Ce qui permet d’exprimer I'énergie ou potentiel
de dispersion par relation :

£y = <2)6 (3.80)

disp r
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3.7.6.3 Le terme de répulsion

Les forces répulsives sont les plus locales et les plus intenses. Le potentiel ou
I'énergie de répulsion est une fonction rapidement croissante lorsque la distance r
séparant les deux atomes, diminue

(0} n
Ein() = ()

Avec une valeur pouvant n allant de 9 a 12. Dans le PCM, le terme de répulsion est
évalué par I'approche d’Amovilli et Mennucci [51].

Grep = Ps / drU, Y (r)gms(r) (3.81)

Avec m le soluté, s le solvant, r est un ensemble de coordonnées qui définissent la
géométrie du complexe ms, p, est la densité du solvant et g, est une fonction de
corrélation qui vaut 0 a l'intérieur de la cavité et 1 a I'extérieur. En pratique, on estime
le potentiel de répulsion (U,.,) suivant une approche de type Lennard-Jones.

La plus connue des fonctions de potentiel de type Van der Waals est la fonction de
Lennard-Jones, dans laquelle les énergies de dispersion et de répulsion sont définie
par une seule et méme expression qui s’écrit pour les deux molécules, neutres et non

o]

Cette équation contient deux paramétres ajustables : le diametre de collision (o;;) qui
est la distance minimale d’approche entre les deux atomes i et j pour laquelle I'énergie
entre deux atomes est nulle et la profondeur du puits (&;) qui représente le minimum
de I'énergie potentielle, ce qui correspond a l'interaction la plus stable.

Enfin, notons que bien que le potentiel de Lennard-Jones soit le plus utiliser pour décrire
les interactions de Van der Waals, vu sa simplicité et le peu de parametres qu'il fait
intervenir.

polaires, i et j sous la forme

VIPMEE(r) = Epep + Eais = Y.} 4¢3 [(—
i j ij
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APPLICATIONS







CHAPITRE 4
Modélisation QSPR des températures
de fusion des acides gras

Lobjectif de cette application est le développement et I'évaluation des modeles
(QSPR) pour la prédiction des points de fusion d’'une série constituée de 62 acides
gras. La méthode Best Multi-Linear Regression (BMLR) implémentée dans le logiciel
CODESSA est utilisée pour développer ces modeéles afin de mettre en place le modéle
le plus performant possible. Le meilleur modele QSPR est obtenu avec cing descrip-
teurs moléculaires est caractérisé par les paramétres statistiques (R*> = 0,945,R?,. =

adj —
0,942, F= 190,90).
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4.1 Introduction

Dans cette application, des modeles QSPR sont développés pour prédire des tem-
pératures de fusion des acides gras. La détermination de la température de fusion
a fait I'objet de plusieurs travaux [1-4] car il est nécessaire de définir I'état physique
des lipides (forme solide ou liquide) pour comprendre certains phénomenes impor-
tants présents dans les organismes vivants. Au laboratoire, le point de fusion d’'une
substance est mesuré a I'aide de la table chauffante de Kofler, appelée en pratique
banc Kofler, il s’agit d’un appareil de mesure ou d’une plaque chauffante présentant
un gradient de température permettant d’estimer la température de fusion d’'une ma-
tiere. Cet appareil permet une mesure rapide et précise mais ne convient que pour
des composés ayant une température de fusion comprise entre 50 et 250°C. Alors
que dans cette application, nous avons élaboré des modeles QSPR pour prédire la
température de fusion des acides gras ayant des valeurs au-dessous de 50°C c’est-a-
dire jusqu’a -65 “°C. Nous avons utilisé la méthode dite Best Multi-Linear Regression
(BMLR) implémentée dans le programme CODESSA [5] pour développer des modeles
avec plusieurs descripteurs moléculaires [6].

4.2 Geénéralités sur les acides Gras

Les acides gras font partie de la grande famille des lipides [7]. | Is sont formés d’'une
chaine hydrocarbonée avec un groupement carboxyle (COOH) a une extrémité et un
groupement méthyle (CHs) a I'autre extrémité [8]. lls sont insaturés (AGI) ou saturés
(AGS) selon qu’ils contiennent ou pas des doubles liaisons. lls peuvent également
lorsqu’ils possedent des doubles liaisons présenter des configurations en cis ou trans.
A Iétat naturel, la majorité des acides gras ont une configuration cis. Différentes no-
menclatures existent. Les nutritionnistes utilisent la nomenclature qui indique la lon-
gueur de leur chaine carbonée I'absence ou la présence de doubles liaisons qui reflete
la réactivité biochimique, et 'appartenance a la famille (position de la premiere double
liaison par rapport au groupement méthyle terminal). Parmi les AGl, on trouve les
acides gras monoinsaturés (AGMI) qui ne présentent qu’une seule double liaison et
les acides gras polyinsaturés (AGPI) qui présentent plusieurs doubles liaisons. Les
acides gras font une partie intégrante de notre alimentation quotidienne. Selon les re-
commandations nutritionnelles récentes, les lipides alimentaires devraient représenter
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35 % a 40 % de l'apport énergétique total quotidien, soit environ 20 % en masse de
I'ensemble des macronutriments'. Lutilisation et I'assimilation des acides gras par I'or-
ganisme ne peuvent se produire qu’en présence et en synergie avec des nutriments
tels que minéraux, oligoéléments, vitamines, enzymes... D’ou découle la nécessité de
remédier aux éventuelles carences constatées lors d’examens spécifiques (par prise
de sang total), par I'alimentation quotidienne biologique ou par une supplémentation
appropriée.

Des études ont démontrés qu’il y a une corrélation entre la quantité de gras saturé
dans la diéte et un taux anormalement élevé de cholestérol sanguin. Un taux élevé
de cholestérol augmente les risques de maladies cardiovasculaires. En résumé, les
acides gras saturés ont tendance a faire monter le cholestérol et le cholestérol favorise
les maladies cardiovasculaires.

La température de fusion et la solidification des acides gras a une grande impor-
tance économique [9]. Pour un acide gras, la transformation de I'état liquide a I'état so-
lide est une réaction exothermique(chaleur latente de cristallisation). Ce phénomeéne
est la base pour la détermination de I'indice de matiére grasse solide. La fusion d’un
acide gras est une réaction instantanée, tandis que la cristallisation est généralement
un processus lent [10—14]. Svenstrup et al. [15] ont montré qu’il y a une corrélation entre
la température de fusion et la vitesse de refroidissement des acides gras, et qu’un re-
froidissement rapide conduit a la diminution du point de fusion qui produit des cristaux
instables.

Les méthodes QSPR (Relations Quantitatives Structure-Propriété ) proposent un
protocole qui estime les valeurs expérimentales de point de fusion des acides gras
basé sur des descripteurs dérivés de la structure moléculaire. Lavantage de cette
approche consiste seulement la connaissance de la structure de la molécule et ne
dépend pas des propriétés expérimentales. Une fois le modéle établi, il est applicable
pour la prédiction de la propriété étudiée de nouveaux composés qui n‘ont pas été
encore synthétisés ou trouvés. Ainsi, les méthodes QSPR peuvent accélérer le pro-
cessus de développement des nouvelles molécules ayant des propriétés souhaitées.

Dans cette étude, nous présentons une base de données des 62 valeurs expéri-
mentales de points de fusion des acides gras (tableau 4.1), disponibles dans la litté-
rature [17]. Nous décrivons également une nouvelle approche pour la sélection rapide
des descripteurs dans I'analyse (QSPR). Et nous proposons un modele qui correle T

i. Les macronutriments sont protéines, glucides et lipides.
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températures de fusion des 62 acides gras AGs .

4.3 Méthodologie

4.3.1 Optimisation de la géométrie et calculs de chimie quantique

Les structures 2-D des 62 acides gras sont générées automatiquement a l'aide
ChemBioDraw Ultra [18]. Les géomeétres sont optimisées au niveau semi-empirique
PM6 [19] implémenté dans le logiciel MOPAC [20]. Des calculs de fréquences vibra-
tionnelles ont été réalisés au méme niveau de théorie afin de s’assurer qu’aucune
des structures optimisées ne présentent de fréquence imaginaire. Les structures op-
timisées ont été suivies par un autre calcul single point (single-point calculation), de
fréquences et de NBO au niveau la Théorie de la Fonctionnelle de la Densité (DFT),
a I'aide de la fonctionnelle hybride B3LYP [21,22] et |la base 6-31+G*, réalisé avec le
logiciel Gaussian 2003 [23]. Les structures obtenues ont été transférées au programme
CODESSA [5] pour le calcul des descripteurs moléculaires.

4.3.2 Analyse QSPR

Depuis le premier modéle QSPR/QSAR de Hansch [24], différentes techniques per-
mettent de réduire le nombre de descripteurs. Lune d’entre elles est la technique
Best Multi-Linear Regression (BMLR) pour la mise en place de modéles multi-linéaires
(Voir Section 2.3 (page 36)) utilisées par le programme CODESSA, la BMLR est une
méthode « stepwise » méthode qui procedent pas a pas par élimination successive.
Cette méthode permet premierement d’exclure tous les descripteurs présentant une
variance non significative et deuxiemement d’éliminer les deux descripteurs qui sont
fortement corrélés entre eux. Seul celui présentant la meilleure corrélation avec la pro-
priété est conservé. En effet par des tests du type F (Fisher), elle ajoute ou élimine des
variables dans I'équation. Lalgorithme s’arréte quand on ne peut plus ajouter ou re-
trancher des variables sans dépasser les seuils statistiques choisis. Ces deux étapes
permettent de s’assurer que de tels descripteurs ne sont pas inclus par chance dans
le modele final. Non seulement cette méthode évite I'introduction de descripteurs inap-
propriés dans le modéle mais elle rend I'analyse moins colteuse en terme de temps
de calcul, puisqu’elle réduit le nombre de variables restant a traiter. Par la suite, en par-
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tant de paires de descripteurs orthogonaux (i.e. non corrélés entre eux), des modéles
de rangs supérieurs sont développés en incluant de nouveaux descripteurs orthogo-
naux de maniéres successives tant qu’'une augmentation de corrélation est observée.

Au final, 'analyse BMLR sélectionne les meilleurs modeles a chaque rang et le
modele final doit étre choisi parmi eux. Celui-ci doit étre suffisamment corrélé sans étre
sur-paramétré, ce qui amenerait alors a une dégradation du pouvoir prédictif pour des
molécules hors du jeu d’entrainement. c’est a dire, la méthode « stepwise » semblant
étre la meilleure.

La méthodologie QSAR/QSPR a été développée et codée dans le programme CO-
DESSA qui permet le calcul d’'une centaine de descripteurs moléculaires basés sur
des informations structurelles de type Hansch. Ces descripteurs moléculaires ont en-
suite été utilisés dans I'analyse statistique par la méthode « Best MLR».

Dans cette étude, nous avons utilisé le programme CODESSA pour prédire le point
de fusion des AGs. La Modélisation QSPR implémentée dans CODESSA permet de
traiter et calculer jusqu’a 600 différents descripteurs de type électrostatiques, consti-
tutionnels, géométriques, topologiques, quantiques, et thermodynamiques. Dans ce
travail tous les descripteurs utilisés sont dérivés de la structure moléculaire et ne
nécessitent pas de données expérimentales. Par la suite, la méthode de régression
multilinéaire permet de traiter de nombreux descripteurs moléculaires, corréle des va-
riables indépendantes (descripteurs) avec des variables dépendantes 7.

4.3.3 Analyse de régression linéaire multiple

Cette méthode a été présentée dans la section 2.3 (page 36). La MLR donne donc
une équation du type
Y=aXi+axXo+...+a,X,+C (41)

Ou ay,as,..,a, et C sont des constantes.

4.3.4 Validation des modeles

Une fois le modele mis en ceuvre, le modéle doit étre alors validé en termes de
corrélation. Une démarche de validation interne et externe est réalisée pour améliorer
la robustesse de I'analyse. On commence par les parametres statistiques qui déter-
minent la qualité d’'un modele. Le plus répandu est le coefficient de corrélation R? qui
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évalue la part de la variance expliquée par le modéle (Voir Section 2.4.3 (page 40)).
Si R? = 0 : la variable indépendante n’explique rien, si R* = 1 : la variable explique
complétement Y, c’est a dire les valeurs prédites et observées sont totalement corré-
lées et si R? = 0,93 : 93 % des variations de Y sont expliquées par le modéle. Bien
entendu, un autre indicateur est I'erreur absolue moyenne (MAE, pour mean absolute
error). D’autres critéres sont utilisés pour valider un modele consiste tel que le test de
Fisher F (Voir Section 2.4.7 (page 43)). Ce critére, justifié dans le cas explicatif car
basé sur une qualité d’ajustement, est aussi utilisé a titre indicatif pour comparer des
séquences de modeles emboités.

Les technigues de validation croisée ont été appliquées pour I'évaluation de la pré-
diction interne. La validation croisée définie par «leave-one-out» ou «leave-many-out»
(LOO) selon qu’une ou plusieurs molécules est (sont) retirée(s) consiste a recalculer
le modeéle sur (n-1) objets et a utiliser le modéle ainsi obtenu pour prédire la valeur de
la variable dépendante du composé écarté. Le procédé est répété pour chacun des n
objets de I'ensemble d’essai (Voir Section 1.4.2 (page 23)),

4.4 Reésultats et discussions

Les données expérimentales de la température de fusion utilisées dans cette étude
ont été extraites de la littérature [17]. |l s’agit de 62 composés d’acides gras présentés
en (figure 4.1) le tableau (4.1) donne le nom et le point de fusion des AGs, qui sont
des constituants importants des huiles naturelles, les valeurs de Ty sont classées dans
I'ordre croissant.

Dans cette application, nous avons utilisé le programme CODESSA pour calculer
plus de 320 descripteurs moléculaires. La procédure BMLR a été ensuite appliquée
pour réduire le nombre des descripteurs a 278, afin d’obtenir les meilleurs modeéles
possibles.

Pour déterminer le nombre optimal de descripteurs décrivant le meilleur modele
parmi les 14 équations données par CODESSA, nous utilisons la méthode dite "over-
parameterization". Sur tous les modéles obtenus, on trace la courbe de variation des
coefficients de corrélations R* et les coefficients de corrélations R;,; ajustés en fonc-
tion du nombre de descripteurs. figure (4.2). Et c’est le meilleur modéle qui correspond
a n descripteurs qui est choisi, lorsque la différence (Rl.2+1 - R?) est inférieure a 0,02,
(0,02 a été choisie comme critere de point d’arrét "breakpoint criterion") [16],
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TABLE 4.1: Les valeurs expérimentales et prédites de point de fusion des AGs ; A, B et

C sont les sous-ensembles utilisés dans la procédure de validation croisée

Structure Exp.7; Cal.7; Résiduel
1 A 3-7-11-15-Tetramethylhexadecanoic acid -65.00 -58.48 06.52
2 B cis-cis-cis-cis-6-9-12-15-Octadecatetraenoic acid -57.00 -30.60 26.40
3 C cis-cis-cis-cis-5-8-11-14-Eicosatetraenoic acid -49.00 -46.83 02.17
4 A (cis)e-4-7-10-13-16-19-Docosahexaenoic acid -45.00 -48.57 -3.57
5 B Pentanoic acid -33.00 -23.17 9.83
6 C 3-Methylbutanoic acid -29.00 -32.87 -3.87
7 A cis-cis-cis-9-12-15-Octadecatrienoic acid -11.00 -27.57 -16.57
8 B cis-cis-9-12-Octadecadienoic acid -7.00 -15.55 -8.55
9 C Heptanoic acid -7.00 2.78 9.78
10 A Butanoic acid -5.00 -5.86 -0.86
11 B cis-9-Tetradecenoic acid -4.00 7.32 11.32
12 C cis-cis-5-13-Docosadienoic acid -4.00 23.09 27.09
13 A Hexanoic acid -3.00 -9.30 -6.30
14 B cis-9-Hexadecenoic acid 00.00 13.23 13.23
15 C 12-Hydroxy-cis-9-octadecenoic acid 05.00 17.75 12.75
16 A Nonanoic acid 12.00 19.58 7.58
17 B cis-9-Octadecenoic acid 13.00 16.96  3.96
18 C cis-11-Octadecenoic acid 15.00 18.63 3.63
19 A Octanoic acid 16.00 9.20 -6.80
20 B cis-trans-9-11-Octadecadienoic acid 20.00 1.97 -18.03
21 C trans-cis-10-12-Octadecadienoic acid 23.00 11.44 -11.56
22 A cis-11-Eicosenoic acid 24.00 22.99 -1.01
23 B cis-9-Eicosenoic acid 24.00 2598 1.98
24 C 9-Decenoic acid 26.00 -1.29  -27.29
25 A cis-5-Eicosenoic acid 27.00 28.72 1.72
26 B Undecanoic acid 28.00 3225 4.25
27 C cis-6-Octadecenoic acid 29.00 18.29 -10.71
28 A Decanoic acid 31.00 27.79 -3.21
29 B cis-12-13-Epoxy-cis-9-octadecenoic acid 32.00 2554 -6.46
30 C trans-trans-cis-9-11-13-Octadecatrienoic acid 32.00 5327 21.27
31 A cis-11-Docosenoic acid 33.00 26.18 -6.82
32 B cis-13-Docosenoic acid 34.00 28.14 -5.86
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Structure Exp.7; Cal.7; Résiduel
33 C trans-trans-cis-8-10-12-Octadecatrienoic acid 40.00 51.09 11.09
34 A Tridecanoic acid 41.00 4556 4.56
35 B cis-15-Tetracosenoic acid 43.00 34.37 -8.63
36 C Dodecanoic acid 43.00 39.59 -3.41
37 A trans-11-Octadecenoic acid 4400 43.13 -0.87
38 B cis-trans-cis-9-11-13-Octadecatrienoic acid 45.00 51.33 6.33
39 C trans-9-Octadecenoic acid 45.00 43.09 -1.91
40 A cis-trans-trans-9-11-13-Octadecatrienoic acid 49.00 4118 -7.82
41 B Pentadecanoic acid 52.00 56.52 4.52
42 C Tetradecanoic acid 5400 51.09 -2.91
43 A Heptadecanoic acid 61.00 63.70 2.70
44 B trans-13-Docosenoic acid 61.00 5886 -2.14
45 C Hexadecanoic acid 62.00 5766 -4.34
46 A Nonadecanoic acid 69.00 67.84 -1.16
47 B Octadecanoic acid 69.00 6426 -4.74
48 C trans-trans-trans-9-11-13-Octadecatrienoic acid 71.00 69.86 -1.14
49 A Eicosanoic acid 76.00 70.73 -5.27
50 B Pentacosanoic acid 77.00 83.88 6.88
51 C Tricosanoic acid 79.00 79.26 0.26
52 A Docosanoic acid 81.00 77.12  -3.88
53 B Heneicosanoic acid 82.00 73.79  -8.21
54 C cis-trans-trans-cis-9-11-13-15-Octadecatetraenoic acid 86.00 74.09 -11.91
55 A Heptacosanoic acid 87.00 88.46 1.46
56 B Tetracosanoic acid 87.00 80.95 -6.05
57 C Hexacosanoic acid 88.00 85.69 -2.31
58 A Nonacosanoic acid 90.00 92.97 297
59 B Octacosanoic acid 90.00 9045 0.45
60 C Hentriacontanoic acid 93.00 9757 4.57
61 A Triacontanoic acid 93.00 9484 1.84
62 B Dotriacontanoic acid 96.00 102.76 3.08
Minimum -65.00 -58.48 -

Maximum 96.00 102.76 -
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Avec cette méthodologie, I'analyse statistigue des modéles avec 2 jusqu’a 14 des-
cripteurs, confirme que le meilleur modéle est celui donné par I'équation (4.2) avec 5
descripteurs :

Modele (5 descripteurs) : R = 0.945; Rad] 0.942;F = 197.93;SD = 0.099

Ty = —70.1+17.6xD3 +37.2xD4 — 31.4xD5 — 1.70xD6 + 267657xD7 (4.2)

)\/\)\/\)\/v\\i
OH
{01) 3-7-11-13-Tetramethylhexadecanoic acid

—_— —_— — —_— OH

{02) cis-cis-cis-cis-0-9-12-15-Octadecatetraenoic acid

OH

(03) cis-cis-cis-cis-5-8-11-14-Eicosatetraenoic acid

— — — — — — OH

(04} cis-cis-cis-cis-cis-cis-4-7-10-13-16-19-Docosahexaenoic acid

\/\)L O
OH 3. Methylbutanoic acid OH
{05) Pentanoic acid (06} (07) Butanoic acid
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IO

(08) cis-cis-cis-9-12-15-Octadecatrienoic acid

\/\W/V\/\)J\DH

(17) cis-9-Octadecenoic acid
o

OH

(18) Octanoic acid

V\/\/ZV\/\/\/J\OH

(19) cis-11-Octadecenoic acid

/\N:\/W)LOH

(09) cis-cis-9-12-Octadecadienoic acid
o o
\/\/\)LDH /\/\)J\OH
(10) Heptanoic acid {11) Hexanoic acid

\/\/:\/\/\/\)LGH

(12} cis-9-Tetradecenoic acid

A/W\:AMOH

(13) cis-cis-5-13-Docosadienoic acid
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OH

(14) cis-9-Hexadecenoic acid

WMDH

(15} 12-Hydroxy-cis-9-octadecenoic acid
O

\/W\)J\OH

{16) Nonanoic acid

\/\/\W/V\)’I\DH

{20} cis-trans-9-11-Octadecadienoic acid

\/\/E/\\\/\N\/\)J\DH

(21) trans-cis-10-12-Octadecadienoic acid

\M/\/:\/\/\/\/\)I\DH

(22) cis-11-Eicosenoic acid

/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\)J\OH

(23} Dotriacontanoic acid

VWW\AJ\OH

{24) cis-9-Eicosenoic acid

MOH

(25} 9-Decenoic acid
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\/\/\/\/\/\/\/WI\OH

- (26) cis-5-Eicosenoic acid

]

OH
(27) Undecanoic acid

V\/\/\/\/E/V\)J\DH

(28) cis-6-Octadecenoic acid
(0]

/\/\/\/\)J\OH

{29) Decanoic acid
o

Wr_- Urg, o \\\\W\M)I\
i " // OH

\/

8]
{30} cis-12-13-Epoxy-cis-9-octadecenoic acid
o]

\/\/W\MV\)J\DH

(31) trans-trans-cis-9-11-13-Octadecatrienoic acid

\/\/\N\/W/\/\)J\OH

(32) cis-11-Docosenoic acid

\MMOH

(33) cis-13-Docosenoic acid
Q

\/\/E/\\V\N\/\)J\DH

(34) trans-trans-cis-8-10-12-Octadecatrienoic acid
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o]

MWLOH

(35) Tridecanoic acid

WWMOH

(36) cis-15-Tetracosenoic acid
o}

MOH

(37) Dodecanoic acid

/\/\/\///\/\/v\/\)-LOH

(38) trans-11-Octadecenoic acid

/\/EA\/:\/V\/\)J\OH

{29) cis-trans-cis-9-11-13-Octadecatrienoic acid

(40}  trans-9-Octadecenoic acid
Q

\/\W\/\)J\DH

(41) cis-trans-trans-9-11-13-Octadecatrienoic acid
Q

\/\/\/\/\/\/\)-LOH

{(42) Pentadecanoic acid

OH

{43) Tetradecanoic acid
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A/\/\/\/\/\/\/\/\N\)LDH

(44) Tetracosanoic acid

O

{45) Heptadecanoic acid

/\/V\/\/W\NNLDH

{a6) trans-13-Docosenoic acid
Q

W/V\/\NJm

{(47) Octadecanoic acid
Q

/\/\/\/\/\/\/\)kon

(48) Hexadecanoic acid

OH
{49) Nonadecanoic acid

Z N N OH

(50) trans-trans-trans-9-11-13-Octadecatrienoic acid
0]

/\/\/\/\/\/\/\N\)LOH

(51) Eicosanoic acid
s}

\/\/V\/\N\/\/\/\A/\)J\QH

(52) Pentacosanoic acid
0]

WWMOH

(53) Tricosanoic acid
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/\/V\/\/\/V\/\/V\)]\DH

{34) Docosancic acid
8]

\/W\/\/\/\/\/\/\)Lou

(55) Heneicosanoic acid

O

WMOH

(56) cis-trans-trans-cis-9-11-13-15-Octadecatetraenoic
acid

\/\/\/\/\/W\/\/\/\/\/Jon

(57)  Heptacosanoic acid

/\/V\/VV\/VVWMOH

(58) Hexacosanoic acid

{59) Nonacosanoic acid

/V‘\/V\/V‘V\/V\/WV‘\JJ\OH

(60)  Octacosanoic acid

{61) Hentriacontanoic acid

(62) Triacontanoic acid

FIGURE 4.1: Acides Gras 1-62
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En outre, dans la figure (4.2), les trés faibles écarts entre les valeurs de (R? et Rﬁdj)
montrent a chaque fois la qualité de I'ajustement et la capacité de prédiction interne.

100

95 Variable

90

R? Readj

851

2 4 6 8 10 12 14
Nombre de Descripteurs

FIGURE 4.2: Evolution des R?etR?

adj €N fonction du nombre de descripteurs

Le tableau (4.2) représente les modéles obtenus avec deux, trois, quatre et cing
descripteurs. Tous ces modeles ont été validés par la méthode "cross validation" selon
la procédure de Leave-One-Out (LOO).

Les descripteurs D1, D7 sont définis dans le tableau (4.3),

Les descripteurs moléculaires sélectionnés dans le modele avec 5 descripteurs
sont :
D3 (the Number of aromatic bonds).
D4 (Average Complementary Information content (order 1)).
D5 (Balaban index).
D6 (YZ Shadow).
D7 (min atomic orbital electronic population).
Selon les valeurs absolues du t-test (|t-test|), I'importance des descripteurs impli-
qués dans le modele diminue dans I'ordre suivant : D5 > D3 > D4 > D6 > D7.
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TABLE 4.2: Les modéles QSPR obtenus avec 2, 3, 4 et 5 descripteurs

Model #1 : R* = 0.81;R},;, = 0.80,F = 281.67; Sd = 17.88

Descripteur X AX ttest p-value
Intercept -51.98 9.96 -5.22

D1 -21.21 191 -11.08 <10-4
D2 8.83 0.78 11.20 <10-4

Model #3 : R* = 0.92;R;, = 0.91,F =215.46; Sd = 12.03

Descripteur X AX ttest p-value
Intercept -38.59 8.38 -4.604

D3 0.44 0.03 1162 <104
D4 0.73 0.03 19.34 <104
D6 -0.57 0.03 -14.96 <10-4

Model #4 : R =0.93;R?,. = 0.93,F =213.73;Sd = 19.52

adj

Descripteur X X t-test p-value
Intercept 75.67 19.52 3.87

D3 048 0.03 1414 <104
D4 0.75 0.03 2226 <10-4
D5 -0.17 0.03 -4.42 <104
D6 -0.41 0.03 -10.70 <10-4

Model #2 : R =0.94;R?,. = 0.94,F = 197.93 ; Sd = 9.94

adj

Descripteur X A X t-test p-value
Intercept 22718 20.84 10.90

D3 -1.71 0.12 -13.95 <104
D4 17.00 1.25 13,57 <104
D5 -164.12 10.82 -15.17 <10-4
D6 3.16 045 6.97 <104
D7 15601 4745 3.29  0.002
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TABLE 4.3: Les descripteurs impliqués dans les modéles #1-4

Variable Signification

D1 Number of double bonds “ Constitutional *

D2 PPSA-3 Atomic charge weighted PPSA “ Electrostatic ”

D3 Number of aromatic bonds “ Electrostatic ”

D4 Average Complementary Information content (order 1)“Topological ”
D5 Balaban index “Topological ”

D6 YZ Shadow “Geometrical”

D7 Min atomic orbital electronic population “ Quantum Chemical ”

PPSA-3 : Atomic charge weighted Partial Positively charged Surface Area [25]

PPSA—3=Y " ga.54 A€ {5 >0} (4.3)
A

S4 - La charge positive de la surface atomique accessible au solvant.
ga - la charge partielle atomique.

Shadow areas of a molecule :Les zones d’ombre de la molécule [26]

Sk = %%(vdp — pdv) (4.4)

C - La projection de la molécule sur le plan défini par deux axes principaux de la
molécule (k = XY, XZ et YZ).
V-Xo0uy
p-youz

La matrice de corrélation est présentée dans le tableau (4.4). Les corrélations res-
pectives de la température de fusion et les cing descripteurs sélectionnés de modéle
#2 sont inférieur a 0,5. Ce qui est acceptable, et le modele est suffisamment stable
pour supposer que les descripteurs sont indépendants dans le modéle QSPR éla-
boré. Nous notons que le modele a 5 parameétres présente des données statistiques
satisfaisantes, coefficient de corrélation R?> = 0.945, coefficient de corrélation ajusté
R;,; = 0.94 et test de Fisher = 197.
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TABLE 4.4: Matrice de corrélation des cinq descripteurs impliqués dans le modéle #2

D3 D4 D5 D6 D7 Mp
D3 1.00

D4 -0.14 1.00

D5 020 0.01 1.00

D6 0.16 -0.03 049 1.00

D7 -0.14 -0.44 0.02 -0.18 1.00

Mp 025 0.68 -0.28 -0.52 -0.22 1.00

Pour valider le modéle #2, deux approches sont souvent utilisées (i) : validation in-
terne et (ii) validation externe. Nous avons utilisé la premiére approche en appliquant
les étapes suivantes : (1) Toutes les températures de fusion sont classées dans I'ordre
croissant (2). Ces 62 points ont été subdivisés en trois sous-ensembles (A,B et C) :
le premier, quatrieme, septieme, etc points forment le premier sous-ensemble (A), le
deuxiéme, cinquieme, huitieme, etc points forment le second sous-ensemble (B), et le
troisieme, sixieme, neuvieme, etc points forment le troisieme sous-ensemble (C). (3)
Trois nouveaux ensembles "training set" ont été construits en utilisant les combinai-
sons des sommes binaires : (A + B), (A + C) et (B + C). (4), les procédures QSPR, y
compris la méthode de régression multilinéaire (B-MLR) ont été appliquées aux trois
sous-ensembles de données obtenus a I'étape 3, c’est a dire pour chaque "training
set" les équations de corrélations ont été obtenues avec les mémes descripteurs cor-
respondant au modeéle #2. (5) Le modele #2 a été validé une deuxieme fois a l'aide
des procédures de validation croisée interne "leave many-out"; suivant la procédure
décrite ci-dessus qui a été appliquée a 'ensemble de 62 points. Trois sous-ensembles
d’entrainement sont construits avec des 42 composés et les 20 composés restants
ont été utilisés comme données de validation externe tableau (4.5). Lefficacité des
modeéles QSPR pour prédire les valeurs des températures de fusion en utilisant le
R;,;- Les valeurs moyennes de R’ et R?

adj(Fit) ad j(Pred
respectivement), tableau (4.5) qui suggere la prédictivité relativement stable du mo-

) sont trés proches (0,94 et 0,91,

dele de QSPR proposé.

Les températures de fusions expérimentales et prédites sont présentées dans le
tableau (4.1) obtenues avec I'équation (4.2) (Model #2), la figure (4.3), confirme l'ac-
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cord entre les valeurs calculées et expérimentales pour chaque molécule.

100 +

751

50

254

Tf Predite

-25 4

-50

T
0 25

50

Tf Expérimentales

T
100

FIGURE 4.3: Corrélation entre les températures de fusions expérimentales et prédites

TABLE 4.5: Validation interne du modele #2 I'équation (4.2)

Série

Série

d’apprentissage N R%f it) Raajfi0) de test R%p re) Rajlpre)
A+B 42 0.947 0.920 130.62 C 20 0.961 0.919 69.85
A+C 42 0.951 0.900 137.00 B 21 0.972 0.650 106.34
B+C 42 0.950 0.935 173.56 A 21 0.954 0.814 62.25
average 0.949 0.918 147.06 0.962 0.794 79.48

4.5 Conclusion

En résumé, nous avons utilisé la méthode de la régression multilinéaire BMLR
implémentée dans le logiciel CODESSA pour élaborer des modeles QSPR fiables
capables de prédire le point de fusion de 62 acides gras dont les valeurs expérimen-
tales comprises entre -65.00 et 96.00°C afin de mettre en place le modele le plus
performant possible. Le meilleur modéle QSPR est caractérisé par les parametres
statistiques (R? = 0,945,R§dj = 0,942, F= 190,90). La présente étude montre que ce
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modéle est défini avec cing descripteurs moléculaires non corrélés entre eux et qui
sont essentiellement de type électrostatiques et topologiques. Par conséquent, le mo-
dele QSPR élaboré pourrait étre utilisé pour prédire le point de fusion de nouveaux
acides gras ou des acides gras pour lesquels la température de fusion expérimentale
est indisponible dans la littérature.
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CHAPITRE 5
Modélisation QSPR des constantes
d’acidité des acides Benzoiques

Résumé :

Notre objectif dans cette application est la prédiction théorique des valeurs de pKa
des acides benzoiques, en solution aqueuse. Les calculs des énergies libres de Gibbs
de déprotonation des acides et de leurs anions correspondants en phase gazeuse et
phase aqueuse, ont été effectués en utilisant la théorie de la fonctionnelle de densité
(DFT) avec la fonctionnelle hybride B3LYP et la base étendue 6-311++G (d, p). Les
effets de solvant ont été pris en compte dans les calculs en phase agueuse avec le mo-
deéle de solvatation SMD. Les cycles thermodynamiques ont été étudiés pour décrire la
déprotonation dans les deux phases. Des modéles QSPR fiables ont été obtenus avec
les techniques de régression linaire simple entre les valeurs expérimentales aqueuses
de pKa de 51 acides benzoiques et AG,.

Le pouvoir prédictif de ces modéles a été testé avec succes sur une série de test
constituée de 25 acides non inclus dans la série d’apprentissage. Lécart absolu moyen
des valeurs de pKa calculé SD (déviation standard) est inférieur a 0,36 en unités de
pKa et le coefficient de corrélation R> = 0,93.
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5.1 Introduction

Lacidité d’une solution est une propriété physico-chimique importante est essen-
tielle pour la compréhension de nombreuses réactions fondamentales de la chimie et
de la biochimie, généralement exprimée en pKa. |l s’agit d’'un facteur primordial dans
la pharmacocinétique’' des médicaments et dans les interactions des protéines avec
d’autres molécules. La détermination des valeurs de pKa est d'un intérét particulier
pour de nombreux chimistes dans toutes les branches de la chimie et sciences de la
vie [1,2]. La valeur de pKa d’'une molécule détermine la quantité de formes protonées
et non-protonées a un pH spécifique, une discussion détaillée de I'importance de pKa
peut étre trouvée dans les travaux de Schiiiirmann [3] et Stewart [4].

Au cours des dernieres années, il y a eu de nombreuses études portant sur les
méthodes pour améliorer I'efficacité de la recherche de nouveaux médicaments dans
le but de réduire le temps de développement. En outre, la propriété pKa d’une mo-
lécule de médicament est un parametre clé pour le développement de celui-ci, car
il régit 'absorption, la distribution, le métabolisme et I'élimination, en particulier pour
le développement de nouvelles API (Active pharmaceutical ingredient). Le pKa est
devenu d’'une grande importance car le transport de médicaments dans les cellules
et entre les membranes dépend des propriétés physico-chimiques et de la pKa des
médicaments [5]. Il existe plusieurs méthodes pour la détermination des constantes
de dissociation, la potentiométrie [6, 7] et UV-VIS spectrométrie d’absorption [8] sont
les techniques les plus utilisées, du fait de leur précision et de reproductibilité. Récem-
ment, de nouvelles approches ont été appliquées pour prédire les constantes d’acidité,
en se appliquant des méthodes de chimie quantique, qui permettent une meilleure
compréhension des facteurs structurels et environnementaux qui influent sur les va-
leurs de pKa dans différents systemes [9]. Plusieurs travaux décrivant les méthodes de
calcul et le protocole a suivre pour la détermination des constantes d’acidité peuvent
étre retrouvés dans la littérature [10-17].

Lacide benzoique est un agent antimicrobien et antifongique. Il est utilisé comme
conservateur ou additif alimentaire et il est également présent dans certaines plantes.
Lacide benzoique est parfois combiné avec l'alcool et I'eau pour utilisation comme

i. La pharmacocinétique est I'étude des actions d’une substance active contenue dans un médi-
cament sur I'organisme aprés son ingestion. La pharmacocinétique désignée sous le signe ADME :
Absorption, Distribution, Métabolisme et Excrétion
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agent de nettoyage en médecine. La faible acidité de I'acide benzoique est utilisée
pour convertir les autres composés (typiquement les esters) en composants (médica-
ments) digestibles plus facilement. Lacide benzoique est également utilisé comme un
lubrifiant pour I'ingestion des comprimeés et les pilules [18].

Lobjectif principal de cette application est I'élaboration de modeles QSPR pour
la prédiction des valeurs des constantes d’acidité des acides benzoiques en utilisant
une base de données expérimentale. Dans cette application, nous avons utilisé la
fonctionnelle B3LYP qui est 'une des méthodes qui a le mieux réussi de la chimie
quantique.

Le choix de cette méthode se trouve justifié par le fait qu’elle tient compte de la
corrélation électronique, d’'une part, et par le fait qu’elle est moins colteuse en temps
de calcul d’autre part en comparant avec les autres méthodes comme G2 G3, G2MP2,
QCISD(T), CBS-4, CBS-Q, CBS-QB3, and CBS-APNO qui sont utilisées seulement
pour les molécules de petites tailles.

5.2 Méthodologie

5.2.1 Calcul d’acidité

La détermination des valeurs de constantes d’acidité est essentielle pour com-
prendre le fonctionnement de nombreuses réactions chimiques et biochimiques. Selon
Brgnsted-Lowry. Lacide est défini comme toute substance capable de céder des pro-
tons H". Inversement, une base est toute substance capable de capter des protons.

AH =A" +H' (5.1)

AH+H,0 =A™ +H;0" (5.2)

pKa est défini comme pKa = —logi ka
Les deux méthodes les plus utilisées sont représentées dans les schémas (5.1) et
(5.2), basées sur les réactions (5.1) et (5.2) et les travaux de (Liptak et al.) [15,19, 20].
Dans les deux schémas (5.1) et (5.2), pour I'acide AH et sa base conjuguée A™,
e AG,, représente la variation de I'enthalpie libre de Gibbs de déprotonation en solu-
tion.
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(o] COH 3
Rg Ry Rs Ri
—_— F: H+
Ry Rz Ry Rz
Ra

Rj

AGgy, . _
AH(gﬁZ) —> H (gaz)+ A (gaz)

AG,

aq -
AHu) ——————— Hi gy + Al

Schéma (5.1)

AGgaZ
AHgy) + HOguy) ———————3 H30 g+ Ay

AGsol(AH)l l_AGvap(HZO) AGsol(H3O+)j lAGsol(A—)

AG,
q -
AHyy + H2Ogqq) — > H;0 )t Ay

Schéma (5.2)

e AG,,, représente la variation de I'enthalpie libre de Gibbs de déprotonation en phase
gazeuse.

e 0AG,,;, représente la variation de I'enthalpie libre de solvatation.

Pour calculer les constantes d’acidité en phase aqueuse, on utilise le cycle thermody-
namique 1, (Schéma 1., modeéle A, et I'équation (5.3)), selon le protocole suivant.

Kg— — %
P = RTIn(10)

(5.3)

Pour le cycle 1
AGuy = AGgy; + 6AG,,

ou
AGgy: = G°

gaz

(HY)+GS

8az

(A7) -G

8az

(AH)

Et
SAGS()IV - AGsr)lv (H+) + AGsolv (Ai) - AGsolv (AH)
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AGuy=Gop (H) + Gou:(A7) — Ggy (AH) +AGyop, (H) + AGy1, (A7) — AGyo1 (AH) (5.4)

8gaz gaz

Toutes ces enthalpies libres sont calculées par les méthodes de chimie quantique
sauf celles Gg,.(H™) et AG,,,(H™), pour lesquelles les valeurs expérimentales sont
utilisées [21-23].

Goq:(H) = -6.28 kcal/mol.

AGy,,(HT) = -265.9 kcal/mol.

Un terme de correction doit étre ajouté, afin de combiner la phase gazeuse avec la
phase aqueuse. Létat standard en phase gazeuse (1 atm) doit étre converti en solu-

tion (1 M), et ceci par I'utilisation de la formule suivante :

G(1M) = G(latm) + RTIn[Vm| (5.5)
= G(latm) + RTn(24.46) (5.6)
= G(latm) + 1.8929(kcal /mol) (5.7)

D’aprés les travaux de Cramer et Liptak [11,15,19,24], la source de I'erreur dans le
calcul de pKa est la variation d’énergie libre de solvatation AG;,,,;,, qui est basée sur le
type de modéle de solvatation utilisé et le niveau de calcul quantique.

Le cycle thermodynamique 1 (Schéma 1.) et les équations (5.1, 5.3 et 5.5) repré-
sentent un outil fiable pour prédire les constantes d’acidité, selon I'expression suivante,

pKa =[G, (A7) — G2 (AH) + AGyp (A7) — AGyoy (AH) —270.283] /1.364  (5.8)

gaz gaz

Les quatre énergies sont calculées en kcal/mol.
Pour le cycle 2 [22—-26]

AGaq = AGgaZ + SAGsolv

Ou
AGyq, = Goy (H30T) + Gou(A™) — Gy (AH) — G, (H,0)

gaz gaz gaz

Et
SAGS()ZV = AGS()IV (H3 0+) + AGS()IV (Ai) - AGS()IV (AH) - A(;vap (HZ 0)
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AGuy = G5 (H30) + Gou(A™) — Goy (AH) — Gy (H0)

gaz gaz gaz

+ AGS()IV (H30+> + AGS()IV (Ai) - AGS()IV (AH> - AGvap (HZO) (59)
AG,,

Les valeurs de G,,;,(H30") et G,,;,(H,0) sont une des limites de ce cycle, en raison de
la charge élevée de I'ion hydronium et la grande polarité de H20. Donc, il est difficile
de calculer I'énergie libre de solvatation pour ces deux especes. Pour cette raison,
nous avons utilisé les valeurs expérimentales a I'état standard 1M [24, 25].

AGq,,(H30™) = -110,3 kcal/mol.

AG,,1,(H0) = -6,32 kcal/mol.
Une valeur de référence 55.5 mol/l pour la concentration de I'eau a I'état liquide :

n m 1000

Les valeurs de I'énergie libre de Gibbs en phase gazeuse pour les deux molécules
H;0™" et H,O sont calculés avec le méme niveau B3LYP/6-311++G(d,p) et les valeurs
respectives sont :

G°H;0" = -76.715053 hartree.

G°H,0 = -76.454884 hartree.

Une fois les valeurs de pKa pour toute la série des acides benzoiques (76 com-
posés) basant sur les deux cycles thermodynamiques sont calculées, on passe au
traitement statistique et la modélisation QSPR.

5.2.2 Analyse de régression linéaire simple

La modélisation statistique consiste généralement a rechercher une relation ap-
proximative entre les variables dépendantes et indépendantes. La méthode la plus
simple consiste a utiliser une régression linéaire simple de la forme :

Y =a*xX +b (5.11)

Ou a et b sont des constantes.
Cette méthode a été présentée dans la section (2.2) (page 30).
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5.2.3 Optimisation de la géométrie et calcul de chimie quantique

Nous avons utilisé le logiciel ChemBioDraw [35] pour dessiner la structure molécu-
laire 2D pour 'ensemble des 76 composés, neutres et anioniques (AH,A™) respec-
tivement, et le Chem3D pour créer les structures 3D. Ces structures ont été ensuite
optimisées avec la méthode B3LYP/6-311++G (d, p) [36, 37], implémentée dans le
programme GAUSSIAN 09 [38] sous LINUX. Les calculs de fréquence ont été effectués
au méme niveau de théorie pour calculer I'énergie libre de Gibbs de déprotonation de
I'acide en phase gazeuse (AG,,;) qui est basée sur I'equation (5.1, 5.2) Les effets de
solvant ont été considérés au moyen du modéle SMD [39] en effectuant des calculs
d’optimisation de géométrie pour les structures neutres et ses correspondants anions.
Les calculs SMD utilisent le rayon atomique UAHF' pour calculer I'énergie libre de
Gibbs solvatation AGy,,.

La régression linéaire simple a éte réalisée avec le logiciel MINITAB [40]..

5.3 Résultats et discussions

Nous avons choisi un nombre important d’acides benzoique dont les valeurs de
pKa expérimental étaient disponibles dans le CRC Handbook of Chemistry and Physics
[41] et la série des travaux de Pytela et al. [42—47], Bosch et al. [48,49], Izutsu [50],
Kolthoff et al. [51,52], et Kulhdnek et al. [53]. Ces données ont été divisées en série
d’apprentissage contient 51 composés (tableau (5.1)) et une série de test contient 25
composés (tableau (5.5)), les valeurs de pKa ont été mesurées a 25°C et en solution
aqueuse. Le tableau (5.1) rassemble la nomenclature des acides benzoiques étudiés
avec ces valeurs expérimentales de pKa [41-53],

La figure (5.1) représente les structures 2D des acides ainsi que leurs substitutions
(H, Cl, F, Br, CH3, NH2, OH, Ph, ...),

La liste se compose des acides avec des valeurs de pKa comprises entre 1.22
a 5.10 pKa unités, les acides ont été classés dans l'ordre croissant des valeurs de
pKa, c’est-a-dire une augmentation de pKa correspond donc bien a une diminution du
caractére acide de I'acide et donc, a une augmentation du caractére basique de la

i. United Atom Topological Model applied on radii optimized for the HF/6-31G(d) level of theory,
Dans ce modéle les atomes d’Hydrogene sont inclus dans la sphere de I'atome auquel ils sont liés. Le
rayon de la sphére dépend du numéro atomique, de la charge et de I'hybridation de 'atome
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base conjuguée.

51 acides benzoiques ont été inclus dans ce travail, pour étudier I'influence des
groupes aliphatiques et la position du radical sur I'acidité des acides.

Le tableau (5.1) présente les énergies libres de Gibbs de déprotonation AG,, en
solution calculées pour les 51 acides avec les deux cycles thermodynamiques (Mo-
dele A, Modeéle B).

Les équations de régressions linéaires simples obtenues avec MINITAB sont comme
suit :

Modeéle A : Représente le modele de corrélation linéaire simple obtenu entre les
valeurs de pKa-pred (calculées a partir de I'équation (5.8) du cycle A) et les valeurs
de pKa expérimentales.

pKayre =0,049+1,026 x pKaey), (5.12)
R =0,967, SD = 0,034, R =0.936 , R%,, = 0,934 F = 717,530, N = 51 composés.
Modéle B : Représente le modele de corrélation linéaire simple obtenu entre les

valeurs de pKa-pred (calculées a partir de I'équation (5.10) du cycle B) et les valeurs
de pKa expérimentales.

pKayre = —0,0821541,02501 x pKdey, (5.13)

R = 0,967, SD =0.035, R? = 0.936, R%,, = 0,934 F = 717,459, N = 51 composés

Modele C : Représente le modéle de corrélation linéaire simple obtenu entre les
valeurs de pKa expérimentales et les valeurs de AG,, (calculées a partir de I'équation
(5.4) du cycle A). Cette corrélation nous permet de prédire les valeurs de pKa en
utilisant I'équation suivante :

pKapre = —3,08997 1075 +1 x AGy, (5.14)

R = 0,967, SD =0.035, R> = 0.936 , R%,, = 0,934 F = 719,932, N = 51 composés

Modéle D : Représente le modele de corrélation linéaire simple obtenu entre les
valeurs de pKa expérimentales et les valeurs de AG,, (calculées a partir de I'equation
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(5.9) du cycle B). Cette corrélation nous permet de prédire les valeurs de pKa en
utilisant I'équation suivante :

pKape = —1,21469% 107 +0.668 x AG,, (5.15)

R = 0,967, SD =0.037, R> = 0.936 , R%,,= 0,934 F =, N = 51 composés

Remarque
Les paramétres statistiques sont trés proches pour les 4 modéles ; ce qui montre une
relation réciproque entre les deux cycles thermodynamiques A et B. Pour cette raison,
nous nous sommes limités a la discussion et I'analyse des résultats obtenus avec le
modele C.

FIGURE 5.1: Structures 2D des 51 composés (série d’apprentissage)

0 0 0
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e OH 2 @ OH
HO oH
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4-tert-Butylbenzoic acid
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TABLE 5.1: Valeurs expérimentales et calculées pKa (modéles A, B, C et D)

% © > © > © © ©

% 8 £ & £ & & ®

/bé/ o) - © - ) ge] ge,

. 3 m o m o 1) o

% 5 § = 5 5 §

'O/‘@ o Q o Q o o
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2 ol o1 o o

O“b& S & = o
1 A 2-6-Dihydroxybenzoic-acid 1.22 1.81 1.32 4.85 1.19 1.408 1.406
2 B 2-Hydroxy-5-fluorobenzoic-acid 2.70 3.91 2.86 6.95 2.73 2.811 2.809
3 C 2-Bromobenzoic-acid 285 3.95 290 7.00 2.76 2.838 2.842
4 A 2-5-Dihydroxybenzoic-acid 295 450 3.30 7.55 3.16 3.206 3.210
5 B 2-6-Dimethylbenzoic-acid 3.25 475 348 7.80 3.35 3.373 3.377
6 C 2-6-Dimethoxybenzoic-acid 3.44 510 3.74 8.14 3.60 3.607 3.604
7 A 2-Phenylbenzoic-acid 3.46 4.78 3.50 7.83 3.37 3.393 3.397
8 B 4-Cyanobenzoic-acid 3.53 455 333 7.59 3.20 3.239 3.236
9 C 3-Cyanobenzoic-acid 3.60 4.73 347 7.78 3.33 3.360 3.363
10 A 2-3-Dimethylbenzoic-acid 3.74 539 395 843 3.81 3.801 3.797
11 B 3-Chlorobenzoic-acid 3.80 5.19 3.80 8.24 3.67 3.667 3.671
12 C 3-Fluorobenzoic-acid 3.88 533 390 837 3.77 3.761 3.757
13 A 3-5-Dimethoxybenzoic-acid 3.97 556 4.08 861 3.94 3.914 3.918
14 B 4-Chlorobenzoic-acid 400 563 4.12 8.67 3.99 3.961 3.958
15 C 3-Acetamidobenzoic-acid 406 558 4.09 862 3.95 3.928 3.924
16 A 2-Acetylbenzoic-acid 413 5.83 427 8.87 4.13 4.095 4.091
17 B 3-tert-Butylbenzoic-acid 420 6.17 452 921 438 4.322 4.319
18 C 2-4-Dimethylbenzoic-acid 422 6.01 441 9.06 4.27 4215 4.218
19 A 3-5-Dimethylbenzoic-acid 430 6.30 462 935 448 4409 4.412
20 B 3-Methyl-4-methoxybenzoic-acid 4.35 6.52 4.78 9.57 4.64 4556 4.559
21 C 3-4-Dimethylbenzoic-acid 440 6.55 480 959 4.66 4576 4.572
22 A 3-4-Dihydroxybenzoic-acid 448 6.67 489 9.71 475 4.656 4.653
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23 B 4-Hydroxybenzoic-acid 455 6.56 4.81 9.60 4.67 4583 4.579
24 C 2-Aminobenzoic-acid 487 6.52 4.78 9.57 4.64 4556 4.559
25 A 3-Methyl-4-nitrobenzoic acid 3.65 530 3.89 8.35 3.75 3.741 3.744
26 B 3-Nitro-4-methylbenzoic acid 362 470 344 7.74 3.31 3.340 3.337
27 C 2-Hydroxy-5-bromobenzoic-acid 254 3.89 285 6.93 272 2.798 2.795
28 A 2-Chloro-6-methylbenzoic-acid 275 3.61 265 6.65 251 2611 2.608
29 B 2-3-Dihydroxybenzoic-acid 291 459 337 7.64 323 3.266 3.270
30 C 2-Cyanobenzoic-acid 3.08 4.09 3.00 7.13 2.86 2.932 2.929
31 A 3-Bromo-4-methylbenzoic-acid 3.29 5.02 3.68 8.07 3.54 3.553 3.557
32 B 2-4-6-Trimethylbenzoic-acid 3.45 481 353 7.86 3.39 3.413 3.417
33 C 3-Nitrobenzoic-acid 3.46 441 323 7.45 3.10 3.146 3.143
34 A 2-tert-Butylbenzoic-acid 3.54 491 3.60 7.96 3.47 3.480 3.484
35 B 3-4-Dichlorobenzoic-acid 3.64 556 4.08 8.61 3.94 3.914 3.918
36 C 4-Acetylbenzoic-acid 3.74 517 3.79 8.22 3.65 3.654 3.657
37 A 3-Bromobenzoic-acid 3.81 495 3.63 7.99 3.49 3.507 3.504
38 B 3-Formylbenzoic-acid 3.88 529 3.88 834 3.74 3.734 3.737
39 C 2-5-Dimethylbenzoic-acid 3.98 562 4.12 8.66 3.98 3.955 3.951
40 A 3-Hydroxybenzoic-acid 403 582 4.26 8.86 4.13 4.088 4.085
41 B 3-Methyl-4-chlorobenzoic-acid 4.07 5.83 4.27 8.87 4.13 4.095 4.091
42 C 3-Methoxy-4-methylbenzoic-acid 4.13 6.05 4.44 9.10 4.30 4.242 4.245
43 A 3-4-5-Trihydoxybenzoic-acid 421 6.04 442 9.08 429 4.235 4.232
44 B 3-Methylbenzoic-acid 424 6.05 4.43 9.10 4.30 4.242 4.245
45 C 4-Acetamidobenzoic-acid 430 6.17 452 922 439 4322 4.325
46 A 4-Ethylbenzoic-acid 435 6.31 4.63 9.36 449 4.416 4.419
47 B 3-4-Dimethoxybenzoic-acid 444 650 4.76 9.54 462 4.543 4.539
48 C 4-Hydroxy-3-methoxybenzoic-acid 4.51 6.67 4.89 9.72 4.75 4.656 4.659
49 A 3-Aminobenzoic-acid 474 650 4.76 9.54 462 4.543 4.539
50 B 3-Methylaminobenzoic-acid 5.10 6.82 5.00 9.86 4.86 4.757 4.753
51 C 4-tert-Butylbenzoic acid 436 6.22 456 9.27 442 4356 4.359
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Discussion et analyse du modeéle (C) Eq. (5.14)

Validation interne :
Nous avons utilisé deux méthodes pour la validation interne :

i) En utilisant la méthode de validation interne croisée (leave one out), on obtient
RZ,, = 0.934 cette valeur est proche de R? = 0.934, ce qui montre la stabilité interne du
modele obtenu.

ii) Afin de vérifier la fiabilité et la stabilité du meilleur modele QSPR (Eq. (5.14)),
nous avons utilisé également la validation interne « leave-1/3-of-set-out » de la ma-
niere suivante : les valeurs de données expérimentales parentes ont été divisées en
fonction des valeurs expérimentales dans trois sous-ensembles (1er, 4eme, 7éme,...,
etc points forment le premier sous-ensemble A, le 2eme, 5éme, 8éme,..., etc points
forment le second sous-ensemble (B), et le 3éme, 6éme, 9eme,..., etc points forment
le troisieme sous-ensemble (C). En combinant deux des sous-ensembles A, B , C,
on obtient trois combinaisons et I'équation de corrélation est dérivée avec les mémes
descripteurs. Léquation obtenue a été utilisée pour prédire les données pour le sous-
ensemble restant. Il s’avére que les valeurs prédites en utilisant R*> pour les sous-
ensembles (A + B), (B + C), (A + C) sont trés proches de celles correspondant a
'ensemble complet de la série d’apprentissage (A + B + C) et les valeurs moyennes
de R%Fl.t) et R%Pre dires) (VOIr Tableau 5.2) sont également trés proches. Notons que la
valeur R%,, des modeles correspondant & des sous-ensembles A + B, A+ C, et B+ C
sont beaucoup plus grandes que 0.90, ce qui indique que notre modele est stable et
peut étre efficacement utilisée pour estimer les valeurs de pKa des autres dérivés des
acides benzoiques pour lesquels les données expérimentales ne sont pas disponibles.

TABLE 5.2: Validation interne du modéle C (I'équation(5.14))

Seérie N R, R(fi) SD(Fit Seérie R R (pre)
d’apprentissage ; de test pre

A+B 34 0.941 0.939 0.14 C 17 0.927 0.923
A+C 34 0.950 0.948 0.03 B 17 0.894 0.887
B+C 34 0.910 0.907 0.41 A 17 0.965 0.962
average 0.934 0.931 0.19 0.929 0.924

Par ailleurs, pour s’assurer que notre modéle C est fiable. La technique appelée Y-
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randomisation a été utilisée. Pour évaluer la part de chance dans le modéle construit,
la procédure consiste a mélanger aléatoirement les valeurs de pKa dans le modéle
initial et a recréer de nouveaux modeles a calculer chaque fois les performances sta-
tistiques.

Dans ce travail, les valeurs de pKa ont été randomisées dans I'ensemble d’appren-
tissage dans 500 itérations successives (Tableau 5.3) et dans chaque nouveau jeu de
données aléatoire on trouve que la valeur moyenne des coefficients R? et le coefficient
de cross-validation pour les modéles aléatoires (notés R? . et R? respective-

(ran) (cv—ran)?

ment) en dessous de 0,10 pour R? . et 0,05 de R? (Tableau 5.4).

(ran) (cv—ran)
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TABLE 5.3: Procédure de Y-randomisation dans le modeéle C (15 itérations)

Comp AG, Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y10 Y-11 VY-12
1 1.81 4.13 3.97 430 325 122 413 3.97 430 325 510 4.74 3.64
2 391 354 275 3.88 4.87 430 3.64 3.25 451 440 122 413 3.97
3 395 424 435 329 360 510 4.74 3.64 4.48 3.74 3.64 440 3.29
4 450 5.10 420 3.88 3.74 436 451 295 3.62 421 4.07 3.88 4.74
5 475 3.45 398 436 295 3.74 430 510 1.22 397 270 3.54 2.75
6 5.10 3.46 3.45 364 329 420 3.65 346 3.81 3.44 254 398 4.24
7 478 3.81 422 444 413 3.65 3.46 3.65 3.65 3.65 474 413 3.53
8 455 4.03 122 422 3.81 403 3.74 430 4.13 451 3.81 422 344
9 473 421 291 345 3.88 295 510 420 3.88 3.74 3.46 3.81 4.22
10 5.39 430 5.10 122 3.97 4.06 430 448 440 4.00 295 5.10 4.20
11 519 291 285 413 4.07 254 398 424 430 3.08 422 254 3.81
12 533 2.70 4.87 270 2.75 3.64 440 3.29 487 3.62 4.87 444 3.62
13 556 3.60 4.06 325 3.98 3.74 436 4.03 424 270 3.80 291 2385
14 5.63 3.44 413 3.74 510 3.53 4.03 122 422 381 3.44 346 3.45
15 558 430 448 440 4.00 4.74 413 353 3.80 285 3.98 295 3.54
16 583 329 4.07 3.60 291 448 455 3.74 421 3.88 4.03 3.74 4.30
17 6.17 3.65 3.46 3.81 344 421 406 3.88 420 3.46 325 3.45 3.98
18 6.01 254 3.81 353 122 346 3.88 436 4.06 4.48 4.00 3.44 4.13
19 6.30 4.00 3.08 3.97 4.06 2.75 448 3.80 4.35 455 451 3.53 4.40
20 6.52 3.74 430 4.00 413 430 4.00 3.08 3.97 4.06 421 4.06 3.88
21 6.55 4.87 4.00 510 3.64 435 3.74 430 4.00 413 3.74 4.36 4.03
22 6.67 455 3.74 421 3.88 451 353 440 403 430 3.65 346 3.65
23 6.56 3.25 2.54 407 474 413 329 4.07 3.60 291 430 4.00 3.08
24 6.52 4.44 362 285 435 388 270 4.87 2.70 2.75 4.06 4.30 4.48
25 530 346 3.65 3.65 3.65 291 4.07 435 3.08 3.46 4.48 4.55 3.74
26 470 122 421 295 420 435 435 455 435 430 3.62 1.22 4.21
27 3.89 398 424 430 3.08 3.98 295 354 254 424 413 3.97 4.51
28 3.61 4.48 3.80 435 455 455 325 254 407 474 3.74 430 5.10
29 459 4.07 435 3.08 3.46 487 4.44 362 285 435 3.08 285 3.46
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Comp AG, Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y-10 Y-11 Y-12
30 409 285 3.46 3.44 345 270 354 275 3.88 487 4.13 3.29 4.07
31 502 420 3.60 3.74 4.03 3.08 285 3.46 344 345 3.88 2.70 4.87
32 481 380 3.88 346 422 346 381 422 444 413 3.46 3.88 4.36
33 441 388 436 406 448 3.81 422 344 275 3.80 3.53 403 1.22
34 491 3.08 4.44 354 444 407 388 474 455 254 424 275 270
35 556 440 3.29 487 3.62 325 345 398 436 295 291 4.07 4.35
36 5.17 436 4.03 424 270 285 424 435 329 3.60 2.75 448 3.80
37 495 422 344 275 380 344 346 345 3.64 329 455 325 254
38 529 3.62 3.74 291 435 422 254 381 353 122 3.88 3.62 3.74
39 5.62 295 354 254 424 444 435 413 398 3.54 3.97 3.60 4.06
40 582 3.74 430 413 451 440 4.87 4.00 510 3.64 420 3.65 3.46
41 5.83 3.88 4.74 455 254 380 291 285 4.13 4.07 440 487 4.00
42 6.05 3.97 451 474 353 329 420 3.60 3.74 4.03 3.60 4.21 2.91
43 6.04 4.06 3.88 420 346 4.13 3.97 451 474 353 430 3.64 3.25
44 6.05 275 270 3.46 436 3.97 3.60 406 325 398 435 435 455
45 6.17 3.64 325 451 440 354 3.08 444 354 4.44 436 451 295
46 6.31 435 455 435 430 400 344 413 3.74 510 354 3.08 4.44
47 6.50 4.35 4.13 3.98 354 345 3.80 3.88 346 422 345 3.80 3.88
48 6.67 353 440 4.03 430 424 275 270 3.46 4.36 4.44 435 4.13
49 6.50 4.13 353 380 285 362 122 421 295 420 4.35 3.74 4.30
50 6.82 4.74 364 448 3.74 360 421 291 345 3.88 329 4.20 3.60
51 6.22 451 295 362 421 3.88 362 374 291 435 285 424 435

Y-x : Les valeurs de pKa randomisées dans I'ensemble d’apprentissage

Comp : Composée numéro X,
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TABLE 5.4: Les valeurs de R* et R?, obtenues dans la procedure Y-Randomisation (332

itérations)
R%ran) (cv—ran) R%mn) %cvfran) R%mn) %cvfmn)
Rand-1  0.0100 0.0401 Rand-31 0.0084 0.0266 Rand-61 0.0070 0.0199
Rand-2 0.0099 0.0395 Rand-32 0.0084 0.0260 Rand-62 0.0069 0.0194
Rand-3 0.0098 0.0386 Rand-33 0.0084 0.0260 Rand-63 0.0069 0.0191
Rand-4 0.0098 0.0382 Rand-34 0.0084 0.0260 Rand-64 0.0069 0.0190
Rand-5 0.0097 0.0378 Rand-35 0.0083 0.0256 Rand-65 0.0069 0.0188
Rand-6 0.0097 0.0365 Rand-36 0.0082 0.0256 Rand-66 0.0069 0.0186
Rand-7 0.0097 0.0364 Rand-37 0.0082 0.0255 Rand-67 0.0069 0.0185
Rand-8 0.0097 0.0363 Rand-38 0.0082 0.0250 Rand-68 0.0069 0.0181
Rand-9 0.0095 0.0362 Rand-39 0.0081 0.0247 Rand-69 0.0068 0.0179
Rand-10 0.0094 0.0360 Rand-40 0.0081 0.0246 Rand-70 0.0068 0.0178
Rand-11 0.0093 0.0359 Rand-41 0.0080 0.0241 Rand-71 0.0067 0.0177
Rand-12 0.0093 0.0348 Rand-42 0.0080 0.0237 Rand-72 0.0066 0.0171
Rand-13 0.0092 0.0343 Rand-43 0.0080 0.0234 Rand-73 0.0066 0.0171
Rand-14 0.0092 0.0333 Rand-44 0.0078 0.0233 Rand-74 0.0065 0.0167
Rand-15 0.0091 0.0333 Rand-45 0.0078 0.0230 Rand-75 0.0065 0.0167
Rand-16 0.0091 0.0333 Rand-46 0.0078 0.0228 Rand-76 0.0064 0.0166
Rand-17 0.0090 0.0331 Rand-47 0.0077 0.0224 Rand-77 0.0064 0.0165
Rand-18 0.0089 0.0326 Rand-48 0.0077 0.0221 Rand-78 0.0064 0.0163
Rand-19 0.0089 0.0325 Rand-49 0.0077 0.0217 Rand-79 0.0063 0.0160
Rand-20 0.0088 0.0319 Rand-50 0.0076 0.0214 Rand-80 0.0063 0.0159
Rand-21 0.0088 0.0311 Rand-51 0.0075 0.0214 Rand-81 0.0063 0.0156
Rand-22 0.0087 0.0305 Rand-52 0.0075 0.0214 Rand-82 0.0062 0.0151
Rand-23 0.0086 0.0304 Rand-53 0.0074 0.0211 Rand-83 0.0062 0.0150
Rand-24 0.0086 0.0298 Rand-54 0.0074 0.0210 Rand-84 0.0061 0.0147
Rand-25 0.0086 0.0297 Rand-55 0.0074 0.0205 Rand-85 0.0061 0.0146
Rand-26 0.0086 0.0293 Rand-56 0.0073 0.0204 Rand-86 0.0060 0.0146
Rand-27 0.0085 0.0276 Rand-57 0.0073 0.0203 Rand-87 0.0060 0.0144
Rand-28 0.0085 0.0275 Rand-58 0.0072 0.0202 Rand-88 0.0060 0.0144
Rand-29 0.0084 0.0274 Rand-59 0.0071 0.0201 Rand-89 0.0060 0.0141
Rand-30 0.0084 0.0269 Rand-60 0.0071 0.0200 Rand-90 0.0059 0.0141

Rand-x : Randomisation numéro x
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Validation externe :

D’'une maniére générale, les techniques de validation interne permettent I'évalua-
tion de la robustesse du modéle QSPR, bien qu’elles soient importantes et néces-
saires mais pas suffisantes. Donc, la validation externe doit étre effectuée pour une
évaluation plus forte du modeéle [30] la validité externe concerne la généralisation des
résultats précédents.

Léquation de régression linéaire est de la forme :

PKap,e =—3,08997x107° +1 x AGy,

R = 0,967, SD =0.035, R> = 0.936 , R%,, = 0,934 F = 719,932, N = 51 composés

La méthode de validation externe a été appliquée sur un jeu de test de 25 compo-
sés (figure 5.2 et tableau 5.5). En utilisant 'équation de régression linéaire simple (Eq.
5.14), nous avons calculé les valeurs de pKa de ces composés et un modeéle linéaire
a été obtenu

pKap, =0.22+0.935 x AGy,

R=0.958 ,sd =0.027,R*=0.917 R}, =0.915 F =260,090 N = 25composs.

Vérification des critéres de Tropsha pour I'équation (5.14) (voir section (1.4.3)
page 24). [29-32]

R>=10.936 (Seuil R*>0.7) R*pour la serie d'apprentissage (5.16)
R2,=0.934 (Seuil R%,>0.6)R%, pour la serie d'apprentissage (5.17)
IR, — R5| =0.01 (Seuil |R>,,—Rj| <0.3) (5.18)
R2 _R2 R2 _R2
—pre_ "0 —0.02 (Seuil —2£—L <0.1) (5.19)
R2 2
pre pre

R%re pour la serie d'apprentissage R(z) pour la serie de test. (5.20)

k=1, K=1 (Seuil 0.85<k<1.15 et 0.85<K <1.15) (56.21)

On remarqgue que tous les critéres de Tropsha sont vérifiés.
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FIGURE 5.2: Structures 2D des 25 composés (série de test)
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TABLE 5.5: Les valeurs expérimentales et calculées de pKa pour la série de test (25
composés) en utilisant le cycle A et le modele C (Eq. (5.14)).

Lensemble de test AGyy, pKa-pre
25 composeés pKa-exp Eq.(5.4) Modele C residual
cycle A Eq. (5.14)
52 2-Hydroxy-5-chlorobenzoic-acid 2.59 3.69 2.67 0.08
53 2-Methyl-6-chlorobenzoic-acid 2.75 3.87 2.78 0.03
54 2-Chlorobenzoic-acid 2.92 3.77 2.72 0.20
55 3-5-Dichlorobenzoic-acid 3.10 4.76 3.38 0.28
56 4-Nitrobenzoic-acid 3.43 5.04 3.56 0.13
57 2-Methyl-6-methoxybenzoic-acid 3.46 5.12 3.62 0.16
58 2-Phenoxybenzoic-acid 3.53 5.30 3.74 0.21
59 2-Fluorobenzoic-acid 3.57 5.25 3.71 0.14
60 4-Formylbenzoic-acid 3.69 4.78 3.39 0.30
61 3-Trifluoromethylbenzoic-acid 3.75 4.86 3.45 0.30
62 3-Acetylbenzoic-acid 3.83 5.50 3.87 0.04
63 2-Methylbenzoic-acid 3.91 5.59 3.93 0.02
64 4-Bromobenzoic-acid 3.99 5.52 3.89 0.10
65 3-5-Dihydroxybenzoic-acid 4.04 5.67 3.98 0.06
66 3-Methoxybenzoic-acid 412 5.86 4.11 0.01
67 4-Fluorobenzoic-acid 415 6.12 4.29 0.14
67 Benzoic-acid 4.21 6.32 4.42 0.21
69 4-Methoxybenzoic-acid 4.25 6.04 4.23 0.02
70 4-Hydroxy-3-5-dimethoxybenzoic-acid 4.34 6.36 4.45 0.11
71 2-4-Dimethoxybenzoic-acid 4.36 6.03 4.23 0.13
72 4-Propoxybenzoic-acid 4.46 6.69 4.67 0.21
73 4-Methylbenzoic-acid 4.51 6.57 4.59 0.08
74 4-Ethoxybenzoic-acid 4.80 6.88 4.80 0.00
75 3-Chloro-5-nitrobenzoic acid 3.13 4.73 3.36 0.23

76 3-Nitro-4-methoxybenzoic acid 3.72 4.87 3.45 0.27
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Les figures (5.3) représentent pka-pred en fonction de pka-exp pour les séries d’ap-
prentissages (51 composés) et les séries de test (25 composés) pour les 4 modeles
A, B,CetD.

Analyse de résidus

Le résidu est défini comme la différence entre la valeur prédite et la valeur ex-
périmentale de pKa. Les figures (5.3) présentent les résidus en fonction des valeurs
expérimentales de pKa pour les quatre modéles (A. B. C et D) pour les deux séries
(apprentissage et test). On remarque que les résidus sont distribués d’'une fagon ho-
mogene de part et d’autre de zéro (résidu nul et le résidu maximal est inférieur a 0.5
unités de pKa).
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FIGURE 5.3: Pka-pred en fonction de pka-exp et résidus pour les 4 modeéles A, B, C et
D.
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5.4 Conclusion

Dans cette application, nous avons développé des modeles QSPR simples pour la
prédiction des constantes d’acidité des acides benzoiques en solution aqueuse. Cette
propriété a été modélisée pour une série de molécules dont les valeurs de pKa sont
comprises entre 1.22 et 5.10 unité de pKa. Dans cette application,

i) Nous avons utilisé la théorie de la fonctionnelle de densité au niveau de calcul
B3LYP/6-311++G**.

ii) Leffet du solvant a été pris en compte dans les calculs en 'utilisant d’'un modéle de
solvatation implicite de type SMD pour calculer les énergies libre de Gibbs en phase
aqueuse.

iii) Deux cycles thermodynamiques ont été utilisés pour décrire le processus de dé-
protonation en phases gazeuse et aqueuse.

iv) La méthode de régression linéaire simple a été appliquée pour élaborer des mo-
deles QSPR avec un seul descripteur AG,,. Nous avons utilisé une série d’appren-
tissage constituée de 51 composés pour élaborer les modéles QSPR. La validation
interne a été effectuée avec deux méthodes (la validation croisée et la division de la
série d’apprentissage en 3 sous séries A, B et C). La Y-randomisation montre que les
modeéles QSPR obtenus ne sont pas dus a un coup de chance. La validation externe
a été également effectuée en utilisant une série de test constituée de 25 composés
hors-série et les 5 critéeres de Tropsha ont été également vérifiés confirment la stabilité,
la fiabilité , la prédictivité des modeles QSPR obtenus.
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CONCLUSION GENERALE

Dans cette thése, nous avons utilisé la méthodologie QSPR pour élaborer des mo-
deles fiables, stables et prédictifs pour deux propriétés physico-chimiques :
e La température de fusion des acides gras.
e Les constantes d’acidité pKa des acides benzoiques dans 'eau.
La méthodologie QSPR standard a été utilisée dans ce travail.
e Elaboration du modeéle pour une série d’apprentissage et analyse des parameétres
statistiques des modeles obtenus.
e Vérification de la stabilité interne du modéle obtenu avec la validation croisée (R%,)
e Test la stabilité du modeéle avec une série externe.
e Vérification des critéres de Tropsha.
¢ La Y-randomisation pour vérifier que le modéle QSPR obtenu n’est pas du au hasard.

Dans la premiere application, nous avons utilisé la méthode BMLR (Best Multiple
Linear Regression) implémentée dans le logiciel Codessa pour élaborer des modéles
QSPR fiables capables de prédire la température de fusion d’'une base de données
constituée de 62 acides gras dont les valeurs expérimentales sont comprises entre
-65.00 et 96.00°C. La présente étude montre que le meilleur modele QSPR est défini
en termes de cing descripteurs moléculaires non corrélés entre eux et qui sont essen-
tiellement de nature électrostatique et topologique. Le modéle QSPR élaboré pourrait
étre utilisé pour prédire le point de fusion de nouveaux acides gras ou des acides gras
pour lesquels la température de fusion expérimentale est indisponible dans la littéra-
ture.

Dans la deuxiéme application, nous avons élaboré des modéles QSPR simples,
robustes, stables et prédictifs pour I'estimation des constantes d’acidité pKa en phase
aqueuse d’'une base de données constituée de 76 acides benzoiques. Les modeles
QSPR ont été élaborés avec un seul descripteur pertinent qui est I'enthalpie libre de
déprotonation. Le calcul des énergies libres de Gibbs de déprotonation des acides
et de leurs anions correspondants, en phases gazeuse et aqueuses, a été effectué
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en utilisant la théorie de la fonctionnelle de la densité (DFT) avec la fonctionnelle hy-
bride B3LYP et la base étendue 6-311++G(d,p). Les effets de solvant ont été pris en
compte dans les calculs en phase aqueuse avec le modele de solvatation SMD. Deux
cycles thermodynamiques ont été considérés pour décrire le processus de déprotona-
tion dans les deux phases gazeuse et aqueuse. Des modéles QSPR simples, fiables,
stables et prédictifs ont été élaborés avec la méthode de régression linéaire simple.
Une trés bonne corrélation linéaire entre les valeurs de pKa expérimentales des acides
benzoiques et les valeurs des énergies libres de Gibbs de déprotonation. La stabilité
du modeéle et le pouvoir prédictif des modeles QSPR a été testé avec succes sur une
série de tests constitués de 25 acides non inclus dans la série d’apprentissage. Lécart
absolu moyen entre les valeurs de pKa calculées et expérimentales est inférieur a 0,36
en unités de pKa et le coefficient de corrélation R> = 0,93. De plus, les 5 critéres de
Tropsha ont été vérifiés et la Y-randomisation a été effectuée pour s’assurer que les
modeles obtenus ne sont pas dus au hazard.

Le travail effectué lors de cette thése ouvre de nombreuses perspectives. Nous
envisageons de poursuivre ce travail par :
e Elaboration des modéles QSPR pour la prédiction des constantes d’acidité et de
basicité pour d’autres familles de composés chimiques.
e Utilisation de différentes techniques pour I'élaboration des modeles QSPR telles que
les méthodes PCA (principal component analysis), PLS (partial least squares), ANN
(Artificial Neural Network) et GA (Genetic Algorithms).
e Elaboration des modéles QSPR fiables pour prédire différentes propriétés physico-
chimiques d’intérét chimique, biologique, pharmaceutique ou industriel.
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1. Introduction

The economic importance of the distinctive melting and solidi-
fication behavior of fatty acids and their esters was well described
by Bailey (1950). Fatty acids and their derivatives constitute an
almost infinite variety of long-chain compounds differing in carbon
chain length, unsaturation, and isomerism, resulting in a complex
and fascinating gamut of physical properties. The transformation
from the liquid to the solid state is accompanied by release of heat
(latent heat of crystallization signifying an exothermic reaction);
the reverse, transformation from solid to liquid, is accompanied by
a negative heat effect (endothermic reaction). This forms the basis
for the widely used technique of differential scanning calorimetry.
Another important phenomenon is melting expansion. Conversion
from the solid state to the liquid state results in a melting expansion
that is added to the normal thermal expansion. This phenomenon
constitutes the basis for the determination of the solid fat index by
dilatometry. Protons in the solid state of a fat behave differently
from those in the liquid state when subjected to radiofrequency
energy when the sample is contained in a magnetic field. This serves
as the basis for the determination of the solid fat content in a prod-
uct by wide-line or pulsed-nuclear magnetic resonance (Harold
et al., 2002).

* Corresponding author. Tel.: +213662623590.
E-mail addresses: guendouzzi@yahoo.fr (A. Guendouzi),
sidi_-mekelleche@yahoo.fr (S.M. Mekelleche).

0009-3084/$ - see front matter. Published by Elsevier Ireland Ltd.
doi:10.1016/j.chemphyslip.2011.10.001

Melting of a fat is an instantaneous reaction, whereas crystalliza-
tion is usually a slow process. The driving force in crystallization is
the degree of supercooling phases: nucleation and crystal growth.
A high degree of supercooling will be conducive to nucleation, and
many small crystals will be formed. At temperatures closer to the
crystallization point, crystal growth will be favored and large crys-
tals will be formed. Another result of a high degree of supercooling
is the formation of mixed crystals, also known as solid solutions.
Molecules with a range of melting points may crystallize together.
As a result, rapidly cooled fats may have higher solid fat content
than the same fats that cooled more gradually. These mixed crystals
will partially melt when the fat is subjected to temperature varia-
tions below its melting point, a phenomenon known as tempering
(Moziar et al., 1989).

Svenstrup et al. (2005) have shown that the number of melting
points and the melting temperature are correlated with the cool-
ing rate for pork fat, lard, and leaf fat in three different products:
extracted fat, raw fat, and fat as an ingredient in liver pate, a rapid
cooling leads to lowering of the melting point, assigned to the pres-
ence of unstable [’ crystals, and that the melting points vary with
the treatment of the fat. The findings suggest that the fraction of
unsaturated fatty acids present in the fat is important for both crys-
tallization rate and melting points of a and f3 crystals in extracted
lard, and is less pronounced in liver pate because of the presence
of diverse components such as proteins. The identification of the
various levels of structure present in fat crystal networks, and the
development of analytical techniques to quantify these levels have
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Table 1
Experimental and calculated values of Mp of fatty acids A, B, and C correspond to the subsets used in cross validation procedure.
Structure names Cal. Mp Exp. Mp Residual
1 A 3-7-11-15-Tetramethylhexadecanoic acid -58.5 -65.0 6.5
2 B cis-cis-cis-cis-6-9-12-15-Octadecatetraenoic acid -30.6 -57.0 26.4
3 C cis-cis-cis-cis-5-8-11-14-Eicosatetraenoic acid —46.8 —49.0 2.2
4 A cis-cis-cis-cis-cis-cis-4-7-10-13-16-19-Docosahexaenoic acid —48.6 -45.0 -3.6
5 B Pentanoic acid -23.2 -33.0 9.8
6 C 3-Methylbutanoic acid -329 -29.0 -39
7 A cis-cis-cis-9-12-15-Octadecatrienoic acid -27.6 -11.0 —16.6
8 B cis-cis-9-12-Octadecadienoic acid -15.5 -7.0 -85
9 C Heptanoic acid 2.8 -7.0 9.8
10 A Butanoic acid -5.9 -5.0 -0.9
11 B cis-9-Tetradecenoic acid 7.3 -4.0 11.3
12 C cis-cis-5-13-Docosadienoic acid 23.1 -4.0 27.1
13 A Hexanoic acid -9.3 -3.0 -6.3
14 B cis-9-Hexadecenoic acid 13.2 0.0 13.2
15 C 12-Hydroxy-cis-9-octadecenoic acid 17.7 5.0 12.7
16 A Nonanoic acid 19.6 12.0 7.6
17 B cis-9-Octadecenoic acid 17.0 13.0 4.0
18 C cis-11-Octadecenoic acid 18.6 15.0 3.6
19 A Octanoic acid 9.2 16.0 -6.8
20 B cis-trans-9-11-Octadecadienoic acid 2.0 20.0 -18.0
21 C trans-cis-10-12-Octadecadienoic acid 114 23.0 -11.6
22 A cis-11-Eicosenoic acid 23.0 24.0 -1.0
23 B cis-9-Eicosenoic acid 26.0 24.0 2.0
24 C 9-Decenoic acid -1.3 26.0 -273
25 A cis-5-Eicosenoic acid 28.7 27.0 1.7
26 B Undecanoic acid 322 28.0 4.2
27 C cis-6-Octadecenoic acid 183 29.0 -10.7
28 A Decanoic acid 27.8 31.0 -3.2
29 B cis-12-13-Epoxy-cis-9-octadecenoic acid 25.5 32.0 -6.5
30 C trans-trans-cis-9-11-13-Octadecatrienoic acid 53.3 32.0 213
31 A cis-11-Docosenoic acid 26.2 33.0 -6.8
32 B cis-13-Docosenoic acid 28.1 34.0 -5.9
33 C trans-trans-cis-8-10-12-Octadecatrienoic acid 51.1 40.0 111
34 A Tridecanoic acid 45.6 41.0 4.6
35 B cis-15-Tetracosenoic acid 344 43.0 -8.6
36 C Dodecanoic acid 39.6 43.0 -3.4
37 A trans-11-Octadecenoic acid 431 44.0 -0.9
38 B cis-trans-cis-9-11-13-Octadecatrienoic acid 513 45.0 6.3
39 C trans-9-Octadecenoic acid 43.1 45.0 -1.9
40 A cis-trans-trans-9-11-13-Octadecatrienoic acid 41.2 49.0 -7.8
41 B Pentadecanoic acid 56.5 52.0 4.5
42 C Tetradecanoic acid 51.1 54.0 =29
43 A Heptadecanoic acid 63.7 61.0 2.7
44 B trans-13-Docosenoic acid 58.9 61.0 -2.1
45 C Hexadecanoic acid 57.7 62.0 -43
46 A Nonadecanoic acid 67.8 69.0 -1.2
47 B Octadecanoic acid 64.3 69.0 —-4.7
48 C trans-trans-trans-9-11-13-Octadecatrienoic acid 69.9 71.0 -1.1
49 A Eicosanoic acid 70.7 76.0 -53
50 B Pentacosanoic acid 83.9 77.0 6.9
51 C Tricosanoic acid 79.3 79.0 0.3
52 A Docosanoic acid 771 81.0 -39
53 B Heneicosanoic acid 73.8 82.0 -8.2
54 C cis-trans-trans-cis-9-11-13-15-Octadecatetraenoic acid 74.1 86.0 -11.9
55 A Heptacosanoic acid 88.5 87.0 1.5
56 B Tetracosanoic acid 81.0 87.0 -6.0
57 C Hexacosanoic acid 85.7 88.0 -23
58 A Nonacosanoic acid 93.0 90.0 3.0
59 B Octacosanoic acid 90.4 90.0 0.4
60 C Hentriacontanoic acid 97.6 93.0 4.6
61 A Triacontanoic acid 94.8 93.0 1.8
62 B Dotriacontanoic acid 102.8 96.0 3.1
Minimum -58.5 -65.0 -
Maximum 102.8 96.0 -
Mean 34.9 34.8 0.0
Median 333 33.5 -0.9

been reviewed by Narine and Marangoni (1999, 2002). The types,
formulations, functionality, and processing required for the pro-
duction of lipid-shortening systems, as well as their crystallization,
structural elucidation, and mechanical modeling of fat crystal net-
works have been reviewed by Ghotra et al. (2002). Also, Humphrey
et al. (2004) have compared the lipid-shortening functionality as

a function of molecular ensemble and shear: crystallization and
melting.

Alternatively, the quantitative structure-property relationship
(QSPR) provides a promising method for estimating the melting
point of fatty acids based on descriptors derived solely from the
molecular structure to fit experimental data. The QSPR is based
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Table 2
Descriptors involved in the best two and five-parameter models (62 compounds), the corresponding regression coefficients X, the Errors AX, t-test, and p-values.
Descriptor X AX t-Test p-Value
Model # 1: R =0.813; Adjusted R? =0.807, F=281.67; Std. Error of estimate: 17.8843
Intercept —-51.981 9.963 —5.22
D1 -21.211 1.914 -11.08 <104
D2 8.8311 0.7884 11.20 <10~*
Model # 2: R? =0.946; Adjusted R? =0.942, F=197.93; Std. Error of estimate: 9.9436
Intercept 227.18 20.84 10.90
D3 -1.7122 0.1227 -13.95 <104
D4 17.002 1.253 13.57 <10~*
D5 —164.12 10.82 —-15.17 <104
D6 3.1603 0.4531 6.97 <104
D7 15601 4745 3.29 0.002
Model # 3: R =0.917; Adjusted R? =0.913, F=215.469; Std. Error of estimate: 12.0377
Intercept —-38.595 8.383 —4.604
D3 0.448 0.038 11.626 <104
D4 0.737 0.038 19.349 <10~*
D6 -0.571 0.038 —14.962 <10
Model # 4: R? =0. 937; Adjusted R? =0. 933, F=213.730; Std. Error of estimate: 19.52687
Intercept 75.676 19.526 3.875
D3 0.487 0.034 14.149 <10~*
D4 0.757 0.034 22.269 <104
D5 -0.170 0.038 —4.422 <104
D6 —-0.412 0.038 -10.706 <104

on the assumption that the variation of the behavior of the com-
pounds, as expressed by any measured physicochemical properties,
can be correlated with numerical changes in structural features of
all compounds, termed “molecular descriptors” (Devillers, 1999;
Karelson, 2000). The advantage of this approach lies in the fact that
it requires only the knowledge of the chemical structure and is not
dependent on any experimental properties. Once a correlation is
established, it can be applicable for the prediction of the property
of new compounds that have not been synthesized or found. Thus
the QSPR approach can expedite the process of development of
new molecules and materials with desired properties. The QSPR
has been successfully used to investigate the spectral properties of
various systems, for example, the prediction of the Melting Point of
aionic liquids the estimation of boiling points of organic molecules
based on density functional theory (DFT) calculations the predic-
tion of viscosity of imidazolium-based ionic liquids the modeling
of relative fluorescence intensity ratio of Eu (III) complex the pre-
diction of some proprieties: Solubility, Boiling Points, Cloud Point
(Katritzky et al., 1996a,b; Paul et al., 2002), the analysis of antimi-
crobial peptides (Stefano and Erminia, 2007).

In this study, we present a comprehensive database of melt-
ing points of fatty acids, which was collected from the literature
and from original measurements (David R., 2009). We also describe
newly developed methodology for the fast selection of descriptors
in quantitative structure—property relationships (QSPR) analysis.
We propose a model that correlates the MPs property with 62
compounds fatty acids.

2. Melting and crystallization of fatty acids

The internal structure of solid fats in the crystalline state is
fairly well-known. Crystals are closely packed systems of molecules
or atoms with a regular three-dimensional repeating order. The
molecules or atoms are held together by strong forces, and crys-
tals have well-defined spacing’s between repeating groups. These
short and long spacing’s are characteristic of different fat crystals.
Although it can be assumed that the internal structure of liquids is
represented by molecules in complete disorder, there is evidence
that a limited degree of order does exist in liquids. According to
Bailey (1950), long-chain compounds in the liquid state contain
limited areas of orderly packing. However, these regions of orderly
packing extend only over a very limited number of molecules,

whereas in a crystal the lattice arrangement extends throughout
the crystal. Bailey speaks of the quasicrystalline character of liquids
as “short range order” and of crystals as “long range order” Studies
by Hernqvist (1984) shed light on the structure of triglycerides in
the liquid state and how this affects crystallization. On the basis of
X-ray diffraction and Raman spectroscopy studies, he suggested a
gradual decrease in size with increasing temperature of the melt
(Schema 1). The order in the melt is constant even at 40 °C above
the melting point. The order is related to chain length; a long chain
is more disordered at the methyl end-group plane than a short one.
When the temperature is decreased, the lamellar units increase in
size until crystallization occurs (Schema 2).

3. Computational details and data set
3.1. Dataset

The reported experimental data of melting point for 62 fatty
acids (see Schema 3 for the structures of FAs studied in this work),
are reported in Table 1 (David R., 2009). Table 1 gives the names
and melting point of some important fatty acids. It includes most
of the acids that are significant constituents of naturally occurring
oils. The values of Tm are ordered in the ascending order.

3.2. Geometry optimization procedure and quantum chemistry
calculations

The three-dimensional structures of the molecules have been
drawn using the graphical interface of the ChemBioDraw Ultra
(Chemdraw, 2008). The equilibrium geometries of all systems were
optimized using the PM6 (Stewart, 2007) semi-empirical method
implemented in MOPAC program (Stewart, 2008). Quantum chem-
istry and thermodynamic properties were calculated using the
Becke’s-three-parameter hybrid density functional B3LYP (Becke,
1988) method with the standard 6-31G basis set Single point and
frequency calculations were carried out using Gaussian 03 pack-
age (Frisch et al., 2007). All calculation outputs were loaded into
Codessa software (Katritzky et al., 1997a). Overall, more than 500
theoretical descriptors were calculated.



Table 3

Correlation matrix of all descriptors involving in models # 1-4.

Melting points

Min atomic orbital

PPSA-3 atomic Number of Average Balaban index YZ shadow
electronic

Number of double

bonds

complementary
information

aromatic bonds

charge weighted

PPSA

population

content (order 1)

1.00
-0.11

Number of double bonds
PPSA-3 atomic charge
weighted PPSA

D1

1.00

D2

1.00
-0.14

—-0.03
-0.77

-0.28

Number of aromatic bonds
Average complementary

D3

1.00

0.40
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information content (order

1)

1.00
0.49
0.02

0.01
~0.03
~0.44

0.20
0.16
-0.14

0.05
-0.01
-0.11

0.45
0.57
0.11

Balaban index
YZ shadow

D5

1.00
-0.18

D6

1.00

Min atomic orbital

D7

electronic population

1.00

-0.22

-0.52

0.20 0.13 0.25 0.68 -0.28

Melting points (property)

3.3. QSPR analysis

Methodology for a general QSAR/QSPR approach has been devel-
oped and coded as the CODESSA software package. CODESSA
enables the calculation of numerous quantitative descriptors solely
on the basis of molecular structural information Hansch-type
approach (Katritzky et al., 1995). Research using CODESSA has suc-
cessfully correlated and predicted various physical and biological
properties reported by (Katritzky et al., 1997b, 2004, 2005a,b; Basak
and Mills, 2005; Karelson et al., 1999; Thakur, 2005) including
gas chromatographic properties, melting and boiling points, sol-
vent scales, refractive indexes, human breast milk and antimalarial
activity.

In the present study we used Codessa software for the prediction
of melting point; we believe the modules integrated in this software
package provide an optimum way to high quality results. QSPR
modeling, by multilinear regression utilized in the Codessa pro-
gram which applies up to 500 different constitutional, geometrical,
topological, electrostatic, quantum chemical, and thermodynamic
molecular descriptors. Topological descriptors contain information
about the number, type, and connectivity of atoms in the molecule.
Such descriptors include atom, bond, and path counts. Informa-
tion about the electronic aspects of the structures is encoded by
electronic descriptors. Examples of such descriptors include the
dipole moment and the sum of the negative charges in the molecule.
Geometric descriptors are used to encode information about the
three-dimensional structure of a compound. One such descriptor is
the molecular volume. Finally, hybrid descriptors such as charged
partial surface area (CPSA) descriptors combine information about
both the geometric and electronic aspects of a molecule. In our
treatment all descriptors used were derived solely from molecular
structure and do not require experimental data.

3.4. Multilinear regression (MLR) analysis

Multilinear regression fits a linear model of the form:
Y=bog+b1Xi+bXo+...+b X +e (1)

where Y is the dependent variable (response) and X1, X», . . ., Xj are
the independent variables (predictors) and e is a random error, by,
b1, b, ..., by are known as the regression coefficients, which have to
be estimated from the data. The MLR algorithm chooses regression
coefficients so as to minimize the squared sum of the difference
between predicted values and measured values. MLR is performed
either to study the relationship between the response variable and
predictor variables or to predict the response variable based on the
predictor variables.

3.5. Validation of the correlations

This step consists in testing the accuracy of the correlations by
using them to predict the property of interest for a proper valida-
tion set. This set is composed of substances similar to those of the
training set and for which the property of interest is experimen-
tally known as well. The predictive capability of the correlation is
evaluated by comparing the predicted and the experimental value
of the property. The regression correlation coefficient R? and the
cross-validation RZ, were assumed as an estimate of the predictive
capability of the correlations.

The cross validation R2, is a popular technique used to explore
the reliability of statistical models. Based on this technique, a num-
ber of modified data sets are created by deleting in each case one
or group of objects (leave-one-out or leave-many-out). For each
data set, an input-output model is developed, based on the uti-
lized modeling technique. The model is evaluated by measuring
its accuracy in predicting the responses of the remaining data. The
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Fig. 1. Influence of the number of descriptors on R? and Rﬁdj.

adjusted coefficient of determination of a multiple linear regression
model Rid. is defined in terms of the coefficient of determination as
follows, where n is the number of observations in the data set, and
p is the number of independent variables.
2 5, n—1

RZ=1-(1-R )m (2)
The cross-validation procedure was carried out using Minitab pro-
gram (Minitab, 2010).

4. Results and discussions

The Codessa program provides a large variety of non-empirical
molecular descriptors. In the present treatment, the preliminary
regression analysis was carried out using all the original Codessa
descriptors which numbered 322. After the BMLR regression, the
pool of the descriptors was reduced to 278. To find the optimum
number of descriptors describing (Mp) for the current set of fatty
acids, the BMLR correlations performed for all compounds, provid-
ing the optimal equations for different numbers of descriptors in
the range of 2-14. The influence of the number of the descriptors on
the correlation coefficient R and the adjusted coefficient of corre-
lation Rﬁ 4 are giveninFig. 1. To avoid the “overparameterization” of

the model, an increase of the R? values of less than 0.02 was chosen
as the breakpoint criterion (Katritzky et al., 2004). The quantitative
relationships between MPs and various descriptors are analyzed.
In Table 1, we report experimental (David R., 2009) and predicted
data for each substance. The parity plot which helps in detecting
any outliers and provides a prompt indication of the accuracy of
the correlation is given in Fig. 2.

In Table 2, we tabulated the different QSPR models obtained
using two, and five parameter models. The models were established
using a training set constituted of 62 fatty acids. The best QSPR
equations are defined by the following equations:

4 o
100 )

751

50

25

Predicted Mp

-50 25 0 25 50 75 100
Observed Mp

Fig. 2. The plot of experimental versus calculated melting point resulting from
model # 2.

Model # 1 (2-descriptors): RZ=0.813, Rﬁdj =0.807; F=138.75,
SD=0.017

Mp = —55.5 — 19.9 x D1 + 0.535 x (D2) (3a)

Model # 2 (5-descriptors): R =0.945, Ridj =0.940; F=197.93,
SD=0.0994

Mp = —-70.1+17.6D3 +37.2 x D4
—31.4xD5—-1.70 x D6 + 267657 x D7 (3b)

The definition of descriptors D1-D7 is given in Table 3. Eq. (3b)
shows that MPs is correlated to a combination of molecular descrip-
tors which are essentially Topological and electrostatic nature (see
Table 3).

The analysis of statistical data of the models #1-#13 (with two
up to fourteen descriptors) and the usage of the breakpoint criterion
(Katritzky et al., 2004), show that the best one is model #2 defined
by Eq. (3b) involving five parameters. The molecular descriptors
involved in this model are

D3 (the Number of aromatic bonds), D4 (Average Comple-
mentary Information content (order 1)), D5 (Balaban index), D6
(YZ Shadow) and D7 (min atomic orbital electronic population),
According to the t-test values (|t-test|), the importance of the
descriptors involved in the model decreases in the following order:
D3>D4>D5>D6>D7.

The correlation matrix of the five selected descriptors of model
# 2 is given Table 3. It turns out that the linear correlation coeffi-
cient value between two different descriptors is less to 0.5 Thus;
we can assume that the five descriptors are mutually indepen-
dent in the elaborated QSPR model. We note that the 5-parameter
model presents satisfactory statistical data correlation coefficient
R%=0.945, adjusted squared correlation coefficient Rgdj =0.94
standard deviation SD =0.09, F-test=197.

In order validate a QSPR model, two approaches are often used
(i) to use of only a part of the available data for building the
model, keeping the remaining data points for external validation;
(ii) the use of all data points to build the model and to apply as

Table 4

Internal validation of the QSPR model # 2.
Training set N R(Zm) Rﬁdj(ﬁ[) F Test set N R(ZPrfd) Ridjm_m) F
A+B 42 0.9478 0.9207 130.62 C 20 0.9615 0.9194 69.85
A+C 41 0.9514 0.9003 137.00 B 21 0.9726 0.6502 106.34
B+C 41 0.9507 0.9359 173.56 A 21 0.9540 0.8146 62.25
Average 0.9499 0.9189 147.06 0.9627 0.7947 79.48
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validation method only the internal cross validation procedures.
In the present QSPR study, we have used the second approach by
applying the following steps: (1) all data points were ordered in the
ascending order of MPs values. (2) The parent 62 data points were
divided into three subsets (A-C): the first, fourth, seventh, etc. data
points comprise the first subset (A), the second, fifth, eighth, etc.
comprise the second subset (B), and the third, sixth, ninth, etc. com-
prise the third subset (C). (3) Three new datasets were constructed
using all combinations of the binary sums: (A+B),(A+C)and (B+C).
(4) The standard QSPR modeling procedure including best mul-
tiple linear regression method (B-MLR) was applied to the three
datasets obtained in step 3, i.e. for each training set the correlation
equation was derived with the same descriptors corresponding to
model # 2. (5) The general model was again validated using classical
internal cross validation procedures: leave many-out. The proce-
dure described above was applied to the complete data set of 62
points. Three training subsets are constructed with 42 compounds
and the remaining 20 compounds were used as external validation
datasets. The efficiency of QSPR models to predict MPs values was
also estimated using the adjusted R2. The average values of adjusted

R(Zm) and R(zpr o) are very close (0.94 and 0.91, respectively), Table 4

which suggests relatively stable predictivity of the proposed QSPR
model.

5. Conclusion

In summary, we have used the best multilinear regression
method implemented in Codessa software for elaborating reliable
QSPR models capable to predict melting point of fatty acids. The
present study shows that the best QSPR model is defined in terms
of five noncorrelated molecular descriptors which are essentially
electrostatic and topological parameters. Therefore, the elaborated
QSPR model could be used to predict the melting point of new
fatty acids or for fatty acids for which the experimental melting
is unavailable in the literature.

Appendix A. Supplementary data

Supplementary data associated with this article can be found, in
the online version, at doi:10.1016/j.chemphyslip.2011.10.001.
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Résumé

Le travail présenté dans cette thése a pour objectifs d’élaborer des modéles QSPR fiables, stables
et prédictifs pour la prédiction des propriétés physico-chimiques :
1- Températures de fusion d’une série acides gras en utilisant la régression linéaire multiple et
d’une combinaison de descripteurs moléculaires de nature topologique et électrostatique
2- Les constantes d’acidité pKa des acides benzoiques en phase aqueuse en utilisant la
régression linéaire simple et un seul descripteur moléculaire quantique qui est I'enthalpie
libre de déprotonation AGuq calculé au niveau B3LYP/6-311++G(d,p) en utilisant deux cycles
thermodynamiques. L'effet de solvant a été pris en considération avec le modéle SMD. La
stabilité interne des modeles élaborés a été confirmée par plusieurs techniques, a savoir, la
validation croisée et la technique dite du Leave-one-out et la Y-Randomization. Le pouvoir
prédictif a été testé avec succés avec une série de test non incluse dans la série
d’apprentissage.
Mots clés : modeles QSPR ; Acides gras ; Acides benzoiques.

Abstract

The work presented in this thesis aims to develop reliable, stable and predictive QSPR models for
the prediction of physico-chemical properties:
1- Melting points of a series of fatty acids using multiple linear regression and combination of
molecular descriptors, which are topological and electrostatic nature.

2- The acidity constants pKa of benzoic acids in agueous phase using simple linear regression
and a single quantum molecular descriptors which is the free enthalpy of deprotonation
AGaq , calculated at the B3LYP/6-311++G(d,p) level of theory, using two thermodynamic
cycles. The solvent effect was included with the SMD model. The internal stability of the
developed models was verified by several techniques, namely, the cross-validation, the
Leave-one-out, and the Y-Randomization. The predictive ability was further performed by
using the external test set composed of data not used to develop prediction ‘training set’.

Keywords: QSPR models; Fatty acids; Benzoic acid.
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