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Introduction générale

ctuellement dans le domaine agricole, la majorité des cultures sont menacées par

des mauvaises herbes. Nous comprenons aisément que la lutte contre ces mau-

vaises herbes demeure une étape cruciale pour de meilleures performances agri-
coles.

La chimie peut désormais traiter la plupart des problemes de protection des cultures a
'aide des produits phytopharmaceutiques (PPP). Ces produits sont trés importants et
jouent un réle tres influent dans notre environnement. Parmi les PPP qui ont été étudiés
dans cette étude sont les herbicides de type inhibitrice du Photosystéme II (PS II). Ces
herbicides sont abondamment utilisés dans les pratiques phytosanitaires.

Pour toutes ces raisons, la chimie moderne s’oriente vers de nouvelles méthodes de re-
cherche, qui consistent a prédire les propriétés et les activités de ces molécules avant
méme que celles-ci ne soient synthétisées. Tout cela grace a la Chimie Computationnelle,
encore appelée Chimie Numérique. La relation quantitative structure-activité (QSAR) est
I'un des moyens les plus utilisables en physico-chimie computationnelle. Elle est consi-
dérée comme une approche de « chimie verte » puisque les déchets chimiques ne sont
pas générés lors de la réalisation de prévisions in silico. Par conséquent, les études QSAR
sont incontestablement d'une grande importance en chimie de fagon générale.

Dans ce travail de Master, il s'agit de développer une architecture neuronale robuste non
linéaire et un modele de régression multiple pertinent afin de modéliser et de prédire
l'activité biologique de certaines molécules organiques herbicides dérivées d’anilide. La
question qui se pose est : Quels sont les modeles QSAR qui donnent les bonnes perfor-
mances, en terme du pouvoir prédictif ?

Ce theme s’articule autour de trois chapitres. Dans le premier chapitre, nous avons réalisé
une enquéte exploratoire sur les herbicides en question, leur mode action contre le pho-
tosysteme Il ainsi que leur toxicité. Par la suite, nous présenterons un apercu sur l'étude
QSAR, sa méthodologie ainsi que certains domaines d'application de cette approche.

Le deuxieme chapitre sera consacré aux fondements théoriques des méthodes statis-
tiques utilisées dans le cadre de ce travail.

Le troisieme chapitre portera sur l'interprétation et 'analyse des différents résultats is-
sus des recherches engagées dans le cadre de ce travail de Master. Nous dresserons une
étude comparative entre les deux méthodes statistiques, pour déterminer les perfor-
mances prédictives des modeles obtenus. Finalement, nous concluons ce travail avec
quelques avantages et inconvénients pour les deux méthodes appliquées.
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Chapitre 1

Ce chapitre fournit une introduction a la nature des données que nous allons traiter, a
la méthodologie générale de I'étude QSAR et résume ce qui est inclus dans la portée de
cette étude.




1 Effets biologiques de la molécule

Les végétaux sont des organismes autotrophes, ils synthétisent la matiére organique a
partir des composés inorganiques grace a I'énergie de soleil, c’est la photosynthese. Ce
processus a lieu dans des organites spécialisées nommées chloroplastes (Fig 1.1). Chaque
chloroplaste est constituée d'une membrane externe et d'une membrane interne repliées
sur elles-mémes en formant des thylakoides, les thylakoides ressemblent a des sacs al’in-
térieur desquels se trouvent I'espace intrathylakoidien, un empilement de thylakoide se
nomme granum ou grana au pluriel, ces grana baignent dans le stroma.

Lumen

Thylakoide

Lamelle
Stroma

Granum

Figure 1.1 : Schéma de Chloroplaste [1]

Les membranes des thylakoides possedent des pigments photosynthétiques groupés en
photosystémes, PI et PII, absorbent des longueurs d’ondes légerement différentes,
chaque photosysteme comprend une antenne qui capte I'energie des photons et une
centre réactionnelle qui transmet cette énergie en accepteur primaire des électrons.
L’antenne de PII absorbe I'énergie des photons et la transmet au centre réactionnel, ce
dernier céde deux électrons a I'accepteur primaire qui les transmet a une chaine de trans-
porteurs d’électrons qui, a son tour, les dérige au PI. La présence de deux quinones suc-
cessives Qa et Qs comme accepteurs d’électrons terminaux du centre réactionnel assure
la processus de transfert d’électrons. Certains herbicides agissent comme inhibiteurs du
PII en empéchant le transfert d’électrons entre les deux quinones [2]. On distingue plu-
sieurs groupes d’herbicides ayant ce mode d’action, parmi ces inhibiteurs, dérivés a partir
d'anilides, d'urées substituées, de triazines, d'uraciles, de pyridazinones, de triazinones
et autres, sont de nombreux herbicides commerciaux. Ce groupe est mieux représenté
par DCMU (le diuron, dichlorophényle diméthylurée) car ce composé est utilisé le plus
souvent dans la recherche sur la photosynthese [3].

Dans ce travail on propose une modélisation par QSAR et analyse d’'un ensemble de don-
nées de 76 molécules dérivées de I'anilide meta et parasubstituées comme herbicides in-
hibiteurs du photosystéme IL
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1 Effets biologiques de la molécule

Le choix de la base de données expérimentales de référence est décisif dans une étude
QSAR. Elle doit étre composée de données expérimentales fiables obtenues en suivant un
protocole expérimental unique. En effet, la robustesse du modele dépend fortement de la
base sur lequel il se fonde [4]. La méthode QSAR inclut toutes les méthodes statistiques
par lesquelles des activités biologiques sont reliées avec les éléments structuraux (ana-
lyse de Free Wilson), les propriétés physico-chimiques (analyse de Hansch) ou différents
parametres liés a la notion de champ aidant a la description de la structure (3D QSAR)
(Fig 1.2) [5]. Le lien entre les descripteurs et I'activité se fait grace a les outils de modéli-
sation, comme la régression linéaire simple et multiple et les réseaux de neurones artifi-
ciels.

Enfin, les informations extraites a partir des résultats d’étude de QSAR peuvent étre uti-
lisées pour prévoir les propriétés physicochimiques et les activités biologiques de nou-
veaux composés ainsi que pour concevoir de nouvelles structures [5].

Données Modele Donn.ees
biologiques physico-
chimiques

Information Bruits

§

Connaissance

- Prévision

Figure 1.2 : Etude QSAR et son application [5]
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1 Effets biologiques de la molécule

1. Herbicides

1.1 Apergqu historique

Les herbicides sont des substances ayant la capacité d’éliminer les adventices (ou mau-
vaises herbes). Leur emploi ne se limite pas au domaine agricole, ils sont utilisés aussi
bien pour la protection des cultures que pour le confort (jardinage, entretien des villes,
des voies ferrées...). Ce large spectre d’'usage donne a ces molécules un caractere ubiqui-
taire.

Comme tous les pesticides, les herbicides ont connu un trés grand développement depuis
le XIXe siecle (Tab 1.1). A partir des années 1950, le marché des herbicides a regu un
grand nombre de nouvelles molécules (toluidines, aminosulphonates, triazines...). Les
molécules synthétiques ont remplacé les substances naturelles telles que le soufre depuis
les années 1990. La composition chimique des herbicides de synthése est souvent tres
complexe ce qui rend difficile la compréhension de leur danger sur I'’environnement et la
prévision de leur devenir. Actuellement, les herbicides occupent la deuxieme position
apres les fongicides, en matiere de consommation dans le monde bien que les statistiques
indiquent que les taux de consommation soient en baisse de 1,7% par rapport aux années
précédentes.

Tableau 1.1 : Evolution chronologique de I'utilisation des herbicides [6

Herbicides/ Années 1900-1920 | 1920-1940 | 1940-1950 | 1950-1960 | 1960-1970 | 1970-1980 | 1980-1990 | 1990-2000
Sulfate de cuivre
sicescr D

Colorants nitrés

Triazines,

Carbamates

Dipyridyles,
Toludidines
Amino-
phosphonates
Propionates

Suonyl uees. D
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1 Effets biologiques de la molécule

Parmi 'arsenal des molécules actives a effet herbicide existant actuellement sur le mar-
ché, certaines exercent un désherbage total, d’autres un désherbage sélectif. Celles a effet
total éliminent toute la végétation qui leur est exposée tandis que les molécules sélectives
n’éliminent en général qu'une ou deux especes définies de mauvaises herbes sans pour
autant affecter grandement les cultures. Ce dernier type d’herbicides est le plus utilisé en
agriculture [6].

1.2 Définition

Les herbicides sont des pesticides utilisés pour détruire la végétation indésirable, en par-
ticulier les divers types de mauvaises herbes, les graminées et les plantes ligneuses [7].

IIs sont des composés chimiques qui, apres absorption par les plantes, par voie racinaire
ou foliaire, sont responsables de la mort des végétaux. Tres utilisés en agriculture inten-
sive, distinés a la destruction des mauvaises herbes responsables d’'une diminution im-
portante de la productivité, qui peut atteindre 50% en I’absence totale de traitement.

Les herbicides sont en général des composés stables, non biodégradables. Leur action
doit étre sélective et ne s’exerce que sur les mauvaises herbes.

Le mode d’action des herbicides varie selon [2] :

- Inhibition de I'activité photosynthétique ala suite d’'un blocage des photosystémes
loull;

- Blocage des voies de biosynthese de certains composés comme les acides aminés,
les lipides, etc;

- Inhibition de certaines enzymes comme la glutamine synthétase.

1.3 Composition et formulation

La formulation d'un herbicide se réfere au matériau dont il est transporté dans ou sur, et
sa concentration dans ce support. Les formulations d'herbicides contiennent des ingré-
dients actifs (les composants de la formulation d'herbicide responsables d'étre phyto-
toxique pour la mauvaise herbe [9]) et des ingrédients inertes. [8] Les ingrédients inertes
comprennent autre chose que l'ingrédient actif et peuvent généralement étre divisés en
deux catégories, y compris les solvants et les adjuvants. Les solvants courants compren-
nent des substances telles que I'eau, les distillats de pétrole et I'argile.

Un adjuvant ou formulant est un additif (généralement en quantités relativement faibles
par rapport au support) qui améliore l'application, les performances, la sécurité, le stock-
age ou la manipulation d'un ingrédient actif [9].
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1 Effets biologiques de la molécule

La formulation correspond a la forme physique sous laquelle le produit phytopharma-
ceutique est mis sur le marché. Les plus couramment répandues sont les suivantes [10] :

e Pour les formulations solides :
- les granulés solubles,
- les poudres mouillables.
e Pour les formulations liquides :
- les concentrés solubles, composés de produits solubles dans 'eau,
- les concentrés émulsionnables, composés de produits liquides en émulsion
dans le produit,
- les suspensions concentrées, composées de particules solides dispersées dans
le produit.

1.4 Action des herbicides : La photosynthese et I'inhibition photo-
synthétique

La photosynthése est le processus photochimique qui permet aux organismes chloro-
phylliens de synthétiser de la matiere organique a partir de dioxyde de carbone, d’eau et
d’énergie lumineuse. Le bilan global de la photosynthese dioxygénique est décrit par
I'équation suivante [1] :

h
6 CO, + 12 Hy0 — CgHy,04 + 6 0, + 6 H,0

La photosynthese comporte deux étapes principales : l1a phase lumineuse (phase claire)
etla phase métabolique (phase sombre). La phase lumineuse capte I'énergie de la lumiere
solaire et la stocke sous forme de molécules énergétiques ATP et NADPH. Dans la deu-
xiéme phase indépendante de la lumiere (phase sombre), I'ATP et le NADPH produits au
premiere phase sont utilisés pour convertir le dioxyde de carbone atmosphérique en mo-
lécules de sucre. Les réactions dépendant de la lumiére impliquent deux complexes pro-
téiques, a savoir le photosystéme I et le photosysteme II (Fig 1.3).
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Photon

Photosystem - AP+ i)
—a o

Thylakold membrane

Electron lra;apod chain
Provides energy for synthesis of - ATP
%‘ '2 @ by chemiosmosis

Figure 1.3 : Appareil photosynthétique et ses sous-unités : photosystéme II et photosysteme I [1]

Le PS II utilise des photons de la lumiére du soleil et excite une paire d'électrons qui sont
transférés a travers une chaine de porteurs d'électrons. Une molécule d'eau est divisée
dans le processus et les électrons perdus sont remplacés par les électrons de I'eau. L'éner-
gie des électrons excités est utilisée pour créer un gradient de protons avec les ions hy-
drogene générés lors du fractionnement de 1'eau. Ce gradient est utilisé pour générer de
I'ATP. Dans le PS I, les électrons sont a nouveau excités par la lumiere et ces électrons
sont transférés via une chaine de transport d'électrons vers le NADP + ou des ions hydro-
géne sont également ajoutés pour former le NADPH. Les électrons transférés dans PS I
sont remplacés par les électrons excités de PS II. L'ATP et le NADPH ainsi produits sont
d’avantage utilisés dans la phase indépendante de la lumiére pour synthétiser des molé-
cules de sucre en utilisant du dioxyde de carbone atmosphérique.

Les herbicides qui inhibent la photosynthése agissent en bloquant les réactions lumi-
neuses, empéchant ainsi la conversion de cette énergie lumineuse en sa forme chimique.
Plus d'herbicides agissent sur le processus photosynthétique que sur tout autre proces-
sus biochimique. Les herbicides qui inhibent le PS II bloquent le transport d’électrons en
se liant a des sites adjacents sur des protéines de quinone qui aident a former la chaine
de transport. Ces inhibiteurs comprennent les triazines, les phénylurées, les uraciles, les
hydrobenzo-nitriles, les acylanilides et les bis-carbamates [11].
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hhh1ff, MH.,
HA frq\ll/d\\/ f\/t HN 0
hT“ o H ©
Atrazine Uracile Phénylurée
6-chloro-1,3,5-triazine-2,4- | 2,4(1H,3H)-Pyrimidine-
diamine. dione
0
d PN
I - Mm 0~
- Anilide Bis-carbamate
Benzonitrile N,N-Bis(prop-enyl) carba-

2-butyl acetanilide

mate

Une structure chimique commune aux différents composés a été identifiée : X = C-N
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1 Effets biologiques de la molécule

Cette séquence assure l'interaction d’atomes des composés avec certains atomes de la
structure de quinone Qg du PSII; ainsi, X peut étre un oxygene établissant une liaison
hydrogeéne d'un groupe OH appartenant a la quinone ou I'atome d’hydrogéne d’un groupe
NH comme présenté dans la figure suivante [2] :

Poche Qg de D4

Lipophile

Figure 1.4 : Mode d’action des inhibiteurs de PS II [2]

1.5 Toxicité des herbicides

1.5.1 Phrases de risques

Il faut souligner que le risque toxicologique est résultant du danger présenté par le pro-
duit et de I'exposition de 'homme a ce produit. Ce danger résulte du fait qu'une molécule
donnée, eu égard a sa structure, peut déclencher des effets néfastes connus a certaines
concentrations sur la matiere vivante, en particulier sur 'homme.

On remarquera que les phrases R dites de risque, portées obligatoirement sur les éti-
quettes des emballages, sont en réalité des phrases de danger.

En ce qui concerne les herbicides, le tableau (Tab 1.2) montre : 20 phrases de risque uti-
lisés pour les substances actives, 22 pour les spécialités commerciales. En plus de ces
phrases R, s’ajoutent quatre mentions particulieres liées a 'environnement classification
N (dangereux pour I'’environnement) [12].

La figure (Fig 1.5) précise les 19 phrases caractérisant les dangers toxicologiques. Le ta-
bleau (Tab 1.2) reprend I'’ensemble de ces phrases concernant les substances actives et
les spécialités commerciales :
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chez 'homme et la femme

’ i~
A&

, .
- 2\ \

Figure 1.5 : Représentation des phrases de risque caractérisant les dangers toxicologiques [12]

!ﬂ / ,/ effets toxiques pour la reproduction
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Légende : phrases de risques et mentions concernant les dangers :
Physicochimiques " Toxicologiques Ecotoxicologiques
Tableau 1.2 : Phrases de risques concernant les substances actives et débrouissaillantes [12]

Substances Spécialités

PhrasesR  Libellé ] )
actives commerciales

R10 Inflammable
R11 Facilement inflammable

R50 Tres toxique pour les organismes aquatiques
R51 Toxique pour les organismes aquatiques
R 52 Nocif pour les organismes aquatiques

Peut entrainer des effets néfastes a long terme pour
I'environnement aquatique

R 54 Toxique pour la flore

AQUA Dangereux pour les organismes aquatiques
DAFT Dangereux pour la faune terrestre

FAUN Dangereux pour la faune aquatique

POIS Dangereux pour les poissons




1 Effets biologiques de la molécule

1.5.2  Différents niveaux de risques

On distingue, la toxicité pour 'homme (applicateur, public, personnels assurant la fabri-
cation de la spécialité, voire le consommateur de produits récoltés dans la zone traitée),
pour les animaux domestiques et I’écotoxicité pour le milieu. On discerne en outre [13] :

La toxicité aigué qui se traduit par des effets pathologiques apres une absorption
unique de produit ;

La toxicité chronique qui résulte d’absorptions ou contacts répétés de petites quanti-
tés sans trouble immédiatement décelable : les effets nocifs ne se constatent qu’a long
terme.

1.5.2.1 Toxicité aigué

A. Toxicité aigué orale

Elle s’exprime par la dose 1étale orale 50% (DLs0%). C’est la plus connue. Elle est généra-
lement déterminée chez le rat. Elle correspond a la quantité de produit qui, ingérée en
seule fois, entraine la mort de 50% des individus en expérimentation. Elle s’exprime en
mg/kg de poids corporel. Plus la DLso est basse, plus le produit est toxique. Les anciens
herbicides de la famille phénols nitrés présentaient notamment les DLso les plus basses
concernant les herbicides.

Pour les plus basses valeurs de DLso, on retrouve les substances actives classées T
(toxique) et T+ (tres toxique) [12] :

- loxynil 110 mg/kg
- Paraquat 157 mg/kg
- Bromoxynil 190 mg/kg
- Diquat 231 mg/kg

B. Toxicité aigué dermique

Elle résulte d’'une absorption du produit toxique par la peau en un seul contact. Comme
la DLso orale, la DLso cutanée qui en résulte s’exprime en mg/kg de poids corporel. Pour
les herbicides cette donnée de toxicologie est peu souvent avancée mais il est vrai que,
hormis les phénols nitrés désormais interdits, peu d’herbicides présentent un danger ma-
jeur par intoxication cutanée [12].
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C. Toxicité aigué respiratoire
Cette toxicité par voie respiratoire concerne les substances susceptibles de se trouver
dans I'atmospheére ambiante soit sous forme de vapeur, soit sous forme de trées fines gout-
telettes en suspension dans l'air. La CLso ou concentration létale 50% s’exprime en mg de
substance par litre d’air. Seule quelque substances actives sont réputées dangereuses par
inhalation [12]:

- Substances classés R26 : paraquat
- Substances classés R20 : acétochlore, cléthodime, clomazone.
- Substances classés R37 : acétochlore, paraquat, diquat.

1.5.2.2  Toxicité chronique

La classification concernant la toxicité chronique permet de définir des substances ac-
tives présentant des risques d’effets spécifiques sur la santé (cancérogenes, mutagenes
et reprotoxiques) et comporte trois niveaux. Les substances et spécialités herbicides sont
classées de niveau 3, le plus bas sur cette échelle. Ce niveau correspond a des « substances
préoccupantes pour '’homme en raison d’effets possibles ».

Les scientifiques savent qu’un large éventail de substances dont des pesticides peut avoir
des effets nocifs, les mécanismes par lequels les substances peuvent perturber ces sys-
témes sont trés complexes et subtils et ont la possibilités d’entrainer des changements
sur la croissance, le developpement, la reproduction ou le comportement qui induisent
des conséquences sur 'oragnisme lui-méme ou la génération suivante [12].

1.6 Composés modeles : dérivés d’anilide

1.6.1 Définition

Les anilides (ou phénylamides) sont une classe de composés chi-
miques qui sont des dérivés acyliques de I'aniline, selon I'lUPAC -
[14] : |

= ! !

1- Composés dérivés des oxoacides en remplacant un \H)
groupe OH par le groupe NHPh ou dérivé formé par subs- - -
titution de cycle ; N-phényl amides, par exemple : Acéta-

nilide.

2- Sels formés par remplacement d'un hydron aniline lié a 'azote par un métal ou
un autre cation, par exemple : Anilide de sodium NaNHPh.
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1.6.2 Propanil

1) Définition
Le propanil (3,4-dichloropropionanilide) est un anilide résultant H
de la condensation formelle du groupe carboxy de l'acide propan- :
oique avec le groupe amino de la 3,4-dichloroaniline. C'est un \"(
herbicide utilisé pour le traitement de nombreuses herbes et
mauvaises herbes a feuilles larges dans le riz, les pommes de
terre et le blé. Il est dérivé de 3,4-dichloroaniline [15].

Ll

Ll

Il est légerement soluble dans I'eau, mais se dissout dans la plupart des solvants orga-
niques. C’est un herbicide actif pour le contrdle des mauvaises herbes miliaires et autres
dans les rizieres. La DLso pour les rats est d'environ 1300 mg / kg ; pour les lapins, elle
estde 500 mg / kg [16].

2) Propriétés physico-chimiques

- Le propanil apparait comme des cristaux incolores a bruns.
- Solubilité dans I'eau a température ambiante.

- Peusoluble dans les solvants aromatiques.

- Non corrosif dans des conditions normales d'utilisation.

- Corrosif pour le polyéthyléne. [15]

3) Conditions de consérvation et décomposition

- L'activité biologique reste pratiquement inchangée pendant deux ans dans des con-
ditions environnementales, a condition que le produit soit stocké dans ses conte-
neurs d'origine non ouverts et non endommagés, dans des endroits ombragés et
éventuellement bien aérés.

- Lorsqu'il est chauffé jusqu'a décomposition, il émet des fumées tres toxiques de chlo-
rure d'hydrogéne et d'oxydes d'azote [15].
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4) Préparation

Le propanil peut étre préparé par réaction de 3,4-dichloroaniline avec de I'acide propion-
ique en présence de chlorure de thionyle [17] :

0

NOs, NH4 HN)J\./

HNO3 HPd/C CH:CHzCOC1
—_— —_— —_—

H2804
Cl Cl Cl cl

Cl Cl Cl cl

5) Utilisations
Le tableau (Tab 1.3) ci-dessous représente les utilisations de propanil dans des diffé-
rentes catégories [15] :

Tableau 1.3 : Utilisations de Propanil.

Catégorie Description

Résidus trouvés dans les aliments, généralement des

Résidus alimentaires 1 ..
médicaments ou des pesticides.

Comprend des épices, des extraits, des colorants, des
Pesticide/ additif alimentaire saveurs, etc. ajoutés aux aliments pour la consomma-
tion humaine

Substances utilisées pour prévenir, détruire ou atté-

Pesticide
nuer les ravageurs.
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1.6.3  Pentanochlore

1) Définition
Le pentanochlore, Ci13H1sCINO, N-(3-chloro-4-methyl H
phenyl)-2-methylpentanamide [18], est un anilide herbi- = !
cide. Aussi nommé solan, est un solide incolor, soluble
dans le xylene (0.25kg/1). Il est stable dans les solutions 0
aqueuses a pH 7-9 a température ambiante. Il produit

également du chlorure toxique et de I'oxyde d'azote ga-
Zeux.

Le pentanochlore, un herbicide sélectif de contact et de pré- et post-levée, agit en inhibant
la photosynthese. il est utilisé pour controler les mauvaises herbes annuelles dans les ca-
rottes, le fenouil et le persil. Il est également appliqué au stade de la pré-plantation sur
les tomates. Cet herbicide est irritant pour les yeux, la peau et les voies respiratoires. La
DLso orale aigué chezle rat est> 1000 mg / kg. Le pentanochlore est modérément toxique
[11].

2) Propriétés physico-chimiques

- Solide et incolor.

- Insoluble dans I'eau;

- Soluble dans I'huile de pin, la diisobutyl cétone, I'isophorone et le xylene.
- Combustible. [18]

3) Utilisations
Le tableau (Tab 1.4) ci-dessous représente les utilisations de pentanochlore dans des dif-
férentes catégories [18] :

Tableau 1.4 : Utilisations de pentanochlore

Catégorie Description

Produits de soins personnels, y compris cosmé-
Soins personnels tiques, shampooings, parfums, savons, lotions, den-
tifrices, etc.

Sous-catégorie des soins personnels, comprend les

Soins personnels/cosmétiques . .
p / 9 parfums, les shampooings, le maquillage, etc.

Substance utilisée pour prévenir, détruire ou atté-

Pesticide
nuer les ravageurs.
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2. Relation quantitative structure-activité (QSAR)

En raison de la demande de produits chimiques plus siirs dans les disciplines médicales
et agricoles. Au cours des 20 dernieres années, les scientifiques et les ingénieurs ont tra-
vaillé pour concevoir des substances basées sur 'atténuation des effets toxiques sur I'en-
vironnement humain et 1'écologique [19]. Ces derniers ont constaté que l'utilisation de
méthodes prédictives in silico, basées sur des outils informatiques, offre une alternative
rapide, rentable et éthique. Ces méthodes comprennent les modeles de QSAR [20].

2.1 Apergu historique

En 1868, Crum-Brown et Fraser ont publié une équation qui est considérable pour étre
la premiere formulation d'une relation quantitative structure-activité, dans leurs re-
cherches sur différents alcaloides [21]. Par conséquent, ils ont supposé que « l'activité
physiologique » @ devait étre fonction de la structure chimique € (Eq. 1) [22]

@ =f(0) (1.1)

Richet a découvert en 1893 que la toxicité des composés organiques suit inversement
leur solubilité dans I'eau (il a conclu " p/us ils sont solubles, moins ils sont toxiques™) [23].
Une telle relation correspond a I’équation (Eq. 2) [22], ou A®D traduit les différences dans
les valeurs d'activité biologique, causées par des changements correspondants dans les
propriétés chimiques et surtout physicochimiques : AC.

AD = f (AC) (1.2)

Le développement de la technique QSAR a subi plusieurs transformation mais l'année
1964 est considérée comme le début des méthodes QSAR modernes ou Hansch et Fujita
ont établi les premieres corrélations entre les propriétés physico-chimiques (log P, pKa,
parameétres stériques et électroniques) et l‘activité biologique (activité enzymatique,
pharmacologique) [24].

Laméthodologie QSAR s’est rapidement développée a partir du 1988, en raison de l'intro-
duction du parametre moléculaire tridimensionnel, qui expliquaient l'influence de diffé-
rents conformeres, stéréoisomeres or énantiomeres (modeles 3D QSAR).
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Le premier modele publié possédant ces caractéristiques était I'analyse comparative du
champ moléculaire (CoMFA "Comparative Molecular Field Analysis") proposé par Cra-
mer et al, qui est actuellement 1'une des méthodologies QSAR les plus utilisées. [25]. La
figure ci-dessous résume le développement de 1'étude QSAR.

Crum-Brown et Fraser

1868

Derivés de strychnine
L'action physiologique mathématiquem-
ent corrélée a la “constitution chimique”

Meyer et Overton
1899

Substances narcotiques
Corrélation entre la puissance narcotique etle

Hammett T - -
coefficient de partage huile d'oclive / eau.

1935

Dérivés de l'acide benzoique

Modéle LFER corrélant la vitesse de
réaction/ ionisation avec la constante
du substituant o.

Hansch

1962

Régulateurs de croissance des plantes et
dérivés de la chloromycétine

Les régulateurs de croissance des plantes sont
corrélés aux constantes de Hammett et a la
mesure de |I'hydrophobie .

Free et Wilson

1962

Série de produits chimiques
congéniques

L’activité corrélée avec la contribution
du fragment chimique parent et des
fragments sous-structuraux.

Randic / Kier et Hall

1975-77

Hydrocarbures alkyles

L'exploration des concepts topologiques, des
indices de connectivité, des indices
électrotopicaux état-atome ont été utilisés
pour corréler les points d'ébullition

Fin des an. 70

Avancement dans les formalismes

QSAR basés sur la topologie Cramer

1988

Les stéroides

Début du formalisme 3D-QSAR.

Introduction de la technique d'analyse
comparative du champ moléculaire (CoMFA)

Fin des an. 80

Avancement dans divers formalismes
3D-QSAR

A partir de 1990

Etudes de criblage virtuel, diverses approches
basées sur des ligands et des structures, y
compris des études de docking

A partir de 1990

Divers formalismes QSAR multi-
dimensionnels: 4D, 5D, 6D et 7D

—0—o/— 0o/ 0o — 0o — 0 —o—¢

Figure 1.6 : Résumé des découvertes qui ont conduit a 1'évolution progressive de I'étude QSAR [26]
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2.2 Définition

Par définition, QSAR (relation quantitative structure-activité) est une corrélation mathé-
matique entre une activité biologique ou une propriété moléculaire spécifiée et une ou
plusieurs propriétés structurelles physicochimiques et/ou moléculaires, appelées des-
cripteurs puisqu'elles "décrivent” I'activité ou la propriété examinée [27]. Le terme géné-
rique QSAR peut étre exprimé comme :

Activité biologique = f (parametres)

2.3 Principe

Le principe d‘une étude QSAR (Fig 1.7), consiste a trouver une relation mathématique
reliant de maniere quantitative une activité biologique, mesurée pour une série de com-
posés similaires dans les mémes conditions expérimentales, avec des descripteurs molé-
culaires a l‘aide des méthodes statistiques. Ces études permettent a analyser les données
structurales afin de détecter les facteurs déterminants pour l‘activité étudiée. Pour ce
faire, différents types de méthodes statistiques peuvent étre employées, les plus répon-
dues sont : la méthode de moindres carrées partielles, la régression linéaire simple et
multiple et les réseaux de neurones artificiels. (Pour plus de détails, voir : Chapitre 2).
La modélisation QSAR comporte généralement trois étapes [28] :

- Recueillir ou, si possible, concevoir un ensemble d’information sur la structure et
les propriétés des produits chimiques.

- Choisir des descripteurs capables de relier correctement la structure chimique a
l'activité biologique.

- Appliquer des méthodes statistiques qui correlent les changements de structure
avec les changements dans l'activité biologique.

‘ Série des composés chimiques ]

| Activité ou propriété ‘ ‘ Descripteurs moléculaires ‘
‘ QSAR/QSPR: Activité/Propriété = f(descripteurs) \

I

Intreprétation
Prévision

\ J

Figure 1.7 : Modeéle de I'étude QSAR [29]
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L'expression mathématique obtenue peut alors étre utilisée comme moyen prédictif de
l‘activité étudiée pour de nouvelles molécules ou des molécules pour lesquelles les don-
nées expérimentales ne sont pas disponibles [24].

2.4 Objectifs

Les objectifs pratiques d'une étude QSAR sont nombreux et ces techniques sont large-
ment utilisées dans de nombreuses situations. Le but des études in silico comprend donc
ce qui suit [30] :

» Prédire l'activité biologique et les propriétés physico-chimiques par des moyens
rationnels.

* Comprendre les mécanismes d'action au sein d'une série de produits chimiques.

« Economies sur les cofits de développement de produits.

* Les prévisions pourraient réduire la nécessité de tests sur les animaux longs et
coliteux.

2.5 Applications QSAR

QSAR présente une option appropriée dans la surveillance rationnelle de 'activité / pro-
priété / toxicité des produits chimiques et est donc utile dans une grande variété d'appli-
cations. Dans une perspective globale, les produits chimiques modélisés a I'aide de la mé-
thode QSAR peuvent étre présentés en trois grands types, qui sont [26] :

- Produits chimiques bénéfiques pour la santé : médicaments, ingrédients alimen-
taires...

- Les produits chimiques impliqués dans les processus industriels de laboratoire :
solvants, réactifs, etc.

- Les produits chimiques présentant un résultat dangereux : polluants organiques
persistants, toxines, xénobiotiques, cancérogenes, composés organiques volatils,
etc.

La figure (Fig 1.8) suivante présente |'utilisation de I'application QSAR en trois domaines
principaux :
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Conception et optimisation
des leads.

Raffinement des
meédicaments existants.

Efficacité de processus
optimisée.
Applications g i

Amélioration de la

sélectivité des opérations.

- Evaluation
des risques

Identification des dangers.
Catégorisation des dangers.
Priorisation des produits chimiques.

Figure 1.8 : Grands domaines d'application traités par les études QSAR [26]

Il existe alors un grand nombre d'applications de ces modeles au sein de l'industrie, du
monde universitaire et des organismes réglementaires. Un petit nombre d'utilisations po-
tentielles sont répertoriées ci-dessous [30] :

» L'identification de nouvelles pistes a activité pharmacologique, biocide ou pesti-
cide.

= L’optimisation de 'activité pharmacologique, biocide ou pesticide.

» La conception des médicaments et de nombreux autres produits tels que les
agents tensio-actifs, parfums, les colorants et les produits de la chimie fine.

= L’identification des composés dangereux aux premiers stades de développement.

» Laprédiction de la toxicité et les effets secondaires de nouveaux composés.

= La prédiction de la toxicité pour I'homme par une exposition délibérée, occasion-
nelle et professionnelle.

= Laprédiction de la toxicité pour I'écosysteme.

= Laprédiction d'une variété de propriétés physico-chimiques des molécules.

= Laprédiction du sort des molécules libérées dans I'environnement.
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2.6 Méthodologie générale d’'une étude QSAR

La méthodologie générale d’'une étude QSAR est la suivante [28] :

(==)=f3%)

— [ Internal and external
validation

[ Data set of mcnlecules]

J] Y X
- Response  Molecular
[ Curated data set J variable descriptors

| QSAR modeling |

Jl Pradicted activity
Calculation of H . ﬂ
molecular descriptors 0101001001 Selecting the best
1001110010 _| 54 QSAR model

Descriptor MW Logh ZM1 Moriim HOMO

17037 11 50 951 56 PCA
15535 158 B4 11154 8971 1100010101

15238 157 58 13018 8959
734 238 6 19713 8960
T 177 GE 106 548

Experimental activity

e b

v amie ube w6 zis _som I Feature selection ]

J] [

Preprocessing of Data set division
molecular descriptnrs] (train and test sets)

Figure 1.9 : Représentation schématique de travail QSAR [31]

- Constituer une base de données a partir des mesures expérimentales fiables de I'ac-
tivité de chaque composé.

- Sélectionner les descripteurs en relation avec l'activité étudiée.

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

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

- Valider les modeles élaborés en utilisant la série de test et calculer leurs parameétres
statistiques de validation externe.

- Elaborer le domaine d’applicabilité du modele retenu.
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2.6.1 Base de données

Le choix de la base de données expérimentale initiale est une étape critique pour le déve-
loppement des modeles QSAR. Généralement, les composés testés ont deux origines pos-
sibles, soit des produits de synthése ou bien des produits d‘extraction a partir de plantes
[32]. Les données devraient provenir du méme protocole d'analyse, et il faudrait veiller a
éviter la variabilité inter-laboratoire. Tout mauvais point de données aura tendance a
corrompre la corrélation correcte de la structure et de 'activité [28].

2.6.2 Descripteurs moléculaires

Les descripteurs moléculaires sont des représentations mathématiques formelles d'une
molécule, obtenues par un algorithme bien défini et appliquées a une représentation mo-
léculaire ou a une procédure expérimentale bien définie [33]. Ils permettent d‘effectuer
des prédictions sans avoir a synthétiser les molécules, ce qui est 1‘un des objectifs de la
modélisation moléculaire [34].

La nature des parametres moléculaires varie en fonction de leurs types et de leurs algo-
rithmes. Les parametres sont souvent classés comme descripteurs constitutionnels, to-
pologiques, géométriques, thermodynamiques et électroniques. De plus, ils peuvent éga-
lement étre classés sur la base de la dimensionnalité comme 0D, 1D, 2D, 3D et autres [31].

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

décrivent des propriétés globales du composé [35]. Les descripteurs les plus courants
sont le nombre d'atomes, le nombre de liaisons, le type d'atome, le nombre de cycles et le
poids moléculaire [28].

Les descripteurs 2D : Ce sont les descripteurs ou des indices topologiques qui prennent
en compte l'arrangement atomique interne des composés [28]. IIs sont calculés a partir
de la formule développée de la molécule. On distingue :

- Les indices constitutionnels caractérisent les différents composants de la molé-
cule. Il s'agit par exemple du nombre de liaisons simples ou multiples, du nombre
de cycles...

- Lesindices topologiques peuvent étre obtenus a partir de la structure 2D de la mo-
lécule [36], et décrivent les connectivités atomiques dans la molécule. Ce sont des
descripteurs plus "sophistiqués”, ils contiennent en leur sein des informations sur
la taille globale du systeme, sa forme globale et ses ramifications [24].
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Ces descripteurs 2D permettent de prédire les propriétés physiques mais sont insuffi-
santes pour expliquer certaines propriétés et activités biologiques comme la toxicité [36].

Les descripteurs 3D : IIs sont évalués a partir des positions relatives des atomes dans I'es-
pace, et décrivent des caractéristiques plus complexes. Leurs calculs nécessitent donc de
connaitre la géométrie 3D de la molécule [37] le plus souvent par modélisation molécu-
laire empirique ou ab-initio. Ces descripteurs s'averent donc relativement coliteux en
temps de calcul, mais apportent davantage d'informations, et sont nécessaires a la modé-
lisation de propriétés ou d'activités qui dépendent de la structure 3D. On distingue plu-
sieurs familles importantes de descripteurs 3D :

- Les descripteurs géométriques: Ils sont basés sur l‘arrangement spatial des
atomes constituant la molécule et sont définis par les coordonnées des noyaux
atomiques et la grosseur de la molécule représentée. Dans ce mémoire nous avons
choisi : le volume et la surface moléculaire et le nombre de liaisons rotatives.

- Les descripteurs physico-chimiques : certains d‘entre eux reflétent la composition
moléculaire du composé (le nombre et le type d‘atomes et de liaisons présents
dans la molécule, le nombre de cycle, les propriétés donneur/accepteur de liaison
H, cation, anion, etc....). D‘autres représentent le caractere hydrophile ou lipophile
de la molécule généralement évalué a partir du coefficient de partage octanol/eau.
Dans ce mémoire nous avons choisi : le coefficient de partage et le nombre de liai-
sons hydrogéne accepteurs.

- Les descripteurs quantiques/électroniques : qui caractérisent la distribution de
charge des molécules (polarité des molécules). Par exemple, les énergies de la plus
haute orbitale moléculaire occupée (HOMO) et de la plus basse vacante (LUMO)
sont des descripteurs fréquemment sélectionnés. Le moment dipolaire, le poten-
tiel d'ionisation, et différentes énergies relatives a la molécule sont d'autres para-
metres importants [24]. Dans ce mémoire nous avons choisi : Le moment dipo-
laire, les charges des atomes.

Les descripteurs 4D : [Is correspondent a la mesure des propriétés 3D (potentiel électros-
tatique, d‘hydrophobicité, de liaison hydrogene...) d'une molécule en tout point de l‘es-
pace. Ills permettent d‘avoir l'information sur la structure de la cible (protéine). Ces des-
cripteurs sont obtenus par le calcul des champs d‘interactions moléculaires (CoMFA,
CoMSIA) entre une molécule et une sonde représentée par une autre molécule (eau,
amide, ...) [24].
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A. Choix des descripteurs moléculaires

Pour avoir les bons choix de descripteurs moléculaires on doit respecter les points sui-
vants [38] [39] :

- Les descripteurs doivent avoir une relation directe, et une description suffisante a
la structure moléculaire des composés chimiques a étudier.

- Les descripteurs doivent avoir des liens avec les propriétés chimiques et phy-
siques et l'activité des composés chimiques.

- Lareprésentation descriptive de la totalité de la structure moléculaires des com-
posées.

- Ladiversité (variétés) de ces descripteurs.

- Lasélection exacte et la distinction entre les descripteurs décisifs (principaux), et
d'écarts (secondaires).

- La simplicité et 1'efficacité de ces descripteurs, puisque la complexité des pro-
voque une perturbation sur les résultats d'estimation.

- Il n'est pas nécessaire d'avoir des relations parfaites, entre les variables (descrip-
teurs) prédictives, parce qu'elles causent des difficultés sur la régression linéaire
(confusion parfaite d’effets et perturbation dans l'interprétation des résultats).

2.6.3 Méthodes d’analyse des données

Une méthode d'analyse des données est nécessaire pour développer des modeles QSAR.
Il existe plusieurs méthodes pour construire un modele et d'analyser ses données statis-
tiques. Ces méthodes sont disponibles dans des logiciels, tels que : Matlab, Excel, Minitab,
Statistica, SPSS, R, etc. Les méthodes utilisées dans ce travail sont la régression linéaire
multiple et 'apprentissage automatique via les réseaux de neurones artificiels implémen-
tées sur Matlab, qui seront présentées en détails dans le deuxiéme chapitre.

2.6.4 Validation du modele

Une fois développé, le modele doit étre validé afin de vérifier sa stabilité, son pouvoir
explicatif et son pouvoir prédictif. Deux types d'approches de validation sont décrits ci-
dessous :

Page | 25



1 Généralités sur QSAR

A. Validation Interne

1) Validation croisée k-fold
La procédure « k-fold » correspond a un découpage du jeu d‘apprentissage en k parties.
On sélectionne un des k échantillons comme ensemble de validation (Test) et les (k-1)
autres échantillons constitueront I'ensemble d'apprentissage (Training), puis on cons-
truit le modele QSAR a partir de ce dernier, et on prédit les activités de l‘ensemble de
validation. L‘opération est répétée k fois pour qu'en fin de compte chaque sous-échantil-
lon ait été utilisé exactement une fois comme ensemble de validation. La figure (Fig 1.10)
peut aider:

Base de données

Echantillon 1 Echantillon 2 Echantillon 3 Echantillon 4 Echantillon 5
Itération 1 Apprentissage Apprentissage Apprentissage Apprentissage Validation
Itération 2 Apprentissage Apprentissage Apprentissage Validation Apprentissage
Itération 3 Apprentissage Apprentissage Validation Apprentissage Apprentissage
Itération 4 Apprentissage Validation Apprentissage Apprentissage Apprentissage
Itération 5 Validation Apprentissage Apprentissage Apprentissage Apprentissage

Figure 1.10: k-fold validation croisée avec k = 5 [40]

Le cas particulier ou nous prenons k = n! s’appelle la validation croisée leave-one-out.
C’est-a-dire que I'on apprend sur (n-1) observations pour construire le modele QSAR puis
on le valide sur la n'*™¢ observation et 1'on répéte cette opération n fois pour qu'en fin de
compte chaque observation ait été utilisée exactement une fois comme ensemble de vali-
dation [24].

1 n représente le nombre d’échantillon présents dans la base de construction.
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B. Validation Externe

L'autre évaluation critique a faire sur le modele QSAR si les valeurs des indices internes
élevées est la validation externe [31].

La sélection d'un sous-ensemble de données comme ensemble de test est le point de dé-
part de la validation externe. Pour ce faire, les activités biologiques des composés de 1'en-
semble Test sont prédites pour déterminer le pouvoir prédictif du modele. Le parametre
le plus couramment utilisé pour évaluer les performances prédictives du modéle est le
coefficient de corrélation prédictive Rgred entre les activités observées et les activités

prédites pour l'ensemble de test qui est donné par I1'équation suivante:

. ~ 2

RZ =1 Z?zti(ytlest - ytest) 13

pred = 5T Gy (i _ 2 (1.3)
Zi=1(ytest - ytrain)

OU Vst Vrest €t Verain SONt respectivement les valeurs observées, prédites et moyennes
de la réponse biologique pour les ensembles de test et de train. La valeur Rzz,red varie de
0a1,etil est suggéré qu'elle ne devrait pas étre inférieure a 0,6.

2.6.5 Domaine d’applicabilité du modele

Le but ultime d'une analyse QSAR est de prédire les valeurs de la réponse pour des nou-
velles entités chimiques. Dans ce contexte, le domaine d'applicabilité (DA) de I'’ensemble
d’apprentissage devrait étre déterminé. DA est défini comme suit : « Le domaine d'appli-
cabilité QSAR est I'espace, les connaissances ou les informations physiques, chimiques, struc-
turelles ou biologiques sur lequel I'ensemble d’apprentissage du modéle a été développé, et
pour lequel il est applicable de faire des prédictions pour de nouveaux composés [31]. Ainsi,
la prédiction d’une activité a [’aide du modele OSAR n’est valable que si le composé a prédire
se situe dans le DA. » Bien qu'il existe plusieurs facons de présenter un DA, le graphe de
William (méthode de leviers) est considéré comme I'une des méthodes les plus courantes
basées sur la distance de levier h; [41] (Cette méthode est détaillée dans Chapitre 2).

3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté en premiere partie la nature de la molécule étudiée
et ses effets biologiques : sa composition, son mode d’action a I'’égard des végétaux ainsi
que ses effets toxiques. Ensuite, nous avons abordé la méthodologie QSAR en décrivant
ses différentes caractéristiques. La base de données, les descripteurs moléculaires, la mé-
thode de validation du modele et le domaine d’applicabilité du modele ont été décrits en
détails.
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Chapitre 2

Ce chapitre présente un apercu des outils statistiques utilisés dans ce travail. Une intro-
duction a l'apprentissage automatique est décrite, ainsi que 1'analyse par la régression
linéaire multiple.




2 Régression linéaire multiple

L’objectif de ce travail est la recherche d’'un modele mathématique fiable et représentatif
de la relation entre la structure des anilides et leur activité herbicide a partir d’'une base
de données de mesures expérimentales. Le modéle obtenu sera utilisé pour prédire I'ac-
tivité de nouveaux composés et concevoir de nouvelles structures. Parmi les différentes
méthodes statistiques de QSAR utilisées pour construire ce modele : la régression li-
néaire. Les outils d'apprentissage automatique (Machine Learning Tools) tels que les ré-
seaux de neurones artificiels sont également tres efficaces pour développer des modeles
prédictifs [42].

Ce chapitre est une introduction des deux méthodes statistiques, la régression linéaire
multiple (RLM) et les réseaux de neurones artificiels (RNA), ol on retrouve la plupart des
éléments de base inhérents a ces deux méthodes.

1. Régression linéaire multiple

On cherche a décrire la relation existant entre une variable quantitative Y appelée va-
riable a expliquer (ou encore, réponse, exogene, dépendante), ici I'activité biologique, et
une série de n variables quantitatives Xj, ..., X, dites variables explicatives (ou encore,
endogenes, régresseurs) [43].

1.1 Modéle RLM

1.1.1 Définition

Un modéle de régression linéaire? qui contient plus qu’un variable prédicteur est applé
un modéle de régression multiple, notée par RLM, il est définé par :

Yi = Bo + BiXix + Baxiz + -+ BpXip + & (2.1)

ou:

— o, f1, B2, .., Bp sont appelés les parametres ou les coefficients inconnus du modele
que I'on veut estimer a partir des données.

— i = 1,...,n correspond au numéro d’obsérvation.

— y; estla i®™€ obsérvation de variable Y.

— Xjjestla i®me obsérvation de la j©€™€ variable.

— ¢&; estl’erreur du modele (bruit). Il représente la déviation entre ce que le modeéle
prédit et la réalité [43].

2 Le modele est linéaire par rapport aux coefficients et non aux variables. Lorsque le dérivé partiel par
rapport aux coefficients est indépendent de ces derniers, le modéle est dite linéaire : dy/ap + f(B)
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La Figure (Fig 2.1) donne une représentation graphique de la méthode pour deux va-
riables dépendantes. Il s’agit en fait de définir le plan au plus proche de tous les points de
'espace (au sens des moindres carrés). Pour n variables, il s’agira d’'un hyperplan d’ordre
n.

Xy

Figure 2.1 : Représentation graphique de la régression multi-linéaire pour deux variables indépendantes
X, et x, et une variable dépendante y [44]

Remarques

1. Le coefficient fo est un parametre appelé intercepte qui représente la moyenne des
y; lorsque la valeur de chaque variable explicative est égale a zéro.

2. Les coefficients Bj(j = 1,...,p) représentent le changement subi par E(y;) corres-
pondant a un changement unitaire dans la valeur de la j**™¢ variable explicative,
lorsque les autres variables explicatives demeurent inchangées [43].

3. Les résidus ¢; représentent 'erreur du modele, constituée par l'incertitude sur la
variable dépendante y; d’'une part, sur les variables indépendantes x; d’autre part,
mais aussi par les informations contenues dans les variables indépendantes mais
non exprimées via les variables dépendantes [44].
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1.2 Notation matricielle

Les observations y;, y,, ..., y, enregistrées pour chacun de ces n niveaux peuvent étre ex-

primées sous la forme d’équation comme suit :

(v, =By + Bx11+ Byxiz + o+ ﬁpxm + &
Yy = By + ByXor + ByXop + 0+ B Xy, + &

\V, = Bo + .lenl + ﬁzxnz + -t ﬁpxnp + &

(2.2)

Ce systéme de n équations peut étre représenté en notation matricielle comme suit :

y=XB+ ¢

ou:
V17 (1 X131 X2
Y2 1 %1 x2
y = X =
-V -1 Xn1 Xn2
Avec:

8o
B

(2.3)

(2.4)

- X est la matrice de taille (n,p + 1) contenant I'ensemble des variables explica-
tives observées avec la premiére colonne formée par la valeur 1 permettant d’in-
tégrer la constante du modeéle.

- Y estlamatrice colonne de taille (n, 1) contenant I'ensemble des variables a expli-

quées observées.

- &représente le vecteur colonne de taille (n, 1) contenant tous les résidus.

- P représente le vecteur colonne de taille (p + 1,1) contenant les coefficients de

régression [45].
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1.3 Estimation des parameétres par Moindres Carrés Ordinaires

1.3.1 Hypotheses relatives au modele RLM

L’utilisation de la méthode des moindres carrés pour I'estimation des coefficients néces-
site de faire certaines hypothéses pour qu’elle soit applicable. Les hypothéses sont les
suivantes [45] :

H, X est une donnée exogéne dans le modele, elle est supposée non aléatoire. ¥ est
aléatoire par l'intermédiaire du résidu ¢.

H, Lesrésidus ¢; sont indépendants et identiquement distribués. Les résidus suivent la
loi gaussienne d’espérance nulle et de variance qui est constante et indépendante des
observations. On parle de 'hypothese d’homoscédasticité:

E(s)=0 ; V() =o?

H; Les résidus sontindépendants de la variables exogene X et les erreurs relatives entre
deux observations sont indépendantes. C'est 'hypothése de non auto-corrélation des
erreurs :

COV(st,e/) = 0 pour i # j.

H, Lamatrice X'X de taille (p + 1,p + 1) estinversible. Elle indique I'absence de colinéa-
rité entre les variables exogénes.

1.3.2 Estimation des parametres par MCO

La méthode des moindres carrés a pour but de trouver la droite de régression qui se rap-
proche le mieux de nuage de points. Cette droite est celle pour laquelle la somme des
carrés des distances verticales des points a la droite est la plus petite possible (Fig 2.2).
Cela consiste d’abord a déterminer les valeurs des coefficients de régression f; qui mini-
misent la quantité de la somme quadratique des résidus.
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¥

Xy x

Figure 2.2 : Droite de la régression linéaire et résidus.
Notons que la distance minimisée avec les MCO est &; = y; — J;.

» Soité = (&, ...,&,)" le vecteur de dimension n X 1 des résidus défini par :

~ A

e=Y-V=vY-Xp (2.5)

Ou Y — XB représente les valeurs estimées par le modéle, on les appelle aussi valeurs
ajustées [43].

On appelle estimateur des moindres carrés des coefficients 8, I'estimateur 3 obtenu par
minimisation de la quantité :

PN

p = argmin S(B) (2.6)

Tel que:

n

S(B)= ) & =e'e = (= XB) (v — XB) 27)

=1
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Notez que S (B) peut étre exprimé comme [46]:

SB=yy—-yXB-B'Xy+pX'XB3 (2.8)
=y'y—-p'X'y-p'X'y+p'X'XB
=y'y—=2B8'X'y + B'X'Xp

Pour que S (B) soit minimum, il faut que les dérivées par rapport a 8 soient nulles :

aS .
—| = —-2X' 2X'Xp =
0,33 0 y+ p=0

o f=XX)""Xy (2.9)

Pour obtenir une information sur la qualité de la régression, il est important d’avoir une
estimation de I'erreur standard sur les coefficients estimés 8 qui nous donnera alors une
estimation sur ;. L’estimation de I'écart type des coefficients (8, ..., Bp) s’obtient en uti-
lisant la variance des résidus.

1.3.3 Propriétés des estimateurs MCO
On cherche maintenant a vérifier que les estimateurs des MCO que nous avons construit
admettent de bonnes propriétés au sens statistique. Cela peut se résumer en deux parties:

I'estimateur des MCO est-il sans biais et est-il de variance minimale dans sa classe d’esti-
mateurs ?

En admettant, sous I'hypothése H;, que: E(e!) = 0 et V(&) = o? . Cette hypothése
nous permet de calculer [47] :

E(B) = E((X'X)7'X'y) = (X'X)"'X'E(Y) = (X'X)"'X'XB = B (2.10)

L’estimateur g est donc sans biais, sa variance vaut :

V(B) = V((X'X)7X'y) = (X'X)7X' V) X(X'X) ™ = 0?(X'X) ™ (2.11)

3 D'apres les équations (Eq. 7) et (Eq. 8) on voit que (XB)' = B'X’ parce que la transposée du produit de
deux matrices est égale au produit des transposées de ces deux matrices, mais dans l'ordre inverse .
Puisque (8’'X’'y) est une matrice 1 X 1, ou un scalaire, sa transposée est le méme scalaire (8'X'y)’ =

B'X'y.
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Remarque 1: Les estimateurs MCO sont a variance minimale, c’est-a-dire qu'’il
n’existe pas d’autres estimateurs linéaires sans biais présentant une plus petite va-
riance. On parle d’estimateurs efficaces [45].

Remarque 2 : La matrice de variance-covariance varcov(f) des coeffcients, de di-
mension (p + 1; p + 1) ; estdonnée par:

var(By) cov(Bo, )+ cov(Bo,Bp)
varcov(ﬁ):l var(ﬁl) Cov(.éluép)l

\ Lo var(B,) /

Cette matrice est symétrique, sur sa diagonale principale on observe les variances
des coefficients estimés (var(f,), ., var(B ) [3].

= L’estimateur sans biais de la variance des erreurs est donné par :

n—-(p+1) n-p-1

(2.12)

Ou: & = y; — Xf, et SCR est la somme des carrés résiduelles [48].

= Leserreurs standards (standard error, se) des coefficients estimés sont alors cal-
culés a partir la formule suivante [5] :

Se('Bj) = \/62(X,X)_1(p+1,p+1) = |67 C]']' (2.13)

Ou: Cj; estle j*®™¢élément diagonal de la matrice (X'X) ™.
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1.4 Analyse de variance et qualité de I'ajustement

1.4.1 Décomposition de la variance

L'intérét d'un modeéle de régression linéaire réside dans sa capacité a expliquer une partie
des variations de la variable Y par les variations de la variable X. La variation d'une va-
riable Y est obtenue en considérant les différences entre les valeurs observées y; et leur
moyenne y .

On a:

YVi—=¥V=0i— N+ 0i— 3) (2.14)

On peut obtenir la décomposition :

zn:(yl' -y)? = Zn:(f’i - P+ Zn:(% — 9)? (2.15)
i=1 i=1 i=1

ou:

e SCT = Y ,(y; — ¥)?avec y lamoyenne des y;. Ce terme correspond a la somme
des carrés totaux (SCT). Elle indique la variabilité totale de Y. Elle représente I'in-
formation disponible dans les données.

e SCE = Y",(9;— y)* estlasomme des carrés expliqués (SCE). Elle montre la
variabilité expliquée par le modele, c-a-d la variation de Y expliquée par X.

e SCR =Y",(y;— 7%= Y,(g)? Correspondant a la somme des carrés des ré-
sidus. C’est le terme que I'on cherche a minimiser (SCR = S (8)). Elle représente
la variabilité non-expliquée par le modeéle. [45]
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On peut produire le tableau d’analyse de variance (Tab 2.1) a partir de la décomposition
de la variance, comme suit :

Tableau 2.1 : Tableau d'analyse de variance pour la régression multiple [49]

Source .de varr Somme des carrés Ddl Carrés moyens
ation
SCE

C N e 2 CME = —

Expliquée SCE = Y"1(J:i— ) P
CMR — SCR

Résiduelle SCR =YY" (y;— 9)? | n-p-1 T n—-p-1
Totale SCT = Y (yi —y)? n-1 /

Remarque Deux situations extrémes peuvent survenir :

- Dans le meilleur des cas, SCR = 0 et donc SCT = SCE : les variations de Y sont
completement expliquées par celles de X. On a un modele parfait, la droite de ré-
gression passe exactement par tous les points du nuage (9; = y;).

- Dans le pire des cas, SCE = 0: X n’apporte aucune information sur Y [43].

1.4.2 Coefficient de détermination R?

D’une valeur comprise entre 0 et 1, le coefficient de corrélation multiple R* mesure la
qualité d’adéquation entre le modeéle et les données observées. Il permet de quantifier la
force de la relation linéaire entre la variable dépendante et les variables indépendantes.
Il est défini par le rapport [50]:

SCE SCR i=1(&)?
~ SCT ~ SCT ~ Y —y)?

(2.16)

Bien évidemment 0 < R? < 1, plus il tend vers 1 meilleur sera le modele. Lorsqu'il est
proche de 0, cela veut dire que les exogenes X; n'expliquent en rien les valeurs prises par
Y.
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1.4.3 Coefficient de détermination ajusté R,

Le R? est un indicateur de qualité, mais il présente un défaut : plus nous augmentons le
nombre des variables explicatives, méme non pertinentes, n'ayant aucun rapport avec le
probleme que I'on cherche a résoudre, plus grande sera sa valeur, mécaniquement, et de
méme temps, nous diminuons le degré de liberté.

Il faudrait donc intégrer cette derniére notion pour opposer 1'évolution du R?. C'est exac-
tement ce que faitle RZ;; [49] :

CMR 1_SCR/(n—p—l) 2.17)

R2,. =1— —— =
CMT SCT/(n—1)

adj

Il peut s'exprimer en fonction du R? selon:

n—1
Rczldj =1- m(l - Rz) (218)

Rédj nous permet de comparer la qualité de deux modeles avec un nombre d’observations
différent.

1.5 Tests de signification

Une fois qu’on a estimé les parametres du modele, on doit répondre a deux questions :
1. Quelle est'adéquation globale du modele ?
2. Quelles sont les variables individuelles qui semblent significatives ?

Pour répondre a ces deux questions critiques, on doit effectuer les tests d’hypotheses sui-
vants.

1.5.1 Test de la significativité globale de la régression

Le test de significativité globale consiste a vérifier si le modele, pris dans sa globalité, est
pertinent. L'hypothese nulle correspond a la situation ou aucune des exogénes n'emmene
de l'information utile dans l'explication de ¥, c-a-d le modele ne sert a rien. Le test s'écrit
[49]:

{Ho:ﬁj =0, j=1,.,p
leﬁj * 0
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La statistique de test est extraite du tableau d'analyse de variance (Tab 2.5), elle s'écrit :

P CME SCE/p 219
" CMR SCR/(n—-p-—1) (219
On peut I'exprimer a partir du coefficient de détermination :
RZ
F /p (2.20)

T1-RY(n-p-1)
Ou F suit une loi de Fisher avec p et (n —p — 1) degrés de liberté. [43]
Onrejette Hy si:

1-a
F 2 F(p,n—p—l)

sz_,z—p—n est le quantile d’ordre (1-a) d’une loi de Fishera (p,n —p — 1) ddl

e Le rejet de I'hypothese H, implique qu’au moins un des régresseurs x;, X, ..., X
contribue de maniere significative au modele [46].

1.5.2 Test de significativité d'un coefficient

Apres avoir déterminer qu’au moins un des régresseurs est important, la question qui se
pose maintenant est lequel (ou lesquels) ?

Pour savoir si une variable joue un réle explicatif dans un modele, on effectue un test de
Student. Ce test appelé aussi test de significativité partielle. Il permet d’évaluer I'influence
de X; sur Y. Pour faire un test de Student, il faut vérifier au préalable que les erreurs sui-
vent une loi normale [51] :

& = N (0,02) (2.21)
Le test s’écrit:

Hy: Bj = 0 = le coef ficient n'est pas significatif
Hy:B; # 0 = le coef ficient est significatif
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La statistique de test s’écrit :
B __B
VG5 se(B)

Tg = (2.22)

Ou se(,[?j) est I'écart type de B} . Cette statistique suit une loi de Student avec (n-p-1)
degrés de liberté. On rejette H; si :

a
1-3

|Tﬁ| = t(n—p—l)

a

t(n—zp—l) est la quantile de niveau (1 — %) d’une loi du Studenta (n —p — 1) ddL

e Sion rejette Hy et on accepte H; : le coefficient est significativement différent de
zéro donc la variable joue un role explicatif dans le modele.
e Dans le cas ou l'on ne rejette pas cette hypothese nulle, on dit que X; n’est pas

significatif au sein du modele. Ceci implique qu’'un modele plus simple, sans cette
variable, peut étre considéré [52].

1.6 Intervalle de confiance

On peut maintenant construire I'intervalle de confiance pour les coefficients de régres-
sion f; ; Pour tout j € {1,...,p}, un intervalle de confiance de niveau (1 — a) pour f;

est:
A 1-< AN A 1-Z A
,3]' - tn—zz7—1 Se(ﬁj)'ﬁj + tn—zza—l Se(ﬁf) (2.23)

. 1
Ou t

2
n-p-—1

est le quantile d’ordre ( 1 —% ) d’une loi Student T,_,,_4 [53].

1.7 Analyse des résidus
Une fois le modele mis en ceuvre, on doit vérifier la présence des données aberrantes qui
peuvent étre influentes ou pas. Une observation influente est donc une observation qui,

enlevée, conduit a une grande variation dans I'estimation des coefficients, et vice versa.

D’ailleurs on peut étudier :
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1.7.1 Effet Levier

L’estimation des parameétres d’ajustement est tres sensible a la présence de points ex-
trémes susceptibles d’affecter sérieusement les résultats. L'impact d’'un point éloigné de
la variable explicative, est donné par le levier défini pour chaque observation [54] :

n
1
2 avec Zh” p+1 et —< h; <1 (2.24)

i=1

1 (xl-—f

hi = n Z L (i —

S

Un point x; présente un effet levier important si h;; > 2(p + 1)/n ou h; > 3(p +
1)/n. L'effet levier apparait pour des observations ayant des valeurs de la variable expli-
cative loin du centre. Autrement dit, la distance x; — x est élevée. Une observation avec
un h;; proche de 1 est une observation avec un levier extrémement important.

Un point ayant un effet levier important est susceptible de masquer ou bien de créer une
fausse corrélation.

1.7.2 Cook’sD

La distance de Cook mesure l'influence de I'observation i sur 'estimation du parametre
p. Pour établir une telle mesure, nous considérons la distance entre le coefficient estimé
f et le coefficient B; que I'on estime en enlevant 'observation i, mais en gardant le méme
modeéle et toutes les autres observations bien évidemment. Si la distance est grande, alors
I'observation i influence beaucoup I'estimation de S, puisque la laisser ou I’enlever con-
duit a des estimations éloignées [47].

Il est possible de montrer que la distance de Cook peut étre réécrite comme une fonction

des leviers et des et des résidus :

a2
hy; &

= — 2.25
= Ay 82 (2:25)

On considere en général que C; est importante si elle est supérieure a 1.
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2. Réseaux de neurones artificiels

2.1 Neurone formel
2.1.1 Présentation et historique

L’évolution technologique durant les derniéres années a permis aux scientifiques et aux
chercheurs d’élaborer et de perfectionner des méthodes pour différents domaines [55].
Les méthodes connexionnistes ont été initialisées a l'ere de la cybernétique. L'objectif des
chercheurs était de construire une machine capable de reproduire le plus fidelement pos-
sible certains aspects de l'intelligence humaine. Des 1943, Mac Culloch et Pitts ont pro-
posé des neurones formels mimant les neurones biologiques et capables de mémoriser
des fonctions booléennes simples [56].
Les réseaux de neurones formels sont a I'origine d’une tentative de modélisation mathé-
matique du cerveau humain. IIs présentent un modele assez simple pour les neurones et
explorent les possibilités de ce modele [57]. lls sont congus pour reproduire certaines
caractéristiques des mémoires biologiques par le fait qu'ils sont :

- Massivement paralleles;

- Capables d’apprentissage;

- Capables de mémoriser l'information dans les connexions interneurones ;

- Capables de traiter des informations incompletes [56].

2.1.2 Neurone biologique

Le neurone biologique est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des signaux
électriques. Les neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones. Ces
axones vont eux-mémes jouer un role important dans le comportement logique de I'en-
semble. Ils conduisent les signaux électriques de la sortie d'un neurone vers I’entrée (sy-
napse) d’un autre neurone. Les neurones font une sommation des signaux regus en entrée
et en fonction du résultat obtenu vont fournir un courant en sortie [58].

Dendrites

Corps cellulaire (soma)

Axone
T Synapses

Figure 2.3 : Neurone biologique [59]
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Le neurone biologique (Fig 2.3) comprend [56] :

- Lesdendrites, qui sontles récepteurs principaux du neurone, captant les signaux
qui lui parviennent ;

- Le corps cellulaire (ou soma), qui fait la somme des influx qui lui parviennent; si
cette somme dépasse un certain seuil, il envoie lui-méme un influx par l'intermé-
diaire de I’axone ;

- L'axone, qui permet de transmettre les signaux émis par le corps cellulaire aux
autres neurones ;

- Les synapses, qui permettent aux neurones de communiquer avec les autres via
les axones et les dendrites.

Le tableau ci-dessous montre 'analogie entre le neurone biologique et le neurone formel :

Tableau 2.2 : Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel [60]

Neurone biologique Neurone formel
Dendrites Signal d’entrée
Soma Fonction d’activation
Axones Signal de sortie
Synapses Poids de connexion

2.1.3 Neurone artificiel (formel)

C’est I'élément de base d’'un réseau de neurones [56]. Par définition, un neurone formel
est une fonction algébrique non linéaire et bornée, dont la valeur dépend de parametres
appelés coefficients ou poids [61].

Un neurone lorsqu'il est activé, effectue la somme de ses entrées (xg, x1, X, -.., X ), préa-

lablement pondérées par leur coefficient synaptique w;, et applique la fonction d'activa-
tion au résultat f(y), pour déterminer sa valeur de sortie y [62] :

n n
y=2wixi=ZWixi+9 (2.26)
i=1

i=0

z=f) (2.27)
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Ou 6 = wy :leseuil (oubiais) propre au neurone qui est un nombre réel et qui représente
la limite a partir de laquelle le neurone s’activera. Ce seuil peut jouer le rdle de poids de

la connexion qui existe entre I'entrée fixée a “+1” et le neurone [63].

La figure ci-dessous résume la composition d'un neurone artificiel :

88
o

by

Figure 2.4 : Structure d’un neurone artificiel [64]

Dans le neurone de McCulloch et Pitts, la fonction d'activation f est du type fonction a
seuil prenant les valeurs 0 ou 1. Le seuil de déclenchement est en général provoqué par
une entrée inhibitrice x,, parfois appelée biais [56]. Les fonctions d'activation les plus
utilisées sont présentées dans le tableau suivant:

Tableau 2.3 : Fonctions de transfert z = f(y) [63]

Nom de la fonction Relation d’entrée/sortie Graphe
z=0 siy<o0
Seuil
z=1 siy=0
1
z=-1 siy<o0
Signe -

z=1 siy=0
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L]
z=0 siy<0 1|
Linéaire |
z=y si0<sy<1 - {4 -
saturée T
zZ= siy>1 l 1
Tangente ey —eV ]
zZ=——" - -
Hyperbolique ey +e™” .
. __ 1 :
Sigmoide Z=717 exp Y

La fonction d’activation (la fonction de transfert) joue un réle tres important dans le com-
portement du neurone. Elle a comme parametre la somme pondérée des entrées ainsi
que le seuil d’activation. La nature de cette fonction différe selon le réseau [57].

2.2 Apprentissage des réseaux de neurones

Le meilleur moteur d’intelligence artificielle n’est rien sans apprentissage [65]. L’appren-
tissage automatique (Machine Learning) est une application de 'intelligence artificielle
(IA) qui offre aux systemes la possibilité d’apprendre et de s’améliorer automatiquement
a partir de 'expérience sans étre explicitement programmaé. Il se concentre sur le déve-
loppement de programmes informatiques pouvant accéder aux données et les utiliser
pour eux-mémes.

On appelle « apprentissage » des réseaux de neurones la procédure qui consiste a estimer
les parametres (poids) des neurones du réseau, afin que celui-ci remplisse au mieux la
tache qui lui est affectée [66]. Les connaissances d'un réseau connexionniste sont mémo-
risées dans les poids qui seront déterminés lors de I'apprentissage. Le but est donc de
trouver un ensemble de poids synaptiques qui minimisent I'erreur entre la sortie du ré-
seau et le résultat désiré [67].
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L’ensemble du cycle d’apprentissage automatique peut étre résumé comme suit [68] :

- Acquisition des données : La premiére étape consiste a obtenir des données perti-
nentes pour 'application a développer.

- Préparation des données : Cette étape est également appelée nettoyage des données.
Les données doivent étre précises, propres et sécurisées.

- Sélection de l'algorithme : L’algorithme le plus approprié pour ’application a déve-
lopper doit étre choisi.

- Entrainement du modele : L’algorithme retenu doit étre entrainé sur les données
pour créer le modele. Le processus d’entrainement peut étre supervisé ou non super-
visé.

- Evaluation du modeéle : Pour s’assurer que l'algorithme retenu est le mieux adapté.

- Déploiement : Il faut décider si le modele doit étre déployé dans le nuage informa-
tique ou sur place.

- Test: Le modele doit étre testé avec des données nouvelles et pour faire des prédic-
tions.

- Evaluation finale : La validité des prédictions établies par le modeéle doit étre évaluée,
et le raffinement des données, du modeéle et de I'algorithme doit étre mis en ceuvre
selon qu'’il convient.

Pour veiller a ce que les connexions au sein d'un réseau de neurones artificiels soient
correctement établies, il faut au préalable procéder a son entralnement. On peut distin-
guer ici deux procédures de base : I'apprentissage supervisé et non supervisé.

2.2.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé est slirement le plus courant. Le réseau regoit/percoit des
exemples étiquetés (labeled data), a charge pour lui de les lier au mieux aux exemples de
méme étiquette (Label), et de les différencier des autres [69]. C’est a dire celui-ci va com-
parer la sortie obtenue par le réseau avec la sortie attendue, les poids w; sont ensuite
modifiés pour minimiser cette erreur, jusqu'a ce que les résultats soient satisfaisants
pour tous les exemples fournis [70].
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La figure ci-dessous résume ce processus :

Labeled Data

O Prediction

Square
OC) ] . :.:__.—)» CJ
AA v /\ Triangle

Lables

O D — Test Data

Hexagon Square
Triangle

Model Training

Figure 2.5 : Processus de I'apprentissage supervisé [71]

Les applications de ’Apprentissage Supervisé sont nombreuses, On peut les diviser en
deux catégories de problémes : /a régression, et la classification ; qui sont résumés dans
le tableau (Tab 2.4) suivant:
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Tableau 2.4 : Catégories de I'apprentissage supervisé

Problémes

Définitions

Exemples

Classification

La classification consiste a identi-
fier les classes d'appartenance de
nouveaux objets a  partir
d'exemples antérieurs connus, la
variable a prédire peut donc pren-
dre des valeurs discretes de type
qualitative appelées classes. [72]

On distingue deux cas [73] :

Quand l'ensemble de sorties
sont deux catégories, la ma-
chine doit classer ce qu’'on lui
donne dans deux classes, on
parle de classification binaire.

- Quand lI'ensemble des valeurs

dépasse deux éléments, on
parle de classification multi-
classes.

Figure 2.6 : Représentation des observations de
type classification [74]

Classification multi-classe Classification binaire

Figure 2.7: Représentation de deux types de classi-

fication [72]

Régression

La régression permet de trouver
un modele (mathématique) en
fonction des données d’entraine-
ment. On utilise la régression lors-
que la variable d’intérét est quan-
titative (variable continue qui
prendre une valeur réelle) [73].

La régression linéaire est le mo-
dele le plus simple : Il consiste a
trouver la meilleure droite qui
s'approche le plus des données
d’apprentissage [75].

Figure 2.8 : Représentation des observations de
type régression [74]
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Selon le type de réseau choisi, les algorithmes d'apprentissage supervisés sont différents.
Les trois principaux sont [70] :

- Descente de gradient.
- Algorithme de Widrow- Hoff.
- Rétropropagation.

Les deux premiers algorithmes ne s'appliquent qu'aux réseaux monocouches de type per-
ceptron (avec une fonction seuil (Tab 2.3)). Les poids sont optimisés par plusieurs passes
sur l'ensemble d'apprentissage dans l'algorithme de type Descente de gradient. Par
contre l'algorithme de Widrow-Hoff applique la méme modification, mais au lieu de la
faire apres avoir vu tous les exemples, celle-ci est appliquée aprés chaque test, il n'est pas
tres rapide.

Dans de nombreux cas, on utilisera des réseaux multicouche (MLP pour multilayer per-
ceptron), avec ici une fonction d'activation sigmoide (Tab 2.3) : 'algorithme adoptée par
ce type de réseau est la rétro-propagation du gradient (Backpropagation en anglais) :

La phase d’apprentissage des MLP consiste a adapter les poids des connexions en fonc-
tion des erreurs de prédiction constatées a chaque classification d’'une nouvelle instance.
Cet algorithme permet de déterminer le gradient de I’erreur pour chaque neurone du ré-
seau en partant de la dernieére couche et en arrivant jusqu’a la premiere couche cachée.
L’objectif est d’ajuster les poids des connexions dans le but de minimiser I'erreur quadra-
tique [76]

N
1
E = Ezlvefi — hypy)? (2.28)

qui représente I'écart entre la sortie attendue (la référence) et la sortie produite par le
réseau (hypothese) correspondant a un vecteur d’entrée donné. N représente la taille des
vecteurs en sortie.

2.2.2 Apprentissage non supervisé

Au contraire en apprentissage non supervisé, I'apprenant recoit/percoit des exemples,
sans autre indication, a charge pour lui de les lier a ce qu'il sait déja [69]. On utilise cette
forme d'apprentissage pour faire du cl/ustering : on a un ensemble de données, et on
cherche a déterminer des classes de faits [70].

Dans ce cas il n’y a pas de réponse correcte. Les algorithmes sont laissés a leurs propres
mécanismes pour découvrir et présenter la structure intéressante des données.
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La question qui se pose alors est de savoir comment on identifie les classes a partir des
observations de données. La figure ci-dessous explique comment ¢a marche le processeur

de ce type:

Input Raw Data Algorithm

o Unknown Output
oNo Training Data Set
( Interpretation ) ( Processing ) ’

Figure 2.9 : Processus de I'apprentissage non supervisé [71]

L’apprentissage non supervisé comprend deux catégories d’algorithmes : Algorithmes de
regroupement et d'association ; Sont présentées dans le tableau suivant :

Tableau 2.5 : Catégories de 'apprentissage non supervisé.

Problémes Définitions Exemples

La mise en cluster consiste a séparer
ou adiviser un ensemble de données
en un certain nombre de groupes, e

c'est-a-dire partageant un certain | | Rur R
nombre de caractéristiques iden- T 0
tiques [77]. En outre, le clustering ! !
permet de mettre en évidence ces Wit Widets Wiets
regroupements sans connaissance a
priori sur les données traitées.

Regroupement
(Clustering)

Figure 2.10 : Représentation des observations de
type clustering. [78]
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" User’s with similar Suggests

Dans un probleme d'association qui i &
permet a trouver des relations im- 4 &)
portantes entre les variables ou les g - n i
caractéristiques d'un ensemble de o srswirltng amazon »
données [79].

Learns

Association

Figure 2.11 : Représentation des observations de
type association [78]

2.3 Réseaux de neurons

2.3.1 Définition

Haykin offre la définition suivante d'un réseau de neurones [80] :

Un réseau de neurones est un processeur distribué massivement paralléle qui a une pro-
pension naturelle pour emmagasiner la connaissance expérientielle et a la rendre dispo-
nible pour utilisation ultérieure. Il ressemble au cerveau selon deux aspects :

1. La connaissance est acquise par le réseau a travers un processus d apprentissage.
2. Les forces de connexion interneurones appelées poids synaptiques sont utilisées
pour l'emmagasinage de l'information.

2.3.2 Architecture

Un réseau de neurones est constitué de plusieurs couches de neurones connectées entres
elles : 1a couche d'entrée (Input Layer) récolte d'abord ses informations a partir de cap-
teurs disposés en dehors du réseau puis transmis l'information sur la couche suivante qui
est elle-méme connectée a une autre couche, et ainsi de suite jusqu'a la couche de sortie
(Output Layer). Les couches trouvées entre celles d’entrée et de sortie sont appelées les
couches cachées (Hidden Layers). Chaque couche i est ainsi composée d'une quantité n;
de neurones connectés en entrée sur les n; — 1 neurones de la précédente couche. Ces
connexions entre les neurones sont souvent appelées synapses. Un réseau de neurone se
présente comme suit [62] :
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Entrées Couches cachées : Sorties

<7 XM
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Figure 2.12 : Architecture d'un réseau de neurones [81]

Une couche est un ensemble de neurones n’ayant pas de connexion entre eux [82], le
nombre de ses couches définit le type de réseau. On distingue :

A. Perceptron Monocouche

Le Perceptron, probablement le plus ancien modele de calcul neuronal, est inventé par F.
Rosenblatt et date de 1958 [83], il est considéré comme un des algorithmes d’apprentis-
sage supervisé les plus simple pour la classification binaire. Ce réseau neuronal contient
une seule couche d'entrée et un nceud de sortie. D’autre part, il estla premiére application
reconnue du principe des réseaux neuronaux introduits par Pitts et McCulloch en 1943.
Il existe plusieurs types de Perceptron, toutefois sous sa version la plus simple, il est

congu a partir d'une seule couche constituée d’'un unique neurone connecté a n entrées
[62] :

Sommation Fonction
pondérée d'activation

P
&

Figure 2.13 : Perceptron monocouche [84]
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Notons la sortie de sommation du i neurone par y; la relation de sommation du Per-
ceptron est donnée par [83] [56]:

n

Vi = z Wl'jxj' + WioXo (229)
j=1

zi = f(y1) (2.30)

Ou w;; étantle poids synaptique de la ji¢™€ entrée de la i neurone. L'équation (Eq. 29)
peut étre écrite sous forme vectorielle comme suit :

— T
Yi = Wi X; + WjoXg
. — T
Avec: w; = [Wil’ Wiz, «-o, Win ]

Et:x; = [x1,%p .0, %y "

T désignant la transposée de w et x, est 'entrée inhibitrice constante x, = 1.

1) Fonction d’activation

La premiere fonction d’activation adoptée par les fondateurs McCulloch et Pitts était une
fonction de seuillage brutale de type sign(y), dés lors, la sortie peut prendre que des va-
leurs binaires (—1 ou 1) et cela est utile pour les taches de classifications. REcemment, la
fonction continue de forme sigmidale est plus utilisée, on la retrouve sous deux formes,
soit la fonction log-sigmoide [80] :

1
IO =1
Soit la tangente hyperbolique:
ey — e_y
fG) =tanh = ————

Elles différent principalement par leur intervalle de sortie, soient respectivement [0,1] et
[—1,1]. Leurs formes graphiques sont illustrées dans le tableau (Tab 2.7).
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2 Réseaux de neurones artificiels

2) Limites du Perceptron

Le perceptron permet de calculer les opérateurs logiques AND et OR. Rappelons que, si
I'on note 0 le booléen « faux » et 1 le booléen « vrai », leurs tables de vérité sont les sui-
vantes [85] :

X1 X2 y X1 X2 y
0 AND 0 0 0 OR 0 0
0 AND 1 0 0 OR 1 1
1 AND 0 0 1 OR 0 1
1 AND 1 1 1 OR 1 1

Les calculs de AND, OR, ou XOR peuvent étre vus comme des problémes de classification :

AND OR XOR

1 O 1 O 1 ®
?

) 1 [} 1 2] 1

Figure 2.14 : Les opérateurs logiques AND, OR et XOR

Comme l'illustre la figure (Fig 2.14), le calcul de ces deux opérateurs revient a un pro-
bleme de classification pour deux classes linéairement séparables. Néanmoins, le percep-
tron ne peut pas calculer 'opérateur logique XOR (« OU exclusif »), qui a pour table de
vérité :

X1 X2 y
0 XOR 0 0
0 XOR 1 1
1 XOR 0 1
1 XOR 1 0

Le perceptron, comme étant un classifieur linéaire, ne permet pas donc de réaliser le OU
exclusif (XOR). Ce probleme a été souligné par Minsky et Papert. Les réseaux multi-
couches permettent de pallier a cette limitation.
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B. Perceptron Multi-couche

Pour surmonter les limites soulignées par Minsky et Papert, qui a I'époque entrainaient
une grande déception avec les RNA et une forte baisse (presque totale) des recherches
sur ces derniers, il était nécessaire d'aller au-dela du réseau de neurones monocouche
[83].

Les réseaux neuronaux multicouches MLP contiennent plus d'une couche de calcul. Con-
trairement au perceptron dont la couche de sortie est la seule couche effectuant les cal-
culs qui sont completement visibles pour I'utilisateur. Les réseaux multicouches contien-
nent plusieurs couches de calcul. Les couches intermédiaires supplémentaires (entre
I'entrée et la sortie) sont appelées couches cachées car les calculs effectués ne sont pas
visibles pour l'utilisateur [85] [86] :

e La couche d’entrée est composée de neurones qui lisent les composantes d'un
vecteur et envoient I'information aux neurones de la premiére couche cachée.

¢ Chaque neurone d’une couche cachée fait une moyenne pondérée des informa-
tions recues et réémet aux neurones de la couche suivante cette information
moyenne modifiée par une fonction d’activation.

e Plusieurs couches cachées peuvent se succéder, chacune étant constituée d’un
certain nombre de neurones connectés aux neurones de la couche précédente.

e Enfin, la derniére couche émet le vecteur ou le scalaire de sortie du réseau. Sa
nature exacte dépend du probleme traité (classification ou régression).

L'architecture spécifique des réseaux de neurones multicouches est un réseau a propa-
gation directe (feed-forward neural network), car I'information se propage de la couche
d’entrée a la couche de sortie :

N

Outputs
ym

Input Hidden Output
layer layers layer

Figure 2.15 : Structure de PMC « feed-forward » [87]
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2 Réseaux de neurones artificiels

Si nous considérons un PMC avec n neurones d’entrée, activés par un vecteur d’entrée x
(de taille n), et par Wi(;-’lle poids correspondant a la connexion entre le neurone j de la

couche 0 etle neurone i de la couche 1, la sortie z;} de chacun des neurones de la premiére
couche cachée sera exprimée par [88] :

zi = ;) (2.31)
n
1 0,1 1
Yi —ZWU xj+9i (2.32)
=1

Ou f; estla fonction d’activation décrite précédemment, et 6i1 est le biais, dont le role est
de rajouter un degré de liberté supplémentaire en agissant sur la position de la frontiére
de décision.

On peut généraliser I'équation (Eq. 32) a toutes les couches suivantes y compris la couche
de sortie, tandis que chaque sortie d’'une couche [ joue le role de couche d’entrée pour la
couche suivante [ + 1:

zt = fi(y}) (2.33)
L
it = Z Wit gl 4 gl (2.34)
=1

Ou L estle nombre de neurones de la couche I.

3. Conclusion

Dans la deuxieme partie de la présente étude, nous avons mis en évidence les méthodes
statistiques les plus répandus. Dans un premier temps, on a expliqué les hypotheses né-
cessaires et les termes du modele RLM, les notions d’estimation des parameétres du mo-
dele par la méthode MCO, I'estimation par intervalle de confiance, les testes de significa-
tion des parametres et la signification globale du modéle.

Par la suite nous avons donné une breve introduction (apprentissage et son architecture)
a un outil d'apprentissage automatique qui est RNA.
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Chapitre 3

Traitement, analyse et interprétation des données

Ce chapitre présente les principaux résultats de ce mémoire. Il y aura également une
étude comparative des deux méthodes utilisées.




3 Traitement, analyse et interprétation des données

Dans ce travail on va essayer de trouver le meilleur modele de QSAR qui permet d’expli-
quer la corrélation entre les parametres physicochimiques et électroniques et les activi-
tés biologiques ICso des dérivés d’anilide. Ce modeéle sera développé par deux méthodes :
la régression linéaire multiple et les réseaux de neurones artificiels. Une étude compara-
tive sera réalisée pour déterminer leurs capacités prédictives ainsi que leurs avantages
et inconvénients.

1. Régression linéaire multiple

1.1 Traitement des données

Les travaux de D. Zakarya et al. ont permis de rassembler les données d’activité inhibi-
trice de systeme PSII in vitro (ICso) de soixante-seize dérivés d'anilide qui sont extraits de
l'article « QSARs For A Series Of Inhibitory Anilides. (1997) ». On vise a construire un
modele mathématique capable d’expliquer et de prédire cette activité en fonction des
descripteurs moléculaires.

Les 76 composés utilisés dans cette étude, ainsi que les valeurs de pICso sont présentées
dans I'annexe (Annexe A). La structure modele de ces molécules est représentée sur la
figure suivante :

Figure 3.1 : Structure chimique des anilides

L’activité biologique inhibitrice est rapportée en terme ICso : concentration micro molaire
nécessaire pour inhiber 50% de 'activité photosynthétique de PS II. Pour notre cas, nous
avons exprimé l'activité inhibitrice par le rapport logarithmique pICso [ log (1/1Cs0)].
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3 Traitement, analyse et interprétation des données

Les calculs de modélisations moléculaires ont été exécutés en utilisant :
Logiciel HyperChem 7 Professional

HyperChem [89] est un environnement de modélisation moléculaire sophistiqué qui
est connu pour sa qualité, sa flexibilité et sa facilité d'utilisation. Unissant la visuali-
sation et I'animation 3D. Il possede plus de méthodes de calculs (mécanique molé-
culaire, semi-empirique et ab-initio) pour que vous puissiez calculer plus de pro-
priétés.

Logiciel GaussView 5.0

GaussView [90] est l'interface graphique la plus avancée et la plus puissante dispo-
nible pour Gaussian. GaussView permet d'importer ou de construire les structures
moléculaires, configurer, lancer, surveiller et contréler les calculs gaussiens, et ré-
cupérer et visualiser les résultats. Il fournit des fonctionnalités pour chaque phase
d'étude de grands systemes moléculaires, de I'importation de molécules a partir de
fichiers MDL, Puis le choix de la méthode de calcul DFT pour optimiser les molécules
et calculer leur descripteur.

Molinspiration

Molinspiration [91] est un site de recherche en ligne indépendant axé sur le déve-
loppement et l'application de techniques modernes de cheminformatique. Il pro-
pose une large gamme d'outils d'aide a la manipulation et au traitement des molé-
cules, pour le calcul des propriétés physico-chimiques moléculaires pertinentes.

1.1.1 Calcul des descripteurs

Dans le but d’optimiser les molécules, nous avons dessiné ces dernieres par le logiciel
HyperChem. La géométrie des dérivés de l'anilide a été initialement optimisée entiere-
ment par la mécanique moléculaire, avec le champ de force MM+.

Une fois les molécules sont stabilisées, nous avons calculé leur surface (surface area grid)
et volume par le module ‘QSAR propreties’ intégré dans HyperChem.

Ensuite, nous avons ré-optimisé nos composés en utilisant GaussView par la théorie de
fonctionnelle de la densité (DFT) en utilisant le niveau de théorie B3LYP/6-31G. Cette
théorie a été utilisée pour calculer un certain nombre des descripteurs électroniques tel
que : le moment dipolaire (MD) et les charges des atomes Q4, Qs et Q2.

Enfin, quelques descripteurs physicochimiques ont été calculés par Molinspiration en
ligne : le coefficient de partage (log P), le nombre des liaisons hydrogéne accepteurs
(HBA) et le nombre des liaisons rotatives (nrotb).

Les descripteurs calculés sont listés dans le tableau suivant.

Tableau 3.1 : Descripteurs physicochimiques et électroniques
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Mol

O 00 N O U1 » W N -

W W W W W W W W W NN DN DNDNDNDDNDDNDDNDNR R = om R |, )
O N O U1 D WN RO OV 00NV WDN RO VU ONOY W N kO

log P
3.28
3.52
3.79
4.34
4.05
4.58
4.29
4.39
436
4.85
432
4.69
5.41
4.72
4.08
1.94
2.60
2.73
1.97
2.81
3.63
2.10
2.62
2.00
1.70
3.23
3.67
3.82
4.34
5.12
3.97
424
292
3.06
461
3.60
3.37
4.20

HBA

N

N DN DN W NN B B W W W WD W W NN WDN WD DD WDNDNDDNDDNDDNDDNDNDDNDNDDNDDNDDNDDND

nrotb

W W W 3 W W O 00 OV N O O NN W DNDNOD W WDNDDNDDND S B B DND S D DWW w DN

Q4
-0.069
-0.059
-0.059
-0.062
-0.061
-0.060
-0.061
-0.041
-0.048
-0.064
-0.062
-0.065
-0.062
-0.058
-0.060
-0.254
-0.268
-0.263
-0.335
-0.221
-0.334
0.384
-0.036
0.297
-0.187
-0.064
-0.331
-0.334
-0.331
-0.331
-0.328
-0.331
-0.242
-0.305
-0.325
-0.032
-0.032
-0.055

Qs
-0.031
-0.040
-0.040
-0.038
-0.039
-0.040
-0.039
-0.239
-0.004
-0.038
-0.039
-0.038
-0.039
-0.041
-0.040
-0.230
-0.011
-0.103
0.314
-0.168
0.319
-0.291
-0.243
-0.263
-0.180
-0.038
0.318
0.313
0.316
0.318
0.319
0.318
-0.233
0.403
0.317
-0.243
-0.229
-0.043

Q
0.666
0.668
0.673
0.669
0.669
0.672
0.670
0.679
0.670
0.667
0.670
0.669
0.671
0.661
0.645
0.664
0.666
0.666
0.665
0.666
0.664
0.664
0.665
0.662
0.668
0.667
0.655
0.655
0.655
0.655
0.655
0.655
0.668
0.669
0.669
0.670
0.669
0.669

MD

0.9915
1.7834
1.6615
2.0070
1.8839
2.0463
1.9558
1.2885
3.5569
4.7798
2.0066
4.6573
2.0001
1.5958
2.6763
3.4417
3.0098
2.9046
4.9828
3.6488
5.1186
1.5925
1.1766
4.3833
2.4981
2.2675
5.3475
4.8920
5.0856
5.3675
4.2874
6.0331
4.0624
3.0168
5.7812
1.0176
41712
1.3540

Volume

609.00
657.21
691.94
726.33
711.06
762.57
761.79
747.83
767.93
782.16
759.34
758.60
868.22
795.48
742.56
591.31
634.90
653.70
670.48
676.39
881.92
603.16
634.22
670.25
651.83
675.96
843.34
844.25
939.96
1049.87
986.53
1039.73
651.40
660.73
928.77
699.16
696.80
72591

Surface

390.45
416.73
427.34
461.57
440.68
472.76
470.48
472.07
474,57
494.31
477.35
466.63
529.67
470.23
431.03
368.93
395.73
407.42
414.48
416.57
536.20
378.98
395.82
409.86
405.59
419.26
520.66
530.45
561.32
633.82
599.59
630.22
394.86
400.61
517.45
418.77
409.63
424.74
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39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

En gras : Test set

3.06
2.56
3.09
3.97
3.83
4.53
421
4.33
4.75
5.04
4.89
6.04
5.90
5.38
3.32
3.69
3.12
3.49
3.99
3.85
4.55
4.24
4.36
4.77
5.06
492
4.86
6.07
5.93
540
3.34
3.72
4.08
4.99
3.92
4.32
4.34
4.59

W W W NN W Ul Ul U W W W W Ww Ww Ww WwWw W w W W W WUl Ulw WwWw W W Ww Ww w w wWw w w w wnN

W O 00 N N 0 O N Ul oD

=
S =

O 0 O 00 N 9 00 OO0 9N O U1l © © 3

(N
o R

N 0 O BH» 0O O O 03

-0.251
-0.329
-0.335
-0.336
-0.338
-0.337
-0.336
-0.332
-0.336
-0.337
-0.339
-0.337
-0.337
-0.336
-0.339
-0.279
0.290
0.291
0.305
0.294
0.305
0.305
0.306
0.304
0.304
0.306
0.304
0.292
0.306
0.307
0.296
0.290
0.290
-0.288
-0.049
-0.271
0.311
-0.320

-0.229
0.319
0.317
0.315
0.315
0.315
0.316
0.319
0.315
0315
0.316
0.315
0.316
0.316
0.310
0.316

-0.314

-0.256

-0.264

-0.264

-0.264

-0.263

-0.264

-0.263

-0.263

-0.264

-0.263

-0.256

-0.265

-0.265

-0.260

-0.255

-0.257
0.316

-0.045
0.313

-0.267
0.314

0.666
0.667
0.668
0.662
0.662
0.665
0.662
0.667
0.663
0.665
0.665
0.665
0.662
0.662
0.663
0.666
0.659
0.665
0.665
0.659
0.665
0.665
0.665
0.665
0.665
0.665
0.665
0.665
0.665
0.665
0.665
0.659
0.660
0.665
0.672
0.666
0.669
0.657

3.6158
4.8792
5.0768
3.2759
3.2433
3.3203
3.2048
5.3963
3.3270
3.3740
3.3646
3.4035
3.4162
3.2767
4.0456
4.4819
4.8942
4.3845
5.1101
2.0026
5.1816
4.8629
5.1549
5.0884
5.1082
5.2109
5.1408
4.6336
5.3504
5.1270
4.7331
6.5069
3.5945
49321
1.8608
3.6396
5.4190
5.3620

633.20
663.82
710.76
832.40
828.85
884.24
880.75
871.01
933.64
940.24
932.53
1048.46
1040.58
977.73
913.25
962.09
723.07
770.52
823.54
827.05
883.60
876.02
873.99
927.58
937.37
927.27
921.29
1042.54
1035.38
974.62
909.63
971.79
1024.38
980.49
77112
959.71
978.19
959.97

429.06
450.16
524.88
520.85
551.29
551.19
536.82
580.08
580.14
583.34
575.93
645.43
638.09
591.31
566.98
593.16
463.02
486.22
514.64
522.07
546.65
545.29
541.24
573.53
589.75
576.32
56491
639.48
541.38
588.23
563.73
607.58
626.05
600.05
477.47
585.25
599.24
544.68
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1.1.2 Normalisation et prétraitement des données

En général, la base de données contient des valeurs brutes avec des ordres de grandeurs
tres différents selon les variables. Pour que le facteur d’échelle n’influe pas nos résultats,
la base de données doit subir un prétraitement pour uniformiser les échelles de mesures
avec conversion des données en variables standardisées.

Z-score (un outil statistique sur Matlab [92]) permet de normaliser les variables en va-
riables centrées réduites (adimensionnelles), cela nous permettra de comparer deux ou
plusieurs ensembles de données avec des unités différentes. Pour les données d’échantil-
lon avec une moyenne X et un écart-type S, z-score d’un point de données x est [93]:

(3.1)

1.1.3 Sélection des descripteurs

Pour que les modeles QSAR soit simple et compréhensible, il faut que les descripteurs
employés soient significatifs et interprétables [94]. La sélection des descripteurs candi-
dats au modele est une étape cruciale etla qualité du modele dépendra de leur pertinence,
ils doivent apporter I'information qui peut expliquer la réponse (I'activité biologique).

Afin de réduire le nombre des descripteurs, nous avons utilisé I'algorithme Pas a pas
(Stepwise) par Matlab, son principe est :

1- Sélection forward : A chaque pas, une variable est ajoutée au modeéle. C’est celle
permettant de réduire au mieux le critere BIC (le critere de qualité choisi) du mo-
dele obtenu. La procédure s’arréte lorsque toutes les variables sont introduites ou
lorsque BIC ne décroit plus [82] :

BIC =nln (%) +In(n) (p+1) (3.2)

Avec : n estle nombre d’échantillon, SCR la somme des carrées résiduelles (voir Chapitre
2) et p estle nombre des parametres du modeéle.

2- Elimination backward : L’algorithme démarre cette fois du modéle complet. A chaque
étape, la variable dont I’élimination conduit a BIC le plus faible est supprimée. La
procédure s’arréte lorsque BIC ne décrofit plus.
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3- Mixte stepwise : Combinaison des deux méthodes forward et backward. Cet algo-
rithme introduit une étape d’élimination de variable apres chaque étape de sélec-
tion.

Cette méthode a été utilisée pour sélectionner les descripteurs les plus pertinents. Les
quatre descripteurs qui contribuent a l'activité inhibitrice ayant été sélectionnés sont :
log P (x;), nombre des liaisons hydrogéne accepteur (x,), la charge Q4 (x4) et le volume

(xg)-

1.1.4 Division de la base de données

Pour construire un modele mathématique ruboste et capable de prédire I'activité biolo-
gique, on doit I'entrainer en premier puis le valider pour tester sa capacité a prédire I'ac-
tivité des nouvelles structures. En fait, si le modeéle est construit sur tout I’ensemble de
données, on risque d’avoir le sur-apprentissage ou I'apprentissage par coeur, par consé-
quent, le modele apprend tres bien les données présentées sans pouvoir généraliser le
modele a des données nouvelles [94]. Pour ce faire, il faut découper la base de données
en deux sous-ensembles :

- Training set : pour 'entrainement et la construction du modele. Constitué par 75%
de la base de données.

- Test set: pour évaluer la capacité prédictive du modeéle. Constitué par le 25% de
la base de données restante.

Cette division a été réalisée par la validation croisée.

1.2 Interprétation des résultats

1.2.1 Construction du modéle

La méthode Stepwise a été utilisée pour sélectionner les descripteurs les plus pertinents.
Sur ceux qui ont été sélectionnés, une analyse de régression linéaire multiple a été réali-
sée sur l'ensemble d'apprentissage (Training set, 61 molécules), puis évaluée par 1'en-
semble Test (Test set, 15 molécules).

L’équation de régression obtenue est donnée par :

plCso = 4.8743 + 0.0199logP — 0.5038HBA — 0.5763Q,4 + 0.4509Volume

Ntraining = 61
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1.2.2 Signification des coefficients

Les coefficients de régression représentent le changement moyen de la variable de ré-
ponse y pour une unité de changement de la variable de prédicteur x; tout en maintenant
les autres prédicteurs constants dans le modéle.

Le test de signification des coefficients des modeles mathématiques est mené au moyen
du test de Student. Rappelons qu'un coefficient est dit significatif si la variable qui lui est
associée a une influence sur la réponse. Dans ce cas de figure, la p-value est la probabilité
qu'un coefficient soit négligeable. On calcule cette p-value a partir du rapport du coeffi-
cient f; a son écart-type se(;). Les résultats de la p-value sont portés dans le tableau ci-
dessous [95] :

Tableau 3.2 : Résultats du test de Student

Bi T se(B)) pvalue
Intercept  4.8743  52.6025  0.0927 < 0.0001
log P 0.0199 0.0775 0.2571 0.9385
HBA -0.5038 -2.4010 0.2098 0.0197
Q4 -0.5763 -5.9519 0.0968 < 0.0001
Volume 0.4509 1.3915 0.3240 0.1696

La question qui se pose ici C’est : est-ce que le coefficient de partage (log P), le nombre
des liaisons hydrogene accepteurs (HBA), la charge Q4 et le volume de la molécule prédi-
sent significativement l'activité inhibitrice pICso ? Si oui, alors laquelle qui présente la
contribution majeure a cette activité ?

La p-value nous permet de répondre a cette question. A partir du tableau, on remarque

que les p-values de f3, et 85 sont inférieures au seuil 5%, cela signifie qu’ils sont significa-
tivement différents de zéro donc il faut les conserver dans le modeéle prédictif.

On peut également interpréter ces résultats comme suit : le nombre des liaisons hydro-
gene accepteur a un pouvoir explicatif sur pICso. On peut dire qu'une augmentation d'une
unité de nombre de ces liaisons diminuera la valeur de pICso de la molécule par 0,5 unités,
méme chose pour la charge Q4, une augmentation d’'une unité de la charge diminuera la
valeur pICso de la molécule par 0,6 unités, tout en maintenant les autres variables cons-
tantes.

D’un autre c6té, on remarque que les p-values f; et 8, sont supérieures au seuil ce qui
indique qu’ils ne sont pas statistiquement significatives. Cependant, nous avons fait le
choix de les garder dans le modele final car ces descripteurs véhiculent une information
chimique pertinente.

Sil'on veut savoir laquelle de ces variables est celle qui contribue le plus a I'activité inhi-
bitrice, on devrait voir les valeurs de |t.4; |, plus la valeur de ce dernier est élevée, plus
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la variable est dite significative et contribue davantage a cette activité ( les signes + et -
désignent la nature de la relation entre les variables indépendantes et la réponse). A par-
tir de 13, on peut résumer la contribution de chaque variable :

Q4 > HBA > volume > logP

1.2.3 Evaluation globale de la régression

L’évaluation globale de la pertinence du modele de prédiction, s’appuie sur I’'équation
fondamentale d’analyse de la variance qui est donnée par :

SCT = SCR + SCE

Pour donner le tableau d’analyse de variance. Il s’agit de calculer les quantités précé-
dentes (voir Chapitre 2). Le tableau (Tab 3.3) est donné par :

Tableau 3.3 : Tableau d’analyse de variance ANOVA de notre modele

Source de

. Ddl  Somme des carrés Carrés moyens F p-value
variation
Expliquée 4 SCE =29.3311 CME = 7.3327 14.6386 3.0338108
Résiduelle 56 SCR = 30.6689 CMR = 0.5283
Totale 61 SCT =60

SCT est la variabilité totale de la variable dépendante Y. Le but de régression est d’expli-
quer une partie de cette variabilité, c’est donc le role SCE et SCR.

A partir de tableau ANOVA, on voit que le modele explique 29.33 (SCE) sur 60 (SCT) de
variabilité totale en utilisant nos quatre variables indépendantes, cette proportion est ap-
pelée le coefficient de détermination R? :

, SCE
R? == 0511

Ainsi, la valeur de Rgdj estde 0.48. Ils nous disent que 50% de la variation en Y est expli-
quée par nos variables X.

Il semble donc que log P, HBA, Q4 et le volume de la molécule expliquent la moitié de la
variation de l'activité inhibitrice. Cela indique que le modele peut étre appliqué avec suc-
ces pour prédire I'activité inhibitrice des nouvelles structures.
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On retrouve aussi la statistique dite de Fisher F qui permet de tester 'ajustement du mo-
dele :
CME

Fops = THR - 14.64 avec pvalue = 3.03381078

La statistique de Fisher observée (F,,s = 14.64) est supérieure a (F&'%SG) = 2.53)% ce qui
nous permet d’accepter I'hypotheése alternative H;. On remarque que la pvalue est tres
inférieure au seuil 5%. Par conséquent, la régression est fortement significative.

Une autre mesure statistique qu’on peut tirer a partir de tableau ANOVA est 'erreur qua-
dratique moyenne CMR (ou Mean Squared Error MSE), c'est juste une mesure pratique
pour nous dire, a quel point notre droite de régression est proche de '’ensemble des
points :

MSE = 0.53

Il n'y a pas de valeur correcte pour MSE. En termes simples, plus la valeur est faible (ou
proche de 0), plus le modele est adapté. MSE = 0 signifie que le modele est parfait.

Dong, Il est évident que le modele construit a montré de meilleurs résultats pour l'en-
semble d'entrainement. Le graphe (Fig 3.2) ci-dessous montre la distribution des en-
sembles d’apprentissage et Test : en abscisse les activités prédites et en ordonnée les ac-
tivités observées de pICso.

L L U L U L L U
6.5 i
+ t
6 - -
<L__
+ +
+
55 + 4 i
© + ot &
z + + +
B t o+ + 4 +
— 5~ -
o + *
g +- + JE-JE_ + O JE-O
o +
4.5 j[__ - + Q o0 7
°©  +F H4 4
o +H+ + O
4 o .
<t_
35 + —
+ + +  Training set
o O Test set
3t r r r r r T T gl
3 3.5 4 4.5 5 5.5 6 6.5
Observed Y

Figure 3.2: Activité observée et prévue du modele par I'ensemble d'apprentissage et test.

4 Quantile de la loi de Fisher F&%%) = 2.53, voir I'annexe B.
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1.2.4 Diagnostic de la régression

Les points aberrants sont localisés loin des valeurs de l'activité pICso prédites (points
aberrants sur 'axe des Y) ou loin des valeurs des descripteurs (points aberrants sur les
axes des X).

On peut déterminer ainsi les points aberrants sur 'axe des descripteurs en utilisant la
valeur de levier h;;, dontles points possédant des valeurs supérieures aux seuils critiques

2p+1) 24+1)
1 _ _ _
h;;” = " = el =0.17
3p+1) 3M@+1
) _ _ _
hij === == =024

sont considérés comme points a grand levier, avec p et n respectivement nombre de des-
cripteurs dans le modeéle et le nombre d’observations. D’apres le tableau de diagnostic
(Tab 3.4) et le graphe (Fig 3.4) suivant on remarque qu'il existe cinq points qui sont su-

périeurs au limite inférieure hgil) = 0.23,0.19,0.22,0.17 et 0.20.

Outliers
0.3

—0.17

—0.24
0.25 ]

0.2

Cook's D (c;)

0.1

0.05 ° °

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 03
Leverage (h;)

Figure 3.3: Graphe des points aberrants ¢; = f(h;;)

Si les points a grand levier sont supérieurs aux limites supérieures h;; = 0.24, on doit les
supprimer et réconstruire le modele. Dans notre cas, les points ne dépassent pas cette
limite donc on va les conserver.
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Tableau 3.4 : Diagnostic de régression

Molécules Yobs Yored e; h;; (of]
1 6.350 4.634 1.032 0.095 0.047
2 6.070 4.783 0.634 0.059 0.010
3 6.770 4.907 1.133 0.049 0.026
4 6.340 5.043 0.614 0.068 0.011
6 7.220 5.168 1.274 0.059 0.041
7 6.330 5.162 0.486 0.038 0.004
9 6.480 5.156 0.626 0.039 0.006
11 6.450 5.156 0.599 0.040 0.006
12 5.170 5.168 -0.555 0.077 0.011
13 4.440 5.553 -1.591 0.072 0.080
14 4.770 5.280 -1.024 0.049 0.021
15 4.420 4.442 -0.498 0.151 0.020
16 5.040 4,953 -0.456 0.134 0.014
18 5.500 5.203 -0.296 0.077 0.003
19 4.570 4,757 -0.679 0.108 0.024
21 7.050 5.515 0.776 0.090 0.025
24 4.780 3.366 0.899 0.156 0.067
25 4,510 4.362 -0.337 0.128 0.007
26 6.880 4.852 1.287 0.048 0.033
27 6.900 5.377 0.780 0.044 0.011
28 6.930 5.389 0.794 0.037 0.010
29 7.090 5.722 0.604 0.074 0.012
30 6.730 6.116 -0.111 0.152 0.001
31 7.390 5.221 1.373 0.094 0.082
32 6.670 5.416 0.536 0.129 0.019
33 4.950 5.153 -0.736 0.060 0.014
34 5.730 5.327 -0.214 0.060 0.001
35 7.130 5.676 0.686 0.046 0.009
36 5.750 4.869 0.262 0.040 0.001
37 5.130 4.856 -0.279 0.047 0.002
39 4.120 5.113 -1.437 0.063 0.057
41 4.870 4,918 -0.572 0.078 0.012
42 6.050 5.356 0.042 0.038 2.84 107
44 6.460 5.548 0.216 0.046 0.001
45 6.500 5.527 0.273 0.038 0.001
46 5.760 5.487 -0.348 0.039 0.002
48 6.410 5.751 -0.031 0.059 0.000
49 5.600 5.725 -0.729 0.052 0.012
50 6.920 6.143 0.032 0.113 5.58 10~
51 6.240 6.113 -0.545 0.103 0.015
52 6.500 5.884 -0.084 0.073 0.000
53 3.990 4,333 -0.773 0.231 0.089
54 4.190 4.376 -0.638 0.196 0.047
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55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
71
73
75

4.260
4.310
4.160
3.900
4.490
4.240
4.180
5.270
5.110
4.730
4.570
5.880
5.280
5.080
3.460
3.890
3.880
3.380

3.586
3.754
3.916
3.949
4.134
4.101
4.095
4.292
4.331
4.289
4.272
4.739
4.681
4.459
2.924
3.347
5.160
4.442

0.215
0.091
-0.204
-0.470
-0.127
-0.318
-0.365
0.411
0.228
-0.069
-0.194
0.507
0.030
0.073
0.163
0.124
-1.698
-1.426

0.077
0.060
0.052
0.053
0.051
0.056
0.051
0.059
0.060
0.057
0.056
0.104
0.100
0.072
0.221
0.171
0.050
0.204

0.002
0.000
0.001
0.005
0.000
0.002
0.003
0.004
0.001
0.000
0.001
0.013
4.2510°
0.000
0.004
0.001
0.061
0.249

En examinant les valeurs de distance de Cook pour notre régression, on remarque que

toutes les valeurs de c; sont inférieurs au seuil critique c;

points atypiques dans la direction des ordonnées.

1.2.5 Validation du modele

1. Ainsi, nous n'avons pas de

Une fois I'équation de modéle obtenue, il est important de déterminer sa fiabilité et son im-
portance. Pour déterminer a quel point notre modele prédit la réponse pour de nouvelles
observations, nous utilisons le R? prédit. Les modéles qui ont des valeurs Rﬁred = 0.6 ont

une meilleure capacité de prédiction :

pred =

1-—

n ] ~
Ziztsl(yéest - ytest)z

n i —
Ziztsl(ygest - ytrain)z

OU V¢rqin €st 1a valeur moyenne de la variable dépendante pour le Training set et n; est

le nombre d’observation de Test setn = 15.

La capacité prédictive du modele sélectionné a été confirmée par le R?* du Test set R},..q =

0.57 = 0.6. Ce résultat indique que notre modele a un pouvoir prédictif et capable de
faire une généralisation sur de nouvelles données.
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1.2.6 Modéle final

Apres la confirmation par un ensemble des tests statistiques, notre modele final est
donné par:

pICsy = 4.8743 + 0.0199logP — 0.5038HBA — 0.5763Q,4 + 0.4509Volume
ng =61 R* =051 R;;; =048 R}, =058 F=14.64 MSE =0.53

2. Réseaux de neurones artificiels

Dans la présente étude, nous avons choisi aussi d’établir une relation QSAR non linéaire
avec les 76 molécules. En utilisant la méthode des réseaux de neurones artificiels. Dans
une seconde étape nous procéderons a une comparaison entre les résultats obtenus par
ce modele et ceux obtenus par le modele linéaire utilisant la régression linaire multiple.

2.1. Découpage de la base de données

Lors de I’entralnement de réseaux multicouches, la pratique générale consiste a diviser
d'abord les données en trois sous-ensembles.

- Le premier sous-ensemble est 1'ensemble d'apprentissage, qui est utilisé pour cal-
culer le gradient et mettre a jour les poids et biais du réseau.

- Ledeuxieme sous-ensemble est1'ensemble de validation. L'erreur (MSE) sur le jeu
de validation est surveillée pendant le processus de I'apprentissage. L'erreur de
validation diminue normalement pendant la phase initiale de I'’entrainement, tout
comme l'erreur d'ensemble de I'apprentissage. Cependant, lorsque le réseau com-
mence a surentrainer (en anglais Overfit °) les données, I'erreur sur 1'ensemble de
validation commence généralement a augmenter (Fig 3.4). Les poids et biais du
réseau sont enregistrés au minimum de l'erreur de jeu de validation.

- L'erreur de I'’ensemble Test n'est pas utilisée pendant la formation, mais elle est
utilisée pour comparer différents modeles. Il est également utile de tracer l'erreur
de I'ensemble de test pendant le processus de I'apprentissage. Si l'erreur sur l'en-
semble de test atteint un minimum a un nombre d'itération significativement

> Qverfitting : le modeéle s'est tellement concentré sur 1'ensemble d'entrainement particulier qu'il a raté le
point. Overfitting se produit lorsque notre modele devient vraiment efficace pour pouvoir classer ou pré-
dire des données incluses dans l'ensemble d'apprentissage, mais n'est pas aussi efficace pour classer les
données sur lesquelles il n'a pas été entrainé.
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différent de I'erreur d'ensemble de validation, cela peut indiquer une mauvaise
division de I'ensemble de données. [96]

Il est donc primordial de se munir d’'un échantillon de validation qui permet de calibrer
et de tester la performance du modele pendant la phase d’apprentissage. La figure sui-
vante résume le processus :

Best Validation Performance is 0.49921 at epoch 10
100 ¢ ;

Train
YWalidation
Test

10

10

Mean Squared Error (mse)

1D- C 1 1 1 1 I 1 1 1

16 Epochs

Figure 3.4: Résultats de I'’erreur moyenne quadratique (MSE) du modéle RNA lors le processus de
I'entrainement

Comme le montre la figure ci-dessus, I'erreur d'apprentissage diminue régulierement au
fil du temps tandis que l'erreur de validation commence a augmenter apres un certain
point.

Pour faire face a ce probleme, une stratégie populaire de régularisation dans Deep Lear-
ning peut étre utilisée, appelée Early Stopping. Dans cette stratégie, le meilleur réglage de
parameétre générant l'erreur de validation la plus faible est réservé et lorsque I'entraine-
ment est terminé (avec l'erreur d'apprentissage la plus faible), le modeéle avec I'erreur de
validation minimale est sélectionné (pas le dernier) [97].

2.2. Architecture du modele RNA

Un réseau de neurones a trois couches de type feed-forward Backpropagation (un per-
ceptron multicouche) a été utilisé dans ce travail, avec quatre entrées correspondant aux
quatre variables obtenus par I'analyse RLM (log P, HBA, le volume et la charge Q4), dix
couches cachées et une sortie.
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Les 76 données expérimentales sont réparties aléatoirement en trois sous-ensembles.
Training (54 molécules), validation (11 molécules) et Test (les 11 molécules restantes)
ces deux derniers ont été utilisés pour conquérir des patterns généraux entre les variables
d'entrée et de sortie lors de la construction du modele RNA.

Training
70% ~

Validation
15% -

15%

Figure 3.5 : Découpage de la base de données

L'ensemble d'apprentissage (Training) ajuste les poids de connexion et les parametres
du modele. L'ensemble de validation vérifie les performances du modele tout au long du
processus de formation et arréte 'apprentissage pour éviter le surapprentissage, tandis
que l'ensemble Test évalue les performances RNA entrainées et la puissance de générali-
sation [98]. La figure (Fig 3.6) illustre comment le modele RNA est désigné :

Hidden Output

Input

10 1

Figure 3.6 : Architecture du perceptron multicouche (4-10-1) que nous avons utilisé

Le réseau se compose de trois couches ou la premiére couche est la couche d'entrée
(quatre) qui est déclenchée a l'aide de la fonction d'activation tangente hyperbolique tan-
dis que la deuxieme couche est la couche cachée (dix) et la troisieme couche est la couche
de sortie (une) qui est déclenchée par une fonction d'activation linéaire. Le réseau est
entrainé al'aide de I'algorithme de Levenberg-Marquardt (LM)®. Dans le cas d'un appren-
tissage supervisé, le réseau est présenté a la fois avec les données d'entrée et les données
cibles (Target) appelées ensemble d'apprentissage.

® Cet algorithme semble 2 étre la méthode la plus rapide pour entrainer des réseaux de neurones feed-
forward de taille moyenne (jusqu'a plusieurs centaines de poids). Il est également une implémentation
efficace dans le logiciel MATLAB®.
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Le réseau est ajusté en fonction de la comparaison des valeurs de sortie Y..4 etcible Yy

jusqu'a ce que les sorties correspondent aux cibles. Les valeurs de Y,,,..q et Y, ainsi que

I'erreur correspondant sont présentées dans le tableau suivant :

Tableau 3.5 : les valeurs des activités observées et prédites et ses résidus.

Molécules ) Yored e;
2 6.070 6.118 -0.048
6 7.220 6.048 1.172
7 6.330 6.037 0.293
8 5.800 6.108 -0.308
9 6.480 6.009 0.471
11 6.450 6.066 0.384
12 5.170 5.898 -0.728
13 4.440 4.498 -0.058
14 4,770 5.866 -1.096
15 4.420 4.384 0.036
16 5.040 5.350 -0.310
17 5.720 5.298 0.422
18 5.500 5.593 -0.093
20 5.320 5.726 -0.406
22 5.140 5.308 -0.168
23 5.800 6.178 -0.378
24 4,780 4.416 0.364
25 4,510 4.522 -0.012
26 6.880 6.027 0.853
27 6.900 6.150 0.750
29 7.090 6.122 0.968
30 6.730 6.390 0.340
31 7.390 6.797 0.593
33 4,950 5.303 -0.353
36 5.750 5.864 -0.114
37 5.130 5.752 -0.622
39 4,120 4.075 0.045
40 4,120 4.288 -0.168
41 4.870 4.842 0.028
42 6.050 5.706 0.344
43 5.640 6.009 -0.369
45 6.500 6.129 0.371
46 5.760 5.729 0.031
47 7.290 6.371 0.919
48 6.410 6.126 0.284
49 5.600 6.231 -0.631
50 6.920 6.675 0.245
51 6.240 6.729 -0.489
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54 4.190 4.210 -0.020
55 4.260 4.399 -0.139
56 4.310 4.105 0.205
58 3.900 4.010 -0.110
59 4.490 4.646 -0.156
60 4.240 4.297 -0.057
61 4.180 4.446 -0.266
63 5.110 4.823 0.287
64 4.730 4.796 -0.066
65 4.570 4,784 -0.214
68 5.080 4.714 0.366
70 3.630 3.737 -0.107
72 6.800 5.403 1.397
74 3.650 3.643 0.007
75 3.380 3.590 -0.210
76 4.09 5.965 -1.875
1 6.350 5.827 0.523
3 6.770 5.955 0.815
4 6.340 5.948 0.392
10 6.630 5.844 0.786
35 7.130 6.137 0.993
44 6.460 5.703 0.757
52 6.500 6.370 0.130
53 3.990 5.290 -1.300
57 4.160 4.157 0.003
62 5.270 4.663 0.607
69 3.460 3.846 -0.386
5 4.940 5.965 -1.025
19 4.570 5.930 -1.360
21 7.050 5.919 1.131
28 6.930 6.122 0.808
= 32 6.670 7.363 -0.693
ld_J 34 5.730 5.265 0.465
38 6.720 6.044 0.676
66 5.880 3.656 2.224
67 5.280 3.980 1.300
71 3.890 3.366 0.524
73 3.880 5.529 -1.649

Les résultats obtenus montrent que les valeurs prédites sont proches des valeurs obser-
vées car les valeurs des résidus e; = y,ps — Ypreq SONnt minimaux. Ce qui confirme que

le modeéle neuronal est capable de faire la prédiction d’'une facon adéquate.
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La figure ci-dessous, nous permet de représenter graphiquement les résultats présentés
dans le tableau précédant (Yy,eq et Yops).
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Figure 3.7: Activité observée et prévue du modele par les trois sous-ensembles (Train, Test, Validation)

2.3. Mesure de la performance du modele RNA

La performance du modeéle développé a été évaluée par un ensemble des indicateurs sta-
tistiques : 'erreur moyenne quadratique (MSE), le coefficient de détermination R? et
R2, ;- Tandis que la prédictivité du modele a été testée par le coefficient R;Ted. Les résul-

tats de ces derniers sont présentés dans le tableau suivant :

Tableau 3.6 : Résultats des indicateurs statistiques du modéle RNA

Training (54) 0.289 0.716 0.680 0.607
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En examinant ces résultats, I'ensemble d’apprentissage donne une valeur d'erreur qua-
dratique moyenne tres faible ce qui signifie que le modele généré présente une meilleure
régression avec des minimum erreurs entre les activités biologiques observées et pré-
dites. La courbe de MSE (Fig 3.4) en fonction de nombre d’itérations dans la phase d’ap-
prentissage montre que le réseau est arrivé au meilleur apprentissage et a l'erreur de
validation la plus faible MSE = 0.49921 apres dix itérations.

Les valeurs élevées de R? et RZ, ; indiquent qu’environs 70% de la variabilité totale est
expliquée par ce modele. On dit que les résultats sont satisfaisants si la valeur R? est su-
périeure a 0,60. Cela confirme que le modeéle est bien entrainé, et que la tache de 'appren-
tissage a réussi.

De plus, la valeur élevée de Rzz,red montre que le modeéle obtenu peut prédire l'activité
inhibitrice de photosysteme II.

La figure (Fig 3.8) montre les graphes des coefficients de détermination R pour les en-
sembles d’apprentissage, de test, de validation et ’ensemble de prédiction globale sous
la forme de sortie du réseau par rapport a I'’expérimentale.
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Figure 3.8 : Training, validation et test graphes de régression du modele RNA
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Les coefficients de corrélation pour 'apprentissage, la validation et les tests étaient res-
pectivement de 0.86803, 0.8851 et 0,47504, tandis que I'ensemble de prédiction global
était de 0,78721, ce qui confirme que le modele RNA est satisfaisant pour ajuster les don-
nées expérimentales.

3. Comparaison des performances des modeles RLM et RNA

La performance des deux méthodes étudiées, a savoir la régression linéaire multiple et le
réseau de neurones artificiels dans la prédiction de l'activité biologique d'inhibition de
l'activité du photosystéme II, est mesurée par un ensemble des indicateurs descriptifs et
prédictifs utilisés pour quantifier I'exactitude de la valeur prédite. Le tableau suivant pré-
sente les valeurs des indicateurs de performance :

Tableau 3.7 : Résultats des indicateurs de performance des modéles RLM et RNA

Indicateurs descriptifs Indicateurs prédictifs
Modele R? RZ,j MSE R red
RLM 0.51 0.48 0.524 0.57
RNA 0.72 0.68 0.289 0.61

Les valeurs du coefficient de détermination et du coefficient de détermination ajusté pour
le modele RNA ont des valeurs supérieures a 0,6 indiquant que les valeurs prédites sont
tres précises. Cependant, ces mesures de précision sont meilleures pour la RLM. L’erreur
quadratique moyenne est plus petit pour le modele RNA que pour la RLM. Cela montre
que RNA donne le meilleur résultat basé sur les mesures d'erreur. Ainsi, RNA devrait
fournir une meilleure prédiction que la RLM.

On remarque aussi que le modele RNA donne une valeur de Rzpred un peu plus grande

que celle de RLM ce qui confirme que RNA est plus prédictif.
Les figures (Fig 3.9 et 3.10) ci-dessous montrent les valeurs observées et prédites par les
deux modeles :

RLM

1357 91113151719212325272931333537394143454749515355575961

==@==0bserved Y e=@==PredictedY

Figure 3.9 : Comparaison des valeurs observées et prédites par le modele RLM.
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3 Traitement, analyse et interprétation des données

RNA

1 35 7 911131517192123252729313335373941434547495153

==@==0bserved Y e=@==PredictedY

Figure 3.10 : Comparaison des valeurs observées et prédites par le modele RNA

Ces figures suggerent que le modele RNA surpasse le modele RLM puisque les valeurs
prédites par RNA sont plus proches des valeurs réelles par rapport au modéle RLM.

4. Conclusion

La régression linéaire multiple donne des résultats assez acceptables pour la prévision
de 'activité inhibitrice mais elle ne surpasse pas les RNA.

Des études cumulées ont montré que les réseaux de neurones artificiels sont meilleur en
prédictions que la régression linéaire multiple [99]. Dans ce chapitre on a pu confirmer
cette théorie. RNA est I'outil le plus puissant pour prédire l'activité inhibitrice en compa-
rant les résultats des deux modéles. On trouve que les valeurs de R? le plus élevé et MSE
le plus faible sont pour le modele RNA. Cette puissance est dii a la capacité du réseau a
reconnaitre les patterns entre les entrées et les sorties ou de la généralisation effectuée.
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Conclusion générale

otre travail a été consacré a la modélisation de la relation quantitative structure

activité inhibitrice de photosysteme II, pour construire des modeles QSAR

fiables, robustes, stables et précis, capables de prédire efficacement cette acti-
vité. Pour cet objectif, nous avons mené notre étude a partir d'une bibliotheque de
soixante-seize molécules, dérivées d’anilide.

La premiére partie de ce mémoire a été consacré sur les effets biologiques de la molécule
étudiée ainsi que la méthodologie générale de I'étude QSAR et les deux méthodes statis-
tiques utilisées pour la construction des modeles. Cette partie nous a permis d’avoir une
idée sur les deux premiers chapitres.

La seconde partie était dédiée, dans un premier temps, a l'utilisation de la méthode de
régression linéaire multiple dans le développement du modeéle QSAR en tant que méthode
d’apprentissage et de sélection, pour modéliser 'activité inhibitrice de photosystéme II
exprimée par la grandeur pICso. Quatre descripteurs moléculaires pertinents ont été sé-
lectionnés par la méthode Stepwise afin de construire le modele RLM, exprimés par : log
P, HBA, la charge Q4 et le volume. Puis nous avons fait appel aux réseaux de neurones
artificiels en tant que méthode d’apprentissage non linéaire avec une grande capacité
prédictive. La comparaison des résultats du modéle RLM avec ceux obtenus par le modele
non linéaire de RNA a montré que ce dernier est une méthode capable de modéliser effi-
cacement l'activité inhibitrice de PSII, et que ses résultats sont meilleurs et plus fiables
que ceux obtenu par la méthode RLM.

Les performances des deux méthodes étudiées, a savoir la régression linéaire multiple et
le réseau de neurones artificiels, dans la prédiction de I'activité inhibitrice de PSII, ont été
mesurées en utilisant l'erreur quadratique moyenne (MSE) et le coefficient de détermi-
nation R? qui indique la proportion de variation expliquée par le modéle de validation.
On a trouvé que R?le plus élevé et la valeur MSE la plus faible pour pICso ont été respec-
tivement obtenus via le modéle RNA comme 0,716 et 0,2896.
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Conclusion générale

Malgré la capacité prédictive du réseau de neurones artificiels, elle manque en quelque
sorte d'explication sur les parametres utilisés. La régression linéaire multiple donne une
explication simple et facile sur les parametres estimés. Cela rend la méthode toujours tres
utile. D'un autre c6té, la régression linéaire multiple nécessite des hypotheses de base
telles que la linéarité et la normalité. IIs peuvent étre violés lors de I'utilisation de don-
nées réelles. Si ces hypotheses ne sont pas respectées, des mesures correctives doivent
étre prises. Les réseaux de neurones artificiels n'ont pas besoin de ces hypotheses. Une
grande quantité de données est suffisante pour que le réseau reconnaisse les modeles
formés par les données. Une valeur aberrante ou influente peut affecter la fonction de
régression estimée, mais le réseau neuronal artificiel est trés puissant et peut gérer ce
type de données.

Bien que tous les résultats montrent que RNA est meilleure que RLM du c6té prédiction,
on ne peut pas favoriser I'une sur l'autre. Le choix de la méthode a adapter est basé sur la
nature du probleme que nous cherchons a traiter. Si notre but est d'avoir un modele a
utiliser dans des fins futures, alors nous devrions choisir la régression linéaire et si notre
but est de faire la prédiction alors on doit choisir les réseaux de neurones.
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Glossaire

CHAPITRE 1 : EFFETS BIOLOGIQUES DE LA MOLECULE

o Antenne: Ou complexes antennaires, sont des complexes constitués de pigments
liés a des protéines qui assurent essentiellement la capture de I’énergie lumineuse.

e ATP:Un nucléotide de la famille des purines servant a emmagasiner et a transpor-
ter de I'énergie dans la cellule végétale.

o Chlorophylle: De couleur verte, est le pigment photosynthetique essentiel des
feuilles des plantes supérieures. C'est une molécule constituée d'un cycle tetrapyr-
rolique possédant un atome de magnésium et deux résidus alcools liés a des fonc-
tions carboxyles siéges de 'absorption d’énergie faisant passer la molécule de I’état
fondamentale a I'état excité.

o Chloroplaste : Organite cellulaire rencontrée chez les eucaryotes qui est le site de la
photosynthese oxygénique.

e Glutamine synthétase : Chez les plantes, cette enzyme intervient au sein des chloro-
plastes dans le cadre de la photorespiration.

e DLso/CLso : Indicateurs quantitatifs de la toxicité d'une substance. Dose/Concentra-
tion provoquant 50% de mortalité dans la population d'organismes étudiée, par ad-
ministration unique.

e Granum : Grana au pluriel, en botanique c’est une structure fine des chloroplastes
ou se fait la captation de I'énergie lumineuse par la plante.

e Hydron: Le nom général du cation H*.
e« NADPH: Porteur de pouvoir réducteur, car il est capable de fournir de I'énergie lors

du transfert de son atome d’hydrogene : il rend possible des réactions de réduction
nécessaires a la cellule.
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Oxoacides : Nom traditionnel pour tout acide ayant un oxygene dans le groupe acide.
Le terme oxoacide fait référence a un composé qui contient de I'oxygéne, au moins
un autre élément et au moins un hydrogene lié a I'oxygene, et qui produit une base
conjuguée par perte d'ion (s) d'hydrogéene positif.

Pesticide : Produit chimique utilisé pour la protection ou le traitement des végétaux.
Les pesticides regroupent principalement les fongicides, les insecticides et les her-
bicides, utilisés respectivement pour lutter contre les champignons, les insectes et
les mauvaises herbes (adventices).

Photosystéme : Sous-unité de 'appareil photosynthétique. Les mécanismes de la
photosynthese font intervenir des photosystemes, chargés d’absorber les photons
et d’effectuer la conversion photochimique.

Stroma : Liquide intra-chloroplastique. Le fluide incolore qui entoure les thyla-
koides dans les chloroplastes des cellules végétales.

Thylakoide : Saccule aplatis, prolongement de la membrane interne du chloroplaste
logeant les photosystemes.

Voie foliaire : Type de pénétration des herbicides : par les feuilles, tissus chlorophyl-
liens ou préchlorophylliens et par les tiges avant formation de I’écorce.

Voie racinaire : Type de pénétration des herbicides : par les racines, les poils absor-
bants, par les radicules ou les tigelles sortant de graines en cours de germination.

CHAPITRE 1 : RELATION QUANTITATIVE STRUCTURE-ACTIVITE

Ab initio : Méthode de chimie computationnelle basée sur la chimie quantique utili-
sée pour le calcul de structure électronique des atomes et des molécules.

Base de données : Ensemble de données organisées en vue de son utilisation par des
programmes correspondant a des applications distinctes et de maniere a faciliter
I'évolution indépendante des données et des programmes.



Glossaire

o Coefficient de partage : Généralement noté K ou P, est le rapport des activités chi-
miques d’un soluté entre deux phases.

e Hydrophobicité : Une substance est dite hydrophobe quand elle repousse l'eau ou
est repoussée par l'eau.

o Modélisation moléculaire : Ensemble de techniques pour modéliser ou simuler le
comportement de molécules. Elle est utilisée pour reconstruire la structure tridi-
mensionnelle de molécules, en particulier en biologie structurale, a partir de don-
nées expérimentales.

o Relation quantitative structure-activité (QSAR) : Procédé par lequel une structure
chimique est corrélée avec un effet bien déterminé comme I'activité biologique ou
la réactivité chimique.

e Potentiel d'ionisation : Ou énergie d'ionisation d'un atome ou d'une molécule est
I'énergie qu'il faut fournir a un atome pour arracher un électron (le moins lié) a
|'état gazeux et former un ion positif.

o Potentiel électrostatique : L'énergie potentielle d'un systeme de charges électriques
séparées.

e Van der Waals : En physique et en chimie, une force de van der Waals, interaction
de van der Waals ou liaison de van der Waals est un potentiel interatomique di a
une interaction électrique de faible intensité entre deux atomes ou molécules.

CHAPITRE 2 : REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE

o Distance de Cook: Un outil de diagnostic qui mesure l'effet de la suppression
d'une donnée aberrante (Outlier).

o Effet de Levier (Leverage): Un outil de diagnostic qui répond a la question sui-
vante : “est-ce qu’'un ou plusieurs points sont tellement influents qu’ils tirent la
régression vers eux de maniere abusive ?”.

e Espérance: L'espérance mathématique est une valeur statistique que l'on s'attend
a trouver, en moyenne, si I'on répete un grand nombre de fois la méme expérience
aléatoire.
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e« Homoscédasticité : Uniformité de la variance de 'erreur dans un ensemble de va-
leurs observées.

e Loi gaussienne: Loi de probabilité célebre qui permet de décrire une grande part
des distributions statistiques observées, aussi dite Loi normale.

e Moindres carrés : Cette méthode est une notion mathématique permettant d'appor-

ter a un nombre d'éléments susceptibles de comporter des erreurs un ajustement
afin d'obtenir des données proches de la réalité.

o Régression linéaire : Un modeéle qui cherche a établir une relation linéaire entre une
variable, dite expliquée, et une ou plusieurs variables, dites explicatives.

e Variance: La variance d'une variable aléatoire est la mesure de la dispersion des
échantillons autour de la moyenne.

CHAPITRE 2 : RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

o Apprentissage non supervisé : Une tache d'apprentissage automatique consistant a
apprendre a un algorithme des informations qui ne sont ni classées, ni annotées, et
a permettre a cet algorithme de réagir a ces informations sans supervision.

o Apprentissage supervisé : Une tache d'apprentissage automatique consistant a ap-
prendre a un algorithme une fonction de prédiction a partir d'exemples annotés.

e Axone: Prolongement du neurone conduisant l'influx nerveux.

o Booléen (ne): Le terme booléen s'applique a un langage informatique binaire, in-
venté par le mathématicien George Boole, qui consiste a programmer des variables
qui peuvent étre le chiffre 0, qui correspond a non et faux, ou 1 qui correspond a oui
ou vrai.

o Coefficient synaptique : Nombre qui, en multipliant les différentes valeurs des si-
gnaux recus a l'entrée d'un neurone artificiel, sert a calculer la valeur du signal émis
a la sortie. Il fait référence a la force ou a I'amplitude d'une connexion entre deux
neceuds.
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Dendrites : Des prolongements cytoplasmiques qui entourent le corps cellulaire des
neurones.

Descente de gradient: Est un algorithme d'optimisation qui permet de trouver le
minimum de n'importe quelle fonction convexe en convergeant progressivement
vers celui-ci.

Fonction d’activation : Il s'agit d'une fonction qui permet de transformer le signal
entrant dans une unité (neurone) en signal de sortie (réponse).

Intelligence artificielle IA : Permet a des machines, et plus particulierement a des
systémes informatiques, de simuler les processus cognitifs humains (apprentiss-
age, raisonnement...).

Neurone formel : Une représentation mathématique et informatique d'un neurone
biologique.

Perceptron : L'un des tout premiers algorithmes de Machine Learning, et le réseau
de neurones artificiels le plus simple.

Réseau de neurones artificiels : Un systeme dont la conception est a I'origine sché-
matiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques, et qui par la
suite s'est rapproché des méthodes statistiques.

Rétropropagation : Une méthode pour calculer le gradient de 1'erreur pour chaque
neurone d'un réseau de neurones, de la derniére couche vers la premiére.

Soma : Corps cellulaire qui forme la partie centrale du noyau d'un neurone.

Synapse : Région spécialisée ou un signal nerveux saute d'une cellule nerveuse a une
autre. C'est le site de communication entre deux cellules nerveuses.

CHAPITRE 3 : INTERPRETATION DES RESULTAS

6-31G : Une base de calcul (ensemble de fonctions) en chimie quantique utilisée afin
de modéliser des orbitales moléculaires.
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B3LYP (fonctionnelle hybride) : Est un élément d'une classe d'approximations a la
fonctionnelle d'échange-corrélation, utilisé au sein de la DFT. La caractéristique de
ces fonctionnelles est d'avoir une partie d'échange basée sur la méthode de Hartree-
Fock dépendante des orbitales alors que la partie de corrélation est basée sur une
autre approche (soit issue de méthodes ab-initio, soit semi-empirique).

Backpropagation : Ou la rétropropagation du gradient, est une méthode pour calcu-
ler le gradient de I'erreur pour chaque neurone d'un réseau de neurones, de la der-
niere couche vers la premiere.

BIC: Ou Critere d’information Bayésian. Est un critere de sélection des modeéles qui
dépend de la taille de 1'échantillon et du nombre des parametres.

Champ de force : Ensemble de potentiels et de parameétres permettant de décrire la
structure de 1'énergie potentielle d'un systéme de particules (typiquement des
atomes).

Deep Learning : Ou apprentissage profond, est un type d'intelligence artificielle dé-
rivé du machine learning (apprentissage automatique) ou la machine est capable
d'apprendre par elle-méme.

DFT : La théorie de la fonctionnelle de la densité est une méthode de calcul quan-
tique permettant notamment I'étude de la structure électronique.

Early stopping : Forme de régularisation dans I'apprentissage automatique congu
pour surveiller l'erreur de généralisation d'un modele et arréter 1'entrainement
lorsque l'erreur de généralisation commence a se dégrader.

FeedForward : Le premier et le plus simple type de réseau neuronal artificiel congu.
Dans ce réseau, l'information ne se déplace que dans une seule direction, vers
I'avant, a partir des noeuds d'entrée, en passant par les couches cachées et vers les
noeuds de sortie.

Mécanique moléculaire : Méthode empirique de calcul des propriétés de molécules
telles que la géométrie moléculaire, la chaleur de formation, I'énergie de déforma-
tion, le moment dipolaire et les fréquences de vibration.

Z score : Une mesure numérique qui décrit la relation d'une valeur avec la moyenne
d'un groupe de valeurs.
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Annexe A. Les structures chimiques des anilides étudiés

Mol Ri Rz R3 Rs pICso
1 Cl Cl Et H 6.35
2 Cl Cl i-Pr H 6.07
3 Cl Cl 1-Me-allyl H 6.77
4 Cl Cl n-Bu H 6.34
5 Cl Cl i-Bu H 494
6 Cl Cl 1-Me-n-Bu H 7.22
7 Cl Cl 2-Me-n-Bu H 6.33
8 H Cl 1,1-Mez-n-Bu H 5.80
9 Cl Me 1-Me-n-Bu H 6.48
10 dl Cl n-pentyl H 6.63
11 Cl i-pentyl H 6.45
12 Cl Cl c-Hx H 5.17
13 Cl Cl (CH2)2-c-HX H 4.44
14 Cl (CH2)2-Ph H 4.77
15 Cl CH2-OPh H 4.42
16 H H 1-Me-c-Pr H 5.04
17 H 1-Me-c-Pr H 5.72
18 Br H 1-Me-c-Pr H 5.50
19 OMe H 1-Me-c-Pr H 4.57
20 CF3 H 1-Me-c-Pr H 5.32
21  O-i-pentyl H 1-Me-c-Pr H 7.05
22 H F 1-Me-c-Pr H 5.14
23 H Cl 1-Me-c-Pr H 5.80
24 H OMe 1-Me-c-Pr H 4.78
25 H CN 1-Me-c-Pr H 4.51
26 (I Cl 1-Me-c-Pr H 6.88
27  O-i-pentyl H c-Pr H 6.90
28  O(CH2)2Ph H c-Pr H 6.93
29  0(CH2)sPh H c-Pr H 7.09
30 O(CH2)sPh H c-Pr H 6.73
31 O(CH2)30Ph H c-Pr H 7.39
32 0O(CH2)40OPh H c-Pr H 6.67
33 H H CH2Ph H 4.95
34 F H CH2Ph H 5.73
35  O-i-pentyl H CH2Ph H 7.13
36 H Cl CH:2Ph H 5.75
37 H Me CH2Ph H 5.13
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38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

Cl

H

OH

OMe

O-n-Pr
0-i-Pr
O-n-Bu
0-i-Bu
0O-sec-Bu
O-i-pentyl
O-n-pentyl
0-1-Me-n-Bu
O-n-heptyl
0-1-Me-n-Hx
OCHz-c-Hx

0(CH)MeCOOMe
0(CH)MeCOOEt

T T ITITITITIITITITITITTITTT T

O-i-pentyl
Cl
O-i-pentyl
H
O(CH2)3Ph

—

T I ITTITITITITITITIT T I T T ITO

OMe

OEt

O-n-Pr
0-i-Pr
O-n-Bu
0-i-Bu
0-sec-Bu
O-i-pentyl
O-n-pentyl
0-1-Me-n-Bu
OCH(Et)2
O-n-heptyl
0-1-Me-n-Hx
OCHz2-c-Hx

O(CH)MeCOOMe
O(CH)MeCOOEt
O(CH)MeCOO-i-Pr

H
Cl
H
O-i-pentyl
H

n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
1-Me-n-Bu
n-Bu
n-Bu
n-Bu
c-Pr

ZT T TIXITITITITTIITITITTTT XTI T T T T T IT T T TTTITITTIT T T T TSI IT T T ITT

6.72
4.12
4.12
4.87
6.05
5.64
6.46
6.50
5.76
7.29
6.41
5.60
6.92
6.24
6.50
3.99
4.19
4.26
431
4.16
3.90
4.49
4.24
4.18
5.27
5.11
4.73
4.57
5.88
5.28
5.08
3.46
3.63
3.89
6.80
3.88
3.65
3.38
4.09

Me : Methyl. Et: Ethyl. Pr: Probyl. Bu : Butyl. Ph: PhenyIi. Hx : Hexyl.i:iso.n: normal. ¢ : cyclo.



Références

Annexe B. Quantile de la loi de Fisher

TABLE du F de FISHER
Degré de liberté du numérateur

F limite & p 0.05

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 161.4 199.5 2157 2246 230.2 2340 236.8 2389 2405 2419

2 1851 19.00 19.16 19.25 19.30 19.33 19.35 19.37 19.38 19.40

3 10.13  9.552 9.277 9.117 9.013 8941 8887 8845 8812 8.786

4 7.709 6.944 6591 6.388 6.256 6.163 6.094 6.041 5999 5.964

E 5 6.608 5786 5409 5192 5050 4.950 4.876 4.818 4.772 4.735
E 6 5987 5143 4757 4534 4387 4.284 4.207 4.147 4.099 4.060
g 7 5591 4737 4347 4120 3.972 3.866 3.787 3.726 3.677  3.637
5 8 5318 4.459 4.066 3.838 3.687 3.581 3.500 3.438 3.388 3.347
-g 9 5117 4.256 3.863 3.633 3.482 3.374 3.293 3.230 3.179 3.137
;; 10 4965 4.103 3.708 3.478 3.326 3.217 3.135 3.072 3.020 2.978
g 11 4.844 3,982 3.587 3.357 3.204 3.095 3.012 2948 2.896 2.854
'ﬁ 12 4.747 3.885 3.490 3.259 3.106 2.996 2913 2.849 2796 2.753
; 13 4.667 3.806 3.411 3.179 3.025 2915 2.832 2.767 2714 2671
g 14 4.600 3.739 3.344 3.112 2958 2.848 2764 2.699 2646 2.602
e 15 4.543 3.682 3.287 3.056 2901 2.790 2.707 2.641 2.588 2.544
16 4.494 3.634 3.239 3.007 2.852 2.741 2.657 2.591 2.538 2.494

17 4.451 3,592 3.197 2965 2810 2.699 2.614 2.548 2494  2.450

18 4.414  3.555 3.160 2928 2.773 2.661 2577 2.510 2.456 2.412

19 4381 3.522 3127 2.895 2740 2.628 2.544 2477 2423 2378

20 4.351 3.493 3.098 2.866 2.711 2.599 2514 2447 2393  2.348

21 4.325 3.467 3.072 2.840 2.685 2573 2488 2420 2.366 2.321

22 4301 3.443 3.049 2.817 2.661 2.549 2.464 2.397 2342  2.297

23 4.279  3.422 3.028 2.796 2.640 2.528 2442 2375 2320 2.275

24 4.260 3.403 3.009 2776 2.621 2.508 2.423 2.355 2300 2.255

25 4.242 3.385 2991 2759 2,603 2490 2405 2.337 2282 2236

26 4.225 3.369 2975 2743 2587 2474 2388 2.321 2265 2.220

27 4.210 3.354 2960 2.728 2,572 2459 2373 2305 2250 2.204

28 4.196 3.340 2947 2714 2,558 2445 2359 2.291 2236 2.190

29 4,183  3.328 2934 2701 2545 2432 2346 2.278 2223 2177

30 4.171  3.316 2922 2,690 2534 2421 2334 2.266 2211 2.165

40 4.085 3.232 2839 2606 2449 2336 2249 2180 2124 2.077

50 4.034 3.183 2.790 2.557 2400 2.286 2.199 2130 2.073 2.026

60 4.001 3.150 2.758 2.525 2368 2.254 2,167 2.097 2.040 1.993

70 3.978 3.128 2736 2503 2346 2.231 2.143 2.074 2.017 1.969

80 3.960 3.111 2719 2486 2329 2214 2126 2.056 1999 1951

920 3.947 3.098 2706 2473 2316 2201 2113 2.043 1986 1.938

100 3.936 3.087 269 2463 2305 2191 2103 2032 1975 1927




Résumé

Ce mémoire est basé sur 'application des deux méthodes statistiques : la régression li-
néaire multiple et les réseaux de neurones artificiels en utilisant le logiciel Matlab. Lors
de cette étude, nous avons tenté d’étudier la relation entre I'activité inhibitrice du photo-
systeme II et quelques caractéristiques structurales d'une série, composée de soixante-
seize (76) molécules dérivées d’anilide.

Un réseau neuronal artificiel a été construit pour modéliser et prédire I'activité biologique
de cette série. Les résultats du modele établi en utilisant I’algorithme de rétropropagation
de gradient (R?= 0.72 ; R;red= 0.61; n = 76) étaient supérieurs a ceux obtenus par la
régression linéaire multiple (R?= 0.51 ; R;redz 0.57; n = 76). L’étude comparative des
performances de ces deux méthodes nous a permet de conclure que la RNA est plus puis-
sante pour la prédiction et la généralisation.

MOTS CLES : QSAR ; Herbicides ; Anilide ; Activité inhibitrice ; Régression linéaire mul-
tiple; Réseau de neurones artificiels.

Abstract

The present work is based on the application of two statistical methods: multiple linear
regression and artificial neural networks using Matlab software. Indeed, we tried to study
the relationship between the inhibitory activity of photosystem II, and some structural
features of a series composed of seventy-six (76) molecules derived from anilide.

A neural network was built to modelize and predict the biological activity of this series.
The results of the model established using the Backpropagation algorithm (R?= 0.72;

Rzz,redz 0.61; n = 76) were superior to those obtained by multiple linear regression (R*=

0.51; R;%red: 0.57 ;n =76). The comparative study of the performance of these two meth-

ods allows us to conclude that RNA is more accurate for prediction and generaliz-ation.

KEY WORDS: QSAR; Herbicides; Anilide; Inhibitory activity; Multiple linear regression; Ar-
tificial neural network.



