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                                                                                                                RESUME 

 

 ملخص

 موثوقة ومستقرة وتنبؤية. 3D-QSARو 2D-QDAR تهدف هذه الاطروحة الى انشاء نماذج 

وذلك من       Triclosanمن مشتقات    61ل   الذي يمثله    PfENR  ل  في نمذجة النشاط المثبط    QSARاستعملت منهجية  

 .  DRAGON-Mobydigs)و  (Sybylخلال مقارنة نتائج البرنامجين

( حيث ان النشاط المثبط كان مرتبطا بأربع واصفات  %77.55=  2R /%72.45=  2Q)  Mobydigs-DRAGON نتائج  

(DECC ,BEHe4 ,L2U ,C-026)ج التي تم إنشاؤها بواسطة طريقة  . وقد أثبتت هذه النتائD-QSAR2    عمليات التحقق

 الداخلية والخارجية التي تؤكد استقرارها وقوتها وقدراتها التنبؤية. 

بواسطة  عليها  الحصول  تم  التي  النتائج  CoMFA  (R2لنموذج       Sybylأظهرت  = 94.40% )% 64.33= 2 Q,  

R2)  لوبالنسبة   = 95.57 %  CoMSIA) %53.51= 2 Q,   النماذج موثوقة وقادرة على التنبؤ بالنشاط   ان مما يشيران

 المدروس للمركبات الجديدة.

 .: Triclosan, ENR, QSAR, CoMFA, CoMSIA الكلمات الدالة

  



                                                                                                                RESUME 

 

Résumé 

Ce mémoire a pour objectifs d’établir des modèles 2D-QSAR et 3D-QSAR fiables, 

stables et prédictifs. 

La méthodologie QSAR dont deux approches (DRAGON-Mobydigs et Sybyl) sont 

utilisées pour modéliser l’activité inhibitrice de l’enoyl  acyl réductase  représenté par 𝑝𝐼𝐶50 de 

61 dérivés du Triclosan, en comparant leurs résultats, ainsi choisir le model le plus performent. 

Pour le modèle DRAGON-Mobydigs (R2  =  77.55%, Q2 = 72.45%) dont l’activité 

inhibitrice a été corrélés avec 4 descripteurs (DECC, BEHe4, L2U, C-026). Ces résultats établis 

par la méthode 2D-QSAR ont prouvé leurs validations internes et externes confirmant leurs 

stabilités, leurs robustesses et leurs capacités prédictives. 

Les résultats obtenus par sybyl pour le modèle CoMFA (R2 = 94.40% , Q2 = 64.33%) et 

pour le modèle CoMSIA (R2 = 95.57% , Q2 =53.51 %) qui indique que les modèles sont 

fiables et ils sont capables de prédire l'activité étudiée de nouveaux composés. 

Mots clés : Triclosan, ENR, QSAR, CoMFA, CoMSIA. 

 

 

  



                                                                                                                RESUME 

 

Abstrat 

       This study aims to develop reliable, stable and predictive 2D-QSAR and 3D-QSAR 

models. 

       The QSAR methodology, of which two approaches (DRAGON-Mobydigs and Sybyl) are 

used to model the inhibitory activity of enoyl acyl reductase represented by 𝑝𝐼𝐶50 of 61 

Triclosan derivatives, by comparing their results, thus choosing the most suitable model. 

perform. 

       For the DRAGON-Mobydigs model (R2 = 77.55%, Q2 = 72.45%) whose inhibitory activity 

was correlated with 4 descriptors DECC, BEHe4, L2U, C-026. These results established by the 

2D-QSAR method have proven their internal and external validations confirming their stability, 

their robustness and their predictive capacities. 

       The results obtained by sybyl for the CoMFA model (R2=94.40% , Q2 = 64.33%) and for 

the CoMSIA model (R2=95.57% , Q2= 53.51%) which indicates that the models are reliable and 

they are able to predict the studied activity of new compounds. 

Keywords: Triclosan, ENR, QSAR, CoMFA, CoMSIA.
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Introduction générale 

       Le paludisme  est  l'une  des  principales  maladies  infectieuses le plus  répandue  dans  le  

monde, prédominant  principalement  dans  les  pays  tropicaux  et  subtropicaux [1], 

l'émergence  et  la  propagation  de  la  résistance  aux   médicaments  constituent  une  menace  

constante.  La  chloroquine  (CQ)  est  depuis  longtemps  le   médicament  de  choix  pour  le  

traitement  du  paludisme ;  cependant,  des  parasites  résistants  à  la  CQ  sont   maintenant  

présents  dans  la  plupart  des  régions  où  le  paludisme  est  endémique [2], il existe donc   un  

besoin  urgent  d'identifier  ou  de  concevoir  de  nouveaux  composés  actifs  avec  de  nouvelles  

activités inhibitrices [3], il  peut  être  judicieux  d'apprendre  des  essais   biologiques  

antiplasmodiaux  précédents  et  de  prédire  la  bioactivité  de  ces  produits  naturels  avant  les  

essais   biologiques  expérimentaux [4]. 

        L'énoyl acyl  transporteur  protéine  réductase  (ENR)  est  une  enzyme  cruciale  dans  la  

voie  de  synthèse  des  acides  gras   de  type  II  de  nombreux  agents  pathogènes  tels  que  

Plasmodium  falciparum,  l'agent  étiologique  de  la  forme  la  plus  grave  du  paludisme.   

En raison de sa fonction essentielle  de  réduction  des  doubles  liaisons  des  acides  gras  et  

de  l'absence  d'homologue  humain,  PfENR   est  une  cible  médicamenteuse  intéressante. 

L'un  des  inhibiteurs  de  PfENR  les  plus  étudiés  est  un   médicament  appelé  triclosan  

(TCL) [5]. 

        En effet, la mise sur le marché d'un médicament efficace représente un énorme 

investissement en temps et en argent.  Plus précisément, il est estimé qu'il faut environ 2,6 

milliards de dollars pour développer et mettre un médicament sur le marché, et cela prend en 

moyenne de 10 à 15 ans. De plus, le taux d'échec est élevé, atteignant près de 90 %, ce qui 

indique que près de 70 % des fonds sont investis dans des médicaments qui échouent aux essais 

cliniques en raison d'une efficacité insuffisante ou d'effets indésirables [6]. 

À l'heure actuelle, les progrès de la découverte de médicaments assistée par ordinateur (CADD) 

ont permis d'évaluer, d'améliorer et de cribler rapidement des milliers voire des millions de 

molécules, permettant ainsi de sélectionner rapidement un candidat médicament ciblant une 

protéine spécifique. Cette approche permet d'économiser considérablement de l'argent et du 

temps [6]. 
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       La connaissance des propriétés et des activités est d’une importance capitale pour pouvoir 

classer et utiliser les composés chimiques. La caractérisation expérimentale complète est 

difficile, voire impossible, pour des raisons de temps, de coût, de dangerosité de certains essais 

ou d’éthique (limitations des essais sur les animaux). L’utilisation des méthodes alternatives à 

l’expérience est devenue plus qu’indispensable. Parmi ces méthodes, on trouve les méthodes 

de modélisation moléculaire qui permettent de justifier les données expérimentales disponibles 

et prédire les propriétés/activités pour des composés nouveaux ou des composés pour lesquels 

les données expérimentales ne sont pas disponibles. Parmi ces méthodes de modélisation les 

plus utilisées, on peut citer les méthodes QSPR (Quantitative Structure-Property Relationships) 

et QSAR (Quantitative Structure-Activity Relationships) [7]. 

       La  relation  quantitative  structure activité  (QSAR)  est  une  méthode  CADD  qui  

implique  la  génération  d'un  modèle  mathématique,  qui  relie  les  activités  biologiques  d'un  

ensemble   de  molécules  à  leurs  descripteurs  moléculaires  (propriétés   physicochimiques). 

Ces  propriétés  ont  un  impact  clé. sur  l'activité  du   médicament [6]. 

       Pour établir un modèle QSAR, trois éléments sont nécessaires. Le premier concerne 

l'activité biologique (par exemple la toxicité) mesurée pour un ensemble de molécules. La 

seconde concerne les descripteurs. Enfin, le troisième doit être un apprentissage statistique 

méthode utilisée pour connecter les deux premiers éléments [8]. 

       Notre étude vise à développer un modèle robuste et fiable en se basant sur l’utilisation des 

méthodes 2D-QSAR et 3D-QSAR dans le but d’expliquer et prédire l'activité antiplasmodiale 

d'une série de 61 dérivés de triclosan inhibiteurs de l'enoyl acyl carrier  réductase  de  

Plasmodium falciparum.  

Le manuscrit de ce mémoire est articulé sur deux grandes parties précédées d'une 

introduction générale : 

• une partie bibliographique qui contient deux chapitres :  

o le 1er chapitre est intitule «Généralités sur le paludisme» ou nous avons abordés dans 

un aperçu général sur le paludisme (L’agent pathogène, méthode de diagnostic, la 

vaccination,etc...), la conception de médicaments (Drug Design), les médicaments 

antipaludiqus et les différentes formes de résistance envers les médicaments 

antipaludiques . 
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o Le 2eme chapitre nommé « La méthodologie QSAR » qui représente un rappelle sur 

la méthodologie QSAR ( un aperçu historique, principe générale, les desceipteurs, 

les méthodes 2D-QSAR et  3D-QSAR, les méthodes statistiques ect....). 

• Une deuxième partie expérimentale où nous avons présenté, discuté et comparé les 

résultats obtenus par l'approche 2D-QSAR en utilisant les logiciels Chem-Draw, Hyper-

Chem, Dragon, MobyDigs, ainsi que les résultats obtenus par la méthode 3D-QSAR en 

utilisant le logiciel Sybyl, que nous les avons traité tout au long de notre séjour au centre 

de recherche en biotechnologie de Constantine (CRBt). 

  Enfin, nous clôturons par une conclusion générale suivie d’un annexe. 

 



                     

 
 

 

Chapitre 1 : Généralités 

sur le paludisme 
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1. Introduction 

Le paludisme c’est une maladie parasitaire  qui  met gravement  en  danger  la  santé  

humaine  et  a   également  un  impact  négatif  sur  les  économies  et  les  sociétés  dans  

lesquelles  elles  sévissent.  Plasmodium   falciparum  est  responsable  de  la  majorité  des  

décès  dus  au  paludisme.  Avec  le  sida  et  la  tuberculose,  il  a  été   répertorié  comme  l'une  

des  trois  principales  menaces  mondiales  pour  la  santé  publique  par  l'Organisation   

mondiale  de  la  santé  (OMS) [9]. 

Selon  le  Rapport  mondial  sur  le  paludisme de  l'OMS, le nombre de cas de paludisme 

est estimé à 247 millions en 2021 dans 84 pays d’endémie palustre, la plupart des cas 

supplémentaires sont estimés dans la région Afrique de l’OMS [10], la figure 1 montre les pays 

les plus mencés par le paludisme. 

Figure 1 : carte du monde représentant les zones où la population a des risques de contracter      

la malaria (en rouge la zone la plus à risque). 

       Plasmodium  falciparum,  le  parasite  le  plus  mortel  responsable  du  paludisme [11],  le  

développement  d'une  résistance  de  P.  falciparum  aux  médicaments  antipaludiques  pose  

de  sérieux   problèmes  pour  le  contrôle  de  la  maladie [12], Cela  met  en  évidence  un  

besoin  urgent  de  médicaments  nouveaux  et  améliorés  avec  de  nouveaux mécanismes  

d'action  pour  éviter  la  résistance [13]. 
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2. Généralités sur le paludisme 

 
2.1. Définition  

Le paludisme c’est  une  maladie  infectieuse  mortelle [14]. Causé par un parasite 

protozoaire appartenant à la genre Plasmodium [15]. Cette  maladie  parasitaire  est  transmise  

à  l'homme  par  un  moustique  anophèle  femelle  lors  d'un  repas  de  sang [16]. 

2.2. Agent pathogène  

Le Plasmodium est le parasite responsable du paludisme dans le monde (figure 2) . Ils’agit 

d’un protozoaire unicellulaire appartenant à l’embranchement Apicomlexa [17]. 

                                     Figure 2 : Structure du Plasmodium. 

Il existe cinq espèces de Plasmodium qui causent le paludisme chez l’homme, Plasmodium 

falciparum (Pf), Plasmodium vivax (Pv), Plasmodium ovale (Po), Plasmodium malariae (Pm), 

Plasmodium knowlesi (Pk) [18]. 

➢ P.faciparum   

Pf est l’espèce la plus répandue, en particulier dans les régions tropicales et subtropicales, 

présent en Afrique subsaharienne, en Asie du Sud-Est, en Amérique latine [19]. Pf est 

responsable de la « fièvre tierce maligne ». Sa période d’incubation est de 7 à 12 jours. Pf est 

responsable des formes cliniques graves, notamment du neuropaludisme [20]. 
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➢ P.vivax 

Pv est  le  parasite  du  paludisme  le  plus  courant  causant  des  maladies  cliniques  en  

dehors  de  l'Afrique [21], responsable de la « fièvre tierce bénigne ». Aujourd’hui, ce terme « 

bénin » n’est plus adapté, car de nombreuses études ont montré que P. vivax pourrait être 

l’origine d’un accès grave et compliqué, voire mortel [22]. Sa période d’incubation dure de 11 

à 13 jours [22]. 

➢ P.ovale 

       Il sévit notamment en Afrique intertropicale et, à un moindre degré, en Asie du Sud-Est et 

dans certaines régions du Pacifique, provoque une « fièvre tierce bénigne ». Sa durée 

d’incubation est de 2 semaines au minimum. Comme chez Pv, des rechutes tardives jusqu’à 5 

ans peuvent être observées [23].  

➢ P.malariae  

       Il sévit dans toutes les zones d’endémie, mais de manière beaucoup plus sporadique. Il se 

caractérise par sa durée d’incubation beaucoup plus longue que les autres espèces plasmodiales 

humaines, de 15 à 21 jours [24]. Les patients ont de la fièvre tous les 72 heures lors d'une 

infection en raison de la durée plus longue cycle de vie du parasite [25].  Ainsi, Pm est considéré 

comme causant un paludisme chronique, ils peuvent durer des décennies. L’infection est 

bénigne mais Pm peut parfois entraîner des complications rénales [26]. 

➢ P.knowlesi 

        Il sévit en Asie du Sud-Est car la transmission de cette espèce plasmodiale est étroitement 

liée à la répartition géographique des singes macaques. La  maladie  se   présente  comme  les  

autres  paludismes  avec  de  la  fièvre, des  frissons  et  des  maux  de  tête  avec  des  

caractéristiques  peu   communes  comme  des  nausées, vomissements,  des  myalgies, 

arthralgies,  des  symptômes  des  voies  respiratoires  supérieures   et  une  jaunisse [27].         

2.3. Manifestations clinique du paludisme  

➢ Accès palustre non compliqué 

Les symptômes d’une infection aiguë par Plasmodium sont non spécifiques et comportent 

généralement céphalées, asthénie, douleurs musculaires, troubles digestifs, fièvre périodique 

[28]. 

➢ Accès palustre grave et compliqué 

Le paludisme grave est une urgence médicale, c'est une cause majeure de mortalité infantile 

dans les pays tropicaux,  les complications, majoritairement dues à P. falciparum mais existant 
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aussi avec P. vivax [29], sont : atteinte multiviscérale avec ou sans atteinte neurologique 

(neuropaludisme), coma, convulsions,  Anémie sévère, ictère ou hyperbilirubinémie, 

insuffisance rénale, acidose métabolique, syndrome de détresse respiratoire aiguë, 

hyperparasitémie, fausse-couche ou un retard de croissance dans l’utérus [30].     

2.4. Cycle parasitaire du Plasmodium 

Le cycle de développement parasitaire est pratiquement identique pour toutes les espèces 

de Plasmodium qui infectent l’homme, le cycle de vie se déroule chez deux hôtes : l’hôte 

intermédiaire (l’homme), où se déroule la reproduction asexuée (schizogonie) et l’hôte définitif 

(femelle de moustique), (Figure 3) [31].  

                 Figure 3 : Cycle du plasmodium chez l’anophèle et chez l’homme. 

2.4.1. Chez l’homme  

➢ Schizogonie pré-érythrocytaire 

le  sporozoïte, est   injectée  dans  la peau  d'un  vertébré par  la femelle puis va pénétrer 

dans  la  circulation sanguine  ou  lymphatique  et circulent  pour  infecter  le  foie, certains 

sporozoïtes parviennent à gagner le foie et à se multiplier dans les cellules hépatiques. Après 

multiplication, les parasites se transforment en schizontes pré-érythrocytaires, les cellules 

hépatiques vont éclater et libérer des milliers de mérozoїtes uninucléés dans le sang [31]. Chez 

certaines espèces plasmodiales comme Pv, Po restent en phase dormante dans le foie 

(hypnozoїtes) [32]. 
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➢ Schizogonie érythrocytaire 

les  mérozoïtes   libérés   pénètrent  dans  la  circulation  sanguine  et  envahissent  rapidement   

les  érythrocytes [33]. Le cycle érythrocytaire se caractérise par une schizogonie, qui permet le 

passage du stade ring en trophozoїte, puis en schizonte [31]. À  l'intérieur d'un  érythrocyte,  le  

parasite  se  nourrit  de  sa  cellule  hôte,  puis  se  multiplie  pour  former  davantage  de  

mérozoïtes qui  sortent  et   envahissent  de nouveaux  érythrocytes [32].        

2.4.2. Chez le moustique 

La  poursuite  du  cycle  de  vie   dépend  maintenant  de  l'introduction  des  gamétocytes  

dans  l'intestin  d'un   moustique  femelle  qui  se  nourrit,  où  les  deux  types  de  gamétocytes   

s'échappent  de  leurs  cellules  hôtes.  Les  gamétocytes  mâles  se  divisent   rapidement  en  

un  certain  nombre  de  microgamètes  flagellés  mobiles  dont   chacun  peut  féconder  un  

macrogamète  femelle  pour  former  un  zygote. Le  parasite  devient  alors  un  ookinète  

mobile,  pénétrant  la  paroi  intestinale   du  moustique  puis sous  forme  d'oocyste  arrondi. 

Le  parasite  se  multiplie  de  manière  asexuée  à  l'intérieur  de  celui-ci  pour   former  plusieurs  

centaines  de  sporozoïtes  mobiles  (sporogonie) [17]. 

2.5.  Principales méthodes de diagnostic du Paludisme 

Le  diagnostic  du  paludisme  consiste  en  l'identification  des  parasites   ou  des  antigènes  

du  paludisme  dans  le  sang  de  l'hôte [34].  

➢ Examen microscopique 

       Il  s'agit  de  la  méthode  standard  pour  diagnostiquer  le  paludisme,  il  se   targue  de  

pouvoir  distinguer  toutes  les  principales  espèces  de   Plasmodium,  la  sensibilité  et  la  

spécificité  de  la  microscopie  optique dépendent  des  éléments  suivants :  la  qualité  de  la  

lame  colorée,  le   temps  disponible  pour  lire  un  film  sanguin  et  la  compétence  de  la   

personne  qui  manipule  le  microscope [35]. 

➢ Méthode moléculaire 

La  méthode  PCR   amplifie  l'acide  désoxyribonucléique  (ADN)  du  parasite, la PCR  

utilise  un  thermocycleur  pour  amplifier  l'ADN  en  utilisant  différentes  températures  pour  

la  dénaturation  et  l'hybridation [36]. Les  principales  limites  de  la  PCR   incluent  la  
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complexité  de  son  application  en  milieu  clinique,  le  coût   élevé  impliqué  et  le  long  

délai  d'exécution [37]. 

➢ TDR 

Les TDR sont des méthodes immunochromatographiques qui  utilisent  des  anticorps  

monoclonaux  sur  une  bandelette  de  test,  qui  sont   dirigés  contre  des  enzymes  ou  des  

antigènes  spécifiques  du  parasite   présents  dans  le  sang  des  individus  infectés produisant 

un changement de couleur visible [38]. Les cibles actuelles des TDR sont Pf HRP 2 ou des 

enzymes de la voie glycolytique du parasite pLDH ou l’aldolase de Plasmodium [39], [40]. 

 La  technique  implique  l'application  d'un  échantillon  de  sang  sur  la   carte  de  test    

suivi  d'un  réactif   tampon  (3  à  5  gouttes).  La  présence  de  bandes  spécifiques  dans  la   

carte  de  test  (après  15  à  30  min)  indique  la  présence  de plasmodium [41].  

2.6.  La vaccination 

         En  juillet  2015, le  vaccin antipaludique  le  plus  avancé, le  RTS,S fabriqué  par 

GlaxoSmithKline  (GSK),  a  reçu  pour  la  première  fois  un   avis  positif  des  régulateurs  

européens [42], le nouveau vaccin a été désigné RTS,S pour indiquer la présence de la région 

de répétition CSP (R), épitopes de cellules T (T) fusionnés au HBsAg (S) et assemblés avec des 

copies non fusionnées de HbsAg (Figure 4) [43]. L'antigène  vaccinal  candidat  RTS,S  contre  

le  paludisme  cible  la  protéine  circumsporozoïte  Pf  (CSP),  une  protéine  de 412  acides  

aminés  présente  à  la  surface  des  sporozoïtes [44]. 

                                        Figure 4 : Le vaccin antipaludique RTS,S. 
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3. La conception de médicaments ou drug design  

3.1. Définition d’un médicament 

Toute substance ou composition présentée comme possédant des propriétés curatives ou 

préventives à l'égard des maladies humaines ou animales. Un médicament est composé d’un 

principe actif, qui est la substance lui conférant ses propriétés thérapeutiques, associé à des 

excipients, qui sont des substances inactives d’un point de vue pharmacologique. Les excipients 

peuvent jouer un rôle dans la stabilité et l’absorption du principe actif ou encore conditionner 

l’aspect, la couleur ou le goût du médicament [44].  

3.2. Les étapes de développement de médicament 

       Le cyle de vie d’un médicament (Figure 5), est encadré par de nombreuses réglementations 

marquants ainsi les différentes étapes portant du développement de la molécule active jusqu’à 

la distribution du médicament sur le marché. Sur 10 000 molécules testées, une seule sera 

commercialisée. C’est donc un processus extrêmement long et coûteux : il faut compter 

minimum 15 ans de recherche pour un coût total avoisinant le milliard d’euros [45]. 

 

           Figure 5 : Phases de decouverte et du développement d'un médicament . 

3.2.1. La recherche  

       Elle vise à la détermination d’une cible biologique, va permettre de découvrir et optimiser 

des molécules actives sur une cible biologique [46], cette étape comprend : 

➢ Identification de la cible biologique  

       Il s’agit d’une entité biologique qui peut être une protéine, un gène ou un ARN. La liaison 

de la cible à la molécule médicamenteuse provoque une réponse biologique qui peut être 

mesurée à la fois in vitro et in vivo [47]. 
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➢ Identification des hits  

       Une fois la cible identifiée et validée, l’étape suivante est logiquement de tenter de moduler  

ses effets pour pouvoir agir favorablement sur le processus pathologique, et ceci par interaction 

avec des molécules. Des composés capables de tels effets sont appelés des touches ou « hits ». 

La recherche de hits se fait par criblage de larges banques de composés aussi appelées « 

chimiothèques », soit in vitro, le plus souvent grâce aux techniques d’HTS, soit in silico par 

criblage virtuel sur ordinateur. Les processus actuels de R&D utilisent très fréquemment une 

combinaison de ces deux techniques [48]. 

➢ Génération et optimisation des leads 

      Cette étape nécessite l'intervention des chimistes médicinaux et de chémoinformaticiens qui 

vont tenter, à partir des hits précédemment identifiés, d'obtenir de nouvelles molécules que l'on 

qualifiera de têtes de séries ou « leads ». Les leads idéaux sont des composés qui sont plus actifs 

et plus sélectifs que les hits dont ils sont issus, tout en présentant des propriétés 

pharmacocinétiques optimales [47]. Pour obtenir ces leads, de vastes études de relations 

structure-activité (RSA) sont menées en faisant varier les structures chimiques des hits par 

modification des groupements fonctionnels tout en gardant leurs squelettes de bases. Lors de 

ces études, les informations (activité, sélectivité, propriétés physico-chimiques,…) des 

composés nouvellement synthétisés sont comparées à celles des hits et permettent de guider la 

sélection de nouveaux leads [48]. 

3.2.2. Les études précliniques  

       La deuxième phase concerne les tests précliniques. Les molécules sélectionnées sont 

testées in vitro et sur des modèles animaux afin d’évaluer leurs activités biologiques, leurs 

toxicologies et leurs pharmacocinétiques. La faisabilité technique du médicament est aussi 

évaluée, c’est-à-dire les différentes méthodes nécessaires pour tester ces molécules sont 

déterminées et les moyens financiers à mettre en œuvre sont définis. A la fin de cette étape, 

seules 10 molécules candidates sont retenues. Enfin, ces molécules rentrent en phase de 

développement clinique [49]. 

3.2.3. Les études cliniques 

      Les essais cliniques constituent l'étape critique de tout processus de R&D mais aussi l'étape 

la plus longue et la plus coûteuse. L'efficacité du candidat médicament chez l'homme, ainsi que 

sa pharmacocinétique et sa sécurité d'emploi sont évaluées et consignées en vue de la demande 

d'autorisation sur le marché (AMM) [50]. L'administration se faisant chez l'homme, 

l'encadrement de ces essais au niveau législatif et réglementaire est très strict [48]. 
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➢ Phase I «phase d'innocuité»  

     Sont généralement effectuées sur des volontaires humains en bonne santé et sur un petit 

groupe de personnes [45]. 

➢ Phase II « tests de biodisponibilité ou d'efficacité »  

      Réalisée chez quelques centaines de patients, elle poursuit les études pharmacocinétiques 

et pharmacodynamiques. Elle permet de vérifier ou non l’hypothèse d’efficacité 

pharmacologique du produit, et de préciser la posologie optimale à utiliser lors de la phase III 

[51]. 

➢ Phase III « double aveugle »  

     Celle-ci consiste en une confirmation du potentiel thérapeutique du candidat médicament 

sur une très large population de malades puisque plusieurs milliers de patients peuvent être 

inclus. Lors de cette phase, une confirmation de l'efficacité est recherchée et peut être comparée 

avec celle du traitement de référence et le profil de tolérance (interactions, effets indésirables...) 

est établi [51]. 

➢ Phase IV « post marketing » ou de « pharmacovigilance »  

     C’est après l’autorisation de mise sur le marché (AMM) après que le médicament a été lancé 

sur le marché que viendra cette phase. La société poursuit sa surveillance du médicament. Le 

raisonnement derrière cette phase est de vérifier toute nouvelle réaction indésirable grave ou 

qui n’était pas détectée dans les phases antérieures et qui peut être observé dans cette phase. 

S’il se trouve qu’une réaction indésirable grave est observée, la société peut retirer le 

médicament du marché [49]. 

3.3. Les approches de drug design  

      Il existe deux grands types de conception de médicaments. les approches fondées sur la 

connaissance des ligands (ligand-based) et les approches fondées sur la structure du récepteur 

(structure-based, comme par exemple le docking). Si les secondes approches ne peuvent être 

employées que lorsque la structure 3D du récepteur est connue, les méthodes basées sur les 

ligands sont particulièrement pertinentes quand les informations sur le récepteur sont peu 

abondantes [52]. 

3.3.1. Approche « Structure-based »  

        Les approches structure-based s’appuient sur la connaissance de la structure de la cible 

visée pour calculer les énergies d’interaction entre la protéine cible et les composés testés. Ces 
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approches nécessitent d’avoir identifié la cible biologique impliquée dans la pathologie et de 

disposer de données structurelles de la cible. Idéalement, la structure tridimensionnelle 

disposant d’une haute résolution est déterminée à l’aide de la cristallographie aux rayons X ou 

encore de la RMN. Cependant, il arrive parfois que la structure de la cible visée ne soit pas 

encore élucidée. Il est alors possible de construire la structure 3D de la macromolécule étudiée 

à l’aide des approches par homologie. Cette structure tridimensionnelle peut être employée lors 

d’un amarrage moléculaire (docking) [53]. 

3.3.2. Approche « Ligand-based »  

       Les approches ligand-based sont généralement préférées lorsqu’il n’y a pas ou peu de 

données sur la structure de la cible. Ces approches utilisent les recherches existantes sur les 

ligands connus comme étant actifs ou inactifs par rapport à la cible étudiée, elles font 

l’hypothèse que des structures similaires du point de vue moléculaire peuvent exercer une 

activité biologique équivalente. Ainsi, des structures chimiques d’interactions moléculaires 

comparables vis-à-vis de la cible vont avoir des activités similaires. Cependant, deux molécules 

d’activité équivalente peuvent avoir des structures chimiques totalement différentes. Cette 

approche a deux modèles très importants qui sont la modélisation de pharmacophore et 

Quantitative Structure Activity Relationship (QSAR) [54]. 

4. Classification et mode d’action des médicaments antipaludiques 

4.1. Les  quinoléines  

        Les   médicaments  dérivés  des  quinoléines  agissent  principalement  sur  les   stades  

sanguins  du  parasite,  mais  certains  agents  antipaludiques  agissent  au  niveau  hépatique.Ces  

médicaments  inhibent  en  formant  un  complexe  avec  l'hème   dans  la  vacuole  alimentaire  

du  parasite.  Ainsi,  la  polymérisation  de  l'hème   est  bloquée.  En  conséquence,  l'hème  

libéré  lors  de  la  dégradation  de   l'hémoglobine  s'accumule  à  des  niveaux  toxiques,  tuant  

ainsi  le  parasite   avec  ses  déchets  toxiques [55]. 

4.2. Artémisinine et ses dérivés  

       L'artémisinine  inhibe  toutes  les  phases  parasitaires  au  sein  des  érythrocytes,   en  

particulier  au  début  de  leur  développement.  Elle  inhibe  également  la   transmission  des  

gamétocytes  des  humains  aux  moustiques [56], les  dérivés  de  l'artémisinine  sont  

recommandés  pour  le  traitement  en  association  avec  d'autres  agents  antipaludiques, il 

s’agit de la thérapie combinée  à  base  d'artémisinine  (ACT) [57].  
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4.3. Antibiotiques 

Les antibiotiques agissent sur le parasite en bloquant certaines fonctions de l'apicoplaste 

tels que la transcription des apicoplastes, la réplication du génome de l'apicoplaste ou le blocage 

des systèmes de traduction procaryotes (doxycicline, spiramycine, clindamycine) [58]. 

4.4. Les antifolates 

Les  antifolates  sont  des  agents  antipaludéens   qui  inhibent  la  synthèse  de  l'acide  

folique,  qui  est  cruciale  pour  la synthèse  des  nucléotides  et  des  acides  aminés [59]. 

4.5.  L’atovaquone 

C’est  le  premier  agent  antipaludéen  approuvé  qui  cible  les  mitochondries  de  

Plasmodium .  L'atovaquone  inhibe  le  transport  des  électrons  en  bloquant  les  parties  du  

cytochrome  b  du  complexe  du  cytochrome  bc1,  en  agissant  comme  un  analogue  de  

l'ubiquinone.  Lorsqu'elle  est  associée  au  proguanil,  l'atovaquone  est  sûre  et  efficace  pour  

les  femmes  enceintes  et  les  enfants [60].               

                         Figure 6 : Classification des médicaments antipaludiques. 

5. La résistane aux médicaments antipaludique 

5.1. P. falciparum chloroquine transporter ( Pfcrt ) 

Ce gène situé sur le chromosome 7 code pour un transporteur membranaire de la vacuole 

digestive alimentaires impliquée dans le transport du médicament vers l´intérieur de la cellule. 

La mutation sur le codon 76 (K→T) [61], permet au parasite de limiter l’accumulation de 

chloroquine dans sa vacuole digestive (figure 8), où elle exerce son action inhibitrice [62]. Pfcrt 
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est également impliqué dans la baisse de sensibilité du parasite à l’amodiaquine et à la quinine. 

[63], [64]. 

5.2. P. falciparum multi-drug resistance 1 ( Pfmdr-1 ) 

      Situé sur le chromosome 5 [61], code pour un transporteur de type ABC ( ATP binding 

cassette ) [65]. Les mécanismes de résistance sont liés à :  

 un  nombre  accru  de  copies  de  Pfmdr1  entraînant  une  augmentation de  l'expression  

de  la  protéine et  une  résistance  à  la  méfloquine,  à  la  luméfantrine,  à  la  quinine  

et  aux  artémisinines [66]. 

 l’apparition de mutations au niveau des codons 86 (N→Y), 184 (Y→F), 1034 (S→C), 

1042 (N→D) et 1246 (D→Y) comme le montre dans la Figure 7 , entraînant une 

altération de sensibilité des parasites à certains antipaludiques comme les amino-4-

quinoléines. Il existe un effet antagoniste entre la sensibilité à la chloroquine et à la 

méfloquine : la mutation N86Y diminue la sensibilité des parasites à la chloroquine, 

mais augmente celle de la méfloquine. De même, l’augmentation du nombre de copies 

du gène (86N) augmente la résistance à la méfloquine et à l’inverse accroît la sensibilité 

à la chloroquine [66]. 

Figure 7 : Structure prédite et haplotypes représentatifs du transporteur multi-drug  

resistance. 
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1. Généralités sur la relation quantitative structure activité 

1.1. Introduction à la modélisation QSAR 

La  modélisation  de  la  relation  quantitative  structure activité  (QSAR)  est   une  approche 

computationnelle  bien  établie  pour  l'analyse  des  données   chimiques.  Les  modèles  QSAR  

sont  développés  en  établissant  des Relations  linéaires  ou  non  linéaires  entre  les  valeurs  

des  descripteurs   chimiques  calculées  à  partir  de  la  structure  moléculaire  et  les  propriétés   

ou  bioactivités  mesurées  expérimentalement  de  ces  molécules,  suivies   de  l'application  

de  ces  modèles  pour  prédire  ou  concevoir  de  nouveaux   produits  chimiques  avec  les  

propriétés  souhaitées [67]. 

De  nombreuses  publications  ont  fait  progresser  les  domaines  traditionnels  de   la  

modélisation  QSAR,  tels  que  la  prédiction  des  activités  biologiques  et  des   propriétés  

ADME/Tox,  en  s'appuyant  sur  l'utilisation  réussie  de  la  modélisation   QSAR  dans  les  

industries  chimiques,  agrochimiques,  pharmaceutiques  et   cosmétiques. Ainsi,  les  modèles  

sont devenus  une partie intégrante  du   processus  de  découverte  de  médicaments,  fournissant  

des  conseils  importants   dans  la  planification  des  expériences [67]. 

Dans  les  molécules  de   chimioinformatique, sont  représentés  par  des  descripteurs 

mathématiques  qui  encodent  des structures  et  des  propriétés  moléculaires.  Des  méthodes  

statistiques  multivariées  sont  utilisées  pour  établir  des relations  entre  les  descripteurs  et  

une  propriété  cible,  telle  que  la  bioactivité moléculaire. Les   données  sur  la  bioactivité  

chimique  utilisées  dans  le  développement  de   modèles  QSAR, un ensemble  de  composés 

qui  partagent  généralement   une  structure  centrale  commune  (échafaudage)  et  portent  

différents   substituants  (groupes  R)  sur  un  ou  plusieurs  sites [67]. 

La modélisation QSAR comporte généralement trois étapes [68] :  

• Recueillir ou, si possible, concevoir un ensemble d’information sur la structure et les  

            propriétés des produits chimiques ;  

• Choisir des descripteurs capables de relier correctement la structure chimique l'activité  

Biologique ; 

• Appliquer des méthodes statistiques qui corrèlent les changements de structure avec  

            les changements dans l'activité biologique. 
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1.2. Aperçu historique  

Il ya a plus d’un siècle, Crum-Brown et Fraser a exprimé l'idée que l'action physiologique 

d'une substance était en fonction de sa composition chimique [69]. 

Quelques décennies plus tard, en 1893, Richet a montré que la cytotoxicité de certains 

composés organiques était inversement proportionnelle à leur solubilité dans l‘eau [70]. 

Au début du 20ème siècle, Meyer et Overton, ont suggé indépendamment que l’action 

narcotique (dépressive) d’un groupe de composés organiques correspondait à leurs coefficients 

de partage « huile-eau » [71]. 

En 1962, Hansch et Muir ont publié leur brillante étude sur la structure-activité relations 

entre les régulateurs de croissance des plantes et leur dépendance aux constantes de Hammett 

et hydrophobie [72]. 

                                 𝝅𝒙 = 𝒍𝒐𝒈𝑷𝒙 − 𝒍𝒐𝒈𝑷𝑯                                            (eq 1)            

𝑃𝑥 et 𝑃𝐻 représentent les coefficients de partage d'un dérivé et de la molécule mère 

respectivement. 

      L’année 1964 est considérée comme le début des méthodes QSAR modernes. Hansch et 

Fujita ont établi les premières corrélations entre les propriétés physico-chimiques (log P, pKa, 

paramètres stériques et électroniques) et l‘activité biologique (activité enzymatique, 

pharmacologique), Ces méthodes seront appelées par la suite l’analyse de Hansch et l’analyse 

de Free Wilson [73], [74]. 

  𝐥𝐨𝐠
𝟏

𝐂
= 𝒂𝝈 + 𝒃𝝅 + 𝒄𝒌                                                (eq 2) 

   𝐥𝐨𝐠
𝟏

𝑪
= 𝒂. 𝐥𝐨𝐠 𝑷 − 𝒃(𝒍𝒐𝒈 𝑷)𝟐 + 𝒄𝝈 + 𝒌                  (eq 3) 

   𝑩𝑨 = ∑ 𝒂𝒊𝒙𝒊 + 𝒖                                                       (eq 4) 

       Les limites de cette approche ont conduit à l'équation Fujita-Ban plus sophistiquée qui 

utilisait le logarithme de l'activité, ce qui a aligné le paramètre d'activité sur d'autres termes liés 

à l'énergie libre [75]. 

                                     𝐥𝐨𝐠 𝑩𝑨 = ∑ 𝑮𝒊𝑿𝒊 + 𝒖                                              (eq 5) 

       Développement de QSAR : QSAR comparatifs (C-QSAR) [76], Hologram QSAR 

(HQSAR) qui sert à former l’hologramme moléculaire, ces halogrammes sont utilisées comme 
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descripteurs QSAR, encodant les informations chimiques et topologiques des molécules [77], 

Inverse QSAR [78], QSAR binaire [79].    

       Maintenant, des méthodes 3D comme l‘étude CoMFA (Comparative Molecular Field 

Analysis) [80] et CoMSIA (Comparative Molecular Similarity Indices Analysis)  permettent de 

traiter les relations structure-activité en trois dimensions, 3D-QSAR/QSPR [81]. 

1.3. Objectifs du  QSAR 

La plupart des méthodes QSAR se concentrent sur les objectifs suivants: 

➢ Corréler quantitativement et récapituler les relations entre les tendances des altérations 

de la structure chimique et les changements respectifs des paramètres biologiques pour 

comprendre quelles propriétés chimiques sont les déterminants les plus probables de 

leurs activités biologiques. 

➢ Optimiser les leads existants pour améliorer leurs activités biologiques. 

➢ Prédire les activités biologiques de composés non testés et parfois encore indisponibles.            

[82]. 

2. La relation quantitative structure activité (2D-QSAR) 
2.1. Principe 

Le  principe  des  méthodes  de  calcul  2D-QSAR  est  de  mettre  en  œuvre  une  relation   

mathématique  liant  quantitativement  des  descripteurs  moléculaires  à  une  observable   

macroscopique  (propriété  physicochimique  ou  activité  biologique)  pour  une  série  de 

composés   chimiques  similaires  à  l'aide  de  méthodes  d'analyse  de  données  statistiques. 

[83], cette  méthode  explique  les  changements  dans  les  propriétés  physiques  et  chimiques  

du   composé  causés  par  des  changements  structurels  et  comment  l'activité  biologique  du  

composé  est  altérée  par  ces   changements [84]. 

La  forme  mathématique  la  plus  générale  de  2D-QSAR  est  [83] : 

                                     [Activité biologique] = f [Descripteurs] 

      Dans l’équation, l’activité biologique est normalement exprimée comme log [1/C], où C est 

généralement la concentration minimum requise pour causer une réponse biologique définie 

[85], Les logarithmes inverses de l'activité (log 1/C) sont également utilisés pour obtenir des 

valeurs mathématiques plus élevées lorsque les structures sont biologiquement très efficaces 

[86]. 
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                        Figure 8 : Modèle de l'étude de relation structure activité. 

2.2. Descripteurs moléculaires  

Les descripteurs sont des valeurs numériques qui encodent les caractéristiques 

physicochimiques des molécules à partir de leurs représentations structurales. La génération 

des descripteurs constitue l’étape cruciale lors de l'analyse de QSAR et la qualité d'un modèle 

dépendra essentiellement de la nature des descripteurs générés [87]. 

Le Tableau 1 présente une des manières de catégoriser les descripteurs classés en fonction de 

la dimension chimique utilisée pour les définir. 

                  Tableau 1 : les descripteurs classés en fonction de la dimension chimique. 

Dimension (D) Niveau de description Exemples de descripteurs 

0-D Formule chimique, propriété Nombre d’atomes, poids moléculaire 

1-D Formule chimique développée Dénombrement de fragments 

2-D Graphe moléculaire Indices topologiques 

3-D Représentation 3-D Surface moléculaire, surface polaire 

4-D Conformation des molécules Energie potentielle des conformations 

Série de composés chimiques 

QSAR : Activité=f (descripteurs) 

Activités Descripteurs 

• Interprétations 

• Prévisions 
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2.2.1. Les descripteurs 1-D  

Sont accessibles à partir de la formule brute de la molécule (par exemple 𝐶6𝐻60 pour le 

phénol), et décrivent des propriétés globales du composé. Il s'agit par exemple de sa 

composition, c'est-à-dire les atomes qui le constituent, ou de sa masse molaire. On peut 

remarquer que ces descripteurs ne permettent pas de distinguer les isomères de constitution [88] 

2.2.2. Les descripteurs 2-D  

Les descripteurs 2D sont obtenus à partir de la structure plane de la molécule. Ils sont 

Classés en  deux catégories, topologiques et constitutionnelles [89]. 

➢ Les indices 2D constitutionnels  

      Qui caractérisent les différents composants de la molécule. Il s'agit par exemple du nombre 

de liaisons simples ou multiples, du nombre de cycles,…etc [90]. 

➢ les indices 2D topologiques  

      Ce  sont   des  quantificateurs  numériques  de  topologie  moléculaire  qui  sont  

mathématiquement  dérivés  de  manière  directe  et  sans  ambiguïté  du  graphe  structurel  

d'une  molécule.  Ils  peuvent  être  sensibles  à  une  ou  plusieurs  caractéristiques  structurelles  

de  la  molécule  telles  que  la  taille,  la  forme,  la  symétrie,  la  ramification  et  la   cyclicité 

[91]. 

Les  indices  topologiques  sont   principalement  basés  sur  les  distances  entre  les  atomes  

calculées  par  le  nombre  de  liaisons  intermédiaires  et  sont  donc  considérés  comme  des  

indices  de  liaison  traversante [91]. 

2.2.3. Les descripteurs 3-D  

       Les descripteurs 3D sont évalués à partir des positions relatives des atomes dans l'espace, 

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

géométrie 3D de la molécule [92]. 

➢ Les descripteurs géométriques  

       Les plus importants sont le volume moléculaire, la surface accessible au solvant,...ect [93], 

Ces descripteurs peuvent être obtenus expérimentalement ou par modélisation moléculaire, 

empi. Ils sont basés sur l‘arrangement spatial des atomes constituant la molécule et sont définis 

par les coordonnées des noyaux atomiques et la grosseur de la molécule représentée. Ces 

descripteurs incluent des informations sur la surface moléculaire obtenue par les aires de Van 

Der Waals et leur superposition [94]. 
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➢ Les descripteurs physicochimiques 

        Certains d‘entre eux reflètent la composition moléculaire du composé (le nombre et le type 

d‘atomes et de liaisons présents dans la molécule, le nombre de cycle, les propriétés 

donneur/accepteur de liaison H, cation, anion, etc.…). D’autres représentent le caractère 

hydrophile ou lipophile de la molécule généralement évalué à partir du coefficient de partage 

Octanol/eau représenté par le log P [95]. 

➢ Les descripteurs quantiques/électroniques 

        Ces descripteurs caractérisent la distribution des charges des molécules (polarité des 

molécules) et les paramètres de la chimie quantique : le moment dipolaire, les énergies HOMO 

(orbitale moléculaire occupée de plus haute énergie) et LUMO (orbitale moléculaire non –

occupée de plus basse énergie) [96]. 

2.3. Construction d’un modèle 2D-QSAR  

      Généralement dans le workflow pour la construction d’un modèle QSAR, les étapes à suivre 

sont comme suites (Figure 9): 

1. Constituer une base de données à partir des mesures expérimentales fiables de la 

propriété ou de l’activité de chaque composé [97], les composés doivent appartenir à 

une série congénérique, doivent avoir le même mécanisme d'action et un mode de liaison 

identique/comparable, les données d'activité pour tous les composés doivent être dans 

les mêmes unités de mesure [82]. 

2. Sélectionner les descripteurs en relation avec la propriété ou l’activité étudiée [97]. 

3. Diviser cette base de données, aléatoirement, en une série d’apprentissage (training 

set) qui contient généralement les 2/3 de la base de données et une série de test (test 

set) constituée par le 1/3 restant [97]. 

4. Etablir des modèles mathématiques en utilisant la série d’apprentissage [97]. 

5.  Caractériser les modèles élaborés par leurs indices de validation internes et vérifier 

leur robustesse par un test de hasardisation (Randomization) de la variable 

dépendante Y (réponse) [97]. 

 Validation par le test d’hasardisation (Y-randomisation test) : 

Pour  tester  la  robustesse  des  modèles  obtenus,  le test   de  randomisation est 

souvent utilisé  qui  permet  d'affirmer  que  les  bonnes  corrélations  entre  les   

descripteurs  et  l'activité  ne  sont  pas  dues  au  hasard.  Pour  ce  faire,  les  

observations   sont  désorganisées  au  hasard  dix  fois,  c'est¬ à¬ dire  que  la  
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colonne  de  la  réponse  pIC50   sera  modifiée  au  hasard,  mais  les  colonnes  des  

descripteurs  restent  inchangées, Ces  derniers  doivent  avoir  des  performances 

R2  et 𝑅𝑐𝑣
2 très faibles [84].  

6. Valider les modèles élaborés en utilisant la série de test et calculer leurs paramètres  

            statistiques de validation externe [97]. 

7.  Elaborer le domaine d’applicabilité du modèle retenu.  

 Le domaine d’applicabilité : 

Le domaine d’applicabilité est la région de l’espace chimique définie par les 

molécules de L’ensemble d’apprentissage du modèle, permet de définir la zone dans 

laquelle un composé pourra être prédit avec confiance [98]. C'est  un  outil  qui  

élimine  les  molécules  d’un ensemble  de  tests  situés  en  dehors  de  l'espace  

chimique  de  l'ensemble  d'apprentissage, ce  qui  est  requis  dans  les  processus  

de  validation  mis  en  œuvre  au  niveau  de  l'OCDE [99]. 

Il existe plusieurs méthodes pour la détermination du domaine d’applicabilité d’un   

modèle QSAR, parmi ces méthodes on trouve la méthode de leviers [84]. 

                  Le domaine d’applicabilité sera discuté à l’aide du diagramme de Williams qui     

représente les résidus de prédiction standarisés en fonction des valeurs des leviers. 

[99]           

8.  Explorer et exploiter les modèles validés pour comprendre les mécanismes et les 

modes d’action [97]. 
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                                  Figure 9 : Construction d’un modèle 2D-QSAR 
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3. La relation quantitative structure activité (3D-QSAR) 

Lorsqu'il est question de la QSAR en 3D, les chimistes computationnels partent 

généralement du principe que l'analyse QSAR prend en compte une structure tridimensionnelle 

du composé dans sa conformation d'énergie minimale et construit un modèle QSAR basé sur 

divers champs tridimensionnels générés [100], [101].      

3.1. Définition  

La relation quantitative structure-activité tridimensionnelle (3D-QSAR) est la méthode la 

plus couramment utilisée dans la conception de médicaments, qui comprend l'analyse 

comparative du champ moléculaire (CoMFA) et l'analyse comparative des indices de similarité 

moléculaire (CoMSIA) [102]. 

Des modèles 3D-QSAR peuvent être mise en œuvre lorsque la structure 3D de la cible 

biologique est résolue. Les approches 3D-QSAR ont été développées pour corréler l’activité 

biologique d’une série de composés actifs de référence avec l’arrangement spatial de 

nombreuses propriétés de la molécule telles que les propriétés stériques, lipophiliques et 

électronique et pour fournir des indications pour l’optimisation par pharmaco modulation et la 

conception de nouveaux composés avec des profils d’activité améliorés [103]. 

• CoMFA (Comparative Molecular Field Analysis) 

CoMFA est une méthode qui corrèle les valeurs des champs de structure avec les activités 

biologiques. CoMFA génère une équation corrélant l'activité biologique avec la contribution 

des champs d'énergie d'interaction à chaque point de grille. La technique conventionnelle CoMFA 

a été utilisée pour calculer les propriétés stériques et électrostatiques sur la base des monopôles centrés 

sur l'atome, des potentiels de Coulomb et de Lennard-Jones.Cette méthode a été développée en 1988 

et reste l'une des plus populaires pour la modélisation 3D QSAR [104]. 

• CoMSIA (Comparative Molecular Similarity Indices Analysis)  

Le modèle CoMSIA fourni des informations sur les champs stériques, électrostatiques, 

hydrophobes, donneurs de liaisons hydrogène et accepteurs de liaisons hydrogène, CoMSIA capable de 

donner des modèles plus stables que CoMFA dans les études 3D-QSAR [103]. 

Lors de la génération des modèles CoMFA et CoMSIA, les molécules alignées ont été          

importées dans un réseau cubique 3D généré automatiquement avec un pas de grille de 2 Å. Dans les 

études CoMFA, les champs stériques et électrostatiques ont été pris en compte [105]. 
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3.2. Principe  

Pour la méthode 3D-QSAR, l'objectif est d'établir la relation entre les descripteurs de champ 

moléculaire 3D (champ stérique calculé à l'aide du potentiel de Lennard Jones et champs 

électrostatiques évalués par le potentiel de Coulomb) et l'efficacité de conversion de puissance. 

 La Figure 10 montre le processus de modélisation 3D-QSAR corrélant l'espace des 

descripteurs de champ moléculaire (c'est-à-dire les vecteurs de S1, S2, S3, S4 …) et l'efficacité 

de conversion de puissance (PCE). Les symboles de LV1, LV2, … LVj sont des variables 

latentes mutuellement indépendantes, qui n'ont pas de signification physique définie. Les 

paramètres de aj (ie, a1, a2 … aj) et bj,n (c'est-à-dire, b1,n, b2,n … bj,n) sont des coefficients 

dans le modèle QSAR 3D résultant. Il convient de noter que ce sont les variables [44]. 

 

                               Figure 10 : le processus de  modélisation 3D-QSAR. 

3.3. Étapes pour la procédure 3D QSAR  

1. Préparation des données : Collecte des données expérimentales sur l'activité 

biologique des composés d'intérêt. Les données doivent être complètes et de haute 

qualité. 

2. Prétraitement des structures : Génération des structures 3D des composés à l'aide 

d'un logiciel de modélisation moléculaire. Les structures doivent être optimisées 

pour obtenir des conformations stables. 

3. Alignement moléculaire : Alignement des structures moléculaires des composés 

sur une référence commune. Cela permet de superposer les structures et de les 

aligner pour faciliter la comparaison et l'analyse. 

4. Génération des champs moléculaires : Calcul des champs moléculaires tels que 

les champs stériques, électrostatiques, hydrophobes, etc., pour chaque composé à 

l'aide de méthodes appropriées. 
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5. Sélection des descripteurs : Identification et sélection des descripteurs 

moléculaires pertinents qui représentent les propriétés structurelles et physico-

chimiques importantes des composés. 

6. Construction du modèle QSAR : Utilisation d'une méthode statistique telle que la 

régression linéaire, la régression partielle des moindres carrés (PLS), etc., pour 

construire un modèle QSAR en corrélant les descripteurs moléculaires aux activités 

biologiques mesurées. 

7. Validation du modèle : Évaluation de la qualité et de la validité du modèle QSAR 

en utilisant des méthodes de validation croisée telles que la validation croisée leave-

one-out (LOO) et la validation croisée externe. Cela permet de vérifier la capacité 

prédictive du modèle. 

8. Interprétation des résultats : Analyse des relations structure-activité mises en 

évidence par le modèle QSAR. Cela permet de comprendre les caractéristiques 

structurelles importantes qui influencent l'activité biologique des composés. 

9. Utilisation du modèle QSAR : Application du modèle QSAR pour prédire l'activité 

biologique de nouveaux composés qui n'ont pas été inclus dans l'ensemble 

d'apprentissage. Cela peut être utilisé pour guider la conception et l'optimisation de 

nouveaux composés ayant une activité souhaitée. 

10. Validation externe : Validation du modèle QSAR sur des ensembles de test 

externes indépendants pour évaluer sa robustesse et sa généralité. 

 

 

 

 

Figure 11 : Workflow Field-Based  d’un modèle 3D-QSAR. 

      Ces étapes constituent une procédure générale pour la réalisation d'une analyse 3D-QSAR 

avec la méthode FB (Field-Based). Cependant, il est important de noter que les détails 

spécifiques de la méthode peuvent varier en fonction du logiciel et des approches utilisés. 
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             3.4.  Les méthodes d’alignement moléculaires 

L'un des problèmes les plus cruciaux dans la plupart des méthodes 3D-QSAR basées sur 

l'alignement est que leurs résultats sont très sensibles à la manière dont les conformations 

bioactives de toutes les molécules se superposent l'autre. Dans les cas où toutes les molécules 

d'un ensemble de données ont une structure centrale rigide commune, les molécules peuvent 

être aligné facilement en utilisant la procédure d'ajustement des moindres carrés. Cependant, en 

cas d'hétérogénéité structurelle dans l'ensemble de données, l'alignement de molécules 

hautement flexibles devient assez difficile et chronophage. Plusieurs approches ont été 

proposées pour superposer les molécules le plus fidèlement possible, certaines dont sont les 

suivants : 

• Superposition basée sur le chevauchement d'atomes   

Cette méthode implique un appariement atome à atome correspondant entre les 

molécules. On l'appelle aussi l'approche pharmacophore   et est la méthode la plus 

populaire, car elle donne le meilleur correspondance des positions des d'atomes 

présélectionnés. Il est bénéfique dans identifier la dissemblance entre des molécules  

similaires, mais ne peut pas être appliqué à des molécules de types structurels différents 

où les atomes correspondants sont difficiles à sélectionner.                                      

• Superposition basée sur les sites de liaison  

Dans cette méthode moléculaire est obtenu en superposant les sites actifs des récepteurs 

ou les résidus des récepteurs qui interagissent avec le ligands. Cette approche est 

considérée comme plus concevable, malgré les problèmes d'analyse conformationnelle 

dus à l'amélioration degrés de liberté. 

• Superposition basée sur les champs/pseudo-champs  

Cette méthode effectuer une superposition en comparant les similitudes dans les 

champs d'énergie d'interaction calculés entre les molécules. Similitude électrostatique 

et similitude de surface moléculaire des indices ont également été utilisés par les 

chercheurs pour alignement. 

• Superposition à base de pharmacophores :  

Cette méthode utilise un pharmacophore hypothétique comme une commune utile 

modèle cible. Chaque molécule est conformationnellement dirigée prendre la forme 

obligatoire pour ses caractéristiques sous-moléculaires correspondre soit à un 

pharmacophore connu, soit à celui qui est généré lors de l'analyse conformationnelle. 

• Superposition basée sur plusieurs conformères :  
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Cette méthode est particulièrement utile dans les cas où les ligands peuvent se lier à un 

récepteur de multiples façons, ou lorsque la bonne liaison mode est inconnu et les 

ligands ont un bon degré de flexibilité conformationnelle. Par exemple, le 3D-QSAR 

méthode COMPASS (décrite dans une section ultérieure) de manière itérative 

détermine et sélectionne la meilleure conformation bioactive et alignement optimal à 

partir d'un ensemble de poses initiale [82].     

   

4. Méthodes statistiques des modèles   

       L’objectif de l’analyse statistique est justement de « démêler » ces descripteurs et 

d’identifier ceux qui sont corrélés à la variable cible, qui produisent du signal, de ceux qui ne 

le sont pas, qui produisent du bruit. L’analyse statistique permet également d’identifier les 

descripteurs qui sont corrélés entre eux pour ne garder que les principaux et réduire ainsi la 

redondance d’informations [99]. 

       L’analyse statistique détermine et quantifie les corrélations entre les descripteurs et la 

variable cible. Elle indique également la contribution relative de chaque descripteur dans 

l’explication globale de l’activité. Le modèle statistique est une équation donnant la valeur de      

la variable cible en fonction de la somme des valeurs pondérées des descripteurs [99]. 

 Les principaux outils statistiques pour obtenir un modèle sont :  

❖ la régression linéaire multi variée (Multivariate Linear Regression - MLR).  

❖ la régression des moindre carrés partiels (Partial Least Squares - PLS). 

 

4.1. La régression linéaire multiple  

       La régression linéaire multiple (MLR) est la plus simple méthode statistique de 

modélisation et la plus appliquée dans les études de la relation structure-activité. La méthode a 

été popularisée par Hanch en reliant l’activité biologique aux propriétés expérimentales 

lipophiliques, électroniques et stériques pour des séries de composés [106].    

       La MLR utilisée  pour  modéliser  une  relation  linéaire  entre  une  variable  dépendante 

Y  (pIC50)  et  des   Variables  indépendantes  X  (descripteurs  moléculaires ).  

La MLR est  basée  sur  la  technique  des  moindres   carrés (ordinary least squares) :  le  modèle  

est  ajusté  de  sorte  que  la  somme  des  carrés  entre les différentes valeurs  réelles  et  prédites   

soit  minimisée.  MLR  estime  les  coefficients  de  régression  (R2)  en  appliquant  l'ajustement  

des  moindres  carrés [107]. 
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 L'expression  de  régression  prend  la  forme : 

                              𝒀 = 𝒂𝟎 + ∑ 𝒂𝒊𝒙𝒊
𝒏
𝒊=𝟏                                                       (eq 6) 

Avec : 

              𝑌     :   la variable dépendante (pIC50) ;  

              𝑥𝑖    :   les variables indépendantes (descripteur) ; 

              n     :   le nombre de variables  ;  

              𝑎0   :   la constante de l’équation du modèle ; 

              𝑎𝑖    :  les coefficients de descripteurs dans l‘équation du modèle. 

 

4.2.  La régression des moindres partiels  

La méthode des moindres carrés partiels (PLS), une extension de l'analyse de régression 

multiple, a été appliquée pour construire la relation entre la structure et les activités biologiques. 

[108], la qualité de l'analyse PLS est évaluée par deux paramètres clés : Le coefficient de 

corrélation de validation croisée (Q2) et le coefficient de détermination (R2) [109]. 

Est une procédure de régression itérative qui produit ses solutions basées sur la 

transformation linéaire d'un grand nombre de descripteurs originaux en un petit nombre de 

nouveaux termes orthogonaux appelés variables latentes [20]. PLS donne une solution 

statistiquement robuste même lorsque les variables indépendantes sont étroitement liées entre 

elles, ou lorsque les variables indépendantes dépassent le nombre d'observations. Ainsi, PLS 

est capable d'analyser des données complexes de structure-activité de manière plus réaliste et 

d'interpréter efficacement l'influence de la structure moléculaire sur l'activité biologique [16]. 

La méthode PLS a été utilisée pour la génération du modèle 3D-QSAR, qui associait 

également les descripteurs CoMFA et CoMSIA à l'activité biologique [110]. 

4.3. Paramètres d’évaluation des modèles 

➢ Coefficient de détermination R2  

C’est le coefficient de corrélation de Bravais Pearson entre 𝑦𝑖 et �̂�𝑖 , c’est à dire entre 

valeurs observées et prédites par le modèle de régression, il est noté R, sa valeur varie entre 0 

et 1 [51], il  est  défini mathématiquement  comme : 

 

                             𝑹 = √𝟏 −
∑ (𝒚𝒊−�̂�𝒊

𝑵
𝒊=𝟏 )𝟐

∑ (𝒚𝒊−�̅�𝒊)𝑵
𝒊=𝟏

𝟐                                                (eq 7)          
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➢ Coefficient de détermination ajusté 𝑹𝒂𝒅𝒋
𝟐  

C’est  une  modification  du  coefficient  de  corrélation   de  Pearson  qui  affine  le  

nombre  de  descripteurs  utilisés  dans   le  modèle  de  régression  multilinéaire  qui  sera  

toujours inférieur  ou  égal  au  coefficient  de  corrélation  de  Pearson  tel   que  défni  ci 

dessous :    

                           𝑹𝑨𝒋𝒖𝒔𝒕𝒆𝒅
𝟐 = 𝟏 − (𝟏 − 𝒓𝟐)

𝒏−𝟏

𝒏−𝒑−𝟏
                                                   (eq 8)                              

où  N  correspond  au  nombre  de  composés  dans  l'ensemble   d'apprentissage  sous  forme  

de  points  de  données  et  p  est   le  nombre  de  descripteurs  dans  le  modèle  construit [98].     

➢ Erreur  quadratique moyenne  (RMSE)  

     Une  bonne  mesure  pour  évaluer  les   performances  de  prédiction  du  modèle  généré  

qui  est   proportionnelle  au  score  moyen  observé  [111] tel  que  défni  ci-dessous. 

                     𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑𝒊=𝟏
𝑵 (𝒚𝒑𝒓𝒆𝒅−𝒚𝒐𝒃𝒔)𝟐

𝒏
                                                 (eq 9) 

➢ l’erreur type résiduel « s »  

      L'écart type (s) est un autre paramètre habituellement rapporté; il indique dans quelle 

mesure la fonction de régression prédit les données observées [112], ce paramètre est donné 

par :  

                       𝒔 = √
∑𝒊=𝟏

𝑵 (𝒚𝒑𝒓𝒆𝒅−𝒚𝒐𝒃𝒔)𝟐

𝒏−𝒑−𝟏
                                             (eq 10) 

Dont 𝑝 est le nombre de variables indépendantes. 

➢ Le Test de Fisher-Snedecor (F)  

Le Test de Fisher, reflète la ration de la variance expliquée par le modèle et la variance 

en raison de l'erreur dans le modèle, les valeurs élevées du test F indiquent la signification de 

l'équation :     𝑭 =
𝑬𝑺𝑺 𝒑⁄

𝑹𝑺𝑺 (𝒏−𝒑−𝟏)⁄
                                                      (eq 11) 

Où n, et (p-1) sont des degrés de liberté associés à ESS et RSS respectivement  [113]. 

4.4. Interprétation et validation des modèles  

La  validation  du  modèle  est  une  manière  essentielle  de  modéliser  la  relation  

quantitative  structure activité  (QSAR).  Ceci est fait  pour tester la  stabilité  interne  et  la  

capacité  prédictive  des  modèles  QSAR [107]. 
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➢ Validation interne  

La  validation  interne  a  utilisé  la  validation  croisée  leave One-out  (LOO).  Cela  se  fait  

en  excluant  le(s)  point(s)  des  données  de  l'ensemble  d'apprentissage,  puis  en  construisant  

le  modèle  basé  sur  les  activités  de  données  restantes et  enfin,  en  utilisant  ce  modèle  

pour  tester  les  données  exclues.  Ce  processus  a  été  répété  jusqu'à  ce  que  les  activités  

de  l'ensemble d'apprentissage  aient  été  prédites. Le  coefficient  de  validation  croisée  𝑅𝑐𝑣
2  ou  

𝑄𝐿𝑂𝑂
2  a  été  calculé  pour  l'ensemble  d'apprentissage, c’est  une  mesure  du  pouvoir  prédictif  

du   modèle  de  régression [114],  il  est  défini  comme : 

                             𝑸𝑳𝑶𝑶
𝟐 = 𝟏 −

∑  (𝒚𝒑𝒓𝒆𝒅,𝒊−𝒚𝒐𝒃𝒔,𝒊)
𝟐𝑵

𝒊=𝟏  

∑ (𝒚𝒐𝒃𝒔,𝒊−�̅�𝒐𝒃𝒔,𝒊)𝑵
𝒊=𝟏

𝟐 = 𝟏 −
𝑷𝑹𝑬𝑺𝑺

𝑻𝑺𝑺
                       (eq 12)              

où  𝑦𝑜𝑏𝑠,𝑖 et 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖  font  référence  aux  scores  d'activité  observés   et  prédits.  Plus  le  score  

de 𝑄𝐿𝑂𝑂
2   est  proche  de  1 plus le  pouvoir  prédictif  du  modèle est mieux. 

➢ Validation externe  

         La  fiabilité  et  les  performances  prédictives  des  modèles  ont   également  été  évaluées  

à  l'aide  des  paramètres  de  validation  externes  pertinents [98] . Cette méthode consiste à 

prédire la propriété/activité d’une série de molécules appelée généralement série de test qui ne 

sont pas dans la série de développement du modèle. Une fois l’ensemble de validation mis en 

place, il suffit alors d’appliquer le modèle QSAR aux molécules qui le composent et de 

déterminer la corrélation existant entre les activités calculées et expérimentales. Plus cette 

corrélation est importante, plus le modèle est capable de prédire les activités pour des molécules 

hors l’ensemble d’apprentissage, cette validation est caractérisée par le paramètre 𝑅𝑝𝑟𝑒𝑑
2 [107], 

il est défini mathématiquement comme suit : 

                               𝑹𝒑𝒓𝒆𝒅
𝟐 =

∑𝒚𝒑𝒓𝒆𝒅(𝒕𝒆𝒔𝒕)  − 𝒚𝒕𝒆𝒔𝒕 )
𝟐

∑(𝒚𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏  − 𝒚𝒎𝒆𝒂𝒏(𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏) )𝟐                                   (eq 13) 

𝒚𝒑𝒓𝒆𝒅(𝒕𝒆𝒔𝒕)   et    𝒚𝒕𝒆𝒔𝒕  indiquent  les  valeurs  d'activité  prédites  et  observées  pour  l'ensemble 

des test et  𝑦𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛  indique  la  valeur  d'activité  moyenne  de  l'ensemble  d'apprentissage. Pour  

le  modèle  prédictif  QSAR,  la  valeur  de  𝑅𝑝𝑟𝑒𝑑
2   doit  être  supérieure  à  0,5 [54]. 
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1. Matériels et méthodes  

1.1. Ensemble de données expérimentalales  

      Pour étudier les relations quantitatives structure-activité (QSAR), une série de dérivés de 

triclosan (Annexe 01), inhibiteurs de la réductase d'acyl enoyl porteur de Plasmodium 

falciparum  a été utilisée pour développer des modèles 2D-QSAR et 3D-QSAR, les structures 

et l’activité biologique expérimentale de l'IC50 de ces composés ont été converties en pIC50 

(-log IC50) et utilisée comme variable dépendante dans l'analyse CoMFA et CoMSIA. 

Les résultats biologiques sont exploités par la méthode de régression linéaire multiple (MLR = 

multiple linear regression) dans le but d’établir un modèle QSAR. 

 

 

 

 

 

 

 

              

 

 

                 Figure 12 : Structure  centrale  commune  (échafaudage) du triclosan. 

1.2. Etude 2D-QSAR 

1.2.1. Traitements de données  

       Le développement et l’étude des Relations Quantitatives Structure-Activité (2D-QSAR) 

passe par trois étapes : 

a. Dessin des molécules : Pour le dessin des structures des molécules on a utilisé le 

logiciel « ChemDraw » . 

b. Optimisation : tous les calculs d’optimisation des structures des molécules ont été 

effectués en utilisant le logiciel HyperChem. 

c.  Modélisation : la modélisation passe par deux étapes : 

✓ Calcul de descripteurs : Les géométries ainsi optimisées ont été transférées dans le 

logiciel Dragon pour le calcul de plus descripteurs. 
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✓ Conception du modèle : Dans le présent travail, la sélection du modèle a été réalisée 

par algorithme génétique, en utilisant le logiciel MOBY DIGS [115]. 

ChemDraw  

      Est un outil complet destiné aux chimistes et biologistes, intégrant toute une gamme d’outils 

intelligents permettant de faciliter les travaux des chercheurs, il est développé en 1985 par 

David A. Evans et Stewart Rubenstein. C’est un outil essentiel et préféré pour illustrer les 

concepts chimiques et biologiques et il est imposé comme une référence pour le dessin de 

structures moléculaires. Puisqu’il est simple à utiliser, puissant et permet de dessiner de manière 

intuitive et efficace en deux et trois dimensions [116], [117]. 

HyperChem  

      Est un environnement de modélisation moléculaire sophistiqué, connu pour sa qualité, sa 

flexibilité et sa facilité d'utilisation. Il propose différentes méthodes d'optimisation (PM3, 

MM+, AM1, etc...) En optimisant la molécule, les descripteurs moléculaires peuvent être 

calculés telle que le volume moléculaire, les énergies HUMO et LUMO…etc. Les descripteurs 

moléculaires théoriques ont été calculés par le processus suivant : les structures moléculaires 

ont été pré-optimisées par le champ de force de la mécanique moléculaire MM+ issu de ce 

logiciel de modélisation moléculaire [118], [119]. 

DRAGON  

       Est une application de calcul de descripteurs moléculaires, ces descripteurs peuvent être 

utilisés pour évaluer les molécules et la relations structure-activité ou structure  -propriété, ainsi 

que pour l'analyse de similarité et criblage à haut débit des bases de données moléculaires.Les 

versions de DRAGON ont évolué avec le temps afin de faire avancer la recherche dans le 

QSAR. Sachant que le DRAGON n’a pas été conçu comme un logiciel QSAR, il ne fournit que 

des descripteurs moléculaires et ne peut pas effectuer une analyse QSAR (au contraire le 

MobyDigs). Cependant, DRAGON permet la fusion des descripteurs moléculaires calculés et 

des propriétés définies par l'utilisateur pour un ensemble de molécules, fournissant un fichier 

de sortie complet qui est facilement chargé [120]. 

MobyDigs  

       C’est un logiciel qui permet de calculer un model QSAR avec des régressions linéaires 

multiples [115]. 
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1.2.2. Répartition de l’échantillon 

Pour la sélection des composés de calibrage et de validation, nous avons utilisé le choix 

alétatoire est la technique la plus simple. elle suppose qu’un ensemble d'échantillons tirés 

aléatoirement d'un lot suffisamment grand suit la distribution statistique du lot entier [121]. 

1.3. Etude 3D-QSAR 

     La présente étude met en avant l'importance de l'analyse 3D-QSAR, en se concentrant sur 

différents aspects tels que l'ensemble de données utilisé, l'optimisation et l'alignement des 

structures, ainsi que les études CoMFA et CoMISA. De plus, une analyse des moindres carrés 

partiels (PLS) a été réalisée pour approfondir l'analyse des données. 

      A l'aide du logiciel SYBYL-X 2.1.1, la conception, l'optimisation moléculaire et 

l'alignement ont été mis en œuvre pour le 3D-QSAR [122]. Ce programme utilise l'optimisation 

géométrique des Tripos ForceField [123], [124]. 

1.3.1. Optimisation et alignements moléculaires  

       Toutes les structures 3D ont été construites à l'aide du logiciel Sybyl 2.1.1 sketcher 

(TRIPOS Associates Inc.). Les géométries des structures 3D ont été optimisées en utilisant la 

méthode tripos MMFF94 avec la méthode de Powel. Le nombre maximal d'itérations pour la 

minimisation a été fixé à 10 × 10³, et la convergence de l'énergie a été atteinte lorsque le critère 

de gradient d'énergie de 0,05 Kcal/mole a été atteint, permettant ainsi d'obtenir des 

conformations stables. Les charges électrostatiques ont été attribuées à l'aide de la méthode de 

Gasteiger-Hucker, qui a ensuite été utilisée pour les études 3D-QSAR [125].    

       L'alignement moléculaire est une étape cruciale dans l'étude 3D-QSAR, car la qualité et la 

capacité prédictive du modèle dépendent directement de cet alignement. Tous les composés ont 

été alignés en utilisant la méthode d'alignement de la base de données. Comme aucune 

information sur la nature des complexes ligand-récepteur n'est fournie, le composé 52 avec 

IC50 = 0.038, qui était l'un des composés les plus actifs contre Plasmodium falciparum, a été 

utilisé comme modèle pour aligner les autres composés de l'ensemble de données sur lui, en se 

basant sur la sous-structure commune à deux cycles illustrée dans la Figure [126].     
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1.3.2.  Étude CoMFA et CoMSIA  

       Tous les composés alignés ont été placés dans une boîte en treillis avec un espacement de 

grille de 2 Å, généré automatiquement par le logiciel. CoMFA repose sur le principe selon 

lequel les variations d'activité biologique sont corrélées aux variations des composants stériques 

et électrostatiques des composés. Les champs CoMFA ont été générés en utilisant un atome de 

carbone hybridé sp3 comme sonde stérique (rayon de van der Waals de 1,53 Å) et une sonde 

électrostatique (charge positive simple) à chaque point de grille. La valeur de coupure a été 

fixée à 30 kcal/mol. Les descripteurs d'indices de similarité CoMSIA, qui incluent les 

composantes stériques, électrostatiques, hydrophobes, accepteurs d'hydrogène et donneurs 

d'hydrogène, ont été calculés en utilisant la même boîte en treillis utilisée dans les calculs 

CoMFA [127].     

1.3.3. Analyse des moindres carrés partiels (PLS) 

       La méthode des moindres carrés partiels (PLS) a été utilisée pour établir une corrélation 

linéaire entre les descripteurs CoMFA et CoMSIA en tant que variables indépendantes et les 

valeurs de pIC50 en tant que variables dépendantes. 

      Le nombre optimal de composantes a été déterminé en utilisant la procédure Leave-One-

Out (LOO). Le modèle final (analyse non validée en interne) a été développé pour produire le 

coefficient de corrélation R2 non validé en utilisant le nombre optimal de composantes dérivées 

du modèle présentant le plus haut coefficient de validation croisée (Q2) [128]. 
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2. Résultat et discussions  

2.1. Construction d’un modèle 2D-QSAR  

       La construction du modèle QSAR a été déterminée en prenant pour variable dépendante le 

logarithme de l'inverse de IC50 (en 𝜇𝑚𝑜𝑙 / litre) pour les inhibiteurs de de  la  protéine  porteuse  

énoyl  acyl  réductase  chez  Plasmodium  falciparum  (PfENR) et pour les variables explicatives 

on a choisis entre 4 modèles : 

❖ Modèle un descripteur L2u ; 

❖ Modèle deux descripteurs R6m , R8v ; 

❖ Modèle trois descripteurs RDF010e , Mor03e , P2u ; 

❖ Modèle quatre descripteurs  DECC , BEHe4 , L2u , C-026.   

    Tableau  regroupe les définitions de diffèrent descripteurs. 

Tableau 2: Les descripteurs intervenant dans les modèles. 

Descripteurs Classe Signification 

L2u  WHIM descripteur Indice WHIM directionnel de 

la taille du 2ème composant. 

R6m GETAWAY descripteur  R autocorrélation du décalage 

6/ pondéré par les masses 

atomiques. 

R8v GETAWAY descripteur R autocorrélation du décalage 

8/ pondéré par les volumes 

atomiques de van der Waals. 

Mor03e 3D-MoRSE descripteur Signal 3D-MoRSE 03/ pondéré 

par les électronégativités 

atomiques de Sanderson. 

P2u WHIM descripteur Indice WHIM directionnel de 

la forme de la 2ème composante 

/ non pondéré. 
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DECC descripteurs topologiques Excentrique. 

BEHe4  valeurs propres de Burden. valeur propre la plus élevée n. 

4 de la matrice de charge / 

pondérée par les 

électronégativités atomiques de 

Sanderson . 

C-026   

 

Fragments centrés sur 

l'atome. 

R—CX—R. 

 

      Ces 61 composés ont été divisés en un ensemble d'apprentissage (49 composés) et un 

ensemble de test (12 composés) en utilisant la randomisation ainsi que la diversité chimique et 

biologique. 

2.1.1. Analyse de la régression  

      L’activité inhibitrice ENR représenté par le cologarithme décimal d’IC50 (pIC50) de 61 

dérivés de Triclosan. Parmi les modèles sélectionnés par l’algorithme génétique nous avons 

retenu les modèles dont les équations sont :                

2.1.1.1. Modèle pour 1 Descripteur L2u  

                                           Équation du modèle : 

                  Log (1/IC50) = 1.77 (±0.22) - 0.59 (±0.066) L2u                                        (eq 14) 

        Le meilleur model pour 1 dimension pour 2D QSAR a été obtenu avec L2u indice WHIM 

directionnel de la taille du 2ème composant. les paramètres statistiques sont regroupé dans le 

tableau 4. 

                           Tableau 3 : Paramètres statistiques du modèle 1. 

ID MODEL R2 𝑸𝑳𝑶𝑶
𝟐  

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

10% 

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

20% 

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

30% 
𝐐 𝒆𝒙𝒕

𝟐
 𝑸𝑭𝟏

𝟐  𝑸𝑭𝟐
𝟐  𝑸𝑭𝟑

𝟐  KΔ F S 

1 

 

L2u 

 

62.26 59.75 50.94 49.47 49.46 81.38 76.38 76.88 76.88 73.15 77.55 0.582 

 



                                                                       RESULTATS ET DISCUSSIONS 

39 
 

 

2.1.1.2. Modèle pour 2 Descripteurs R6m  R8v  

                                             Équation du modèle : 

Log (1/IC50) = -0.45 (±0.36) + 4.18 (±0.67816) R6m -7.05604 (±0.77428) R8v   (eq 15) 

       Le meilleur modèle pour 2 dimensions a été obtenu grâce à l’utilisation de l’algorithme 

génétique avec R6m qui représente R autocorrélation du décalage 6/ pondéré par les masses 

atomiques et R8v qui montre R autocorrélation du décalage 8/ pondéré par les volumes 

atomiques de van der Waals.  Les paramètres statistiques sont regroupés dans le tableau 5.         

                    Tableau 4 : Paramètre statistiques du modèle 2. 

ID MODEL R2 𝑸𝑳𝑶𝑶
𝟐  

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

10% 

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

20% 

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

30% 
𝐐 𝒆𝒙𝒕

𝟐
 𝑸𝑭𝟏

𝟐  𝑸𝑭𝟐
𝟐  𝑸𝑭𝟑

𝟐  KΔ F S 

2 
R6m 

R8v 
63.85 59.25 58.69 58.39 58.44 56.82 54.67 47.95 66.88 11.85 59.58 0.474 

 

2.1.1.3. Model pour 3 Descripteurs RDF010e  Mor03e  P2u   

                   Équation du modèle : 

Log (1/IC50) = 3.162 (±0.29656) – 0.56068 (±0.6556) RDF010e -0.32423 (±0.05732) Mor03e -

6.47124 (±0.93977) P2u       (eq 16) 

        Le meilleur modèle pour 3 dimensions a été obtenu grâce à utilisation de l’algorithme 

génétique avec RDF010e qui représente Fonction de distribution radiale -1.0/ Pondérée par les 

électronégativités atomiques de Sanderson et Mor03e qui montre Signal 3D-MoRSE 03/ 

pondéré par les électronégativités atomiques de Sanderson et P2u qui représente Indice WHIM 

directionnel de la forme de la 2ème composante / non pondéré.  Les paramètres statistiques sont 

regroupés dans le tableau 6. 

Tableau 5 : Paramètres statistiques du modèle 3. 

ID MODEL R2 𝑸𝑳𝑶𝑶
𝟐  

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

10% 

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

20% 

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

30% 
𝐐 𝒆𝒙𝒕

𝟐
 𝑸𝑭𝟏

𝟐  𝑸𝑭𝟐
𝟐  𝑸𝑭𝟑

𝟐  KΔ F S 

3 

RDF010e 

Mor03e 

P2u   

68.77 64.04 65.22 63.23 62.70 57.45 92.95 72.43 72.43 14.74 52.37 0.443 
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2.1.1.4. Modèle pour 4 Descripteurs DECC BEHe4  L2u C-026   

                   Équation du modèle : 

Log (1/IC50) = 6.97378 (±1.29271) + 1.81407 (±0.32011) DECC -3.57247 (±0.59627) BEHe4 -0.22143 (±0.08146) 

L2u+0.386 (±0.1059) C-026            (eq 17) 

        Le meilleur modèle pour 4 dimensions a été obtenu grâce à l’utilisation de l’algorithme 

génétique avec DECC qui représente un excentrique, BEHe4 qui  représente  valeur propre la 

plus élevée n. 4 de la matrice de charge / pondérée par les électronégativités atomiques de 

Sanderson , L2u  qui montre Indice WHIM directionnel de la taille du 2ème composant et C-026 

qui représente R-CX-R. Les paramètres statistiques sont regroupés dans le tableau 7. 

Tableau 6 : Paramètres statistiques du modèle 4. 

ID MODEL R2 𝑸𝑳𝑶𝑶
𝟐  

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

10% 

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

20% 

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

30% 
𝐐 𝒆𝒙𝒕

𝟐
 𝑸𝑭𝟏

𝟐  𝑸𝑭𝟐
𝟐  𝑸𝑭𝟑

𝟐  KΔ F S 

4 

DECC 

BEHe4 

L2u 

C-026   

 

77.55 72.45 72.42 71.72 71.24 81.03 77.17 77.17 73.79 14.51 39.2 0.444 

 

D’après les résultats sélectionné (les 4 tableaux) on a choisie celui de 4 descripteurs (R2 =77.55 %) 

(QLOO
2  =72.45 %) (Q𝑒𝑥𝑡

2 =81.03 %). 

2.1.2. Qualité de l’ajustement  

        Les valeurs des paramètres statistiques (Tableau 9) prennent en considération la 

corrélation entre les quatre descripteurs (DECC, BEHe4, L2u, C-026) des 61 dérivés de 

triclosan, les valeurs de (𝑄𝑒𝑥𝑡
2  =81.03%) et de ( 𝑄𝐿𝑂𝑂

2 =72.45%) montrent la bonne qualité de 

l’ajustement et la valeur du coefficient de détermination R2 signifie que 77.55% de la variabilité 

de pIC50 est expliquée par ces descripteurs.   

        le tableau 7 et la figure 14, représentent la bonne qualité d’ajustement, la robustesse et le 

pouvoir prédictif de notre modèle  (R², 𝑄𝐿𝑂𝑂
2 , 𝑄𝑒𝑥𝑡

2 ) ,les valeurs des erreurs relativement faibles, 

et celles de la dispersion des points autour de la droite,  Montrent que les valeurs prédites sont 

en adéquation avec les valeurs expérimentales, caractéristique d’un bon ajustement. 
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Figure 13 : Droite d'ajustement pour le modèle 4 des valeurs expérimentales et prédits 

de la notation pIC50 pour le modèle de QSAR. 

2.1.3. Validation  

         Dans cette étude l’ensemble des données a été divisé en deux sous-ensemble : sous-

ensemble d’entrainement (80 % = 49 molécules) pour la construction du model et la validation 

interne, et un sous-ensemble de Test (20 % = 12 molécules) pour la validation externe. 

        Le défi actuel de QSAR/QSPR n'est plus au développement d'un modèle statistiquement 

solide, c’est l'élaboration d'un modèle capable de prédire avec précision l'activité ou la propriété 

de nouveaux produits chimiques. 

➢ Validation interne  

        Le coefficient de détermination de la validation croisée du modèle  𝑄𝐿𝑂𝑂
2  = 72.45%, 

témoigne d’une bonne corrélation entre l'activité prédite et l'activité réelle, et reflète une 

précision du modèle. 

➢ Validation externe  

           La validation interne, pour les nouveaux composés ne suffit pas pour juger la capacité 

prédictive du modèle développé. La validation externe doit être réalisée pour une bonne 

prévision des composés qui n’ont pas été utilisé lors de l‘élaboration du modèle. 

Les paramètres de la validation externe 𝑄𝑒𝑥𝑡
2  = 81.03% confirme la bonne capacité prédictive 

du modèle pour les composés non impliqués dans les calculs. 
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➢ test de randomisation (Y scrambling) 

        Les 61 modèles ont été développés, et la figure 15 montre les faibles valeurs de Q2 et R2 

obtenues après chaque mélange, faisant ressortir que les résultats du modèle original ne sont 

pas aléatoires.  

 

                                          Figure 14 : test de randomisation. 

2.1.4.  Domaine d’applicabilité 

         Le diagramme de Williams  désigne les composés qui se trouvent dans le domaine 

d’application de notre model (Figure 15), la plupart des composés de l'ensemble de données 

sont dans l’intervalle ±3  du domaine d’application, aucune molécule n’a dépassé le seuil h*= 

0,31 (points levier). Ainsi, le modèle proposé pourrait être utilisé pour examiner les bases de 

données existantes. 

                                    

                                 Figure 15 : Diagramme de Williams. 
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2.1.5. Conclusion  

         Nous avons développé une équation utile de QSAR qui relie des descripteurs théoriques à 

l’IC50 expérimental de 61 molécules. Les valeurs très élevées des paramètres statistiques 

( 𝑄𝐿𝑂𝑂
2 , 𝑄𝐿𝑀𝑂

2 , R2, Q 𝑒𝑥𝑡
2 ), montrent que le modèle proposé est robuste et possède une bonne 

capacité prédictive. On peut alors conclure que pour cette famille de composés, le modèle 

proposé pourrait prédire et donnée des informations sur l’inhibition de  la  protéine  porteuse  

énoyl  acyl  réductase  chez  Plasmodium  falciparum  (PfENR).  

2.2. Construction d’un modèle 3D-QSAR 

        Les valeurs expérimentales et prédites de pIC50 pour l'ensemble d'entraînement des 

modèles CoMFA et CoMSIA sont présentées dans le Tableau 7 et le graphique de pIC50 

expérimental par rapport à pIC50 prédit pour l'ensemble d'entraînement des modèles CoMFA 

et CoMSIA est illustré dans la Figure 16. 

 

 

 

 

 

Figure 16 : Valeurs prédites de pIC50 et valeurs expérimentales de pIC50 pour les 61 molécules 

d’ensemble entraînement obtenues par analyse PLS en utilisant les modèles CoMFA et 

CoMSIA. 
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       Les résultats des moindres carrés partiels (PLS) des modèles CoMFA et CoMSIA sont 

répertoriés dans le Tableau 7. Le coefficient de corrélation en validation croisée (Q2) et le 

coefficient de corrélation hors validation croisée (R2) sont considérés comme deux paramètres 

clés pour évaluer la qualité de l'analyse PLS, indiquant respectivement la capacité prédictive et 

la cohérence interne. Golbraikh et Tropsha ont rapporté que les modèles sont considérés 

acceptables s'ils satisfont toutes les conditions suivantes : Q2 > 0,5 et R2 > 0,6. Les statistiques 

PLS des modèles CoMFA et CoMSIA indiquent que le modèle CoMFA est légèrement meilleur 

que le modèle CoMSIA. 

 

Figure 17 : Composés du jeu de données alignés sur le triclosan. 

         Les modèles CoMFA et CoMSIA ont donné un coefficient de corrélation acceptable en 

validation croisée (Q2) de 64.33% et 53.51% respectivement, avec un nombre de composantes 

de 3, ce qui est raisonnable compte tenu du nombre de composés utilisés pour générer les 

modèles, suggérant ainsi une bonne capacité prédictive. Des coefficients de corrélation hors 

validation croisée (R2) élevés de 94.40% pour CoMFA et 95.57% pour CoMSIA, avec une 

faible estimation de l'erreur standard . 

                Tableau 7 : Les résultats pour le modèles PLS de CoMFA et CoMSIA. 

Modèle Q2% R2% Standard Error 

CoMFA 64.33 94.40 0.68 

CoMSIA 53.51 95.57 0.65 
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        Les cartes de contours 3D-QSAR des modèles CoMFA et CoMSIA ont été représentées 

dans la Figure 18 en utilisant le composé 52 comme structure de référence. Le champ stérique 

est représenté par des cartes de contours verts et jaunes, où les contours verts représentent les 

régions favorables pour les groupes stériquement encombrants, tandis que les contours jaunes 

représentent des régions stériquement moins favorables. Le champ électrostatique est 

représenté en rouge et en bleu, ce qui montre les régions favorables pour les groupes riches en 

électrons et les régions favorables pour les groupes déficients en électrons, respectivement. 

 
(A) 

                                                                        (B) 

     Figure 18 : Cartes de contours de (A) CoMFA et (B) CoMSIA en combinaison avec  

     le  composé 52. 
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2.2.1. Conclusion  

       Il est important de comprendre qu'il existe généralement un nombre raisonnablement élevé 

de conformations à basse énergie et que la sélection de la conformation ayant le score le plus 

élevé ne garantit pas qu'elle soit pertinente. Afin de fournir des modèles significatifs, CoMFA 

et CoMSIA dépendent de la connaissance de la conformation bioactive des ligands et de leur 

alignement structural relatif. 
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CONCLUSION GENERALE 

La relation entre la structure moléculaire et l'activité biologique est l'un des défis majeurs 

de la conception des médicaments, dont le développement de nouveaux composés 

antipalaudique.  

Notre but consiste à développer des modèles QSAR fiables sur la base d’une série de 61 

dérivés Triclosan  pour prédire l'activité inhibitrice de la protéine ENR. 

Dans la première partie, l’utilisation des descripteurs du logiciel DRAGON-Mobydigs et  

aboutissant à la construction des modèles QSAR par la sélection d’approche algorithme 

génétique, et dont les résultats obtenus ainsi que  les paramètres statistiques des modelés doivent 

être acceptables. 

Pour ce faire, le logiciel DRAGON-Mobydigs a été utilisé ainsi qu’une analyse de 

régression linéaire multiple (MLR) nous permettant d’aboutir à une corrélation entre pIC50 et 

quatre descripteurs sélectionnés : (DECC, BEHe4, L2U, C-026 ).  Dont l’objectif est de former 

l’équation finale de QSAR. 

Les principales techniques de validation (interne, externe, la randomisation des Y...) ont 

été utilisées pour évaluer le modèle QSAR obtenu en accord avec les cinq principes de 

l’OCDE ; nous avons également vérifié les critères d'acceptabilité du modèle de Golbarikh et 

Tropsha. 

Le model QSAR a été déterminée en prenant pour variable : 

• Dépendante : le logarithme de l'inverse de IC50 (en mmol / litre). 

• Explicatives : trois descripteurs (DECC, BEHe4, L2U, C-026). 

Selon les conditions de Golbreich et Tropsha : 

Le modèle trouvé :  

          Nous avons réalisé aussi une analyse de 3D-QSAR (CoMFA et CoMSIA) pour un 

ensemble de 61 molécules de triclosan. La fiabilité des modèles a été évaluée à l'aide des 

paramètres statistiques obtenus dans les modèles CoMFA et CoMSIA. Les modèles optimaux 

obtenus ont été utilisés pour prédire l'activité biologique et fournir des informations structurales 

clés. Les cartes de contours générées à partir de nos modèles permettent une interprétation claire 

et visuelle de la relation entre les structures de dérivés de triclosan et leurs activité. La plupart 

des résultats expérimentaux sont cohérents avec nos valeurs prévues, ce qui indique que nos 
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modèles sont fiables. Ces résultats très encourageants revêtent une importance cruciale pour 

comprendre la relation entre la structure et l'activité des dérivés de triclosan, et peuvent aider à 

développer des stratégies sous-jacentes pour le criblage virtuel et la conception de nouvelles 

molécules. 

       Notre objectif principal a ouvert des perspectives très prometteuses dans ce domaine, et 

nous envisageons de continuer à développer nos modèles en utilisant d'autres méthodes telles 

que le Machine Learning, le Deep Learning et les machines à graphes. Nous sommes déterminés 

à poursuivre notre parcours de recherche et à explorer de nouvelles approches pour améliorer 

encore nos résultats. 
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Annexe 01 : Valeurs expérimentales prédit et calculé par l’approche DRAGON-Mobydigs 

pour les 61 dérivés de Triclosan. 

 

 

 

 

 

 

 

 𝑅1 𝑅2 𝑅3 choix 𝑦𝑒𝑥𝑝 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑  

1 𝑁𝐻2 𝐻 𝐶𝑙 Entrainement -0.85 -0.45 

2 𝐶𝐻2𝑁𝐻𝐶𝐻2𝑃ℎ 𝐻 𝐶𝑙 Entrainement -1.00 -1.16 

3 𝐶𝐻2𝑁𝐻𝐶𝐻2(𝑝 − 𝐶𝑙𝐶6𝐻4) 𝐻 𝐶𝑙 Entrainement -1.54 -0.70 

4 𝐶𝐻2𝑁𝐻(𝐶𝐻2)3𝑃ℎ 𝐻 𝐶𝑙 Entrainement -1.28 -1.61 

5 𝐶𝐻2𝑁𝐻(1 − 𝑁𝑎𝑝ℎ𝑡𝑦𝑙) 𝐻 𝐶𝑙 Entrainement -1.04 -1.45 

6 𝐶𝐻2𝑁𝐻(2 − 𝑁𝑎𝑝ℎ𝑡𝑦𝑙) 𝐻 𝐶𝑙 Entrainement -1.66 -1.47 

7 𝐶𝐻2𝑁𝐻𝐶𝐻2𝑃ℎ 𝐶𝑙 𝐶𝑙 Test -0.52 -0.86 

8 𝐶𝐻2𝑁𝐻𝐶(𝑂)𝑃ℎ 𝐶𝑙 𝐶𝑙 Test -1.26 -1.35 

9 𝐶𝐻2𝑁𝐻𝐶𝐻2(𝑝 − 𝐶𝑙𝐶6𝐻4) 𝐶𝑙 𝐶𝑙 Entrainement -0.86 -0.80 

10 𝐶𝐻2𝑁𝐻𝐶𝐻2(𝑝 − 𝑃ℎ𝐶6𝐻4) 𝐶𝑙 𝐶𝑙 Entrainement -1.54 -1.53 

11 𝐶𝐻2𝑁𝐻(2 − 𝑁𝑎𝑝ℎ𝑡𝑦𝑙) 𝐶𝑙 𝐶𝑙 Entrainement -1.42 -1.81 

12 
O

HN  

𝐶𝑙 𝐶𝑙 Entrainement -0.95 -1.37 

13 

NH

Cl

 

𝐶𝑙 𝐶𝑙 Entrainement -0.86 -0.92 

14 
N

Cl

 

𝐶𝑙 𝐶𝑙 Entrainement -1.34 -0.79 

15 

N

Cl

 

𝐶𝑙 𝐶𝑙 Entrainement -1.43 -0.69 

16 𝐶𝐻2𝑁𝐻𝑀𝑒 𝐶𝑙 𝐶𝑙 Entrainement -1.43 -0.68 

17 𝐶𝐻2𝑁𝑀𝑒2 𝐶𝑙 𝐶𝑙 Test -1.28 -0.68 
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18 

N

N

 

𝐶𝑙 𝐶𝑙 Test -0.79 -1.17 

19 

N

N  

𝐶𝑙 𝐶𝑙 Entrainement -1.04 -1.35 

20 𝐶𝑙 𝑂𝐻 𝐶𝑙 Entrainement 0.66 0.38 

21 𝐶𝑙 𝑁𝐻2 𝐶𝑙 Entrainement 0.44 0.39 

22 𝐶𝑙 𝐶𝑁 𝐶𝑙 Entrainement 0.92 0.19 

23 𝐶𝑙 𝐶𝐻2𝐶𝑁 𝐶𝑙 Entrainement 0.72 0.65 

24 𝐶𝑙 𝐶𝑂𝑂𝐻 𝐶𝑙 Entrainement 0.26 0.37 

25 𝐶𝑙 1𝐻 − 𝑡𝑒𝑡𝑟𝑎𝑧𝑜𝑙 − 5 −yl 𝐶𝑙 Test 0.38 0.57 

26 𝐶𝑙 𝐶(𝑂)𝑁𝐻2 𝐶𝑙 Entrainement 0.92 0.29 

27 𝐶𝑙 𝐶(𝑂)𝑁(𝐻)𝑀𝑒 𝐶𝑙 Entrainement 0.51 0.56 

28 𝐶𝑙 𝐶(𝑂)𝑁(𝐻)𝐵𝑛 𝐶𝑙 Test 0.51 0.08 

29 𝐶𝑙 𝐶(𝑂)𝑁𝑀𝑒2 𝐶𝑙 Entrainement 0.34 0.61 

30 𝐶𝑙 𝐶(𝑂)𝑁 − 𝑃𝑦𝑟𝑟𝑜𝑙𝑖𝑑𝑖𝑛𝑒 𝐶𝑙 Entrainement 0.09 0.47 

31 𝐶𝑙 𝐶(𝑂)𝑁 − 𝑃𝑖𝑝𝑒𝑟𝑖𝑑𝑖𝑛𝑒 𝐶𝑙 Entrainement 0.17 0.43 

32 𝐶𝑙 𝐶(𝑂)𝑁 − 𝑀𝑜𝑟𝑝ℎ𝑜𝑙𝑖𝑛𝑒 𝐶𝑙 Entrainement 0.70 0.43 

33 𝐶𝑙 𝑁(𝐻)𝐴𝑐 𝐶𝑙 Entrainement 1.24 0.91 

34 𝐶𝑙 𝑁(𝐻)𝐵𝑧 𝐶𝑙 Entrainement 0.77 0.74 

35 𝐶𝑙 𝑁(𝐻)𝐶(𝑂)𝑁2 𝐶𝑙 Entrainement 0.80 0.83 

36 𝐶𝑙 𝑁(𝐻)𝐶(𝑂)𝑁

− 𝑀𝑜𝑟𝑝ℎ𝑜𝑙𝑖𝑛𝑒 

𝐶𝑙 Entrainement 0.60 0.75 

37 𝐶𝑙 𝐵(𝐻)𝑆𝑂2𝑃ℎ 𝐶𝑙 Entrainement 0.43 0.11 

38 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝐶𝐻3 Entrainement 0.70 0.15 

39 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝑃ℎ Test 0.85 0.60 

40 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝐶𝑁 Test 1.31 0.31 

41 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝐶𝐻2𝐶𝐻3 Entrainement 0.96 0.33 

42 𝐶𝑙 𝐶𝑙 (𝐶𝐻2)2𝐶𝐻3 Entrainement 0.68 0.44 

43 𝐶𝑙 𝐶𝑙 (𝐶𝐻2)3𝐶𝐻3 Entrainement 0.32 0.56 

44 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝐶𝐻2𝐶𝐻(𝐶𝐻3)2 Entrainement 0.75 0.51 

45 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝐶𝐻2𝐶𝐻(𝐶𝐻3)2 Entrainement 0.54 0.40 

46 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝐶𝐻2𝐶𝐻(𝐶𝐻3)𝐶𝐻2𝐶𝐻3 Test 0.92 0.44 

47 𝐶𝑙 𝐶𝑙 (𝐶𝐻2)2𝐶𝐻(𝐶𝐻3)2 Entrainement 0.28 -0.09 
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48 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝐶𝑦𝑐𝑙𝑜ℎ𝑒𝑥𝑦𝑙𝑚𝑒𝑡ℎ𝑦𝑙 Entrainement 0.36 0.45 

49 𝐶𝑙 𝐶𝑁 𝑜 − 𝐶𝐻3 − 𝑃ℎ Test 0.39 -0.18 

50 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝑜 − 𝐶𝐻3 − 𝑃ℎ Entrainement 0.64 0.35 

51 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝑚 − 𝐶𝐻3 − 𝑃ℎ Entrainement 0.72 0.72 

52 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝑝 − 𝐶𝐻3 − 𝑃ℎ Entrainement 1.42 1.26 

53 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝑝 − 𝐹 − 𝑃ℎ Entrainement 1.15 0.55 

54 𝐶𝑙 𝐶𝑙 (𝐶𝐻2)2𝑃ℎ Test 0.12 0.59 

55 𝐶𝑙 𝐶𝑙 (𝐶𝐻2)3𝑃ℎ Entrainement 0.36 0.22 

56 𝐶𝑙 𝐶𝑁 2 − 𝑃𝑦𝑟𝑖𝑑𝑦𝑙 Entrainement 0.16 -0.08 

57 𝐶𝑙 𝐶𝑁 4 − 𝑃𝑦𝑟𝑖𝑑𝑦𝑙 Entrainement -0.45 -0.13 

58 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝐶𝐻2(2 − 𝑃𝑦𝑟𝑖𝑑𝑦𝑙) Entrainement 0.19 0.74 

59 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝐶𝐻2(3 − 𝑃𝑦𝑟𝑖𝑑𝑦𝑙) Entrainement 0.08 0.60 

60 𝐶𝑙 𝐶𝑁 𝐶𝐻2(4 − 𝑃𝑦𝑟𝑖𝑑𝑦𝑙) Entrainement 0.28 0.00 

61 𝐶𝑙 𝐶𝑙 𝐶(𝑂)𝑁𝐻2 Entrainement -1.32 0.53 
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Résumé : 

Ce mémoire a pour objectifs d’établir des modèles QSAR fiables, stables et prédictifs. La 

méthodologie QSAR dont deux approches (DRAGON-Mobydigs et Sybyl) sont utilisées pour modéliser 

l’activité inhibitrice ENR représenté par (pIC50) de 61 dérivés du Triclosan, en comparant leurs résultats, 

ainsi choisir le model le plus performent. 

Les modèles établis de ces deux approches ont prouvé leur validation interne et externe confirmant 

leurs stabilités, leurs robustesses et leurs capacités prédictives. 

Pour le modèle DRAGON-Mobydigs (R2=77 ,55  %, Q2= 72,45%) dont l’activité inhibitrice a été corrélés 

avec 4 descripteurs (DECC, BEHe4, L2U ,C-026 ). Les résultats sont conformes aux principales 

recommandations du Golbraikh et Tropsha.  

Les résultats obtenus par Sybyl :CoMFA (R2 = 94.40 % , Q2= 64.330%),CoMSIA(R2 =

95.57% , Q2 =53.51 %) nous ont permis de conclure que ce dernier possède de faible  paramètres 

prédictifs internes et externes, et un caractère très robuste et stable pouvant prédire l’activité pour de 

nouveaux composés. 

Enfin, le model Sybyl  ne peut pas  être utilisé efficacement pour estimer des molécules qui n'ont 

pas été testées expérimentalement. 
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