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Résumeé

L'utilisation intensive des herbicides en agriculture contribue a l'augmentation des risques de
contamination des sols et peut engendrer des effets néfastes sur les écosystemes et la santé humaine.
Dans ce contexte, les approches QSAR (Quantitative Structure—Activity Relationship) constituent des
outils performants permettant de prédire les propriétés toxicologiques des substances chimiques a partir
de leur structure moléculaire.

L'objectif de ce travail est de développer des modeles QSAR capables de prédire la toxicité aigu€ des
herbicides présents dans les sols agricoles. Une base de données composée de 34 herbicides a été
constituée a partir de données toxicologiques disponibles dans la littérature et les bases de données
spécialisées. Les descripteurs moléculaires ont été calculés a 1'aide du logiciel ChemMaster puis
sélectionnés apres différentes étapes de prétraitement et d'analyse statistique.

Quatre modeles QSAR ont été construits en utilisant la méthode de Régression Linéaire Multiple
(MLR). Les performances des modeles ont été évaluées a 1'aide des coefficients de détermination (R?),
de validation croisée (Q?), ainsi que des indicateurs RMSE et MAE. Le modéle optimal a présenté un
coefficient de détermination de 0,905 et les plus faibles erreurs de prédiction parmi les mod¢les étudiés.

Afin d'évaluer son applicabilité, le modele retenu a été utilisé pour prédire les valeurs de toxicité (LD50)
de dix herbicides externes. Les résultats obtenus démontrent l'intérét des approches QSAR comme outil
d'aide a I'évaluation préliminaire des risques toxicologiques liés aux herbicides et soulignent leur
potentiel pour réduire le recours aux expérimentations animales.

Mots-Clés : QSAR, herbicides, LD50, sols agricoles, régression linéaire multiple (MLR), ChemMaster.



Abstract

The intensive use of herbicides in agriculture contributes to soil contamination and may cause adverse
effects on ecosystems and human health. In this context, Quantitative Structure—Activity Relationship
(QSAR) approaches represent valuable computational tools for predicting the toxicological properties
of chemical compounds based on their molecular structure.

The objective of this study was to develop QSAR models capable of predicting the acute toxicity of
herbicides commonly found in agricultural soils. A database containing 34 herbicides was compiled
from toxicological information available in scientific literature and specialized databases. Molecular
descriptors were calculated using ChemMaster software and subsequently selected through statistical
preprocessing and variable selection procedures.

Four QSAR models were developed using Multiple Linear Regression (MLR). Model performance was
assessed using the coefficient of determination (R?), cross-validation coefficient (Q?), Root Mean
Square Error (RMSE), and Mean Absolute Error (MAE). The best-performing model achieved an R?
value of 0.905 and exhibited the lowest prediction errors among all developed models.

To evaluate its practical applicability, the selected model was applied to predict the LD50 values of ten
external herbicides. The obtained results demonstrate the usefulness of QSAR approaches as effective
tools for the preliminary assessment of herbicide toxicity and highlight their potential to reduce reliance
on animal testing.

Keywords : QSAR, herbicides, LD50, agricultural soils, Multiple Linear Regression (MLR),
ChemMaster
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INTRODCUTION GENERALE

L’agriculture moderne repose largement sur l'utilisation des produits phytosanitaires afin
d’augmenter la productivité agricole et de protéger les cultures contre les mauvaises herbes,
les insectes et les maladies. Parmi ces produits, les herbicides occupent une place importante
en raison de leur efficacité dans le contrble des adventices et de leur utilisation intensive dans
les systémes agricoles. Cependant, 'emploi excessif et parfois incontrélé de ces substances
chimiques entraine une contamination progressive des sols agricoles ainsi que des différents
compartiments de I'environnement.

Aprés leur application, les herbicides peuvent subir plusieurs phénoménes tels que
'adsorption, la dégradation, la lixiviation ou encore la bioaccumulation. Une partie de ces
composeés persiste dans le sol pendant de longues périodes, ce qui peut provoquer des effets
toxiques sur les organismes non ciblés, notamment les microorganismes du sol, les plantes,
les vers de terre comme Eisenia fetida, ainsi que sur les ressources hydriques. Certains
herbicides tels que Glyphosate, Atrazine et 2,4-D ont fait I'objet de nombreuses études en
raison de leurs impacts éco-toxicologiques et de leur persistance environnementale.

L’évaluation expérimentale de la toxicité des herbicides nécessite généralement des essais
biologiques longs, colteux et parfois difficiles a réaliser. Face a ces contraintes, les méthodes
de modélisation in silico se sont fortement développées au cours des derniéres années. Parmi
elles, 'approche QSAR (Quantitative Structure—Activity Relationship) représente un outil
scientifique puissant permettant de relier les propriétés structurales et physicochimiques des
molécules a leur activité biologique ou a leur toxicité.

Le principe du QSAR repose sur I'hypothése selon laquelle des molécules présentant des
structures chimiques similaires possédent des comportements toxicologiques comparables.
Cette approche utilise différents descripteurs moléculaires, tels que la masse moléculaire, la
lipophilie, la polarité ou encore les propriétés électroniques, afin de construire des modéles
mathématiques capables de prédire la toxicité de composés chimiques sans recourir
systématiquement a I'expérimentation animale ou aux analyses biologiques classiques.

Dans ce contexte, la modélisation QSAR constitue une alternative prometteuse pour
I'évaluation de la toxicité environnementale des herbicides présents dans les sols agricoles.
Elle permet non seulement de réduire le temps et le colt des études toxicologiques, mais
également d’identifier les facteurs moléculaires responsables des effets toxiques et de
contribuer au développement de substances moins dangereuses pour I'environnement.

Le présent travail a pour objectif de développer et d'évaluer des modéles QSAR capables de
prédire la toxicité des herbicides a partir de leurs caractéristiques structurales. Pour atteindre
cet objectif, une base de données regroupant différents herbicides et leurs parameétres
toxicologiques sera constituée a partir de bases de données scientifiques telles que PubChem
et EPA. Des descripteurs moléculaires seront calculés a l'aide de logiciels spécialisés comme
PaDEL-Descriptor et analysés par différentes méthodes statistiques et informatiques afin de
construire des modéles prédictifs fiables.

Ce mémoire est structuré en trois chapitres principaux. Le premier chapitre présente une
synthése bibliographique sur les herbicides, leur comportement dans les sols agricoles, les
notions de toxicité environnementale ainsi que les principes fondamentaux de I'approche
QSAR. Le deuxiéme chapitre est consacré aux matériels et méthodes utilisés pour la
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constitution de la base de données, le calcul des descripteurs moléculaires, la construction et
la validation des modéles QSAR. Enfin, le troisiéme

chapitre expose les résultats obtenus, leur interprétation et la discussion scientifique des
performances des modeéles développés



Chapitre I : SYNTHESE

BIBLIOGRAPHIQUE

Ce chapitre sert a présenter toutes les bases théoriques et scientifiques
nécessaires pour comprendre le sujet avant de passer a la modélisation
QSAR




CHAPITRE I : SYNTHESE BIBLIOGRAPHIQUE

1. Les Herbicides et agriculture

L’agriculture moderne connait une utilisation croissante des produits phytosanitaires afin
d’assurer une production agricole suffisante pour répondre aux besoins alimentaires de la
population mondiale. Parmi ces produits, les herbicides occupent une place importante grace
a leur efficacité dans la lutte contre les mauvaises herbes, appelées également adventices.
Ces derniéres concurrencent les cultures pour l'eau, la lumiére, les éléments nutritifs et
I'espace, entrainant ainsi une diminution importante des rendements agricoles.

Figure I-1 : La surutilisation des pesticides [1]

1.1. Apercu historique

Depuis I'Antiquité, les pratiques agricoles reposent principalement sur le désherbage manuel
et mécanique pour éliminer les mauvaises herbes et protéger les cultures. Cependant, avec
'augmentation de la population mondiale et le développement de I'agriculture intensive, ces
méthodes sont devenues insuffisantes pour assurer des rendements agricoles élevés.
L’apparition des herbicides chimiques au XXe siécle a donc constitué une étape majeure dans
I'évolution des pratiques agricoles [2].

Le développement des herbicides modernes débute réellement dans les années 1940 avec
la découverte de 2,4-D (acide 2,4-dichlorophénoxyacétique), considéré comme le premier
herbicide sélectif utilisé a grande échelle. Ce composé permettait de détruire certaines
mauvaises herbes a feuilles larges sans affecter significativement les cultures céréaliéres.
Son introduction a marqué le début de I'agriculture chimique moderne [3].

Au cours des années 1950 et 1960, plusieurs nouvelles familles d’herbicides ont été
développées, notamment les triazines comme Atrazine, largement utilisées dans les cultures
de mais. Ces composés étaient appréciés pour leur efficacité et leur persistance dans les sols,
permettant une protection prolongée contre les adventices. Cependant, leur forte stabilité
chimique a également favorisé leur accumulation dans I'environnement.[4].

Dans les années 1970, l'introduction de Glyphosate a révolutionné les pratiques agricoles
grace a son large spectre d’action et a son efficacité élevée contre de nombreuses espéeces
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végétales. Son utilisation s’est encore intensifiée avec le développement des cultures
génétiquement modifiées résistantes au glyphosate dans les années 1990[5]

Malgré leurs avantages agricoles, plusieurs études scientifiques ont montré que certains
herbicides peuvent persister dans les sols, contaminer les eaux souterraines et provoquer des
effets toxiques sur les organismes non ciblés. Ces préoccupations environnementales et
sanitaires ont conduit a un intérét croissant pour les méthodes alternatives d’évaluation de la
toxicité, notamment les approches de modélisation QSAR permettant de prédire les effets
toxiques a partir de la structure chimique des molécules [6].

Herbicides/ Années | Avant 1990 | 1900-1920 | 1920-1940 | 1940-1950 | 1950-1960 | 1960-1970 | 1970-1980 | 1980-1990 | 1990-200(

Sulfate de cuivre
Sulfate de fer

Acide sulfunque

Colorants nitrés ‘

Phytohormones

Triazines,
Urées substituées,
Carbamates

Dipyridyles,
Toludidines
Amino-
phosphonates
Propionates

| ‘ ‘ v

Sulfonyl urées..

Tableau 1-1 : Evolution chronologique de I'utilisation des herbicides [7]

1.1.1. Définition des herbicides

Les herbicides sont des substances chimiques ou biologiques utilisées pour détruire, inhiber
ou contrdler la croissance des mauvaises herbes, appelées également adventices, présentes
dans les cultures agricoles [8]. Leur utilisation vise principalement a réduire la concurrence
entre les adventices et les plantes cultivées pour les ressources essentielles telles que I'eau,
la lumiére, les éléments nutritifs et I'espace.

Les herbicides occupent une place importante parmi les produits phytosanitaires en raison de
leur efficacité dans I'amélioration des rendements agricoles et la réduction des pertes de
production [9]. lls sont largement employés dans I'agriculture moderne, notamment dans les
cultures céréalieres, maraichéres et industrielles. Certains herbicides sont appliqués avant la
levée des cultures (pré-émergence), tandis que d’autres sont utilisés aprées le développement
des plantes (post-émergence).

Selon leur mode d’action, les herbicides peuvent agir de différentes maniéres sur les
végétaux. Certains inhibent la photosynthése, d’autres perturbent la synthése des protéines,
des lipides ou des acides aminés essentiels a la croissance des plantes [10]. Par exemple,
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Glyphosate agit en bloquant une enzyme impliquée dans la biosynthése des acides aminés
aromatiques, alors qu’Atrazine inhibe le processus de photosynthése

Les herbicides peuvent également étre classés en deux grandes catégories : les herbicides
sélectifs et les herbicides non sélectifs. Les herbicides sélectifs ciblent certaines espéces
végeétales sans affecter significativement la culture principale, tandis que les herbicides non
sélectifs détruisent la majorité des plantes avec lesquelles ils entrent en contact [11].

Malgré leurs avantages agricoles, I'utilisation intensive des herbicides peut entrainer plusieurs
conséquences environnementales, notamment la contamination des sols et des eaux, la
persistance de résidus toxiques ainsi que des effets nocifs sur les organismes non ciblés [6].
Ces préoccupations ont conduit au développement de nouvelles approches scientifiques,
telles que les modéles QSAR, permettant d’évaluer et de prédire la toxicité des herbicides a
partir de leurs propriétés moléculaires.

1.1.2. Classification des herbicides

Les herbicides peuvent étre classés selon plusieurs criteres, notamment leur structure
chimique, leur mode d’action, leur sélectivité ainsi que leur période d’application. Cette
classification permet de mieux comprendre leurs mécanismes d’action, leurs propriétés
environnementales et leurs effets toxiques [8].

1.1.2.1. Classification selon la structure chimique

Les herbicides sont regroupés en différentes familles chimiques possédant des propriétés et
des mécanismes d’action spécifiques.

a. Les triazines : sont des herbicides utilisés principalement pour le contrble des
mauvaises herbes dans les cultures céréaliéres. Elles agissent en inhibant la
photosynthése au niveau du photosystéme Il. Parmi les composés les plus connus
figure Atrazine [12].

b. Les acides phénoxy : Cette famille comprend notamment 2,4-D et MCPA. Ces
herbicides agissent comme des hormones végétales synthétiques provoquant une
croissance incontrblée des plantes ciblées [3].

c. Les organophosphorés : Le principal représentant de cette famille est Glyphosate. I|
agit en inhibant une enzyme essentielle a la biosynthése des acides aminés
aromatiques chez les plantes [5].

d. Les sulfonylurées : Les sulfonylurées sont des herbicides trés actifs a faible dose.
Elles inhibent la synthése de certains acides aminés indispensables a la croissance
végeétale [13].

e. Les carbamates : Les herbicides carbamates perturbent plusieurs processus
métaboliques des végétaux et sont utilisés pour le contrble de diverses adventices [§].
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1.2.2. Classification selon le mode d'action

les herbicides peuvent également étre classés selon leur mécanisme d'action physiologique
sur les plantes.

a. Inhibiteurs de la photosynthése : Ces herbicides bloquent le transfert des électrons
lors de la photosynthése, empéchant ainsi la production d'énergie nécessaire a la
plante. Exemple : Atrazine [12].

b. Inhibiteurs de la synthése des acides aminés : ils empéchent la formation des
protéines essentielles au développement des végétaux. Exemple : Glyphosate [5].

c. Inhibiteurs de la division cellulaire : Ces herbicides bloquent la multiplication des
cellules végétales et perturbent la croissance des racines et des tiges [14].

d. Herbicides hormonaux : lls imitent les hormones naturelles des plantes et
provoquent une croissance anormale conduisant a la mort de la plante. Exemple : 2,4-
D [3].

1.1.2.3. Classification selon la sélectivité

a. Herbicides sélectifs : Les herbicides sélectifs détruisent certaines espéces végétales
sans affecter significativement la culture principale lorsqu'ils sont utilisés correctement
[8].

b. Herbicides non sélectifs : Les herbicides non sélectifs éliminent la majorité des
plantes avec lesquelles ils entrent en contact. lls sont généralement utilisés pour le
désherbage total. Exemple : Glyphosate [5].

1.1.3. Exemples d’herbicides courants

De nombreux herbicides sont utilisés dans les pratiques agricoles modernes pour contrdler
les mauvaises herbes et améliorer les rendements des cultures. Ces composés différent par
leur structure chimique, leur mode d’action, leur persistance dans I'environnement ainsi que
leur niveau de toxicité. Parmi les herbicides les plus répandus figurent Atrazine, 2,4-D et
MCPA.

A) Atrazine

L’atrazine appartient a la famille des triazines et est principalement utilisée pour le désherbage
des cultures de mais et de canne a sucre [12]. Cet herbicide agit en inhibant le processus de
photosynthése au niveau du photosystéme II.

L’atrazine est connu pour sa persistance relativement élevée dans les sols ainsi que sa
mobilité vers les eaux souterraines. En raison de ses effets éco toxicologiques, son utilisation
a été interdite ou fortement limitée dans plusieurs pays [15].
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B) 2,4-D

Le 2,4-D (acide 2,4-dichlorophénoxyacétique) est un herbicide sélectif appartenant a la famille
des acides phénoxy. Il est considéré comme 'un des premiers herbicides synthétiques utilisés
a grande échelle depuis les années 1940 [3].

Le 2,4-D agit comme une hormone végétale synthétique provoquant une croissance anormale
des adventices a feuilles larges. Il est largement utilisé dans les cultures céréaliéres et les
pelouses. Bien qu’il soit moins persistant que d’autres herbicides, des études ont signalé
certains effets toxiques sur les organismes aquatiques et les sols [16].

C) MCPA

Le MCPA (acide 2-méthyl-4-chlorophénoxyacétique) appartient également a la famille des
acides phénoxy. |l est principalement utilisé pour lutter contre les mauvaises herbes dans les
cultures de blé, d’orge et de riz [17].

Son mécanisme d’action est similaire a celui du 2,4-D, perturbant la croissance normale des
plantes ciblées. Le MCPA présente une toxicité modérée mais peut contaminer les sols et les
eaux lorsqu’il est utilisé de maniére excessive [6].

Ces herbicides représentent des modéles importants dans les études éco-toxicologiques en
raison de leur large utilisation agricole et de leurs impacts potentiels sur I'environnement. Leur
diversité structurale et toxicologique les rend particulierement intéressants dans le cadre des
études QSAR visant a prédire la toxicité a partir des propriétés moléculaires.

'
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Atrazine MCPA 2,4-D

Tableau 1-2 : Structures chimiques des principaux exemples herbicides étudiés (Atrazine,
MCPA et 2,4-D)

I.2. Comportement des herbicides dans les sols

Le comportement des herbicides dans les sols agricoles est un aspect fondamental pour
comprendre leur efficacité agronomique ainsi que leurs impacts environnementaux. Une fois
appliqués, les herbicides ne restent pas statiques : ils subissent plusieurs processus physico-
chimiques et biologiques qui déterminent leur devenir, leur persistance et leur toxicité
potentielle dans I'environnement [18].
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1.2.1. Adsorption et désorption

L’adsorption correspond a la fixation des molécules d’herbicides sur les particules du sol,
notamment l'argile et la matiére organique. Ce phénoméne joue un réle clé dans la
disponibilité du produit dans le sol. L’intensité de I'adsorption dépend de plusieurs facteurs :

- la teneur en matiére organique du sol
- latexture (argile, limon, sable)
- le pHdusol
les propriétés physico-chimiques de I'herbicide (lipophilie, polarité)

Une forte adsorption limite la mobilité de 'herbicide mais peut prolonger sa persistance dans
le sol, tandis qu’une faible adsorption favorise son lessivage vers les eaux souterraines [19].

1.2.2. Dégradation des herbicides

Les herbicides présents dans le sol peuvent étre dégradés par deux principaux mécanismes:
a) Dégradation biologique

Elle est assurée par les microorganismes du sol (bactéries, champignons) qui transforment
les herbicides en composés plus simples, parfois moins toxiques. Ce processus dépend
fortement de I'activité biologique du sol [20].

b) Dégradation abiotique

Elle inclut :
- I'hydrolyse chimique
- la photodégradation (lumiére solaire)
- les réactions d’oxydation-réduction

- Lavitesse de dégradation est souvent exprimée par la demi-vie (DT50), qui représente
le temps nécessaire pour que 50 % de la substance soit dégradée [21].

1.2.3. Mobilité et lixiviation

La mobilité des herbicides dans le sol dépend de leur solubilité dans I'eau et de leur capacité
d'absorption. Les herbicides trés mobiles peuvent migrer vers les couches profondes du sol
et atteindre les nappes phréatiques, provoquant une contamination des ressources en eau
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potable. Par exemple, certains herbicides hydrophiles présentent un risque élevé de lixiviation,
surtout dans les sols sableux et fortement irrigués [22].

Sources of Groudwater Pollution

Groundwater flow <= “  Groundwater flow

Figure 1-2 : Diagramme conceptuel des différentes sources et voies de contamination des
eaux souterraines [23].

1.2.4. Persistance et bioaccumulation
La persistance d’un herbicide dépend de sa résistance a la dégradation. Certains composés
peuvent rester actifs dans le sol pendant plusieurs semaines, mois, voire années.

La bioaccumulation correspond a I'accumulation progressive de substances chimiques dans
les organismes vivants. Elle peut affecter les microorganismes du sol, les plantes et les
organismes supérieurs, perturbant ainsi les équilibres écologiques [24].

11
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- Phytovolatilisation

—7 2
-
0
-

Phytodegradation

Phytodegradation
Phytostabilisierung

Figure I-3: Les différents mécanismes biologiques de la phytoremédiation des sols
contaminés [25].

1.2.5. Influence des propriétés du sol

Le comportement des herbicides est fortement influencé par les caractéristiques du sol :

pH : influence la charge des molécules

matiére organique : augmente I'adsorption

humidité : favorise la mobilité et la dégradation biologique

température : accélére les réactions chimiques et biologiques

Ainsi, un méme herbicide peut avoir un comportement trés différent selon le type de sol ou |l
est appliqué [26].

I.3. Toxicité environnementale

La toxicité environnementale représente I'ensemble des effets nocifs qu’'une substance
chimique peut provoquer sur les organismes vivants et les différents compartiments de
I'environnement. Dans le domaine agricole, les herbicides constituent une source importante
de contamination environnementale en raison de leur utilisation intensive et répétée dans les
cultures [6].

Aprés leur application, une partie des herbicides peut persister dans les sols, étre transportée
vers les eaux de surface ou les nappes souterraines, puis affecter différents organismes non

12
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ciblés tels que les microorganismes, les plantes, les invertébrés et les animaux aquatiques
[27]. Les effets toxiques dépendent de plusieurs facteurs, notamment la concentration du
produit, la durée d’exposition, les propriétés physico-chimiques du composé ainsi que la
sensibilité biologique des organismes exposés.

1.3.1. Définition de la toxicité

La toxicité peut étre définie comme la capacité d’'une substance chimique a provoquer des
effets néfastes sur un organisme vivant, un organe ou un écosystéme [28]. Ces effets peuvent
étre immédiats ou apparaitre aprés une exposition prolongee.

On distingue généralement :
- la toxicité aigué : effets rapides aprés une courte exposition

- La toxicité chronique : effets apparaissent aprés une exposition prolongée a faible
dose.

1.3.2. Paramétres toxicologiques

L’évaluation de la toxicité environnementale repose sur plusieurs paramétres expérimentaux
permettant de mesurer les effets des substances chimiques.

a) LC50 (Lethal Concentration 50) : représente la concentration d’'une substance
provoquant la mort de 50 % des organismes testés pendant une période déterminée
[29]. Une faible valeur de LC50 indique généralement une forte toxicité.

b) LD50 (Lethal Dose 50) : La LD50 correspond a la dose nécessaire pour provoquer
la mort de 50 % des organismes exposés [30]. Ce paramétre est souvent exprimé en
mg/kg de masse corporelle.

Lethal Dose 50% (LD50)

LD50 : amount of toxin dose required to kill 50% of sample population
in unit of mg of substance per kg of sample weight (mg/kg)

100 — Virulence LD50

L ]

> 5,000 mgtkg

L
L

500 - 5,000 malkg
50

L
L)
L1

50 - 500 mglkg

L
@
L
@

5-50 mgtkg

Percentage of dead samples

'\
L ]
L ]
Q@
0! ]
L1 ]

< 5 mg'kg

Figure I-4: Représentation graphique de la courbe dose-réponse et échelle d'évaluation de
la Dose Létale 50 % (DL50) [31].
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c) EC50 (Effective Concentration 50) : La EC50 désigne la concentration entrainant un
effet biologique chez 50 % des organismes étudiés, sans nécessairement provoquer
leur mort [32].

d) NOEC (No Observed Effect Concentration) : La NOEC correspond a la
concentration maximale ne provoquant aucun effet observable sur les organismes
testés [33].

1.3.3. Organismes bioindicateurs

Les études éco toxicologiques utilisent plusieurs organismes pour évaluer les effets des
herbicides sur I'environnement.

a) Les vers de terre : Les vers de terre tels que Eisenia fetida sont largement utilisés
comme bioindicateurs de la qualité des sols en raison de leur sensibilité aux
contaminants chimiques [34].

Figure I-5: Le ver de terre (Eisenia fetida), un organlsme b|0|nd|cateur clé utilisé pour
I'évaluation de la toxicité des sols[35].

b) Les microorganismes du sol : Les bactéries et champignons jouent un réle essentiel
dans la fertilité des sols. Les herbicides peuvent perturber leur activité biologique et
modifier les cycles biogéochimiques [36].

c) Les organismes aquatiques : Les herbicides transportés vers les milieux aquatiques
peuvent affecter les algues, les poissons et les invertébrés aquatiques [37]

1.3.4. Effets éco toxicologiques des herbicides

Les herbicides peuvent provoquer différents impacts environnementaux :

diminution de la biodiversité

perturbation des chaines alimentaires

contamination des eaux souterraines

réduction de I'activité microbienne des sols

14
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- effets toxiques chroniques sur les organismes non ciblés

Certains herbicides comme Atrazine et Glyphosate sont particulierement étudiés en raison de
leur persistance environnementale et de leurs effets éco toxicologiques potentiels [5].

l.4. Approche QSAR

L’approche QSAR (Quantitative Structure—Activity Relationship), ou relation quantitative
structure—activité, constitue une méthode de modélisation mathématique permettant d’établir
une relation entre la structure chimique d’'une molécule et son activité biologique ou sa toxicité
[38]. Cette approche repose sur I'’hypothése selon laquelle des molécules possédant des
structures similaires présentent généralement des propriétés biologiques comparables.

Dans le domaine de I'écotoxicologie, les modéles QSAR occupent aujourd’hui une place
importante dans plusieurs domaines scientifiques tels que la chimie médicinale, la toxicologie,
la pharmacologie, la chimie environnementale et I'écotoxicologie, ils sont utilisés pour prédire
la toxicité des substances chimiques, notamment les herbicides, a partir de leurs propriétés
moléculaires. Ces méthodes représentent une alternative rapide et économique aux
expérimentations biologiques classiques souvent colteuses et longues a réaliser [39].

1.4.1. Principe de I’approche QSAR

Le principe fondamental du QSAR consiste a relier quantitativement I'activité biologique ou la
toxicité d’'un composé a des paramétres appelés descripteurs moléculaires.

La relation générale peut étre représentée comme suit :
Activité biologique = f (descripteurs moléculaires)

Les descripteurs moléculaires traduisent différentes propriétés physico-chimiques des
molécules telles que : la lipophilie ; la masse moléculaire ; la polarité ; les propriétés
électroniques ; les caractéristiques géométriques.

l'activité peut correspondre a : LC50, EC50, LD50, biodégradabilité, bioaccumulation.

Dans une étude QSAR, les propriétés moléculaires sont transformées en données
numeériques afin d’établir des corrélations statistiques entre structure et toxicité [40].
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‘ Série des composés chimiques

7 N\

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

I

‘ Intreprétation

Prévision

Figure 1-6 : Etapes fondamentales de la construction d'un modéle prédictif basé sur la
relation structure-activité/propriété [41].

1.4.2. Historique du QSAR

En 1868, Crum-BrownetFraseront publié¢ une équation qui est considérable pour étre la
premiére formulation d'une relation quantitative structure-activité, dans leurs recherches sur
différents alcaloides. Par conséquent, ils ont supposé que « l'activité physiologique » dit
étre fonction de la structure chimique C.

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

Le développement de la technique QSAR a subi plusieurs transformations mais I'année 1964
est considérée comme le début des méthodes QSAR modernes ou Hansch et Fujita ont établi
les premiéres corrélations entre les propriétés physico-chimiques (log P, pKa, paramétres
stériques et électroniques) et I'activité biologique (activité enzymatique, pharmacologique).

La méthodologie QSAR s'est rapidement développée a partir du 1988, en raison de
l'introduction du paramétre moléculaire tridimensionnel, qui expliquait I'influence de différents
conforméres, stéréoisoméres ou énantiomeres (modéles 3D QSAR).

Le premier modéle publié possédant ces caractéristiques était I'analyse comparative du
champ moléculaire (CoMFA "Comparative Molecular Field Analysis") proposé par Cramer et
al, qui est actuellement I'une des méthodologies QSAR les plus utilisées. La figure ci-dessous
résume le développement de I'étude QSAR [42].
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Figure I-7: Frise chronologique des étapes clés et jalons historiques du développement de
la modélisation QSAR [43].

Par la suite, les méthodes QSAR se sont considérablement développées grace aux progrés
de linformatique, des statistiques et de la chimio-informatique. Aujourd’hui, les approches
QSAR utilisent des techniques avancées telles que l'intelligence artificielle, I'apprentissage
automatique (machine learning) et les réseaux de neurones artificiels pour améliorer la
précision des prédictions [44].

1.4.3. Descripteurs moléculaires

Les descripteurs moléculaires sont des paramétres numériques décrivant les propriétés
structurales et physico-chimiques des molécules.

a) Descripteurs physico-chimiques lIs incluent :
la masse moléculaire (MW): Elle influence : mobilité, diffusion, biodisponibilité.
le coefficient de partage octanol/eau (logP): Le coefficient logP est particulierement important
dans les études QSAR car il reflete la lipophilie du composé :

[ComPOS é] octanol
[composé]equ

logP = log
Un logP élevé indique : forte affinité pour les lipides et risque accru de bioaccumulation [45].
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la surface polaire (TPSA): Elle influence : solubilité, transport membranaire, interactions
biologiques.

b) Descripteurs topologiques : lls décrivent l'organisation des atomes et les
connexions moléculaires.

c) Descripteurs électroniques : lIs représentent les propriétés électroniques telles que
les charges atomiques et la distribution des électrons.

d) Descripteurs géométriques : lls décrivent la forme tridimensionnelle et le volume des
molécules [46].

1.4.4. Construction des modéles QSAR

La construction d’'un modéle QSAR comprend plusieurs étapes :

sélection des molécules ;

collecte des données toxicologiques ;
calcul des descripteurs moléculaires ;
sélection des variables pertinentes ;
développement du modéle mathématique ;
validation statistique [47].

2B

Les modéles peuvent étre construits a l'aide de différentes méthodes statistiques ou
informatiques :

régression linéaire multiple (MLR) ;
- analyse PLS;

- Random Forest ;

- Support Vector Machine (SVM) ;

- réseaux de neurones artificiels (ANN).
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Figure 1-8 : Logigramme décisionnel du processus d'apprentissage (Training) et de test
(Testing) pour le développement d'un modéle QSAR robuste [48].

1.4.5. Validation des modéles QSAR

La validation permet d’évaluer la fiabilité et la capacité prédictive du modéle QSAR.

Les principaux parametres statistiques utilisés sont :

a) Coefficient de détermination (R?)

Une valeur élevée de R? indique une bonne corrélation entre les valeurs expérimentales et

prédites.
b) Erreur quadratique moyenne (RMSE)
Une faible valeur de RMSE traduit une meilleure précision du modéle.

QSAR présente une option appropriée dans la surveillance rationnelle de I'activité / propriété
/ toxicité des produits chimiques et est donc utile dans une grande variété d'applications. Dans
une perspective globale, les produits chimiques modélisés a l'aide de la méthode QSAR

peuvent étre présentés en trois grands types, qui sont [48]:
- Produits chimiques bénéfiques pour la santé: médicaments, ingrédients

alimentaires...etc

Les produits chimiques impliqués dans les processus industriels de laboratoire:
solvants, réactifs, etc.
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- Les produits chimiques présentant un résultat dangereux: polluants organiques
persistants, toxines, xénobiotiques, cancérogénes, composés organiques volatils,

La figure suivante présente I'utilisation de I'application QSAR en trois domaines principaux

Conception et optimisation
des leads.

Raffinement des
meédicaments existants.

Efficacité de processus
optimisée.

Amelioration de la
sélectivité des opérations.

> Evaluation
des risques

*

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

Figure 1-9 : Diagramme synoptique des principaux domaines d'application des modéles
QSAR dans la recherche et l'industrie [49].

Il existe alors un grand nombre d'applications de ces modéles au sein de l'industrie, du monde
universitaire et des organismes réglementaires. Un petit nombre d'utilisations potentielles sont
répertoriées ci-dessous [50] :

e L'identification de nouvelles pistes a activit¢ pharmacologique, biocide ou
pesticide.

e |'optimisation de l'activité pharmacologique, biocide ou pesticide.

e 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.

e L'identification des composés dangereux aux premiers stades de développement.
e La prédiction de la toxicité et les effets secondaires de nouveaux composés.

e La prédiction de la toxicité pour I'hnomme par une exposition délibérée,
occasionnelle et professionnelle.

e La prédiction de la toxicité pour I'écosystéme.
e La prédiction d'une variété de propriétés physico-chimiques des molécules.

e La prédiction du sort des molécules libérées dans I'environnement.
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Dans le cas des herbicides, les approches QSAR permettent de prédire des parametres tels
que :

- LC50;
- EC50;
- biodégradabilité ;
- bioaccumulation ;

- persistance dans les sols.
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Chapitre II : Matériels et Méthodes

Ce chapitre présente la méthodologie adoptée pour réaliser 1'étude de modélisation
QSAR de la toxicité des herbicides présents dans les sols agricoles. Il décrit les
différentes étapes suivies, depuis la collecte des données toxicologiques et des
structures moléculaires jusqu'a la construction et la validation des modeles prédictifs.
Ce chapitre permet de détailler les outils, logiciels, descripteurs moléculaires et
méthodes statistiques utilisés afin de garantir la fiabilité et la reproductibilité des
résultats obtenus.
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I1.1. Constitution de la base de données

La constitution de la base de données représente la premiére étape essentielle dans le
développement d'un modéle QSAR fiable. Elle consiste a sélectionner un ensemble de
molécules d'herbicides pour lesquelles des données toxicologiques expérimentales sont
disponibles. La qualité et la diversité des données collectées influencent directement la
performance et la capacité prédictive du modéle développé.

Dans cette étude, les herbicides ont été sélectionnés a partir de bases de données chimiques
et toxicologiques reconnues telles que PubChem, EPA et la littérature scientifique spécialisée.
Pour chaque composé, les informations recueillies comprennent le nom de la molécule, sa
structure chimique ainsi que les valeurs de toxicité utilisées comme variable dépendante dans
la modélisation QSAR

Afin d'assurer la cohérence des données, les molécules présentant des informations
incomplétes ou des valeurs toxicologiques contradictoires ont été exclues de la base de
données. Une attention particuliére a été accordée a la diversité structurale des herbicides
afin de couvrir différentes familles chimiques. Cette diversité est importante pour améliorer le
domaine d'applicabilité du modéle QSAR .

Les structures moléculaires des herbicides sélectionnés ont été récupérées sous forme de
représentations SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System), format largement
utilisé en chimio-informatique pour le calcul automatique des descripteurs moléculaires.

La base de données finale obtenue constitue ainsi I'ensemble des composés utilisés pour les
étapes ultérieures de calcul des descripteurs, de construction du modéle et de validation
statistique.

Data set Data set Model Model
compilation processing building post-analysis
__________ . e i RONEC N —
: ' | | : |
i | Datacuration ! | Learning | ' !
da':::' . .m‘m" : 0 o | | e | : ma;‘n:::cm '
ases re |
' processing : " ! ' models :
: * ' : | : (]
I | Descriptor | ' | ' |
=l | Cosomsbon | ; | @S] 0} | o | |
Cd(;n;pil::l : * : | Construct : : :
— * ' Feature ' * e K *. |
l : selection : g : : Identify :
| 1
Select data ) v | 1 ' y  important |
subset for | | ! | ' features [
investigation | Data ' | : | '
' balancing | " f N |
¢ ) : i Statistical | ' :
— g i \ ' measure of : | Interpret -
: . . : model , : important M
Data subset ,  Data splitting ) : robustness " : features 1
| | ’ ' ' |
SRR ’ e - ; ERpm— ’

Figure 11-1: Etapes méthodologiques allant de la collecte des données chimiques a
l'interprétation structurale des modéles prédictifs [51].
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11.1.1. Sélection des herbicides

La sélection des herbicides a été réalisée en tenant compte de plusieurs critéres,
notamment leur fréquence d’utilisation en agriculture, leur présence dans les sols
agricoles et la disponibilité de données toxicologiques expérimentales. L’objectif était
de constituer un ensemble de molécules représentatif de différentes familles
chimiques afin de couvrir une diversité structurale suffisante pour la modélisation
QSAR.

Les herbicides retenus appartiennent a plusieurs classes chimiques telles que les
triazines, les organophosphorés, les acides phénoxy et les sulfonylurées. Pour chaque
composé, les informations relatives a la structure moléculaire et aux parameétres
toxicologiques ont été collectées puis vérifiees avant leur intégration dans la base de
données.

Les molécules présentant des données incomplétes, ambigués ou contradictoires ont
été exclues afin de garantir la fiabilité de I'étude.

11.1.2. Sources des données

Les données utilisées dans cette étude ont été obtenues a partir de bases de données
publiques reconnues dans le domaine de la chimie et de I'évaluation des risques
environnementaux. Ces plateformes fournissent des informations détaillées sur les
propriétés physico-chimiques, les structures moléculaires et les données
toxicologiques des substances chimiques.

I1.1.2.1. PubChem

PubChem est une base de données chimique développée par le National Center for
Biotechnology Information (NCBI). Elle contient des millions de composés chimiques
ainsi que des informations relatives a leurs propriétés moléculaires, leurs structures
2D et 3D et leurs représentations SMILES.

Dans cette étude, PubChem a été utilisé pour :
- récupérer les structures moléculaires des herbicides
- obtenir les représentations SMILES
- vérifier les formules moléculaires

- collecter certaines propriétés physico-chimiques utiles a la modélisation QSAR.
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Figure 1I-2: Interface utilisateur de la base de données ouverte PubChem (NCBI) pour la
collecte des données structurales et toxicologiques [52].

Grace a son acces libre et a la qualité de ses données, PubChem constitue une référence
importante dans les travaux de chimio-informatique et de modélisation moléculaire [53].

11.1.2.2. United States Environnemental Protection Agency

L’'EPA est une agence gouvernementale américaine chargée de la protection de
'environnement et de I'évaluation des risques liés aux substances chimiques. Elle met a
disposition plusieurs bases de données toxicologiques contenant des informations sur les
pesticides, les herbicides et leurs effets potentiels sur les organismes vivants [54].

Dans cette étude, les bases de données de I'EPA ont été utilisées pour :
- recueillir les valeurs toxicologiques expérimentales
- vérifier les données de toxicité environnementale
- compléter les informations nécessaires a la construction des modéles QSAR.

Les données fournies par 'EPA sont largement utilisées dans les études de toxicologie
prédictive et d’évaluation des risques environnementaux.

25



CHAPITRE II : MATERIELS ET METHODES

I1.2. Calcul des descripteurs moléculaires

Aprés la constitution de la base de données, les structures moléculaires des herbicides
sélectionnés ont été utilisées pour calculer différents descripteurs moléculaires. Ces
descripteurs représentent sous forme numérique les propriétés structurales, physico-
chimiques et électroniques des molécules. lls constituent les variables indépendantes
utilisées dans la construction des modéles QSAR. Le choix de descripteurs pertinents est une
étape essentielle car il influence directement la qualité des prédictions obtenues.

1.2.1. Types de descripteurs utilisés
Les descripteurs moléculaires calculés dans cette étude appartiennent a différentes
catégories permettant de caractériser les molécules selon plusieurs aspects.

a) Descripteurs constitutionnels

lls décrivent la composition élémentaire de la molécule, notamment : masse moléculaire ;
nombre d’atomes ; nombre de liaisons ; nombre d'hétéroatomes.

b) Descripteurs topologiques

lls traduisent l'organisation des atomes et des liaisons au sein de la molécule sans tenir
compte de sa géomeétrie tridimensionnelle.

c¢) Descripteurs physico-chimiques
lIs incluent :LogP; polarité ; surface polaire ; réfractivité molaire.
d) Descripteurs électroniques

lls renseignent sur la distribution électronique et les interactions potentielles des molécules
avec leur environnement biologique.

L'ensemble de ces descripteurs permet de représenter quantitativement les caractéristiques
moléculaires susceptibles d'influencer la toxicité des herbicides [38].

11.2.2. Logiciel utilisé :

Le calcul des descripteurs moléculaires a été réalisé a l'aide du logiciel ChemMaster. Ce
logiciel permet 'analyse des structures chimiques et la génération automatique d'un grand
nombre de descripteurs moléculaires a partir des représentations moléculaires des composés
étudiés.
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Figure II-3 : Etude écotoxicologique des pesticides par modélisation moléculaire [39].

Les structures des herbicides ont été importées dans ChemMaster puis soumises a une
procédure de calcul automatique des descripteurs. Le logiciel a généré différentes catégories
de paramétres décrivant les propriétés structurales et physico-chimiques des molécules.

L'utilisation de ChemMaster présente plusieurs avantages :
- Rapidité de calcul.
- Traitement simultané de nombreuses molécules.
- Génération automatisée des descripteurs.

- Exportation des résultats sous forme exploitable pour les analyses statistiques
ultérieures.

11.2.3. Prétraitement des données
Avant la construction des modeéles QSAR, les données obtenues ont été soumises a plusieurs
étapes de prétraitement afin d'améliorer leur qualité et leur cohérence.
Les principales opérations réalisées sont :
- Suppression des descripteurs contenant des valeurs manquantes.
- Elimination des variables constantes ou quasi constantes.
- Vérification des erreurs de calcul.
- Normalisation des données lorsque cela est nécessaire.

- Controle des valeurs aberrantes.
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Ces opérations permettent de réduire le bruit statistique et d'améliorer la stabilité des modéles
développés [56].

I1.3. Sélection des variables

Le calcul des descripteurs moléculaires génére généralement un nombre important de
variables. Cependant, tous les descripteurs ne contribuent pas de maniére significative a la
prédiction de la toxicité. Une étape de sélection est donc nécessaire afin d'identifier les
variables les plus pertinentes et de réduire la complexité du modele QSAR.

11.3.1. Elimination des descripteurs redondants

Les descripteurs fortement corrélés entre eux apportent souvent des informations similaires.
Leur présence simultanée peut entrainer des problémes de multi colinéarité et diminuer les
performances du modéle.

Pour éviter ce probléeme, les descripteurs présentant une forte corrélation mutuelle ont été
identifiés puis éliminés. Seules les variables apportant une information indépendante ont été
conservées pour les étapes suivantes de la modélisation [57].

11.3.2. Méthodes de sélection

a) Analyse de corrélation

L'analyse de corrélation a été utilisée pour évaluer les relations entre les descripteurs
moléculaires et la variable de toxicité étudiée.

Les variables présentant une faible contribution ou une forte redondance ont été supprimées
afin de simplifier le modéle et d'améliorer sa capacité prédictive.

b) Analyse en composantes principales (PCA)

L'analyse en composantes principales (PCA) est une méthode statistique permettant de
réduire la dimension des données tout en conservant I'essentiel de l'information.

Cette technique facilite :
- L'identification des variables importantes.
- La détection des corrélations.

- La Visualisation de la distribution des molécules dans I'espace descriptif [58].
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c¢) Méthodes automatiques de sélection

Des méthodes automatiques ont également été utilisées pour identifier les descripteurs les
plus pertinents pour la modélisation QSAR.

Ces approches permettent de sélectionner automatiquement les variables ayant la plus
grande influence sur la toxicité étudiée tout en éliminant les variables peu informatives.

L'objectif est d'obtenir un ensemble réduit de descripteurs capable d'expliquer efficacement
les variations observées dans les données toxicologiques.

I1.3. Sélection des variables

Apreés le calcul des descripteurs moléculaires, un grand nombre de variables est généralement
obtenu. Cependant, tous les descripteurs ne contribuent pas de maniére significative a
I'explication de la toxicité des herbicides. La présence d'un nombre excessif de variables peut
entrainer une augmentation de la complexité du modeéle, un risque de surapprentissage
(overfitting) et une diminution des performances prédictives. Une étape de sélection des
variables est donc nécessaire afin d'identifier les descripteurs les plus pertinents pour la
construction des modéles QSAR

1.3.1. Elimination des descripteurs redondants

Avant I'étape de modélisation, les descripteurs redondants ont été identifiés et supprimés.
Cette opération vise a réduire la multi colinéarité entre les variables explicatives et a améliorer
la stabilité statistique des modéles QSAR.

Les descripteurs présentant une variance nulle ou trés faible ont été éliminés puisqu'ils
n'apportent aucune information discriminante entre les molécules étudiées. De méme, les
variables fortement corrélées entre elles ont été examinées afin de conserver uniquement les
descripteurs les plus représentatifs.

Cette étape permet de diminuer le nombre de variables tout en préservant l'information
essentielle contenue dans la base de données [56].

11.3.2. Méthodes de sélection
11.3.2.1. Analyse de corrélation

L'analyse de corrélation constitue I'une des méthodes les plus utilisées pour sélectionner les
variables pertinentes dans les études QSAR. Elle permet d'évaluer la relation existant entre
chaque descripteur moléculaire et la variable de toxicité étudiée.
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Les coefficients de corrélation ont été calculés afin d'identifier les variables les plus influentes.
Les descripteurs présentant une faible corrélation avec la propriété étudiée ou une forte
corrélation avec d'autres descripteurs ont été exclus du processus de modélisation.

Cette méthode permet de réduire efficacement le nombre de variables tout en conservant
celles qui contribuent le plus a l'explication de la toxicité [40].

1.3.2.2. Analyse en composantes principales (PCA)

L'analyse en composantes principales (Principal Component Analysis, PCA) est une méthode
statistique multivariée utilisée pour réduire la dimension des données. Elle transforme les
variables initiales en un nombre limité de composantes principales expliquant la plus grande
partie de la variance observée dans le jeu de données.

La PCA a été utilisée pour :

visualiser la distribution des herbicides.

détecter les corrélations entre les descripteurs.

Identifier les variables les plus informatives.

Repérer d'éventuelles valeurs aberrantes.

Cette approche facilite la compréhension de la structure des données et contribue a la
sélection des descripteurs les plus pertinents pour la modélisation QSAR [58].

11.3.2.3. Méthodes automatiques de sélection
En complément des méthodes statistiques classiques, des procédures automatiques de
sélection ont été utilisées afin d'optimiser le choix des variables explicatives.

Ces méthodes permettent de rechercher automatiquement les combinaisons de descripteurs
offrant les meilleures performances prédictives. Elles reposent sur des algorithmes capables
d'évaluer l'importance de chaque variable et de sélectionner les plus pertinentes pour le
modéle final.

L'utilisation de méthodes automatiques présente plusieurs avantages :

Réduction du nombre de variables.

Amélioration de la robustesse du modéle.

Limitation du risque de surapprentissage.

Optimisation des performances prédictives.
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La combinaison des analyses de corrélation, de la PCA et des méthodes automatiques permet
ainsi d'obtenir un ensemble de descripteurs représentatifs et adaptés au développement de
modeéles QSAR fiables [57].

I.4. Construction des modéles QSAR

Apreés la sélection des descripteurs moléculaires les plus pertinents, I'étape suivante consiste
a construire les modéles QSAR permettant d’établir une relation quantitative entre les
caractéristiques structurales des herbicides et leur toxicité. Cette étape repose sur I'utilisation
de méthodes statistiques et d’apprentissage automatique capables d’extraire les relations
existantes entre les variables explicatives (descripteurs moléculaires) et la variable réponse
(toxicité). La qualité du modéle dépend a la fois de la pertinence des données utilisées et du
choix de la méthode de modélisation.

I1.4.1. Division des données

Afin d’évaluer objectivement les performances des modéles QSAR, la base de données a été
divisée en deux sous-ensembles distincts : un ensemble d’apprentissage (training set) utilisé
pour construire le modéle et un ensemble de test (test set) utilisé pour vérifier sa capacité
prédictive sur des données non utilisées lors de I'entrainement.
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Figure 11-4 : Princi;;e de la séparation aléatoire des données en sous-ensembles
d'apprentissage et de test [59].

a) Ensemble d’apprentissage (training set)

L’ensemble d’apprentissage regroupe la majorité des molécules de la base de données. Il est
utilisé pour établir la relation entre les descripteurs moléculaires et la toxicité étudiée.

Durant cette phase, les paramétres du modéle sont ajustés afin d’obtenir la meilleure
correspondance possible entre les valeurs expérimentales et les valeurs prédites.
Généralement, environ 70 a 80 % des données sont affectées a 'ensemble d’apprentissage
[60].
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b) Ensemble de test

L’ensemble de test est constitué des molécules restantes qui ne participent pas a la
construction du modéle.

Son réle est de mesurer la capacité du modéle a effectuer des prédictions fiables sur de
nouvelles molécules. Cette étape est essentielle pour vérifier que le modéle posséde un réel
pouvoir prédictif et qu’il n’est pas simplement adapté aux données d’apprentissage [61].

T

N

Figure II-5: Les différentes méthodes de répartition d'un jeu de données en sous-ensembles
d'apprentissage, de validation et de test [62].

11.4.2. Méthodes utilisées

Plusieurs approches peuvent étre employées pour développer des modéles QSAR. Dans
cette étude, les méthodes de modélisation ont été sélectionnées en fonction de leur capacité
a décrire les relations entre les descripteurs moléculaires et la toxicité des herbicides.

Les méthodes couramment utilisées en QSAR comprennent.
e larégression linéaire multiple (MLR).
e larégression PLS (Partial Least Squares).
e les arbres de décision.
e les foréts aléatoires (Random Forest).
e les machines a vecteurs de support (Support Vector Machine, SVM).

e les réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Networks, ANN).
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Ces techniques permettent de construire des modéles capables d’identifier des relations
linéaires ou non linéaires entre la structure moléculaire et I'activité biologique étudiée [44].

Notre Méthode utilisée est la Régression Linéaire Multiple (MLR)

La modélisation QSAR a été réalisée a I'aide de la méthode de la Régression Linéaire Multiple
(MLR, Multiple Linear Regression). Cette méthode statistique est I'une des techniques les plus
utilisées en QSAR pour établir une relation quantitative entre les descripteurs moléculaires et
I'activité biologique ou la toxicité étudiée.

La MLR repose sur I'hypothése qu'il existe une relation linéaire entre la variable dépendante
(toxicité) et plusieurs variables indépendantes (descripteurs moléculaires). Le modéle est
construit en déterminant les coefficients de régression qui permettent de minimiser I'écart
entre les valeurs expérimentales et les valeurs prédites.

La forme générale d'un modéle MLR est :

Y — b() =t b]_X]_ + bQXQ “+as bn.Xn

ou :

Y : Représente la propriété étudiée (par exemple LC50 ou EC50).

X : représentent les descripteurs moléculaires sélectionnés.

bo : est I'ordonnée a I'origine.

bi, by, ..., b, : sont les coefficients de régression associés aux descripteurs.

Cette approche permet d'identifier les descripteurs ayant la plus grande influence sur la
toxicité des herbicides et de quantifier leur contribution au modéle prédictif. La simplicité
d'interprétation des équations obtenues constitue I'un des principaux avantages de la méthode
MLR dans les études QSAR [40].

11.4.3. Paramétrage du modeéele MLR

Le paramétrage correspond a lajustement des différents parameétres nécessaires au
fonctionnement des algorithmes de modélisation.

Cette étape vise a optimiser les performances prédictives du modéle tout en limitant les
risques de surapprentissage. Les parameétres retenus dépendent de la méthode utilisée.

Aprés la sélection des descripteurs moléculaires pertinents, le modéle de Régression Linéaire
Multiple a été construit en utilisant les données de I'ensemble d'apprentissage. Le nombre de
variables introduites dans le modéle a été limité afin d'éviter les problémes de multicolinéarité
et de surajustement (overfitting).
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La qualité du modéle a été évaluée a l'aide de plusieurs parameétres statistiques, notamment

- le coefficient de détermination (R?).
- le coefficient de validation croisée (Q?).
- l'erreur quadratique moyenne (RMSE).

- l'analyse des résidus.

Le modéle retenu est celui présentant le meilleur compromis entre capacité explicative,
robustesse statistique et pouvoir prédictif. Les performances du modéle ont ensuite été
vérifiees a l'aide de lI'ensemble de test afin d'évaluer sa capacité de généralisation sur de
nouvelles molécules [56].

I1.5. Validation des modeéles

La validation constitue une étape essentielle dans le développement des modéles QSAR. Elle
permet d'évaluer la qualité, la robustesse et la capacité prédictive du modéle construit. Un
modéle QSAR n'est considéré comme fiable que s'il est capable de fournir des prédictions
précises non seulement pour les molécules utilisées lors de sa construction, mais également
pour de nouvelles molécules n'ayant pas participé a son développement [61].

Dans cette étude, la validation du modéle de Régression Linéaire Multiple (MLR) a été réalisée
a travers des procédures de validation interne et externe. Plusieurs indicateurs statistiques
ont également été utilisés afin d'évaluer les performances du modeéle.
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- validation

[Data set of molccules] o
s
| :
Y X g
Response Molecular g
[ Curated data set ] variable descriptors ‘é'_
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Figure 11-6 : Etapes globales du développement, de la sélection de variables et de la
validation d'un modéle QSAR [40].
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11.5.1. Validation interne

La validation interne permet de vérifier la stabilité et la robustesse du modéle a partir de
I'ensemble d'apprentissage. Elle vise a déterminer si le modéle est capable de reproduire
correctement les données utilisées pour sa construction sans présenter de surajustement
(overfitting).

Cette étape repose généralement sur des techniques de validation croisée (cross-validation),
consistant a diviser les données d'apprentissage en plusieurs sous-groupes afin d'évaluer la
capacité du modeéle a prédire des observations temporairement exclues du processus
d'entrainement [56].

La validation interne fournit ainsi une premiére estimation de la fiabilité du modéle et de sa
capacité a généraliser les relations observées entre les descripteurs moléculaires et la toxicité
des herbicides.

11.5.2. Validation externe

La validation externe constitue I'une des étapes les plus importantes dans I'évaluation d'un
modele QSAR. Elle consiste a tester les performances du modeéle sur un ensemble de
molécules indépendantes n'ayant pas été utilisées lors de sa construction.

Les valeurs prédites par le modéle sont comparées aux valeurs expérimentales afin de
mesurer sa capacité de prédiction sur de nouvelles données. Une bonne validation externe
indiqgue que le modéle posséde un réel pouvoir prédictif et peut étre utilisé pour estimer la
toxicité de molécules non étudiées expérimentalement [38].

Cette étape est particulierement importante dans les applications environnementales ou
I'objectif est souvent de prédire le comportement de nouveaux composés chimiques.

35



CHAPITRE II : MATERIELS ET METHODES

Training data set

Validation set
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Supervised Model

Train with different
model parameters

aecord validation

errors for each model
parameter

Train with best performed
model parameters

Optimal Model Test data set

Figure 1I-7 : Logigramme de sélection des paramétres optimaux pour la construction d'un
modele QSAR robuste [63]

11.5.3. Indicateurs statistiques

Les performances du modéle MLR ont été évaluées a l'aide de plusieurs paramétres
statistiques largement utilisés dans les études QSAR.

a) Coefficient de détermination (R?)
Le coefficient de détermination (R?*) mesure la proportion de la variance des données
expérimentales expliquée par le modeéle.

Z?:l(yi - fgz)z
> i1y — 9)?

R?=1-—

ou:

Yi : Représente les valeurs expérimentales.

¥Y; : Représente les valeurs prédites.

y : Représente la moyenne des valeurs observées.

La valeur de R? varie entre O et 1. Plus elle est proche de 1, meilleure est la capacité
explicative du modéle [64].
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b) Erreur quadratique moyenne (RMSE)

Le RMSE (Root Mean Square Error) mesure I'écart moyen entre les valeurs expérimentales
et les valeurs prédites.

RMSE = /1 577", (i — §:)°

Une faible valeur de RMSE indique une meilleure précision prédictive du modéle [65].
c) Erreur absolue moyenne (MAE)

L'erreur absolue moyenne (MAE, Mean Absolute Error) représente la moyenne des écarts
absolus entre les valeurs observées et les valeurs prédites.

MAE = %Zf\lz llyi — 91'

Le MAE est un indicateur simple et facile a interpréter. Plus sa valeur est faible, plus les
prédictions du modéle sont précisées [66].

Conclusion

La validation interne et externe, associée a I'utilisation d'indicateurs statistiques tels que R?,
RMSE et MAE, permet de vérifier la qualité et la fiabilité des modéles QSAR développés. Ces
critéres sont indispensables pour garantir la robustesse du modeéle et son utilisation dans la
prédiction de la toxicité des herbicides présents dans les sols agricoles.
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DISCUSSION

Ce chapitre présente les résultats obtenus a partir de la modélisation QSAR de la toxicité des
herbicides et leur interprétation. Il permet d'évaluer les performances des modeles développés,
d'analyser l'influence des descripteurs moléculaires sur la toxicité et de discuter la pertinence des
résultats obtenus au regard des données de la littérature scientifique.
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lll.1. Analyse de la base de données

L'analyse préliminaire de la base de données constitue une étape essentielle dans toute étude
QSAR. Avant la construction des modeéles prédictifs, il est nécessaire d'examiner la nature
des données disponibles, leur diversité structurale ainsi que la distribution de la propriété
biologique étudiée. Cette étape permet de vérifier la qualité de la base de données et d'évaluer
son aptitude a produire des modéles fiables et statistiquement significatifs.

Dans le cadre de cette étude, la base de données est composée de 34 herbicides sélectionnés
a partir de bases de données chimiques et toxicologiques reconnues. Les structures
moléculaires de ces composés ont été représentées sous forme de codes SMILES et
associées a leurs valeurs de toxicité aigué orale chez le rat (LD50, mg/kg). Ces informations
constituent la base nécessaire au calcul des descripteurs moléculaires et au développement
des modéles QSAR.

ll.1.1. Description générale de la base de données

La base de données étudiée regroupe 34 herbicides appartenant a plusieurs familles
chimiques largement utilisées dans la lutte contre les adventices en agriculture. Parmi ces
familles figurent notamment les triazines (Atrazine, Simazine, Propazine, Terbuthylazine), les
chloroacétamides (Acetochlor, Alachlor, Metolachlor), les urées substituées (Diuron, Linuron,
Monolinuron, Neburon), les sulfonylurées (Chlorsulfuron, Rimsulfuron) ainsi que les
herbicides de type acides phénoxy (2,4-D, MCPA, Mecoprop).

Cette diversité chimique est particulierement importante dans les études QSAR car elle
permet d'explorer un large domaine de structures moléculaires et d'identifier les facteurs
structuraux responsables des variations de toxicité observées. En effet, la toxicité d'un
herbicide dépend fortement de ses propriétés physico-chimiques, de sa capacité a traverser
les membranes biologiques, de sa stabilité dans I'environnement et de ses interactions avec
les organismes vivants.

Les valeurs de toxicité utilisées dans cette étude correspondent aux doses létales médianes
(LD50) administrées par voie orale chez le rat. La LD50 représente la dose nécessaire pour
provoquer la mort de 50 % des individus exposés et constitue l'un des indicateurs
toxicologiques les plus couramment utilisés pour évaluer la dangerosité d'une substance
chimique.

L'examen des données montre une forte variabilité des valeurs de LD50 entre les différents
herbicides. Certains composés tels que la Cyanazine (334 mg/kg) ou le Paraquat (344 mg/kg)
présentent une toxicité relativement élevée, tandis que d'autres composés comme le
Fluometuron (6450 mg/kg), le Chlorsulfuron (5000 mg/kg) ou le Simazine (5000 mg/kg)
apparaissent significativement moins toxiques.

Cette variabilité de toxicité constitue un élément favorable au développement d'un modeéle
QSAR performant, car elle permet aux méthodes statistiques d'identifier plus facilement les
relations entre les propriétés moléculaires et la réponse biologique étudiée.
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En outre, les structures moléculaires ont été converties sous forme numérique grace au calcul
d'un ensemble de descripteurs moléculaires décrivant différents aspects des molécules : taille,
masse, lipophilie, polarité, propriétés électroniques et topologiques. Ces descripteurs servent
ensuite de variables explicatives dans les modéles de Régression Linéaire Multiple (MLR).

l1l.1.2. Statistiques descriptives

L'analyse statistique descriptive permet d'obtenir une premiére vue d'ensemble de la
distribution des données toxicologiques utilisées dans I'étude. Elle fournit des informations
essentielles sur la dispersion, la tendance centrale et I'étendue des valeurs de toxicité.

Les valeurs de LD50 des 34 herbicides étudiés s'étendent de 334 mg/kg a 6450 mg/kg, ce qui
représente une plage de variation particulierement importante. Cette amplitude témoigne de
la présence de composés présentant des profils toxicologiques trés différents.

L'existence d'une telle diversité est généralement considérée comme un avantage dans les
études QSAR, car elle améliore la capacité du modéle a identifier les relations quantitatives
entre les descripteurs moléculaires et la propriété étudiée.

L'étendue élevée observée entre les valeurs minimale et maximale indique une dispersion
importante des données. Cette dispersion suggére que les molécules étudiées présentent des
caractéristiques structurales suffisamment différentes pour influencer significativement leur
toxicité.

Par ailleurs, la présence simultanée de composés trés toxiques et faiblement toxiques permet
d'améliorer la représentativit¢ du modéle QSAR et d'élargir son domaine d'application.
Cependant, une telle hétérogénéité peut également rendre la modélisation plus complexe et
nécessiter une sélection rigoureuse des descripteurs moléculaires les plus pertinents.

Afin de mieux visualiser la distribution des données, un histogramme ou un diagramme en
boite (boxplot) pourra étre utilisé pour représenter la répartition des valeurs de LD50. Ces
représentations graphiques permettront d'identifier d'éventuelles valeurs extrémes (outliers)
susceptibles d'influencer les performances du modéle.

Dans l'ensemble, l'analyse descriptive confirme que la base de données possede une
variabilité suffisante pour permettre le développement d'un modéle QSAR destiné a prédire la
toxicité des herbicides a partir de leurs caractéristiques moléculaires. Cette diversité constitue
un élément fondamental pour garantir la robustesse et la pertinence scientifique des modéles
développés dans les sections suivantes.
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Substance SMILES LD50 orale rat (mg/kg)

24-D C1=CC(=C(C=C1CNCNOCC(=0)0 375
Acetochlor CCC1=CC=CC(=CIN(COCC)C(=0)CCI)C 2148
Alachlor CCC1=C(C(=CC=C1)CC)N(COC)C(=0)CCI 930
Ametryn CCNC1=NC(=NC(=N1)SC)NC(C)C 1950
Atrazine CCNC1=NC(=NC(=N1)CINC(C)C 1869
Butachlor CCCCOCN(C1=C(C=CC=C1CC)CC)C(=0)CCl 1200
Chlorotoluron CC1=C(C=C(C=C1)NC(=0)N(C)C)CI 1000
Chlorsulfuron CC1=NC(=NC(=N1)OC)NC(=0)NS(=0)(=0)C2=CC=CC=C2CI 5000
Clopyralid C1=CC(=NC(=C1CNC(=0)0)CI 5000
Cyanazine CCNC1=NC(=NC(=N1)C)NC(C)(C)C#N 334
Desmetryn CC(C)NC1=NC(=NC(=N1)NC)SC 1390
Dichlorprop CC(C(=0)0)0C1=C(C=C(C=C1)CI)CI 800
Diuron CN(C)C(=0)NC1=CC(=C(C=C1)CI)CI 3400
Fenoxaprop CC(C(=0)0)0C1=CC=C(C=C1)0C2=NC3=C(02)C=C(C=C3)CI 2450
Fluometuron CN(C)C(=0)NC1=CC=CC(=C1)C(F)(F)F 6450
Fluroxypyr C(C(=0)0)0C1=NC(=C(C(=C1CIIN)CIF 5000
Glufosinate CP(=0)(CCC(C(=0)O)N)O 1620
Isoproturon CC(C)C1=CC=C(C=CT)NC(=0)N(C)C 1826
Linuron CN(C(=0)NC1=CC(=C(C=C1)Cl)C)OC 1500
MCPA CC1=C(C=CC(=C1)C)OCC(=0)0 700
Mecoprop CC1=C(C=CC(=C1)C)OC(C)C(=0)0 650
Metazachlor CC1=C(C(=CC=C1)C)N(CN2C=CC=N2)C(=0)CCI 1100
Metolachlor CCC1=CC=CC(=C1N(C(C)COC)C(=0)CCI)C 2780
Monlinuron CN(C(=0)NC1=CC=C(C=C1)CI)OC 2100
Neburon CCCCN(C)C(=0)NC1=CC(=C(C=C1)CI)CI 5000
Paraquat C[N+]1=CC=C(C=C1)C2=CC=[N+](C=C2)C 344
Prometiyn CC(C)NC1=NC(=NC(=N1)SC)NC(C)C 3750
Propachior CC(C)N(C1=CC=CC=C1)C(=0)CCI 1400
Propazine CC(CINC1=NC(=NC(=N1)CINC(C)C 3500
Rimsulfuron (aka renriduron) CCS(=0)(=0)C1=C(N=CC=C1)S(=0)(=0)NC(=0)NC2=NC(=CC(=N2)0C)OC 5000
Siduron CC1CCCCCTNC(=0)NC2=CC=CC=C2 5000
Simazine CCNC1=NC(=NC(=N1)C)NCC 5000
Terbuthylazine CCNC1=NC(=NC(=N1)CINC(C)C)C 2000
Triclopyr C1=C(C(=NC(=C1CNCNOCC(=0)0)Cl 729

Tableau IlI-1: Distribution des valeurs de LD50 des 34 herbicides étudiés.

Figure llI-1: Diagramme en boite (boxplot) illustrant la dispersion des valeurs de LD50 au
sein de la base de données.
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lll.2. Analyse des descripteurs moléculaires

L'analyse des descripteurs moléculaires constitue une étape essentielle dans la
compréhension des relations existant entre la structure chimique des herbicides et leur
toxicité. Les descripteurs calculés a 'aide du logiciel ChemMaster ont été soumis a différentes
analyses statistiques afin d'identifier les variables les plus pertinentes pour la construction des
modeles QSAR.

ll.2.1. Analyse des corrélations

Avant la phase de modélisation, une analyse de corrélation a été réalisée afin d'étudier les
relations entre les différents descripteurs moléculaires et la variable cible (LD50).

Cette analyse a permis d'identifier les descripteurs présentant une forte corrélation avec la
toxicité ainsi que les variables fortement corrélées entre elles. Les descripteurs redondants
ont été éliminés afin de réduire les phénoménes de multicolinéarité susceptibles d'affecter la
stabilité des modeéles de régression.

La matrice de corrélation obtenue a également permis de mettre en évidence les variables les
plus influentes dans I'explication des variations de toxicité observées entre les herbicides
étudiés.

La matrice de corrélation montre que certains descripteurs présentent une relation
significative avec la toxicité des herbicides. Ces variables ont été retenues pour les étapes
ultérieures de modélisation, tandis que les descripteurs fortement corrélés entre eux ont été
éliminés afin d'améliorer la robustesse des modéles QSAR.

lll.2.2. Importance des variables

L'évaluation de l'importance des variables a permis d'identifier les descripteurs moléculaires
contribuant le plus a la prédiction de la toxicité.

Les résultats indiquent que les propriétés physico-chimiques et structurales des molécules
jouent un role déterminant dans I'explication des différences de toxicité observées entre les
herbicides. Les variables retenues dans les modeéles finaux refletent principalement l'influence
de la taille moléculaire, de la lipophilie, de la distribution des charges et de la capacité
d'interaction avec les systémes biologiques.

L'analyse de l'importance des variables contribue également a l'interprétation chimique des
modeéles développés et permet de mieux comprendre les mécanismes susceptibles
d'influencer la toxicité des composés étudiés.
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I11.3. Modeéles QSAR obtenus

Apreés les étapes de sélection des variables et de prétraitement des données, quatre modéles
QSAR ont été développés a l'aide de la méthode de Régression Linéaire Multiple (MLR). Ces
modéles ont été construits a partir de différents ensembles de descripteurs moléculaires afin
d'évaluer leur capacité a prédire la toxicité aigué orale (LD50) des herbicides étudiés.

Les performances des modéles ont été évaluées a l'aide de plusieurs indicateurs statistiques,
notamment le coefficient de détermination (R?), le coefficient de validation croisée (Q?), I'erreur
quadratique moyenne (RMSE) et I'erreur absolue moyenne (MAE).

l11.3.1. Modéle QSAR 1

Structures:  All

Training
QSAR Model 2

QSAR Model 3 R* 0.818
QOSAR Model 4
RMSE 719.932 2182.267

MAE 528.066 1852.604

LD50 = -608.8502 * Morgan Fingerprint
(Circular)_95 +900.2446 * Morgan Fingerprint
(Circular)_667 +365.321 * Morgan Fingerprint
71 * Morgan Fingerprint
| .3572 * Morgan
Import Model... Fingerprint (Circular)_1817 +2382.6667 -

Close Apply Model

® Training

2000
Predicted Y (QSAR Model 1) 2
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Commentaire

Le modele 1 a été construit a partir de cinqg descripteurs moléculaires. |l présente un
coefficient R? de 0,818 et un coefficient Q* de 0,686, indiquant une bonne qualité
d'ajustement sur I'ensemble d'apprentissage. Cependant, la valeur négative du R? de
test (-0,282) révele une faible capacité prédictive externe.

l11.3.2. Modéle QSAR 2

Structures:  All

QSAR Model 1 Training
QSAR Model 3 R* 0.885 -0.239
QSAR Model 4
RMSE 572.914 2145.384
MAE 491.948 1833.561

o 0.669

lar)_1817

Y-Variable: LD50

.345 * Morgan Fingerprint
{Circular)_95 +930.6872 * Morgan Fingerprint
(Circular)_667 +583.5407 * Morgan Fingerprint
(Circular)_817 -1631.7485 * Morgan Fingerprint
(Circular)_844 —496.7295 * Morgan Fingerprint
(Circular)_1004 +1774.1712 * Morgan
Import Model... Fingerprint (Circular)_1817 +2382.6667

Close Apply Model

3000 4000
Predicted Y (QSAR Model 2) 3

Commentaire
Le modéle 2 utilise six descripteurs moléculaires et présente un coefficient R* de 0,885.

Malgré une amélioration de I'ajustement par rapport au modéle précédent, sa capacité de
prédiction externe demeure limitée (R? test = -0,239).
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l11.3.3. Modéle QSAR 3

Structures: Al

QSAR Model 1 Training
QSAR Model 2 =

R* 0.799
QSAR Model 4

RMSE 756.052

MAE 589.407

3697 * Morgan Fingerprint
(Circular)_95 +821.6336 * Morgan Fingerprint
{Circular)_667 -1682.8838 * Morgan Fingerprint
(Circular)_844 +1766.2849 * Morgan
Import Model... Fingerprint (Circular)_1817 +2382.6667

Close Apply Model

Predicted Y (QSAR Model 3)
Commentaire
Le modéle 3 repose sur cing descripteurs moléculaires et présente un coefficient R? de 0,799.

Ses performances globales restent comparables a celles des deux premiers modéles mais
montrent également une faible capacité de généralisation.
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l11.3.4. Modéle QSAR 4

Structures: Al

QSAR Meodel 1 Training
QSAR Model 2 =
QSAR Model 3 R* 0.905 0.05

RMSE 519.449 1879.132

MAE 411.392 1626.418

06.345 * Morgan Fingerprint
(Circular)_95 +930.6872 * Morgan Fingerprint
(Ciraular)_667 +583.5407 * Morgan Fingerprint
(Circular)_817 -1481.0428 * Morgan Fingerprint
(Circular)_844 -496.7295 * Morgan Fingerprint
(Circular)_1004 +1599.1185 * Morgan
Fingerprint (Circular)_1817 +273.8362 *

Import Model... Morgan Fingerprint {(Circular)_1929 +2382.6667 -

Close Apply Model

2000
Predicted Y (QSAR Model 4)

Commentaire

Le modéle 4, construit a partir de sept descripteurs moléculaires, présente les meilleures
performances statistiques de I'étude avec un coefficient R de 0,905. Il posséde également
les valeurs les plus faibles de RMSE et de MAE. De plus, il est le seul modéle présentant une
valeur positive de R? de test (0,050), ce qui en fait le modéle le plus performant parmi ceux
développés.
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111.3.1. Résultats des modéles QSAR

La modélisation QSAR a permis de développer quatre modéles de Régression Linéaire
Multiple (MLR) destinés a prédire la toxicité aigué orale (LD50) des 34 herbicides étudiés. Les
modéles obtenus difféerent par le nombre de descripteurs moléculaires sélectionnés et
présentent des niveaux de performance variables.

Les résultats montrent que les coefficients de détermination (R?) des ensembles
d'apprentissage varient entre 0,799 et 0,905, indiquant que les modéles expliquent entre 79,9
% et 90,5 % de la variabilité observée de la toxicité. Les valeurs de validation croisée (Q?)
sont comprises entre 0,660 et 0,686, ce qui traduit une stabilité interne satisfaisante des
modeles développés.

L'analyse des erreurs de prédiction montre également des différences notables entre les
modeéles. Le modele 4 présente les plus faibles valeurs de RMSE et de MAE aussi bien pour
I'ensemble d'apprentissage que pour I'ensemble de test, ce qui témoigne d'une meilleure
précision prédictive.

Parameétres & Métriques QSAR QSAR QSAR QSAR
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
Méthode / Variable Y MLR / LD50 MLR / MLR / MLR /
LD50 LD50 LD50
Nombre de descripteurs 5 6 5 7
R? Training (Ajustement) 0,818 0,885 0,799 0,905
R? Test (Prédiction externe) -0,282 -0,239 -0,229 0,050
Q? Training (Validation croisée) 0,686 0,669 0,660 0,679
RMSE Training 719,932 572,914 756,052 519,449
RMSE Test 2182,267 2145,384 2136,522 1879,132
MAE Training 528,066 491,948 589,407 411,392
MAE Test 1852,604 1833,561 1828,895 1626,418

Tableau IlI-2 : Performances des modéles QSAR développés
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L'ensemble de ces résultats montre que les quatre modéles présentent de bonnes
performances d'ajustement, mais des capacités prédictives externes relativement limitées,
probablement en raison de la taille restreinte de la base de données et de la diversité
structurale des herbicides étudiés.

lll.3.2. Comparaison des méthodes

La comparaison des modéles développés a été réalisée a partir des principaux indicateurs
statistiques utilisés en modélisation QSAR, notamment le coefficient de détermination (R?), le
coefficient de validation croisée (Q?), I'erreur quadratique moyenne (RMSE) et I'erreur absolue
moyenne (MAE).

Les résultats montrent que le modéle 4 est le plus performant parmi les quatre modéles
étudiés. Il présente la valeur de R? la plus élevée (0,905), indiquant une excellente capacité a
expliquer les variations de la toxicité observée. De plus, il posséde les plus faibles valeurs de
RMSE et de MAE, traduisant une meilleure précision des prédictions.

Le modéle 2 occupe la deuxiéme position avec un R? de 0,885, suivi du modéle 1 (0,818) et
du modeéle 3 (0,799). Toutefois, malgré leurs bonnes performances sur l'ensemble
d'apprentissage, les trois premiers modeles présentent des valeurs négatives de R? pour
I'ensemble de test, ce qui indique une faible capacité de généralisation a de nouvelles
molécules.

Le modéele 4 est le seul a présenter une valeur positive de R? Test (0,050). Bien que cette
valeur reste faible, elle suggére une meilleure robustesse et une capacité prédictive
légerement supérieure aux autres modeéles.

Ainsi, sur la base de I'ensemble des critéres statistiques étudiés, le modéle 4 a été retenu
comme le modéle QSAR optimal pour la prédiction de la toxicité des herbicides présents dans
la base de données étudiée. Son utilisation permet d'obtenir le meilleur compromis entre
qualité d'ajustement, stabilité statistique et performance prédictive.
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Figure 111.9 - Comparaison des performances statistiques des modéles

0.90 1 —@— R?Training
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g
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M1 M2 M3 M4
Modeles

Figure llI-2: Comparaison des performances statistiques des quatre modéles QSAR
développés.

Conclusion

La comparaison des modéles met en évidence l'importance de la sélection des
descripteurs moléculaires dans la qualité des prédictions. Les résultats obtenus
montrent que l'augmentation du nombre de descripteurs pertinents peut améliorer les
performances du modéle, a condition d'éviter les phénoménes de surajustement. Le modéle
4 constitue ainsi la meilleure solution pour l'estimation de la toxicité des herbicides étudiés.

Il1l.4. Validation des modéles

La validation constitue une étape indispensable dans le développement des modéles QSAR.
Elle permet d'évaluer la robustesse, la fiabilité et le pouvoir prédictif des modéles obtenus.
Selon les principes établis par I'OCDE, un modéle QSAR doit faire I'objet d'une validation
interne et externe afin de garantir sa capacité a prédire correctement les propriétés de
nouvelles molécules [38]. Dans cette étude, la validation des modeles développés a été
réalisée a l'aide de plusieurs indicateurs statistiques, notamment le coefficient de
détermination (R?), le coefficient de validation croisée (Q?), I'erreur quadratique moyenne
(RMSE) et I'erreur absolue moyenne (MAE).

I11.4.1. Résultats de la validation interne

La validation interne a été effectuée a partir de I'ensemble d'apprentissage en utilisant la
méthode de validation croisée. Cette procédure permet d'évaluer la stabilité des modéles ainsi
que leur capacité a reproduire les données utilisées lors de leur construction.
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Les résultats obtenus montrent que les quatre modéles présentent des valeurs de Q?
comprises entre 0,660 et 0,686. Ces valeurs indiquent une cohérence satisfaisante entre les
données observées et les données prédites et témoignent de la robustesse des modéles
développés.

Le modéle 1 présente la meilleure valeur de validation croisée avec un Q2 égal a 0,686, suivi
du modéle 4 (Q*=0,679), du modele 2 (Q% = 0,669) et du modéle 3 (Q* = 0,660). Ces résultats
montrent que les quatre modéles possédent une stabilité interne relativement comparable.

Les coefficients de détermination obtenus sur les ensembles d'apprentissage varient entre
0,799 et 0,905. Le modéle 4 présente la valeur la plus élevée (R? = 0,905), ce qui signifie
qu'environ 90,5 % de la variance observée des valeurs de toxicité est expliquée par les
descripteurs moléculaires sélectionnés.

Les faibles valeurs de RMSE et de MAE observées pour I'ensemble d'apprentissage
confirment également la bonne qualité d'ajustement des modéles aux données
expérimentales [60].

I11.4.2. Résultats de la validation externe

La validation externe permet d'évaluer la capacité des modéles a prédire les propriétés de
molécules n'ayant pas participé a leur construction. Elle constitue I'un des critéres les plus
importants pour juger la qualité prédictive d'un modele QSAR [61].

Les résultats obtenus montrent que les modéles 1, 2 et 3 présentent des valeurs négatives de
R? Test, respectivement égales a -0,282 ; -0,239 et -0,229. Ces résultats indiquent une faible
capacité prédictive sur les données externes et suggérent que ces modéles ne généralisent
pas correctement aux nouvelles molécules.

Le modéle 4 présente une valeur positive de R? Test égale a 0,050. Bien que cette valeur
demeure modeste, elle reste supérieure a celles observées pour les autres modeles et traduit
une meilleure aptitude a prédire la toxicité des composés externes.

L'analyse des erreurs de prédiction confirme également la supériorité du modele 4. Celui-ci
présente les plus faibles valeurs de RMSE Test (1879,132) et de MAE Test (1626,418),
indiquant des prédictions plus proches des valeurs expérimentales.

Modeéle R? (Test) RMSE (Test) MAE (Test)

Modeéle 1 -0,282 2182,267 1852,604
Modeéle 2 -0,239 2145,384 1833,561
Modeéle 3 -0,229 2136,522 1828,895
Modéle 4 0,050 1879,132 1626,418

Tableau IlI-3 : Résultats de la validation externe
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Les faibles performances observées lors de la validation externe peuvent s'expliquer par le
nombre relativement limité de molécules utilisées dans I'étude (34 composés) ainsi que par la
diversité structurale importante des herbicides sélectionnés. Malgré ces limitations, le modéle
4 présente les meilleures performances prédictives et a été retenu comme modéle optimal.

lll.5. Application du modéle optimal a de nouveaux herbicides

Apreés la construction et la validation des modéles QSAR, le modéle présentant les meilleures
performances statistiques a été sélectionné pour une application prédictive. Le modéle 4,
développé a l'aide de la méthode de Régression Linéaire Multiple (MLR), a été retenu en
raison de son coefficient de détermination élevé (R? = 0,905), de ses faibles valeurs de RMSE
et de MAE ainsi que de sa meilleure capacité predictive par rapport aux autres modeles.

L'objectif de cette étape est d'évaluer I'aptitude du modéle a prédire la toxicité de nouveaux
herbicides a partir de leurs caractéristiques structurales, sans recourir a des essais
expérimentaux supplémentaires [61].

111.5.1. Sélection des herbicides externes

Afin de tester I'applicabilité du modéle QSAR développé, dix herbicides supplémentaires
n'ayant pas participé a la phase de construction du modeéle ont été sélectionnés. Ces
composés appartiennent a différentes familles chimiques et présentent des structures
moléculaires variées, permettant ainsi d'évaluer la capacité du modéle a effectuer des
prédictions sur de nouvelles substances.

Les structures moléculaires ont été introduites dans le logiciel ChemMaster sous forme de
représentations chimiques, puis les empreintes moléculaires (Morgan Fingerprints)
nécessaires a la prédiction ont été générées automatiquement.

Les herbicides sélectionnés sont présentés dans le Tableau IIl.3.

N° Herbicide

1 2,4,5-T

Asulam

Bromacil

DNOC

Dazomet

Dimefuron

N|]o|loa|hr~|WO]DN

Diquat

51



CHAPITRE III : RESULTATS ET DISCUSSION

8 Hexazinone
9 Imazapyr
10 Lactofen

Tableau IlI-4: Herbicides utilisés pour 'application du modéle QSAR

Interface du logiciel ChemMaster montrant les herbicides utilisés pour I'application du modéle
QSAR.

QSAR ADMET Help Upgrade

Structure Name n Fingerprint (Gir  Predicted Y (QSAR Model 4)

Figure llI-3 : Interface logicielle présentant les structures 2D des herbicides et leurs valeurs
de toxicité prédites par le modéle QSAR 4.

111.5.2. Prédiction des valeurs de LD50

Le modéle QSAR optimal a été appliqué aux dix herbicides sélectionnés afin de prédire leurs
valeurs de toxicité aigué orale (LD50). Les prédictions ont été réalisées automatiquement par
le logiciel ChemMaster a partir des empreintes moléculaires générées pour chaque composé
[56].

Les résultats obtenus sont présentés dans le Tableau lII.5
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Herbicides LD50 prédite (mg/kg)
2,45-T 1688,54
Asulam 1688,54

Bromacil 1688,54
DNOC 1688,54
Dazomet 1688,54
Dimefuron 1437,57
Diquat 107,95
Hexazinone 1688,54
Imazapyr 1688,54
Lactofen 572,76

Tableau llI-5 : Valeurs de LD50 prédites par le modéle QSAR 4

Les résultats montrent une variabilité importante des valeurs prédites, traduisant des
différences significatives de toxicité entre les molécules étudiées

111.5.3. Discussion des résultats obtenus

L'application du modele QSAR développé a permis d'obtenir une estimation rapide de la
toxicité des dix herbicides sélectionnés. Les valeurs prédites mettent en évidence des profils
toxicologiques différents selon la nature chimique des composés.

Le composé Diquat présente la valeur de LD50 prédite la plus faible (107,95 mg/kg), ce qui
suggeére une toxicité plus élevée par rapport aux autres molécules étudiées. Ce résultat est
cohérent avec la littérature scientifique qui classe le Diquat parmi les herbicides présentant
une toxicité relativement importante pour les organismes vivants.

A Tlinverse, plusieurs composés tels que 2,4,5-T, Asulam, Bromacil, DNOC, Dazomet,
Hexazinone et Imazapyr présentent des valeurs de LD50 similaires, proches de 1688 mg/kg.
Ces résultats indiquent une toxicité modérée selon les prédictions du modéle.

Le Lactofen présente une valeur intermédiaire (572,76 mg/kg), traduisant une toxicité plus
importante que celle observée pour la majorité des composés étudiés, mais inférieure a celle
prédite pour le Diquat.

Les résultats obtenus démontrent l'intérét des modéles QSAR dans I'évaluation préliminaire
des risques toxicologiques. En effet, ces approches permettent de prédire rapidement les
propriétés toxicologiques de nouvelles molécules a partir de leur structure chimique, tout en
réduisant le recours aux expérimentations animales [38].
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Cependant, les prédictions obtenues doivent étre interprétées avec prudence, notamment
lorsque les molécules étudiées présentent des caractéristiques structurales éloignées de
celles utilisées pour construire le modéle. L'amélioration future de la base de données ainsi
que l'intégration d'un plus grand nombre de composés pourraient permettre d'augmenter la
précision des prédictions.

lll.6. Discussion générale

L'objectif principal de cette étude était de développer des modéles QSAR capables de prédire
la toxicité aigué des herbicides a partir de leurs caractéristiques moléculaires. Pour cela, une
base de données composée de 34 herbicides a été utilisée afin de construire plusieurs
modeles de Régression Linéaire Multiple (MLR). Les résultats obtenus ont permis d'évaluer
les performances des modeles développés et d'examiner leur potentiel pour la prédiction de
la toxicité de nouveaux composés.

111.6.1. Forces du modeéle

Les modéles QSAR développés dans cette étude présentent plusieurs avantages. Tout
d'abord, les valeurs élevées du coefficient de détermination obtenues pour les ensembles
d'apprentissage (R? compris entre 0,799 et 0,905) montrent que les descripteurs moléculaires
sélectionnés expliquent une part importante de la variabilité observée de la toxicité des
herbicides.

Le modéle 4 s'est particuliérement distingué par ses performances statistiques supérieures,
avec un coefficient R? de 0,905 ainsi que les plus faibles valeurs de RMSE et de MAE. Ces
résultats témoignent d'une bonne capacité d'ajustement et d'une représentation satisfaisante
des relations entre la structure moléculaire et la toxicité.

Par ailleurs, I'application du modéle a dix nouveaux herbicides a démontré son utilité pratique
pour I'estimation rapide de la toxicité de composés n'ayant pas été testés expérimentalement.
Cette approche constitue un outil intéressant pour le criblage préliminaire des substances
chimiques et I'évaluation des risques environnementaux.

Enfin, I'utilisation du logiciel ChemMaster a permis d'automatiser le calcul des descripteurs
moléculaires et la construction des modeéles, facilitant ainsi I'analyse de données complexes
et la génération de prédictions fiables.

111.6.2. Limites de I'étude

Malgré les résultats encourageants obtenus, certaines limitations doivent étre prises en
considération.

La principale limite concerne la taille relativement réduite de la base de données utilisée. En
effet, I'étude repose sur seulement 34 herbicides, ce qui peut limiter la capacité du modéle a
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capturer I'ensemble de la diversité chimique des substances herbicides présentes sur le
marché.

Une autre limitation réside dans les performances modestes observées lors de la validation
externe. Les valeurs de R? Test obtenues restent faibles, voire négatives pour certains
modeles. Ces résultats indiquent que la capacité de généralisation des modéles demeure
limitée et que les prédictions réalisées sur de nouvelles molécules doivent étre interprétées
avec prudence.

La diversité structurale importante des herbicides étudiés constitue également un facteur
susceptible d'influencer les performances des modéles. Des composés appartenant a des
familles chimiques trés différentes peuvent présenter des mécanismes toxicologiques
distincts qui ne sont pas toujours correctement capturés par un modéle linéaire.

Enfin, la méthode MLR utilisée dans cette étude repose sur I'hypothése d'une relation linéaire
entre les descripteurs moléculaires et la toxicité. Or, les phénoménes biologiques impliqués
dans les mécanismes toxiques sont souvent complexes et non linéaires.

11.6.3. Comparaison avec la littérature

Les résultats obtenus sont globalement cohérents avec les observations rapportées dans la
littérature scientifique consacrée a la modélisation QSAR de la toxicité des pesticides.

Plusieurs études ont montré que des descripteurs liés a la masse moléculaire, a la lipophilie
(LogP), aux propriétés électroniques et a la polarité jouent un réle majeur dans la prédiction
des propriétés toxicologiques des composés organiques (Roy et al., 2015 ; Gramatica, 2007).

Les coefficients de détermination obtenus dans cette étude sont comparables a ceux
rapportés dans certaines études QSAR utilisant des méthodes de régression linéaire multiple
pour la prédiction de la toxicité environnementale. Toutefois, des performances supérieures
sont parfois observées lorsque des méthodes d'apprentissage automatique plus avancées
sont utilisées, telles que les foréts aléatoires (Random Forest), les machines a vecteurs de
support (Support Vector Machine) ou les réseaux de neurones artificiels.

Malgré ces différences, les résultats obtenus confirment I'intérét des approches QSAR comme
outil complémentaire a I'expérimentation classique pour I'évaluation des risques liés aux
substances chimiques.

111.6.4. Perspectives d'amélioration

Plusieurs pistes peuvent étre envisagées afin d'améliorer les performances des modeéles
développés dans cette étude

L'une des premiéres améliorations consisterait 8 augmenter la taille de la base de données
en intégrant un plus grand nombre d'herbicides et de composés apparentés. Une base de
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données plus importante permettrait d'élargir le domaine chimique couvert et d'améliorer la
robustesse statistique des modéles.

Il serait également intéressant d'explorer d'autres catégories de descripteurs moléculaires,
notamment les descripteurs tridimensionnels, quantiques ou topologiques susceptibles
d'apporter des informations complémentaires sur les propriétés des molécules.

L'utilisation de techniques de modélisation plus avancées pourrait également permettre
d'améliorer les performances prédictives. Des méthodes telles que les foréts aléatoires, les
réseaux de neurones artificiels ou les algorithmes de gradient boosting sont aujourd'hui
largement utilisées dans le domaine du QSAR et offrent souvent de meilleures capacités de
généralisation.

Enfin, une validation sur des bases de données externes plus importantes permettrait de
confirmer la robustesse des modéles et d'évaluer leur applicabilité dans des contextes réels
d'évaluation du risque environnement.
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L'objectif principal de ce mémoire était de développer des modéles QSAR capables de
prédire la toxicité des herbicides présents dans les sols agricoles a partir de leurs
caractéristiques moléculaires. Cette étude s'inscrit dans une démarche visant a améliorer
I'évaluation des risques environnementaux tout en réduisant le recours aux
expérimentations biologiques traditionnelles.

Une base de données composée de 34 herbicides a été constituée a partir de données
toxicologiques disponibles dans des bases de données scientifiques reconnues. Les
descripteurs moléculaires ont été calculés a I'aide du logiciel ChemMaster puis sélectionnés
aprés différentes étapes de prétraitement et d'analyse statistique. Quatre modéles QSAR
ont ensuite été développés en utilisant la méthode de Régression Linéaire Multiple (MLR).

L'évaluation des performances des modéles a montré que le modéle 4 présente les
meilleurs résultats statistiques avec un coefficient de détermination (R?) de 0,905 ainsi que
les plus faibles valeurs de RMSE et de MAE. Les procédures de validation interne et externe
ont permis de vérifier la robustesse des modéles et de mettre en évidence leurs capacités
prédictives.

Afin de démontrer I'applicabilité du modéle optimal, celui-ci a été utilisé pour prédire les
valeurs de toxicité (LD50) de dix herbicides supplémentaires n'ayant pas participé a sa
construction. Les résultats obtenus ont confirmé l'intérét des approches QSAR comme outils
d'aide a la prédiction de la toxicité de nouvelles substances chimiques.

Les résultats de cette étude permettent ainsi de répondre a la problématique initiale en
montrant qu'il est possible d'établir des relations quantitatives entre la structure moléculaire
des herbicides et leur toxicité. Bien que certaines limitations subsistent, notamment Ia taille
relativement réduite de la base de données et les performances limitées de la validation
externe, les modeles développés constituent une base intéressante pour I'évaluation
préliminaire des risques toxicologiques.

Ce travail met également en évidence l'intérét des méthodes QSAR dans le domaine de la
chimie environnementale. Ces approches offrent une alternative rapide, économique et
respectueuse des principes de réduction de I'expérimentation animale pour I'évaluation des
substances chimiques.

Dans une future perspective, il serait intéressant d'élargir la base de données a un plus
grand nombre d'herbicides, d'intégrer de nouveaux types de descripteurs moléculaires et
d'explorer des techniques de modélisation plus avancées telles que les foréts aléatoires
(Random Forest), les machines a vecteurs de support (SVM) ou les réseaux de neurones
artificiels. Ces améliorations pourraient contribuer a augmenter la précision et la capacité
prédictive des modéles QSAR destinés a I'évaluation des risques environnementaux liés aux
pesticides
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