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 : ملخص

للمركبات   logAT100 موثوقة ومستقرة وقابلة للتنبؤ بخصائص QSAR إلى تطوير نماذج  مدكرةيهدف العمل المقدم في هذه ال

 .النيتروأروماتية

نماذج من  نوعين  استخدام  تمثلها  ، QSAR تم  التي  المواد  سمية  لنمذجة  والتصنيف،  للمركبات   logAT100 الانحدار 

 .النيتروأروماتية

مع  الانحدار،  نموذج  ربط  جزيئيةQ² = 71.58 و R² = 72.96٪ تم  موصوفات  بأربعة   ،٪: RCI   ،SM2_Dz (i)  ،

ATSC1mو ، MaxddsN. تتوافق هذه النتائج مع التوصيات الرئيسية لـ Golbraikh و Tropsha. 

الآلي،   التعلم  باستخدام  التصنيف  ٪، وخصوصية  85.71، حساسية  Logistic Regression (LRegression)حقق نموذج 

٪. تشير هذه النتائج إلى أن هذا النموذج يتمتع بمعايير تنبؤية داخلية وخارجية ممتازة، بالإضافة إلى القوة  76.92٪، ودقة  80.43

 .والاستقرار

 ارَوماتي.-عطرو , التعلم الاَلي,الانحدار الخطي المتعدد, الطفرة, تجربة العالم امَس :  كلمات مفتاحية
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Résumé : 

Le travail présenté dans ce mémoire vise à développer des modèles QSAR fiables, stables et 

prédictifs pour la prédiction des propriétés logAT100 des composés nitro-aromatiques. 

Deux types de modèles QSAR, régression et classification, ont été utilisés pour modéliser la 

toxicité des substances représentée par le logAT100 des composés nitro-aromatiques. 

Le modèle de régression, avec un R² de 72,96 % et un Q² de 71,58 %, a été corrélé avec 

quatre descripteurs moléculaires : RCI, SM2_Dz(i), ATSC1m et MaxddsN. Ces résultats sont 

conformes aux principales recommandations de Golbraikh et Tropsha. 

Le modèle de classification par apprentissage automatique, Logistic Regression 

(LRegression), a obtenu une sensibilité de 85,71 %, une spécificité de 80,43 % et une précision de 

76,92 %. Ces résultats indiquent que ce modèle possède d'excellents paramètres prédictifs internes 

et externes, ainsi qu'un caractère robuste et stable. 

Mots clés : Test d’AMES, Mutagénicité, MLR, Apprentissage Automatique, Nitro-aromatique. 
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Abstract:  

The work presented in this thesis aims to develop reliable, stable, and predictive QSAR 

models for predicting logAT100 properties of nitroaromatic compounds. 

Two types of QSAR models, regression and classification, were used to model the toxicity 

of substances represented by the logAT100 of nitroaromatic compounds. 

The regression model, with an R² of 72.96% and a Q² of 71.58%, was correlated with four 

molecular descriptors: RCI, SM2_Dz(i), ATSC1m, and MaxddsN. These results are in accordance 

with the main recommendations of Golbraikh and Tropsha. 

The machine learning classification model, Logistic Regression (LRegression), achieved a 

sensitivity of 85.71%, a specificity of 80.43%, and an accuracy of 76.92%. These results indicate 

that this model has excellent internal and external predictive parameters, as well as robustness and 

stability. 

Keywords: AMES Test, Mutagenicity, MLR, Machine Learning, nitro-aromatic. 
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Introduction générale  

 

L'évaluation du potentiel mutagène des produits de consommation constitue une 

préoccupation majeure pour les agences réglementaires internationales, étant donné les 

implications graves des mutations de l'ADN sur la santé humaine. Le développement du cancer, 

par exemple, est étroitement lié aux mutations résultant d'interactions chimiques. Pour répondre à 

ces préoccupations, l'essai d'Ames a été largement adopté comme méthode standard pour détecter 

la mutagénèse induite par des produits chimiques [1]. Cet essai, qui utilise des bactéries pour 

identifier les mutations génétiques potentielles, telles que les décalages de cadre et les substitutions 

de paires de bases, est mandaté par les agences réglementaires internationales pour évaluer le 

risque mutagène des produits de consommation. 

Cependant, l'essai d'Ames ne suffit souvent pas à lui-même. Conformément aux directives 

du Conseil international d'harmonisation (ICH), des approches in silico viennent compléter cet 

essai in vitro. Ces méthodes, qui incluent notamment les modèles de relation quantitative structure-

activité (QSAR), permettent de prédire les résultats du test d'Ames sur la base de la structure 

chimique des composés [2], [3]. En intégrant ces modèles, il est possible de réaliser une évaluation 

plus complète et efficace de la sécurité chimique, réduisant ainsi la nécessité d'expérimentations 

in vitro et in vivo, et favorisant une approche plus éthique et économique dans l'évaluation des 

risques. 

Ce mémoire se structure en deux grandes parties principales. La première consiste en une 

synthèse bibliographique sur le cancer, la mutagénicité et la méthodologie QSAR. La deuxième 

est réservée aux études expérimentales, regroupant les matériaux utilisés dans ce travail tels que 

les composés organiques étudiés (Nitro Aromatiques), les approches statistiques, les logiciels 

utilisés, ainsi que la discussion des résultats. 

 

En somme, cette recherche vise à approfondir notre compréhension des méthodes de 

détection des mutations génétiques induites par des composés chimiques, en combinant des 
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techniques expérimentales éprouvées et des outils de modélisation avancés pour offrir une 

évaluation plus robuste et prédictive des risques mutagènes. 
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1. Le cancer  

1.1. Généralités 

 Le cancer, appelé également tumeur maligne ou néoplasme, est une maladie caractérisée par 

la prolifération incontrôlée de cellules, liée à un échappement aux mécanismes de régulation qui 

assurent le développement harmonieux de notre organisme et la coexistence entre les cellules 

normales entre elles. En se multipliant de façon anarchique et en modifiant leur environnement, 

les cellules cancéreuses donnent naissance à des tumeurs de plus en plus grosses qui se développent 

en envahissant puis détruisant les zones qui les entourent (organes). Les cellules cancéreuses 

peuvent également essaimer à distance d’un organe pour former une nouvelle tumeur, ou circuler 

sous forme libre. [4]  

    1.2 Les facteurs de risque des cancers  

Le cancer n’est pas lié à une cause unique. Il résulte d’un ensemble de facteurs pouvant 

interagir entre eux. Ces facteurs de risque peuvent être internes ou externes. 

a. Les facteurs de risque internes  

Ces facteurs sont liés à l’âge ou à l’histoire familiale. En effet, même si des cancers peuvent 

apparaître à tout âge, ils deviennent de plus en plus fréquents au fil des années, notamment après 

l'âge de 60 ans. Cela est dû au cumul des agressions subies par les cellules au fil de la vie et, 

probablement, à une moindre efficacité des mécanismes de réparation de l'ADN présente dans les 

cellules. [5] 

Toutefois, certaines personnes présentent plus de risques de développer un cancer que 

d'autres parce qu'à leur naissance, elles portent certaines mutations dans un ou plusieurs de leurs 

gènes. Moins d’un cancer sur dix aurait une origine héréditaire. 

b. Les facteurs de risque externes  

Ces facteurs peuvent être liés à l'environnement. Les agressions répétées de l'ADN des 

cellules par des rayonnements (d'origine nucléaire ou solaire) ou par des produits industriels 

favorisent l'apparition de cellules cancéreuses. [6] 
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Le tabagisme est le principal facteur de risque de cancer, responsable de plus de 80 % des 

cancers du poumon, ainsi que d’autres cancers des voies aérodigestives supérieures et de la vessie.  

L’excès d’alcool est associé à plusieurs types de cancer, notamment le cancer du sein, le 

cancer colorectal, la cavité buccale, le foie, l’œsophage et le larynx. [7] 

L’alimentation joue également un rôle : l’excès de viande rouge et de charcuterie augmente 

le risque de cancer colorectal, tandis qu’une alimentation riche en fruits et légumes peut être 

protectrice. [6] 

De plus, l’exposition au soleil (rayons UV) peut causer des cancers de la peau tels que le 

mélanome. Certains virus, comme le papillomavirus humain (HPV), sont associés à des cancers, 

comme le cancer du col de l’utérus [6]. La figure1 montre les principaux facteurs externes du 

cancer.  

 

Figure 1 : les facteurs de risques du cancer [7] 
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1.3. La mutagénicité  

1.3.1. La Mutation  

Une mutation est une modification de l’information génétique contenue dans l’ADN. Elle 

affecte la séquence par le remplacement d’un ou plusieurs nucléotides, l’insertion ou la délétion 

de quelques nucléotides. Elle peut être due à l’instabilité du génome, à des erreurs de copie ou de 

réparation lors de la multiplication des cellules ou de la reproduction sexuée, à des coupures de 

l’ADN, à des conditions environnementales ou à l’action ciblée du sélectionneur [8]. On distingue 

différents types de mutations: 

a. Les mutations germinales  

Ce sont des changements héréditaires car elles atteignent les cellules reproductrices. Elles 

peuvent être perpétuées tant par la multiplication végétative que sexuée et correspond à 

l’apparition d’individus nouveaux ou mutants. 

 

b. Les mutations géniques  

La mutation génique correspond à une altération de la séquence nucléotidique de1’ADN de 

manière à soit arrêter complètement la synthèse d’une protéine, ou la modifier produisant ainsi une 

protéine inactive. La mutation génique la plus fréquente est la substitution, qui consiste à remplacer 

un nucléotide par un autre [9]. L’addition d’une base unique (insertion) ou la perte d’une base 

(délétion) unique font aussi partie de ce type de mutations illustrées dans la figure 02 [10]. Comme 

le 2-Aminofluoréne: qui provoque la formation d’adduits a l’ADN à la position C- 8 de la guanine. 

[11] 
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Figure 02 : différents types de mutation génique. [12] 

c. Les Mutations chromosomiques  

Correspondent à la perte (délétion) ou à l’addition (insertion) de fragments chromosomiques, 

à l’échange des fragments entre chromosomes non homologues et à la duplication ou à l’inversion 

d’un segment chromosomique  

 

La mutagénicité du cancer est un domaine de recherche crucial qui explore les mécanismes 

par lesquels certaines substances et agents environnementaux peuvent endommager l'ADN. 

De nombreuses publications ont abordé les stratégies de test pour la mutagénicité. Les 

évaluations de la sécurité des substances en ce qui concerne la mutagénicité sont essentielles pour 

garantir que les produits chimiques utilisés dans divers secteurs, tels que les produits 

pharmaceutiques, les pesticides, et les additifs alimentaires, ne présentent pas de risques génétiques 

pour les êtres humains et l'environnement. [13], [14] 

 1.4. Sources de mutagènes  

 Les sources de substances mutagènes sont variées et peuvent inclure des éléments tels que: 
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1.4.1. Agents chimiques  

a. Hydrocarbures aromatiques polycycliques (HAP) : Les HAP sont présents dans les fumées 

de tabac, les gaz d'échappement des véhicules et les émissions industrielles. Ils sont associés 

à un risque accru de cancer, notamment de cancer du poumon.[15] 

b.  Composés organochlorés : Certains composés organochlorés, tels que les pesticides comme 

le DDT (dichlorodiphényltrichloroéthane) et les PCB (polychlorobiphényles), sont connus 

pour être des cancérigènes potentiels et peuvent être présents dans l'environnement. [16] 

   1.4.2. Agents physiques  

a. Radiations ionisantes  

Les radiations ionisantes, telles que les rayons X, les rayons gamma et les rayons cosmiques, 

peuvent endommager l'ADN et augmenter le risque de cancer chez les personnes exposées. [17] 

b.  Rayonnements ultraviolets (UV)  

Les rayonnements UV du soleil sont associés à un risque accru de cancer de la peau, 

notamment le carcinome basocellulaire, le carcinome spinocellulaire et le mélanome. [18] 

   1.4.3. Agents biologiques  

a- Virus oncogènes : Certains virus, tels que le virus de l'hépatite B (VHB), le virus de l'hépatite 

C (VHC) et le virus de l'immunodéficience humaine (VIH), sont associés à un risque accru de 

cancer, notamment de cancer du foie et de lymphomes. [19] 

1.5. Les enjeux de la mutagénicité  

   Les enjeux de la mutagénicité sont nombreux et ont des implications importantes dans 

différents domaines, notamment la santé publique, la protection de l'environnement et le 

développement de produits. 
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1.5.1 Santé publique  

a. Prévention du cancer : La compréhension des agents mutagènes et cancérigènes ainsi que de 

leurs sources permet de développer des stratégies de prévention du cancer, telles que la 

réglementation des substances dangereuses, l'éducation sur les comportements à risque et la 

promotion de modes de vie sains. [20] 

b. Surveillance épidémiologique : La surveillance des expositions aux agents mutagènes et 

cancérigènes ainsi que des taux de cancer dans la population est essentielle pour évaluer les 

tendances, identifier les groupes à risque et orienter les politiques de santé publique. [21] 

1.5.2 Protection de l’environnement 

Gestion des déchets : La présence de substances mutagènes et cancérigènes dans les déchets 

industriels et domestiques pose des risques pour l'environnement et la santé humaine. La 

gestion appropriée des déchets, y compris leur traitement et leur élimination sûre, est donc 

cruciale pour réduire ces risques. [22] 

1.5.3. Développement de produits  

 Évaluation de la sécurité des produits : L'évaluation de la mutagénicité et de la carcinogénicité 

est une étape clé dans le développement et la commercialisation de produits chimiques, 

pharmaceutiques et autres. Les réglementations exigent souvent des tests approfondis pour évaluer 

ces risques avant l'autorisation de mise sur le marché. [23] 

2. La conception de médicaments ou Drug Design  

2.1  Les étapes de développement du médicament  

La conception d'un nouveau médicament est un processus long, coûteux et complexe, 

débutant par l'identification d'une cible thérapeutique, suivie de la recherche de composés actifs, 

jusqu'aux essais cliniques. En moyenne, cela prend de 12 à 15 ans et nécessite un investissement 

d'environ 1 milliard de dollars pour amener un nouveau médicament sur le marché. [24], [25] 
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Figure 3 : Vue d'ensemble sur la recherche et le développement d’un nouveau médicament [26] 

Celui-ci comprend quatre étapes majeures : 

• 1ère étape : La recherche. 

• 2ème étape : Les études précliniques. 

• 3ème étape : Les études cliniques. 

• 4ème étape : Enregistrement et autorisation de mise sur le marché. 

2.1.1. La recherche  

L'orientation de la recherche dans l'industrie pharmaceutique est influencée par divers 

facteurs, notamment les avancées de la recherche fondamentale, les exigences médicales actuelles 

et les orientations stratégiques internes des entreprises. Cette phase initiale du processus de 

développement de médicaments englobe plusieurs étapes essentielles. Tout d'abord, il y a 

l'identification et la validation de la cible thérapeutique, où les scientifiques ciblent des 

biomarqueurs ou des processus biologiques spécifiques associés à une maladie donnée. Ensuite, 

intervient l'identification de principes actifs, souvent appelée découverte du "hit", où des milliers 

de composés chimiques sont testés pour leur activité contre la cible thérapeutique. Enfin, 

l'optimisation moléculaire ou l'identification du "lead" consiste à améliorer les propriétés 

pharmacologiques et la sélectivité du composé actif initial, en vue de développer un médicament 

potentiel. Ces étapes sont cruciales pour définir la voie de recherche et pour sélectionner les 

candidats médicaments les plus prometteurs pour la phase suivante du développement. [27], [28] 
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2.1.2. Les études précliniques  

Les études précliniques jouent un rôle essentiel dans le développement de médicaments en 

évaluant l'efficacité, la sécurité et la pharmacocinétique des candidats médicaments potentiels 

avant leur évaluation chez les humains lors des essais cliniques. Cette phase comprend une série 

d'expériences in vitro et in vivo visant à caractériser le profil pharmacologique des composés 

candidats. Les études in vitro permettent d'explorer les interactions entre les composés et leurs 

cibles biologiques, ainsi que leur toxicité potentielle sur les cellules. Parallèlement, les études in 

vivo utilisent des modèles animaux pour évaluer l'efficacité du composé candidat dans des 

conditions physiologiques plus complexes, ainsi que sa distribution, son métabolisme et son 

élimination dans l'organisme. Ces études précliniques sont cruciales pour identifier les candidats 

médicaments les plus prometteurs et pour orienter la conception des essais cliniques ultérieurs. 

[29],[30]  

 

2.1.3. Les études cliniques  

Les études cliniques sont soumises à une réglementation stricte et ne peuvent être entreprises 

qu'après avoir obtenu l'autorisation des autorités sanitaires compétentes, telles que l'Agence 

européenne des médicaments (AEM). Une fois les tests précliniques réussis, une série 

d'évaluations est menée pour démontrer l'innocuité et l'efficacité des futurs médicaments chez 

l'homme. Ces évaluations sont cruciales pour garantir que les médicaments proposés répondent 

aux normes de sécurité et d'efficacité requises avant leur utilisation généralisée. [31] 

Phase I : Cette phase évalue principalement la sécurité et la tolérabilité du médicament chez un 

petit groupe de volontaires sains. L'objectif est de déterminer la dose maximale tolérée et de 

recueillir des informations préliminaires sur la pharmacocinétique. [32] 

Phase II : Dans cette phase, l'efficacité du médicament est évaluée chez un groupe plus large de 

patients atteints de la maladie cible. Des données supplémentaires sur la sécurité et la posologie 

optimale sont également recueillies pour guider les essais ultérieurs. [33] 

Phase III : Cette phase vise à confirmer l'efficacité et la sécurité du médicament chez un grand 

nombre de patients dans des conditions de pratique clinique. Les essais de cette phase sont souvent 
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randomisés et contrôlés par placebo pour évaluer de manière plus précise les avantages du 

médicament par rapport aux traitements existants ou à l'absence de traitement. [34] 

Phase IV : Après l'approbation réglementaire et la mise sur le marché, cette phase consiste en une 

surveillance post-commercialisation pour évaluer l'efficacité à long terme et détecter d'éventuels 

effets secondaires rares ou tardifs. [35] 

2.1.4. Enregistrement et Autorisation de Mise sur le Marché (AMM) 

L'enregistrement et l'autorisation de mise sur le marché (AMM) d'un médicament 

représentent une étape cruciale dans le processus de développement pharmaceutique. Après les 

essais cliniques réussis en phases I, II et III, une demande d'AMM est soumise aux autorités 

réglementaires compétentes telles que la Food and Drug Administration (FDA) aux États-Unis, 

l'Agence Européenne des Médicaments (EMA) en Europe, ou d'autres agences nationales de 

régulation. Cette demande inclut des données complètes provenant des essais précliniques et 

cliniques, des informations sur la fabrication, les contrôles de qualité, et la stabilité du produit. Les 

autorités examinent rigoureusement ces informations pour s'assurer que le médicament est sûr, 

efficace et de qualité constante pour les patients. Le processus d'évaluation peut prendre plusieurs 

mois, voire des années, en fonction de la complexité du dossier et de la nécessité d'informations 

supplémentaires ou de nouvelles études. Une fois l'AMM accordée, le médicament peut être 

commercialisé et mis à la disposition des patients, sous réserve de la surveillance continue post-

commercialisation pour détecter tout effet indésirable non observé lors des essais cliniques. [32] 

2.2. Les approches de la conception de médicaments  

Il existe plusieurs approches dans la conception de médicaments, chacune avec ses propres 

méthodologies et stratégies. Voici quelques-unes des approches couramment utilisées : 

2.2.1. Approche basée sur la cible 

Cette approche consiste à identifier une cible biologique spécifique, telle qu'une protéine ou 

un enzyme, impliquée dans une maladie, puis à concevoir des médicaments qui modulent cette 

cible de manière sélective pour traiter la maladie. [36] 

2.2.2. Approche basée sur la structure  

 Dans cette approche, les médicaments sont conçus en se basant sur la structure 

tridimensionnelle de la cible biologique, souvent obtenue par cristallographie aux rayons X ou 
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résonance magnétique nucléaire (RMN). Cela permet de concevoir des médicaments qui se lient 

de manière spécifique à la cible et modulent son activité de manière efficace. [37] 

2.2.3. Approche basée sur les ligands  

Cette approche consiste à identifier des composés chimiques (ligands) qui se lient de manière 

sélective à la cible biologique, puis à optimiser ces ligands pour améliorer leur affinité et leur 

sélectivité, afin de développer des médicaments efficaces. [38] 

2.2.4. Approche basée sur le criblage à haut débit  

 Cette approche utilise des techniques de criblage à haut débit pour tester de grandes 

bibliothèques de composés chimiques afin d'identifier ceux qui modulent l'activité de la cible 

biologique. Les composés les plus prometteurs sont ensuite optimisés pour développer des 

médicaments. [39] 

2.2.5. Approche basée sur le pharmacophore 

Cette approche repose sur l'identification des caractéristiques structurelles clés nécessaires 

pour l'interaction entre un ligand et sa cible biologique. Ces caractéristiques sont utilisées pour 

concevoir de nouveaux composés chimiques ayant un profil pharmacologique optimal. [40] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



                               

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 2 : La méthodologie QSAR 
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1. Chimio-bio-informatique  

 La bio-informatique consiste à conceptualiser la biologie en termes de molécules (au sens 

de la chimie physique) et à appliquer des "techniques informatiques" (dérivées de disciplines telles 

que les mathématiques appliquées, l'informatique et la statistique) pour comprendre et organiser 

les informations associées à ces molécules, à grande échelle. En bref, la bio-informatique est un 

système d'information de gestion pour la biologie moléculaire et possède de nombreuses 

applications pratiques. [41] 

La bio-informatique se dirige vers un degré plus élevé d'automatisation, de parallélisme et 

de fiabilité dans la collecte, le stockage et l'élaboration d'informations biologiques ou d'origine 

biologique [42], S'intéressent de plus en plus à l'utilisation du calcul pour comprendre les 

phénomènes biologiques et pour acquérir et exploiter des données biologiques. Données à grande 

échelle. [43] 

La chimio-bio-informatique fournit les outils et les ressources nécessaires pour développer 

et appliquer des modèles QSAR, en utilisant des bases de données moléculaires, des algorithmes 

d'apprentissage automatique et d'autres techniques de modélisation. Ainsi, la chimio-bio-

informatique et le QSAR travaillent en tandem pour prédire les activités biologiques des composés 

chimiques, ce qui est crucial dans la découverte de médicaments, la conception de nouveaux 

produits chimiques et d'autres applications en chimie et en biologie. 

2. La représentation moléculaire  

2.1. Fingerprints 

Fingerprints moléculaires sont des méthodes couramment employées pour chercher des 

similitudes. Elles sont constituées de différents descripteurs codés en chaînes de bits. Comme 

illustré dans la figure 4, on calcule et compare quantitativement les chaînes de bits des composés 

de la requête et de la base de données en utilisant des mesures de similarité. Les empreintes 

digitales qui se chevauchent entre les composés testés sont perçues comme une évaluation de la 

similarité moléculaire. Par conséquent, lorsque le coefficient sélectionné atteint une valeur seuil 

préétablie, les molécules comparées sont considérées comme étant communes. [44] 
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Figure 4 : Fingerprints de modèles et comparaisons Tc. [44] 

Fingerprints se présente sous la forme d'une chaîne de bits, constituée d'une séquence d'uns 

et de zéros où un ou un zéro dans une position précise indique la présence ou l'absence de structure 

(figure 5). Ce format présente l'avantage d'augmenter la vitesse de calcul et de diminuer l'espace 

de stockage. [45] 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 5 : Codage des structures moléculaires dans une chaîne de bits. [45] 

Chaque position de bit dans de nombreux modèles d'empreintes digitales correspond à une 

caractéristique moléculaire particulière, ce qui active le bit si cette caractéristique est présente. En 

outre, il est possible de codifier d'autres descripteurs moléculaires de manière incrémentielle en 

utilisant des chaînes de bits. Les empreintes numériques peuvent être très grandes, pouvant 

atteindre des milliers de positions de bits. Ces représentations opèrent dans des environnements 

chimiques de référence et sont comparables à d'autres approches de classification basées sur la 
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similitude. Un vecteur dans un espace de descripteurs à n dimensions est créé par une empreinte 

digitale représentant n descripteurs à l'aide de n bits, où chaque dimension est soit nulle, soit égale 

à l'unité. [44] 

Fingerprints en chimie bio-informatique sont souvent classées en 2D ou en 3D selon la 

dimensionnalité des descripteurs qu'elles codent. Les empreintes digitales 2D captent les fragments 

structurels, tandis que les empreintes digitales pharmacophores sont considérées comme 3D, 

représentant chaque position de bit comme un pharmacophore multipoint spécifique. Bien que les 

méthodes 3D puissent sembler plus réalistes, les difficultés à prédire avec précision les 

conformations actives des composés et les propriétés 3D dépendantes de la conformation 

compromettent souvent leur exactitude. Par conséquent, les méthodes 2D plus simples mais plus 

robustes obtiennent souvent de meilleurs résultats. La performance relative des approches 2D et 

3D dépend non seulement de la conception des algorithmes, mais aussi des spécificités des 

applications. [44] 

3. La biologiques des produits chimiques et toxicologie  

La biologie des produits chimiques se concentre sur la compréhension des interactions entre 

les composés chimiques et les systèmes biologiques, y compris les réponses cellulaires, les 

mécanismes de signalisation et les effets sur la santé humaine et environnementale. [46] 

La toxicologie étudie les effets néfastes des substances chimiques sur les organismes vivants, 

en examinant notamment les doses toxiques, les voies d'exposition et les mécanismes de toxicité. 

Cela inclut souvent des études sur les animaux pour évaluer les effets potentiels sur la santé 

humaine. [47] 

Les études sur les animaux, telles que les souris, les rats et d'autres espèces, sont souvent 

utilisées pour évaluer les effets toxiques des produits chimiques sur des systèmes biologiques 

complexes.[48] Les modèles animaux et notamment les rongeurs sont encore largement utilisés en 

toxicologie expérimentale, même si l’extrapolabilité des mécanismes de toxicité chez l’animal 

n’est pas toujours pertinente pour l’homme.[49] 

Il est désormais clair que les connaissances fournies par les études sur les animaux ne sont 

souvent pas transposables aux humains, ce qui explique le taux d'échec très élevé observé lorsque 
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de nouveaux médicaments sont évalués dans le cadre d'essais cliniques. Aucune conclusion claire 

ne peut en être tirée.[50] 

Les expériences sur les animaux sont cruelles, coûteuses et les résultats ne sont parfois pas 

applicables aux humains et des problèmes éthiques se posent également. Les scientifiques du 

monde entier ont donc développé et utilisé des méthodes pour étudier les maladies et tester des 

produits qui suivent le principe des 3R (réduction, raffinement, Remplacement) et sont réellement 

pertinents pour la santé humaine. Ces alternatives à l'expérimentation animale incluent des 

méthodes in vitro sophistiquées comme les cellules et tissus humains, en modes silico comme les 

techniques avancées de modélisation informatique. [51] 

Parmi les techniques avancées de modélisation informatique Le QSAR permet de prédire 

l'activité biologique des composés chimiques in silico, c'est-à-dire par des méthodes informatiques, 

sans avoir besoin de tests expérimentaux sur des animaux. Cela peut contribuer à réduire le nombre 

d'animaux utilisés dans la recherche préclinique. 

4. Essais biologiques de toxicité  

La toxicité biologique se réfère à la capacité d'une substance à causer des dommages ou des 

effets nocifs sur des organismes vivants, et son étude est essentielle pour évaluer les risques pour 

la santé humaine et l'environnement. 

Le processus d'utilisation des animaux pour évaluer la toxicité des produits chimiques, 

également connu sous le nom d'expérimentation animale en toxicologie, est un domaine complexe 

et réglementé de la recherche scientifique. La relation entre la dose et ses effets sur l'organisme 

exposé est d'une grande importance en matière de toxicologie. Le processus d’utilisation des 

animaux pour évaluer la toxicité des produits chimiques a été défini comme suit: 

• Planification de l’étude : Les chercheurs conçoivent un protocole expérimental détaillé, 

déterminant les objectifs de l'étude, les doses à tester, les voies d'administration, les espèces 

animales à utiliser, la durée de l'exposition, les critères d'évaluation des effets toxiques. 

[52] 

• Sélection des animaux : Les animaux utilisés dans les études de toxicité peuvent être des 

rats, des souris, des lapins, des cobayes, des chiens, des singes, etc. Le choix dépend 
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souvent de la disponibilité, de la pertinence pour le modèle de toxicité étudié et des 

réglementations locales. [53] 

• Administration de la substance chimique : Les substances chimiques à tester sont 

administrées aux animaux selon le protocole expérimental, souvent par voie orale, cutanée, 

inhalée ou intraveineuse. [54] 

• Observation des effets : Les animaux sont observés attentivement pour détecter tout signe 

d'intoxication, de malaise, de changement de comportement, de symptômes physiologiques 

ou de mortalité. [53] 

• Analyse des résultats : Les données recueillies sont analysées statistiquement pour évaluer 

la dose-réponse, déterminer la concentration sans effet observable (NOAEL) et la dose 

létale médiane (LD50), et identifier les effets toxiques spécifiques associés à différentes 

doses et voies d'administration. [51] 

• Rapports et interprétation des résultats : Les résultats de l'étude sont documentés dans 

un rapport scientifique détaillé, qui est ensuite interprété pour évaluer les risques potentiels 

pour la santé humaine et l'environnement associés à l'exposition à la substance chimique 

testée. [55] 

La relation dose-réponse décrit comment l'effet sur un organisme varie en fonction des 

différents niveaux de doses d'un produit chimique après un certain temps d'exposition. En 

toxicologie, cette relation est souvent représentée graphiquement pour illustrer comment l'effet 

(par exemple, la réponse biologique ou la toxicité) change avec la dose administrée. [46], [56] 

o Sur l'axe des x, nous avons la dose mesurée, tandis que sur l'axe des y, nous avons la réponse. 

Dans ce scénario, la courbe est généralement en forme de sigmoïde, avec la pente la plus 

prononcée au milieu. L'exemple présenté dans la figure 6 illustre une courbe dose-réponse pour 

la DL50. 

o La réponse peut prendre la forme d'une réaction physiologique ou biochimique. La DL50 est 

employée en toxicologie humaine, tandis que la concentration inhibitrice IC50 et sa 

contrepartie, la concentration efficace EC50, sont utilisées en pharmacologie. 
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Figure 6 : Exemple de courbe dose-réponse pour la DT50 [57] 

 

La connaissance d’un risque toxique (probabilité et magnitude) pour des individus d’une 

espèce donnée est obtenue par la mise en œuvre de méthodes, le plus souvent expérimentales 

prospectives qui utilisent généralement des individus d’une autre espèce. La variabilité 

interspécifique étant grande, il est donc indispensable d’avoir une estimation de la concordance. 

Trois approches sont envisageables, les méthodes allométriques, les méthodes utilisant les facteurs 

de sécurité et le recours à des méthodes sur cellules humaines (essais in vitro). 

 Les méthodes in vivo et in vitro utilisent toutes deux la substance chimique ; Dans le cas 

des étapes initiales de la conception de nouveaux médicaments ou de nouveaux matériaux, la 

substance chimique est seulement conçue, mais pas encore produite. D'autres méthodes qui ne 

nécessitent que les structures chimiques sont nécessaires, et elles sont collectivement nommé in 

silico.[58] 

5. Méthodes in silico méthodes alternatives  

Les méthodes in silico, également appelées méthodes informatiques, sont des approches 

utilisant des outils informatiques et des simulations numériques pour prédire, modéliser ou 

analyser des phénomènes biologiques, chimiques ou physiques. Ces méthodes tirent parti de la 

puissance de calcul des ordinateurs pour simuler des processus qui seraient difficiles ou coûteux à 

étudier expérimentalement. [59]  
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Les méthodes in silico les plus connues sont les méthodes de QSAR basées sur le principe 

que la structure moléculaire est responsable de toutes les activités et visent à trouver la dose ou la 

sous-structure responsable de l'activité  

Utilisation de modèles informatiques pour établir des relations quantitatives entre la structure 

chimique des composés et leur activité biologique ou toxicologique. Ces modèles sont utilisés pour 

prédire les propriétés biologiques ou les effets toxiques de nouveaux composés sur la base de leur 

structure moléculaire. [60]  

  5.1. QSAR 

Les modèles de relation structure-activité quantitative (QSAR) établissent une corrélation entre 

une variable de réponse spécifique et des descripteurs moléculaires, qu’ils soient calculés ou mesurés à 

partir des molécules elles-mêmes. Ces méthodes, développées par Corwin Hansch dans les années 1940, 

reposent sur l’équation QSAR suivante [61], [62] : 

Log 1/C=a p+ b s+ c Es+ const              (eq 1) 

• [C] : concentration de l'effet. 

• [p] : coefficient de partage octanol-eau. 

• [s] : constante de substitution de Hammett (électronique). 

• [Es] : constante de substituant de Taft.0 

Le coefficient de partage octanol-eau (Log 1/C) mesure la différence de solubilité d’un composé 

dans ces deux solvants. Une valeur élevée de (Log 1/C) indique que la substance est hydrophobe et se 

répartit préférentiellement dans des compartiments hydrophobes tels que les membranes cellulaires, 

tandis que l’hydrophile se trouve dans des compartiments hydrophiles comme le sérum sanguin. De nos 

jours, les valeurs de (Log 1/C) sont souvent prédites plutôt que mesurées. [63], [64] 

Bien que les définitions de la structure chimique et de la fonction restent un défi, la relation entre 

la structure et la propriété est largement utilisée dans la découverte de médicaments et l’évaluation des 

risques. Les méthodes QSAR, parfois appelées QSPR (relations quantitatives structure-propriété), sont 

des modèles statistiques qui permettent de prédire les réponses pour des points de données invisibles 

sans nécessiter l’utilisation réelle du produit chimique, même avant sa synthèse.[65],[66] 
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  5.1.1. Descripteurs Moléculaire  

Le descripteur moléculaire est le résultat final d'une procédure logique et mathématique qui 

transforme l'information chimique chiffrée dans une représentation symbolique d'une molécule à 

un nombre utile ou le résultat de quelques expériences standard. 

Les descripteurs moléculaires sont les traits communs les plus considérables de structure 

moléculaire qui peut être utilisée pour développer la « Relation Structure – Activité » avec le but 

de prédire l’activité biologique et propriétés physico-chimique des molécules. [67], [68] 

     5.1.2. Les types de descripteurs moléculaires  

Actuellement, plus de 10 000 de ces descripteurs existent, chacun quantifiant des 

caractéristiques physico-chimiques ou structurelles propres aux molécules. Leur origine peut être 

empirique ou non empirique, mais privilégions les descripteurs calculés plutôt que mesurés. 

Pourquoi ? Parce qu’ils nous permettent de prédire sans avoir à synthétiser les molécules réelles, 

un objectif essentiel en modélisation. 

Cependant, quelques descripteurs sont bel et bien mesurés. Ils correspondent généralement 

à des données expérimentales plus accessibles que la propriété ou l’activité que nous cherchons à 

prédire. Prenons l’exemple du coefficient de partage eau-octanol [69], de la polarisabilité ou 

encore du potentiel d’ionisation. Ces valeurs mesurées nous éclairent sur les propriétés des 

molécules. 

    Enfin, notons que les descripteurs moléculaires sont souvent classés en fonction de la 

dimensionnalité de la représentation moléculaire sur laquelle ils sont calculés. Ainsi, nous 

distinguons les descripteurs 1D, 2D et 3D ou 4D [70]. 

   a- Les descripteurs 1-D 

        En effet, les descripteurs moléculaires 1D, également appelés descripteurs constitutionnels, 

sont des caractéristiques qui peuvent être calculées rapidement et facilement à partir de la formule 

brute d’une molécule. Ils fournissent des informations globales sur le composé, telles que sa 

composition atomique et sa masse molaire. Cependant, ils ne permettent pas de distinguer les 

isomères, qui ont la même formule brute mais des structures moléculaires différentes. Pour une 

analyse plus approfondie, il est souvent nécessaire d’utiliser des descripteurs 2D ou 3D qui tient 

compte de la connectivité atomique et de la géométrie moléculaire. [71] 
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     b- Les descripteurs 2-D  

Sont dérivés de la structure plane de la molécule. Ils contiennent des informations 

essentielles sur la connectivité atomique et certains fragments moléculaires, ainsi que des 

estimations des propriétés physico-chimiques. [72] Voici une exploration approfondie de ces 

descripteurs et de leurs principales catégories : 

o Les indices topologiques . 

o Les indices constitutionnels. 

  c- Les descripteurs 3-D  

Les descripteurs moléculaires 3D sont des outils essentiels pour explorer les propriétés 

complexes des molécules. Leur calcul repose sur la géométrie tridimensionnelle de la molécule, 

obtenue par modélisation moléculaire empirique ou ab-initio.[73] Voici une exploration 

approfondie de ces descripteurs et de leurs principales catégories : 

o Les descripteurs géométriques . 

o Les descripteurs électrostatiques. 

o Les descripteurs physico-chimiques. 

En somme, les descripteurs moléculaires 3D, bien que coûteux en temps de calcul, 

apportent des informations cruciales pour la modélisation et la prédiction des propriétés 

chimiques.[74] 

     5.1.3. Construction de modèles de QSAR  

➢      La construction de modèle (QSAR) commence par la préparation d’un ensemble de données 

contenant des informations expérimentales sur le point final d’intérêt. Cependant, cette étape 

est souvent complexe, car les ensembles de données disponibles dans la littérature sont rarement 

complets et validés. Dans de nombreux cas, les modèles QSAR sont élaborés à partir d’un 

nombre limité de données de haute qualité. Cependant, dans des applications réelles, il est 

essentiel de collecter des données à partir de sources primaires, telles que des études de 

laboratoire, et de les vérifier pour garantir leur cohérence et leur comparabilité.[75] 

➢       En somme, la construction de modèles QSAR nécessite une approche rigoureuse pour 

garantir la fiabilité des résultats et leur applicabilité dans des contextes pratiques.[76] 
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➢      La prochaine étape implique le calcul et le choix des descripteurs. De nos jours, il est 

possible de calculer facilement des centaines ou des milliers de descripteurs 2D. Il est souvent 

préférable d'en calculer un grand nombre et ensuite de choisir les quelques descripteurs les plus 

pertinents en utilisant des méthodes simples comme les algorithmes génétiques, l'accumulation 

(incorporation d'un descripteur à la fois), la suppression d'une variable à la fois, ou des méthodes 

d'optimisation pour la sélection des variables. 

➢ Peu importe l'algorithme utilisé pour créer des modèles prédictifs, il est crucial de prendre 

en considération les statistiques concernant la qualité des modèles et de garantir l'utilisation d'une 

méthodologie de modélisation adéquate afin d'éviter les débordements. Il existe de nombreuses 

statistiques sur les modèles qui peuvent donner une indication sur la possibilité d'appliquer de 

nouveaux points de données, à partir desquels les réponses doivent être prédictées, au modèle. 

[77] 

 Il existe deux types de modèles d'apprentissage supervisé qui sont intéressants : 

 • Les méthodes de classification qui attribuent la molécule cible à deux ou plusieurs classes, 

généralement biologiquement actives ou inactives ; 

 • Les méthodes de régression qui cherchent à utiliser des données continues, telles qu'une 

variable de réponse biologique mesurée, pour corréler les molécules avec ces données et prédire 

une valeur numérique continue pour de nouvelles molécules et inconnues en utilisant la 

génération modélisée. 

On distingue également :  

• les méthodes de similarité, qui cherchent à regrouper des molécules similaires ;  

• les méthodes de caractéristiques, qui utilisent un ensemble de caractéristiques moléculaires 

(descripteurs) pour élaborer la fonction de classification.  

Il existe de nombreux algorithmes et méthodes pour la modélisation, tels que la régression 

statistique (analyse discriminante linéaire, moindres carrés partiels et régression linéaire multiple) 

et les méthodes d'apprentissage (classificateur bayésien naïf, arbres de décision, partitionnement 

récursif, forêt aléatoire, réseaux neuronaux artificiels et machines à vecteurs de support). [78]-[79]  

Dans le domaine du QSAR, de nombreuses méthodes dérivées de l'intelligence artificielle 

ont évolué au cours des deux dernières décennies, car elles ne sont pas paramétriques et 

permettent de trouver des fonctions de modélisation sans prendre de décisions préalables [80].       
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5.1.4. Interprétation du Modèle  

L'analyse des modèles est un élément essentiel à considérer lors de la validation des modèles 

pour la prédiction dans un contexte réglementaire. 

Les chercheurs tentent de saisir les modèles en se basant sur les principes fondamentaux 

connus. En général, on considère que le nombre limité de descripteurs utilisés et leur rôle dans des 

équations linéaires simples sont indispensables pour accepter les résultats QSAR. 

Toutefois, si le but principal de QSAR est de prédire, il est essentiel de mettre l'accent sur la 

qualité du modèle plutôt que sur son interprétation. Le QSAR prédictif, qui se focalise sur la 

précision prédictive, est souvent distingué du QSAR descriptif (SAR), qui se focalise sur 

l'interprétation. [81], [82] 

Selon Polishchuk, cette conception du « QSAR » et du « SAR » est en quelque sorte 

dépassée, car le concept d'interprétation des modèles QSAR a connu une évolution. 

Les modèles statistiques prédictifs SAR et QSAR rencontrent des difficultés dans la théorie 

de l'apprentissage statistique.  Les modèles les plus populaires possèdent de nombreuses 

fonctionnalités qui peuvent réaliser la tâche d'induire des modèles, dont la performance et la 

simplicité. [83], [84] 

 5.1.5. Stratégie globale d’une étude QSAR  

La stratégie de développement d’un modèle Quantitative Structure-Activity Relationship 

(QSAR), et le modèle Quantitative Structure-Property Relationship (QSPR), s’articule autour de 

six étapes essentielles : 

a. Constitution de la Base de Données Structure-Propriété : 

o Collecter des mesures quantitatives, fiables et normalisées de la propriété cible pour 

chaque composé. 

o Sélectionner des descripteurs chimiques pertinents en relation avec la propriété 

cible. 

b. Division de l’Ensemble de Données : 

o Séparer l’ensemble de données en un jeu d’apprentissage et un ensemble de test. 
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c. Construction des Modèles: 

o Utiliser des outils statistiques pour construire des modèles à partir de l’ensemble 

d’apprentissage. 

o Caractériser ces modèles en évaluant leurs indices de validation internes et vérifier 

leur robustesse par un test d’hasardisation. 

d. Validation des Modèles: 

o Tester les modèles avec l’ensemble de test. 

o Calculer leur indice de corrélation externe pour évaluer leur performance. 

e. Répétition de la Division : 

o Répéter la division pour obtenir d’autres ensembles d’apprentissage et de test. 

o Chercher la division optimale qui permet d’obtenir un petit ensemble 

d’apprentissage capable de prédire efficacement sur un grand ensemble de test. 

f. Exploration et Exploitation des Modèles Validés : 

o Analyser les modèles validés pour comprendre les mécanismes sous-jacents. 

o Utiliser les modèles pour faire des prévisions. 

En somme, cette approche méthodique permet de développer des modèles QSAR robustes 

et informatifs pour la prédiction des propriétés chimiques. 
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Figure 7 : Stratégie globale d’une étude QSAR [85]  

 

6. Conclusion  

 En conclusion, les méthodes QSAR se révèlent être des outils précieux pour la recherche 

scientifique, en particulier dans les domaines de la découverte de médicaments, de la toxicologie 

et de la chimie. 

Leur capacité à réaliser des simulations complexes, à faciliter la conception moléculaire, à 

faire des prédictions précises et à expliquer les mécanismes d'action des substances en fait des 

outils indispensables pour les scientifiques. 

De plus, les modèles QSAR constituent une méthode inestimable pour filtrer et analyser de 

grandes quantités de données, ce qui les rend particulièrement utiles dans le cadre de recherches à 

grande échelle. 
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Il est important de noter que les méthodes QSAR ne remplacent pas entièrement les 

techniques expérimentales classiques, mais plutôt qu'elles les complètent et les enrichissent. 

En combinant les approches expérimentales et computationnelles, les chercheurs peuvent 

obtenir une compréhension plus complète et plus précise des relations entre la structure chimique 

et l'activité biologique des composés. 

Alors que les méthodes QSAR continuent d'évoluer et de se perfectionner, elles sont appelées 

à jouer un rôle encore plus important dans la recherche scientifique et dans le développement de 

nouveaux produits. 
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1. Matériels et méthodes  

  1.1 Les composés nitro-aromatiques  

Les composés nitro-aromatiques sont des composés organiques comportant un groupe nitro 

(-NO2) attaché à un noyau aromatique. Le groupe nitro confère des propriétés spécifiques à ces 

composés, les rendant précieux dans divers domaines comme la pharmacologie, la chimie des 

explosifs et la chimie des colorants. La présence du groupe nitro leur confère une certaine 

réactivité, permettant une variété de transformations chimiques. [86], [87], [88] 

1.1.1 Stratégies de synthèse des composés nitro-aromatiques  

La synthèse des composés nitro-aromatiques implique généralement des réactions de 

nitration, où un groupe nitro (-NO2) est introduit sur un noyau aromatique. Une des méthodes les 

plus couramment utilisées est la nitration électrophilique, qui consiste à traiter un composé 

aromatique avec un mélange d'acide nitrique concentré et d'acide sulfurique. Cette réaction conduit 

à la formation du composé nitro-aromatique souhaité en tant que produit principal. Cependant, 

cette méthode peut être limitée par la formation d'un mélange de produits et la génération de sous-

produits indésirables. Pour surmonter ces limitations, des techniques de contrôle de sélectivité et 

des catalyseurs spécifiques ont été développés pour favoriser la formation du produit souhaité. 

D'autres méthodes de synthèse des composés nitro-aromatiques incluent la réduction de composés 

nitroso, la réaction de Sandmeyer et d'autres réactions de substitution aromatique. Chaque méthode 

présente ses propres avantages et limitations, et le choix de la stratégie de synthèse dépend souvent 

des exigences spécifiques du composé cible et des conditions réactionnelles. La littérature 

scientifique regorge de nombreuses études décrivant ces différentes stratégies de synthèse des 

composés nitro-aromatiques, offrant ainsi un vaste ensemble de méthodes disponibles pour les 

chercheurs et les chimistes synthétiques. [89], [90], [91]  

1.1.2. Le profile pharmacologique des composés nitro-aromatiques  

Les composés nitro-aromatiques ont suscité un intérêt croissant en raison de leur profil 

pharmacologique diversifié et de leur potentiel dans diverses applications thérapeutiques. Leur 

activité pharmacologique a été étudiée dans le cadre de différentes maladies, notamment le cancer, 

les infections bactériennes et les troubles inflammatoires. Par exemple, des études ont exploré 

l'activité anticancéreuse d'un composé nitro-aromatique sur des lignées cellulaires de cancer du 

poumon, mettant en évidence son efficacité dans l'inhibition de la croissance tumorale in vitro. De 
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même, d'autres travaux ont examiné l'activité antibactérienne d'un dérivé nitro-aromatique contre 

des souches bactériennes résistantes aux antibiotiques, révélant son potentiel en tant qu'agent 

antibactérien prometteur. Ces études démontrent le large spectre d'activités pharmacologiques des 

composés nitro-aromatiques et leur importance potentielle dans le développement de nouvelles 

thérapies médicamenteuses. [92], [93] 

1.1.3 Les mécanismes d'action des mutagènes chimiques  

Les mécanismes d'action des mutagènes chimiques se réfèrent aux processus par lesquels 

ces substances induisent des mutations génétiques, altérant ainsi le matériel génétique des cellules. 

Ces mécanismes peuvent inclure l'interaction directe avec l'ADN, la formation de liaisons 

covalentes avec des bases nucléiques, la génération de radicaux libres ou d'autres espèces réactives, 

et la perturbation des processus cellulaires normaux de réparation de l'ADN. Ces altérations 

génétiques peuvent conduire à des mutations ponctuelles, des délétions, des insertions ou d'autres 

modifications de l'ADN, pouvant entraîner des effets mutagènes et potentiellement carcinogènes. 

[94] 

Les composés nitroaromatiques subissent un processus métabolique complexe pour former 

des métabolites toxiques qui peuvent induire des effets mutagènes et potentiellement 

cancérogènes. Le mécanisme implique généralement une réduction initiale du groupe nitro pour 

former un radical nitro-anion stabilisé. Ce radical peut réagir avec l'oxygène moléculaire pour 

produire des espèces réactives de l'oxygène, telles que l'anion superoxyde. En milieu anaérobie, le 

radical nitro-anion peut être réduit davantage pour former des espèces telles que les nitroso, 

hydroxylamine et amine. Ces métabolites réactifs peuvent interagir avec l'ADN et d'autres 

biomolécules, entraînant des dommages génétiques et des altérations cellulaires. [95] 

 

Figure 8 : Voies d'activation métabolique des nitroarènes. Ar = aryle [95] 
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1.2 Test d’Ames  

1.2.1 Définition du test d’Ames  

Le test Microbien Ames est un test bactérien simple, rapide et robuste composé de différentes 

souches et applications de Salmonella typhimurium/E. coli, utilisé pour vérifier le potentiel 

mutagène. En 1975, Ames et ses partisans ont standardisé le protocole de test traditionnel d’Ames 

et l’ont réévalué dans les années 1980 (Maron et Ames, 1983). L'induction de nouvelles mutations 

remplaçant les mutations existantes permet de restaurer la fonction des gènes. Les cellules 

mutantes nouvellement formées peuvent se développer en l’absence d’histidine et former des 

colonies, c’est pourquoi ce test est également appelé « test de réversion » (Ames, 1971). Alors que 

le test d'Ames traditionnel est assez laborieux et prend du temps pour la surveillance initiale des 

composés mutagènes, la miniaturisation de la suspension liquide a eu un impact significatif sur la 

facilité d'utilisation en la rendant plus pratique. Les doses standard (2 µl, 5 µl, 10 µl, 50 µl et 100 

µl) ont été définies pour évaluer la mutagénicité d'une concentration inférieure à une concentration 

supérieure (Hayes, 1982). [96] 

1.2.2 Protocole d’activité du teste d’Ames et origine des données   

Le test d'incorporation sur plaque standard de Salmonella de Maron et Ames (1983) a été 

utilisé pour déterminer la mutagénicité des produits chimiques testés. Deux souches de Salmonella 

typhimuriurn, TA98 et TA100, obtenues auprès de Bruce N. Ames (Berkeley, CA) ont été utilisées 

pour mesurer l'induction de mutations rétroactives. Les enzymes microsomales et cytosoliques du 

foie (fraction S9) de rats induits par l'Aroclor. Les contrôles positifs comprenaient les mutagènes 

méthanesulfonate de méthyle et 2,4,7- trinitro-9-fluorénone pour les souches d'essai TA100. Les 

promutagènes 7,12-diméthylbenz[a]anthracène et 2-aminofluorène ont également été utilisés pour 

déterminer l'activité de la préparation S9. Tous les composés testés ont été dissous dans du 

sulfoxyde de diméthyle et testés avec 3 plaques par niveau de dose à 4 doses ou plus dans au moins 

3 déterminations indépendantes. Les doses allaient de 1 à 1000 μg/plaque dissoutes dans 100 μl de 

DMSO et ajoutées à la gélose supérieure contenant 0,1 ml d'une culture d'une nuit (8 h) de la 

souche testée et 0,2 ml de la solution de 0,5 mM d'histidine-0,5 mM de biotine (Maron et Ames, 

1983). 500 μl du mélange standard S9 contenant 20 μl de la fraction S9 (32 mg de protéines/ml) 

ont été ajoutés juste avant de verser le mélange de gélose supérieur sur la plaque de gélose à milieu 

minimal. Le nombre de colonies révertantes a été noté après 48 heures d'incubation. [96], [97]  
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Figure 9: Protocole d’activité du teste d’AMES. [98]  

 

1.3. Traitements des données  

    Le développement du modèle QSAR nécessite le passage de notre base de composés 

chimiques par trois étapes : 

o Etape 1 Préparation de l’ensemble de données. 

o Etape 2 : Calcule des descripteurs. 

o Etape 3 : La modélisation. 

En utilisant plusieurs logiciels de traitement : 
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• ChemDraw : C’est une solution complète pour les chimistes et les biologistes, intégrant une 

variété d’outils intelligents. Il s’est imposé comme une référence pour le dessin des structures des 

composés chimiques. Il est simple à utiliser, puissant et permet de dessiner de manière intuitive et 

efficace en deux et trois dimensions. [99], [100] 

 

 

FIGURE 10 : le programme ChemDraw [99], [100] 

 

• HyperChem : C’est un environnement sophistiqué de modélisation moléculaire, reconnu pour sa 

qualité, sa flexibilité et sa facilité d’utilisation. Il offre différentes méthodes d’optimisation (PM3, 

MM+, AM1, etc.). En optimisant la molécule, les descripteurs moléculaires tels que le volume 

moléculaire, les énergies HUMO et LUMO, etc. peuvent être calculés. Les descripteurs 

moléculaires théoriques ont été calculés en suivant ce processus : les structures moléculaires ont 

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

modélisation moléculaire. [101], [102] 
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FIGURE 11 : le programme HyperChem [101], [102] 
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• AlvaDesk : est un logiciel puissant conçu pour le calcul et l'analyse des descripteurs moléculaires 

et des empreintes digitales. Il offre une gamme complète de fonctionnalités pour explorer les 

représentations mathématiques des produits chimiques, permettant aux chercheurs et aux 

scientifiques de construire des modèles prédictifs pour les propriétés chimiques. AlvaDesc se 

distingue par sa capacité à gérer des structures moléculaires complexes, telles que les sels, les 

mélanges, les liquides ioniques et les complexes métalliques, offrant ainsi une flexibilité d'analyse 

inégalée. En plus du calcul des descripteurs et des empreintes digitales, AlvaDesc propose des 

outils avancés pour explorer les ensembles de données chimiques, tels que la vérification de la 

structure moléculaire, la visualisation des structures, l'analyse en composantes principales (PCA) 

et l'analyse de corrélation. [103]  

FIGURE 12 : le programme AlvaDesc [103] 

• QSARINS (QSAR-INSUBRIA) : est un logiciel récent qui permet de créer et de valider des 

modèles de régression linéaire multiple (MLR) en utilisant les moindres carrés ordinaires (MCO) 

et un algorithme génétique pour choisir les variables. L'objectif principal de ce programme est de 
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valider les modèles QSAR. On met en place la réduction des descripteurs moléculaires d'entrée, la 

division de l'ensemble de données en ensembles d'apprentissage et de prédiction, la détection de 

valeurs aberrantes et de prédictions interpolées ou extrapolées, la validation interne et externe par 

divers paramètres, la modélisation consensuelle et différents graphiques pour les visualisations. 

QSARINS est une plateforme facile à utiliser pour la modélisation QSAR conformément aux 

Principes de l'OCDE et pour évaluer la fiabilité des données prédictives recueillies. [104], [105] 

 

FIGURE 13 : le programme  QSARINS [104], [105] 

 

1.4. Plate-forme KNIME pour la modélisation QSAR  

KNIME [106] (Konstanz Information Miner) est une technologie de flux de travail open-

source avec une interface utilisateur graphique basée sur des collections de noeuds connus sous le 

nom d'« extensions » qui permettent le traitement des données et leur transport via des connexions 

entre ces nœuds [107]. KNIME fournit un atelier d'assemblage visuel facile qui permet aux 

scientifiques de créer et de visualiser facilement des flux de travail complexes [108]. En outre, il 
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ne se limite pas à la capacité d'analyser les résultats, il peut donc comprendre plusieurs étapes de 

traitement et d'analyse, y compris l'analyse statistique, la visualisation des données et l'exploration 

des données sur le plan expérimental [109]. Il prend également en charge un large éventail de 

fonctionnalités et dispose d'une communauté active dans le domaine de la chimie et de la 

bioinformatique. Puisque l'analyse manuelle de données volumineuses demande un coût et un 

temps considérables, il est devenu indispensable d'améliorer le flux de travail, tels que l'utilisation 

de KNIME pour les procédures de curation des structures chimiques, ou la création de modèles de 

flux de travail basés sur plusieurs nœuds de la communauté chimique, afin de calculer et prédire 

les propriétés physicochimiques et les activités biologiques. 

1.4.1. Atelier KNIME (The KNIME Workbench) 

Le Workbench apparaît après le lancement de KNIME. Les principales sections de l'atelier 

KNIME sont illustrées à la figure 10 ; une brève description de chacune d'entre elles est fournie 

ci-dessous. Pour plus de détails, voir le Guide de l'atelier KNIME [106]. 

 

 

 

Figure 14: L'atelier KNIME(The KNIME Workbench).[110] 
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1.4.2 Eléments de l'atelier KNIME 

KNIME Explorer : Ce lien permet d'accéder aux workflows disponibles sur votre machine et à 

ceux disponibles sur les serveurs KNIME, y compris les exemples de workflows de KNIME et de 

la communauté KNIME. 

Workflow Coach : Il s'agit d'un outil pratique pour vous aider à construire un flux de travail 

analytique. Le Coach suggère de connecter des nœuds et des processus à n'importe quel nœud 

sélectionné dans votre flux de travail. Les suggestions du Coach sont basées sur des workflows 

réels construits par des utilisateurs de la Communauté KNIME. 

Node Repository : Les nœuds d'analyse installés sur votre machine sont répertoriés dans cette 

zone. Les nœuds sont disponibles pour lire et écrire des fichiers, explorer et transformer des 

données, exécuter des analyses de base et avancées, et créer des visualisations. Un ensemble de 

nœuds de base est inclus lors de l'installation de KNIME, mais des milliers de nœuds 

supplémentaires sont disponibles et faciles à installer. Les nœuds sont organisés par catégories, 

mais vous pouvez également utiliser le champ de recherche en haut du référentiel de nœuds pour 

trouver des nœuds. 

Workflow Editor : Il s'agit du canevas permettant de modifier le flux de travail actuellement actif. 

Le flux de travail est créé en faisant glisser des nœuds depuis le référentiel de nœuds et en les 

reliant de manière interactive. 

Workflow Outline : Cette zone affiche une petite vue d'ensemble du flux de travail actuel. 

KNIME Console : Elle montre le traitement qui a lieu lors de l'exécution d'un flux de travail. Elle 

fournit également des avertissements et des messages d'erreur. 

Node Descriptions : Pour chaque nœud sélectionné dans un flux de travail, une description 

détaillée est fournie, y compris la fonction générale du nœud, les paramètres disponibles et les 

ports d'entrée et de sortie. 

  1.5.  Machine Learning pour la classification (Méthodes d'apprentissage automatique)  

La modélisation computationnelle, incluant les méthodes d'apprentissage automatique 

(Machine Learning), occupe une place de plus en plus importante dans le domaine de la 

chimioinformatique, notamment dans la modélisation QSAR. L'analyse QSAR contemporaine 
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bénéficie de plusieurs algorithmes d'apprentissage automatique sophistiqués. En général, le rôle 

de l'apprentissage automatique consiste à extraire les caractéristiques les plus importantes en 

analysant les combinaisons de descripteurs. Diverses méthodes d'apprentissage automatique ont 

déjà été employées dans différents domaines de la modélisation QSAR, telles que les forêts 

aléatoires (Random Forest), le boosting par gradient (Gradient Boosting) et la régression logistique 

(Logistic Regression) [111]. 

1.5.1. Arbre aléatoire (forêts aléatoires RF)  

Est une méthode d'apprentissage automatique puissante et polyvalente largement utilisée 

dans le domaine de la modélisation QSAR. Il s'agit d'une technique d'ensemble qui combine les 

prédictions de plusieurs arbres de décision générés de manière aléatoire pour produire une 

prédiction finale plus précise et robuste. RF a démontré sa capacité à exceller dans diverses tâches 

de modélisation QSAR, notamment la classification de la toxicité [112]. 

 

• Principes fondamentaux de RF  

RF fonctionne en créant une forêt d'arbres de décision, où chaque arbre est formé sur un 

sous-ensemble aléatoire des données d'entraînement. Cette approche d'échantillonnage aléatoire 

permet de réduire le sur-apprentissage et d'améliorer la généralisation du modèle. De plus, RF 

utilise la technique du "bagging" pour combiner les prédictions des arbres individuels. Lors du 

bagging, chaque point de données est classé par tous les arbres de la forêt, et la classe majoritaire 

est attribuée comme prédiction finale [112]. 

1.5.2 Gradient Boosted Trees (GBoost) 

Gradient Boosted Trees (GBoost) est une méthode d'apprentissage automatique puissante et 

largement utilisée pour la modélisation QSAR. Il s'agit d'une technique d'apprentissage par 

ensemble qui construit un modèle prédictif en séquence, où chaque nouvel arbre de décision est 

formé pour corriger les erreurs de prédiction des arbres précédents. Cette approche itérative permet 

d'améliorer progressivement les performances du modèle et d'obtenir des prédictions plus précises 

et robustes [113]. 

• Principes fondamentaux de GBoost  

GBoost fonctionne en créant une séquence d'arbres de décision, où chaque arbre est formé 

sur un sous-ensemble résiduel des données d'entraînement. Le sous-ensemble résiduel est constitué 

des points de données que les arbres précédents ont mal prédits. L'objectif de chaque nouvel arbre 
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est de minimiser l'erreur de prédiction globale en se concentrant sur les points de données les plus 

difficiles à prédire [113]. 

1.5.3. Naïve Bayes (NBayes)  

Est un algorithme de classification probabiliste simple et largement utilisé dans le domaine 

de la modélisation QSAR. Il est basé sur le théorème de Bayes et suppose que les caractéristiques 

des données d'entraînement sont indépendantes les unes des autres. Bien que cette hypothèse soit 

souvent simplifiée dans la pratique [114]. 

• Principes fondamentaux de NBayes  

NBayes fonctionne en calculant la probabilité qu'un point de données donné appartienne à 

chaque classe possible. Cette probabilité est calculée en utilisant le théorème de Bayes et en 

supposant que les caractéristiques sont indépendantes. Pour chaque classe, NBayes calcule la 

probabilité conjointe de toutes les caractéristiques étant donné la classe, puis normalise les 

probabilités pour obtenir la distribution finale des classes [114]. 

1.5.4. Régression Logistique (LRegression)  

Contrairement à la régression linéaire, qui prédit des valeurs continues, LRegression 

modélise la probabilité qu'une observation donnée appartienne à une classe particulière, 

généralement binaire (par exemple, actif/inactif, toxique/non toxique). Cette approche probabiliste 

en fait un outil précieux pour diverses tâches de classification QSAR, notamment la classification 

de la toxicité, la prédiction de l'activité biologique et l'étude de la relation structure-activité (SAR) 

[115]. 

• Principes fondamentaux de LRegression  

LRegression utilise une fonction logistique, également connue sous le nom de fonction 

sigmoïde, pour mapper les valeurs d'entrée (descripteurs moléculaires) à une probabilité de sortie 

(appartenance à une classe). La fonction logistique transforme les valeurs d'entrée entre 0 et 1, 

représentant la probabilité que l'observation appartienne à la classe positive. LRegression ajuste 

ensuite les paramètres de la fonction logistique en utilisant une méthode d'optimisation, telle que 

la descente du gradient, pour minimiser l'erreur de prédiction sur les données d'entraînement [115]. 

1.5.5 Les arbres de décision (DTree)  

Sont une méthode d'apprentissage automatique populaire et intuitive largement utilisée dans 

le domaine de la modélisation QSAR. Ils fonctionnent en construisant une arborescence 

hiérarchique où chaque nœud représente une décision basée sur une caractéristique des données 
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d'entraînement. Les branches issues de chaque nœud représentent les différentes valeurs possibles 

pour cette caractéristique, et chaque branche mène à un nœud enfant suivant. Le processus se 

poursuit jusqu'à ce qu'une feuille soit atteinte, qui représente la classe prédite pour l'observation 

donnée [116]. 

• Principes fondamentaux des arbres de décision  

La construction d'un arbre de décision implique un processus itératif de sélection de la 

caractéristique la plus discriminante à chaque nœud. Cette sélection se fait généralement à l'aide 

de mesures d'information, telles que le gain d'information ou le gain de Gini, qui quantifient la 

réduction de l'incertitude apportée par la prise en compte de cette caractéristique. L'arbre se 

développe ensuite en divisant les données d'entraînement en fonction des valeurs de la 

caractéristique sélectionnée, et le processus se répète jusqu'à ce que les critères d'arrêt soient 

atteints, tels qu'une profondeur maximale d'arbre ou un nombre minimum d'observations par nœud 

[116]. 

1.5.6 paramètres d’évaluation pour de classification  

En règle générale, les modèles qualitatifs sont évalués à l'aide de la statistique de Cooper. 

Dans le cas simple d'une classification il y a deux classes, comme toxique (positif) ou non (négatif). 

Les résultats d'un peuvent donc être regroupés en quatre catégories : les composés toxiques prédits 

comme toxiques (True Positive ou TP) ou comme non toxiques (False Negative ou FN) ainsi que 

les composés non toxiques prédits comme non toxiques (vrai négatif ou TN) ou toxiques (faux 

positif ou FP). Ces quatre classes sont généralement représentées dans la matrice dite de confusion 

[117]. 

• La sensibilité: utilisée pour évaluer la performance d'un test de classification binaire. Elle 

indique la proportion des instances positives qui sont correctement identifiées par le modèle. La 

sensibilité est particulièrement utile pour comprendre la capacité du modèle à détecter les 

instances positives.[118] 

Sensibilité = 
𝑉𝑃

𝑉𝑃+𝐹𝑁 
             (eq 1) 

• La spécificité : pour déterminer sa capacité à identifier correctement les instances négatives. Elle 

est définie comme le rapport entre le nombre de vrais négatifs (VN) et le nombre total de 

véritables négatifs (VN + faux positifs (FP)). En d'autres termes, la spécificité mesure la 

proportion des exemples négatifs qui sont correctement identifiés par le modèle.[119] 
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Spécificité = 
𝑉𝑁

𝑉𝑁+𝐹𝑃 
              (eq 2)     

• Le rappel (Recall) : Le rappel est défini comme le rapport entre le nombre de vrais positifs (VP) 

et le nombre total de véritables positifs (VP + faux négatifs (FN)). En d'autres termes, il mesure 

la proportion des exemples positifs qui sont correctement identifiés par le modèle.[120] 

Recall = 
𝑉𝑃

𝑉𝑃+𝐹𝑁 
             (eq 3) 

• La précision : La précision, également appelée valeur prédictive positive, Elle indique la 

proportion des instances identifiées comme positives par le modèle qui sont réellement positives. 

La précision est particulièrement utile pour comprendre la qualité des prédictions positives faites 

par le modèle.[121] 

Précision =
𝑉𝑃

𝑉𝑃+𝐹𝑃 
             (eq 4) 

 

 

Figure 15 : Algorithmes d'apprentissage automatique : Un aperçu complet des différentes 

techniques [122] 
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1.6 Méthodes statistiques des modèles  

L'analyse statistique vise précisément à « diviser » ces descripteurs et à déterminer ceux qui 

sont liés à la variable cible, qui génèrent du signal, et ceux qui ne le sont pas, qui génèrent du bruit. 

De plus, l'analyse statistique permet de repérer les descripteurs qui sont liés les uns aux autres afin 

de ne conserver que les principaux et de diminuer la redondance d'informations [123]. 

Les corrélations entre les descripteurs et la variable cible sont déterminées et mesurées par 

l'analyse statistique. Elle mentionne aussi l'apport relatif de chaque descripteur dans l'explication 

globale de l'exploitation. La valeur de la variable cible est calculée en fonction de la somme des 

valeurs pondérées des descripteurs dans le modèle statistique [123]. 

❖La régression linéaire multivariée (Multivariate Linear Regression - MLR) est l'un des 

principaux outils statistiques utilisés pour obtenir un modèle.  

1.6.1. La Régression Linéaire multiple MLR 

La méthode statistique de modélisation la plus simple et la plus utilisée dans les études de la 

relation structure-activité est la régression linéaire multiple (MLR). Hansch a popularisé cette 

méthode en associant l'activité biologique aux caractéristiques expérimentales de la lipophile, de 

l'électronicité et de la stérilité pour des séries de composés. [124] 

 La relation linéaire entre une variable dépendante Y (Activité) et des variables 

indépendantes X (descripteurs moléculaires) est modélisée par la MLR. La méthode des moindres 

carrés (ordinary least squares) est utilisée pour la MLR : le modèle est modifié de manière à réduire 

la somme des carrés entre les différentes valeurs réelles et prédites. Les coefficients de régression 

(R2) sont estimés par MLR en utilisant l'ajustement des moindres carrés. [126] 

L'expression de régression prend la forme :  

       𝑌 = 𝑎0 + ∑  𝑛
𝑖=1 𝑎𝑖𝑋𝑖                                                                  (eq 5) 

Avec :  

𝑌: la variable dépendante (Activité);  

𝑥𝑖: les variables indépendantes (descripteur); 

 n : le nombre de variables ;  
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a0: la constante de l’équation du modèle;  

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

1.6.2. Paramètres d’évaluation des modèles  

Dans les études statistiques, la validation des modèles QSAR demeure une étape 

extrêmement cruciale pour évaluer leur importance. En tant que résultat d'une analyse statistique, 

il est essentiel d'interpréter et d'appliquer un modèle dans le cadre très spécifique du domaine 

étudié. [126] 

On utilise plusieurs paramètres statistiques pour évaluer la qualité d'un modèle, comme :  

• Le coefficient de détermination multiple qui représente le degré de corrélation entre les 

données de la propriété observées et prévues de l'ensemble de test. 

( )

( )



=

===
n

i

n

i

1

2

i

1

2

ii
2

y - y

ŷ - y

 - 1    
SCT

SCE
  -  1    R                (eq 6) 

• Où 𝑌𝑖 et 𝑌 𝑖 sont les données de la propriété observée et prédite pour les composés de test, 

• Est la valeur moyenne des valeurs observées pour l’ensemble de calibrage. 

Les modèles qui ont des valeurs de R2 supérieures à 0,5 sont considérés comme étant très 

prédictifs. 

En général, on examine la stabilité du modèle QSAR publié en utilisant : • "La validation 

croisée par omission d'une observation" (LOO : cross-validation by leave-one-out) : qui implique 

de recalculer le modèle sur (n - 1) composés de calibrage. Le modèle obtenu servira à estimer la 

valeur de la propriété du composé éliminé noté ŷ(i). Le même procédé est répété pour chaque n 

composé de l'ensemble de calibrage. [126], [127] 

On l’utilise pour définir le coefficient de prédiction: 

SCT

PRESS - SCT
    Q2

LOO =                    (eq 7) 
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À la différence de R2 qui augmente en fonction du nombre de paramètres du modèle, le 

facteur 
2

LOOQ  présente une courbe obtenue pour un certain nombre de descripteurs, puis diminue 

de manière perpétuelle. Le coefficient 
2

LOOQ  est donc d'une grande importance.  

Une valeur 
2

LOOQ  > 0,5 est jugée satisfaisante, tandis qu'une valeur supérieure à 0,9 est 

considérée comme excellente. [128] 

Si nous disposons de données adéquates qui n'ont pas été utilisées dans la création du modèle 

ou après avoir recueilli de nouvelles données, il est possible ou nécessaire de procéder à une 

validation externe. 

     Notée que Q²
ext, est calculée comme suit : 

Q²
ext = 1 - 
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                      (eq 8)                  

Si la valeur de
2

LOOQ , est élevée, une valeur élevée de Q²
ext suggère une capacité prédictive 

élevée du modèle.  

Depuis dix ans, une grande controverse a été soulevée concernant l'utilisation de la validation 

interne ou externe pour garantir la prédiction des modèles [129]. La validation interne vise 

principalement à vérifier la stabilité des modèles, mais ce type de validation ne peut pas être utilisé 

pour une validation externe réelle. [130] 

➢       Les conditions de Golbraikh et Tropsha  

Selon les résultats, il a été démontré que le pouvoir prédictif des modèles QSAR ne peut être 

attribué que si le modèle a été efficacement appliqué pour prédire les composés de l'ensemble de 

test externe (les composés qui n'ont pas été utilisés lors de la formation du modèle). Diverses 

mesures sont mises en place pour évaluer la qualité des prévisions, en se basant sur les critères de 

Golbraikh et de Trospsha [131], [132] ont été proposées [126], [131], [133], comme QF1
2 , QF2

2 , QF3
2  

et rm
2   qui sont détaillées par les équations suivantes : 
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𝑸𝑭𝟏
𝟐  = 1 - 

∑(𝒀𝐨𝐛𝐬(𝐭𝐞𝐬𝐭)−𝒀𝐩𝐫𝐞𝐝(𝐭𝐞𝐬𝐭)) 𝟐

∑(𝒀𝐨𝐛𝐬(𝐭𝐞𝐬𝐭)−𝒀̅𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏𝒊𝒏𝒈) 𝟐
   (eq 9) 

𝑄𝐹2
2  Proposé par Schuurmann et al. [170] , donnée par: 

𝑸𝑭𝟐
𝟐  = 1 - 

∑(𝒀𝐨𝐛𝐬(𝐭𝐞𝐬𝐭)−𝒀𝐩𝐫𝐞𝐝(𝐭𝐞𝐬𝐭)) 𝟐

∑(𝒀𝐨𝐛𝐬(𝐭𝐞𝐬𝐭)−𝒀̅𝒕𝒆𝒔𝒕) 𝟐
   (eq 10) 

 

 

𝑸𝑭𝟑
𝟐  = 1 - 

∑(𝒀𝐨𝐛𝐬(𝐭𝐞𝐬𝐭)−𝒀𝐩𝐫𝐞𝐝(𝐭𝐞𝐬𝐭)) 𝟐/𝒏𝐭𝐞𝐬𝐭

∑(𝒀𝐨𝐛𝐬(𝐭𝐫𝐚𝐢𝐧)−𝒀̅𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏) 𝟐/𝒏𝐭𝐞𝐬𝐭
     (eq 11) 

 

𝒓𝒎
𝟐  = r2. (1-√(𝒓𝟐 + 𝒓𝟎

𝟐)    (eq 12) 

 

Selon ces auteurs, les modèles sont considérés comme satisfaisants, si l‘ensemble des 

conditions suivantes sont simultanément réalisées : R2 > 0.6,  𝑄2 > 0.5. 
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2. Résultat et discutions  

2.1. Source des données de la méthode de régression 

Avant le développement du modèle, il était extrêmement important de nettoyer les données 

pour les rendre adaptées à l'analyse QSAR. Dans cette étude, les données ont été nettoyées en 

supprimant les composés inorganiques, les sels et les composés ayant des poids moléculaires 

supérieurs à 700 (en se concentrant uniquement sur les petites molécules). 

     Ces 277 composés ont été divisés en un ensemble d'apprentissage (222composés) et un 

ensemble de test (55composés) en utilisant la randomisation ainsi que la diversité chimique et 

biologique. 

2.2. Construction model AlvaDesc descripteur  

Le modèle QSAR a été élaboré en utilisant le logarithme de TA100 comme variable 

dépendante. Les variables explicatives ont été sélectionnées parmi trois modèles : 

• Model deux descripteur (MPC06 , ATSC1m) 

• Model trois descripteur (RCI , ATSC1m , SpMax8_Bh(v)) 

• Model quatre descripteur (RCI , SM2_Dz(i) , ATSC1m , MaxddsN). 
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Tableau 1 : Les descripteurs intervenant dans les modèles 

 

Descripteurs Classe Signification 

MPC06  Comptage des marches et 

des chemins 

Nombre de voies moléculaires 

d'ordre 6. 

ATSC1m Autocorrélations 2D Autocorrélation de Broto-Moreau 

centrée sur le lag 1 pondéré par la 

masse. 

RCI Descripteurs d'anneaux Indice de complexité de l'anneau 

SpMax8_Bh(v) Valeurs propres du fardeau Plus grande valeur propre n. 8 de la 

matrice de Burden pondérée par le 

volume de van der Waals. 

SM2_Dz(i) Descripteurs basés sur une 

matrice 2D 

Le moment spectral d'ordre 2 de la 

matrice de Barysz pondéré par le 

potentiel d'ionisation. 

MaxddsN Indices d'état E de type 

atome 

Maximum ddsN. 

 

2.2.1 Analyse de la régression  

Après la préfiltration des valeurs constantes et des descripteurs fortement intercorrélés, un 

total de 1830 descripteurs AlvaDesc restants ont été utilisés pour établir les modèles QSAR. La 

mutagénicité représentée par logTA100 de 277 dérivés de nitro-aromatique a été utilisée dans la 

première partie pour une régression linéaire. Ensuite, la GA combinée à la procédure MLR a été 

utilisée pour sélectionner les meilleures variables de modélisation, et 100 modèles ont été générés. 

Parmi les modèles sélectionnés par l’algorithme génétique nous avons retenu le modèles à 

quatre descripteurs : 

  2.2.1.1 Model pour quatre descripteurs RCI SM2_Dz(i) ATSC1m MaxddsN  

Équation du modèle : 
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Log AT100 = -11.9713(±1.6004) + 4.9621 (±0.7724) RCI + 1.2984(±0.1986) SM2_Dz(i) -0.611 (±0.105) 

ATSC1m + 2.4012(±1.2135) MaxddsN 

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

avec RCI qui représente l’indice de complexité de l'anneau et SM2_Dz(i) qui représente le moment 

spectral d'ordre 2 de la matrice de Barysz pondéré par le potentiel d'ionisation et ATSC1m qui 

représente l’Autocorrélation de Broto-Moreau centrée sur le lag 1 pondéré par la masse et MaxddsN 

qui représente Maximum ddsN. Les paramètres statistiques sont regroupés dans le tableau 2. 

Tableau 2 : Paramètres statistiques du modèle 1 

MODEL R2 𝑸𝑳𝑶𝑶
𝟐  

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

10% 

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

30% 

𝑸𝑳𝑴𝑶
𝟐

 

50% 
𝐑 𝒆𝒙𝒕

𝟐
 𝑸𝑭𝟏

𝟐  𝑸𝑭𝟐
𝟐  𝑸𝑭𝟑

𝟐  KΔ F S 

(RCI , 

SM2_Dz(i) 

,ATSC1m , 

MaxddsN) 

 

72.96 71.58 69.23 71.16 69.49 70.03 70.37 68.31 63.25 0.21 146.36 0.99 

 

D’après les résultats de ce tableau (R2 =72.96 %) (QLOO
2  =71.58 %) (R𝑒𝑥𝑡

2 =70.03 %) 

2.2.2  Qualité de l’ajustement  

    Les valeurs des paramètres statistiques (Tableau1) prennent en considération la 

corrélation entre les quatre descripteurs (RCI, SM2_Dz(i) , ATSC1m , MaxddsN) des 277 dérivés 

de nitro-aromatique. 

La valeur élevée de F = 146.35 plus les valeurs de (R2 =72.96%) et de (Q2 =71.58%) montrent 

la bonne qualité de l’ajustement, et la valeur du coefficient de détermination R2 signifie que 72.96% 

de la variabilité de log AT100 est expliquée par ces descripteurs.   

 Le tableau 2 et la figure 12, représentent la bonne qualité d’ajustement, la robustesse et le 

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

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 16 : Droites d'ajustement pour le modèle (03) des valeurs expérimentales et 

prédits de la notation log AT100 pour le modèle de QSAR. 

2.2.3 Validation  

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

d’entrainement (80 % = 222 molécules) pour la construction du model et la validation interne, et 

un sous-ensemble de Test (20 % = 55 molécules) pour la validation externe. 
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2.2.3.1 Validation interne   

Le coefficient de détermination de la validation croisée du modèle  𝑄𝐿𝑂𝑂
2  = 71.58 %, témoigne 

d’une bonne corrélation entre l'activité prédite et l'activité réelle, et reflète une précision du modèle. 

2.2.3.2. Validation externe  

La validation interne des composés nouveaux ne peut pas être suffisante pour évaluer la 

capacité prédictive du modèle élaboré. Il est nécessaire de réaliser une validation externe afin de 

prévoir correctement les composés qui n'ont pas été utilisés lors de la création du modèle. 

Les paramètres de la validation externe 𝑅𝑒𝑥𝑡
2  = 70.03 % confirme la bonne capacité prédictive du 

modèle pour les composés non impliqués dans les calculs. 

 

2.2.3.3. Test de randomisation (Y scrambling)  

A fin de prévenir toute corrélation causée par le hasard et confirmer le modèle MLR 

calculé, on a utilisé le test de randomisation. Le mélange des valeurs de la réponse Y entre elles , 

est effectué sans modifier la valeur des descripteurs Xi (figure 13). [134], [135] 

 

 

 

 

Figure 17 : Principe du test de randomisation. [136] 
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Les 100 modèles ont été créés, et la figure 14 illustre les faibles valeurs de Q2 et R2 

obtenues après chaque mélange, illustrant ainsi que les résultats du modèle initial ne sont pas 

aléatoires. 

 

 

 

Figure 18 : Tests de randomisation 

2.2.4. Le domaine d’application  

Le diagramme de Williams représente les composés situés dans le domaine d'application de 

notre modèle (Figure 15). La majorité des composés de l'ensemble de données se situent dans 

l'intervalle ±3 du domaine d'application, sauf 3 molécules qui représentes des points aberrant 

(33/141/175), les 12 composés qui dépassent le seuil h*= 0,067 (points de levier). 

(16/17/95/113/161/171/212/216/273/274/275/276). Il serait donc possible d'utiliser le modèle 

proposé afin d'analyser les bases de données déjà existantes. 
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Figure 19 : Diagramme de Williams 

2.2.5 Conclusion  

Une équation de QSAR pratique qui relie des descripteurs théoriques au logAT100 

expérimental de 277 molécules a été développée.  

Plus de 1830 descripteurs sont calculés pour chaque composé à l'aide du logiciel AlvaDesc. 

Toutes les molécules ont été séparées en deux parties, à savoir « Training » et « Prédiction », avec 

un choix aléatoire. Ensuite, les meilleurs descripteurs ont été choisis à l'aide de l'algorithme 

génétique de QSARINS.  
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Lorsque le modèle est obtenu avec une qualité statistique élevée et fiable, ainsi qu'une faible 

erreur de prédiction, il est possible de conclure que les techniques de modélisation combinées ont 

pour effet d'améliorer les modèles linéaires pour cet ensemble de données. 

2.3. Classification de l’activité Ames  

Dans l'étude de classification, le travail se concentre sur la création de modèles prédictifs 

pour la mutagénicité des composés nitroaromatiques en utilisant des méthodes de machine learning 

et des empreintes moléculaires. 

Un ensemble de données de 404 composés nitroaromatiques a été utilisé pour la 

classification, basée sur leur mutagénicité mesurée par la souche Salmonella typhimurium TA100. 

Les composés nitroaromatiques sont classés en deux catégories : "H" pour les composés hautement 

mutagènes et "L" pour les composés faiblement mutagènes, en fonction de leurs valeurs de 

logTA100. 

Les fingerprints sont des représentations numériques des structures moléculaires qui 

capturent des informations sur la connectivité atomique, les motifs structurels et les propriétés 

chimiques des molécules. Les fingerprints sont utilisés comme descripteurs d'entrée pour les 

modèles de machine learning afin de prédire la mutagénicité des composés nitroaromatiques. Ils 

permettent de représenter de manière concise et informatique les caractéristiques structurales des 

molécules. 

Workflow KNIME  

Les méthodes de Machine Learning utilisées dans la partie classification sont construites sur 

la plateforme KNIME. La figure 16 montre la Flow des m méthode Classifieur bayésien naïf, 

Gradient Boosting, Forêt Aléatoire, Arbre de Décision, et Régression Logistique. 
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Figure 20 : Les méthodes de Machine Learning utilisées. 
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2.3.1 Validation du modèle  

a-Validation interne (validation croisée)  

La validation croisée est une technique essentielle pour évaluer la robustesse et la fiabilité 

des modèles prédictifs en machine Learning, car elle permet d'estimer la performance du modèle 

sur des données non testées et de détecter tout problème de surajustement. 

b-Validation externe  

Évaluation de la performance du modèle à l'aide de mesures telles que Sensibilité, la 

Précision, et le Spécificité sur l'ensemble de test pour vérifier sa capacité à généraliser sur de 

nouvelles données. 

Les résultats de la validation externe et interne sont présentés dans les deux tableaux ci-

dessous : 

Tableau 3 : Comparaison des performances de 05 modèles sur l'ensemble de test 

Nom externe  Sensibilité (%) Spécificité (%) Précision (%) 

    

Apprenant Naïf Bayésien     100 2,17    43,75 

Gradient Boosté 80 78,26    73,68 

Forêt Aléatoire      77,14 80,43 75 

Arbre de Décision 

 

   80 73,91 70 

Régression Logistique 

 

       85,71 80,43      76,92 
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Figure 21 : Spécificité, sensibilité et précision de 5 modèles pour l’ensemble de test. 

Tableau 4 : Comparaison des performances de six modèles pour la validation croisée 

Nom interne  La sensibilité (%) La spécificité (%) La précision (%) 

    

Apprenant Naïf Bayésien        100 0,97 49,13 

Gradient Boosté       73,1 79,61 77,42 

Forêt Aléatoire         74,62 83,98 81,67 

Arbre de Décision 

 

         72,08 68,45 68,6 

Régression Logistique 

 

         76,14 77,18 76,14 
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Figure 22 : Spécificité, sensibilité et précision de 5 modèles pour la validation croisée. 

2.3.2. Interprétation des résultats  

Le modèle Naïf Bayésien présente une sensibilité parfaite (100%) mais une spécificité 

extrêmement faible (2,17%) et une précision modérée (43,75%). En revanche, le modèle de 

Régression Logistique se distingue par la sensibilité la plus élevée (85,71%), une spécificité 

élevée (80,43%) et la précision la plus élevée (76,92%), en faisant le modèle le plus fiable pour la 

validation externe. Le modèle Gradient Boosté affiche une sensibilité de 80%, une spécificité de 

78,26% et une précision de 73,68%, indiquant de bonnes performances équilibrées. Le modèle 

Forêt Aléatoire présente également de bonnes performances avec une sensibilité de 77,14%, une 

spécificité de 80,43% et une précision de 75%, le rendant également fiable. Le modèle Arbre de 

Décision, avec une sensibilité de 80%, une spécificité de 73,91% et une précision de 70%, montre 

une fiabilité modérée par rapport aux autres modèles. En conclusion, pour la validation externe, 

le modèle de Régression Logistique est le plus performant, suivi de près par les modèles Forêt 

Aléatoire et Gradient Boosté, tandis que le modèle Naïf Bayésien montre des performances 

inégales malgré une sensibilité parfaite. 
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2.3.3. Conclusion  

L'étude a démontré l'efficacité des modèles QSAR et de classification basée sur des 

descripteurs et des fingerprints moléculaires pour prédire la mutagénicité des nitroaromatiques, 

offrant ainsi des perspectives prometteuses pour la prédiction des effets toxiques des composés 

chimiques. 

En conclusion, chaque modèle à ses forces et ses faiblesses, et le choix du modèle dépendra 

de l’importance relative de la sensibilité, de la spécificité et de la précision pour notre application 

spécifique. Par exemple, si la détection de tous les vrais positifs est plus importante que l’évitement 

des faux positifs, un modèle avec une sensibilité plus élevée pourrait être préférable. De même, si 

l’évitement des faux positifs est plus important, un modèle avec une spécificité plus élevée pourrait 

être préférable. Enfin, si l’exactitude globale de la prédiction est la plus importante, un modèle 

avec une précision plus élevée serait le meilleur choix. 
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Conclusion générale  

La modélisation moléculaire représente l'un des principaux outils permettant de prédire 

l’activitéé des substances en se fondant sur la relation entre leur activité et leur structure 

moléculaire. 

Dans ce contexte, l'objectif de ce mémoire était de développer des modèles QSAR fiables 

pour prédire les logAT100 à partir de séries de composés nitro-aromatiques  par la régression et 

par la classification. 

Dans la première partie, portant sur une série de 277 composés, l'utilisation des descripteurs 

du logiciel QSARINS a conduit à la création de modèles QSAR en recourant à une approche 

algorithmique génétique. Il est crucial que les résultats obtenus ainsi que les paramètres statistiques 

des modèles soient acceptables. Pour ce faire, l’algorithme génique a été utilisé conjointement 

avec une analyse de régression linéaire multiple (MLR) afin d'établir une corrélation entre le 

logAT100 et quatre descripteurs sélectionnés : (RCI, SM2_Dz(i), ATSC1m, MaxddsN). L'objectif 

principal était de dériver l'équation finale de QSAR. Les principales techniques de validation 

(interne, externe, la randomisation des Y...) ont été utilisées. Le modèle QSAR obtenu, conforme 

aux cinq principes de l'OCDE, a été évalué à l'aide de ces données ; les critères d'acceptabilité du 

modèle de Golbarikh et Tropsha ont également été vérifiés. Le modèle QSAR a été déterminé avec 

la variable dépendante étant le logarithme de TA100 et les variables explicatives étant les 

descripteurs. Selon les critères de Golbreich et Tropsha, le modèle trouvé présentait un R² de 72,96 

% et un Q² de 71,58 %. 

Dans la deuxième partie, portant sur une série de 404 composés, l'utilisation des descripteurs 

de fingerprint et des méthodes d'apprentissage automatique (Random Forest (RForest), Gradient 

Boosted Trees (GBoost), Naïve Bayes (NBayes), Logistic Regression (LRegression), Decision 

Tree (DTree)) sur plateforme KNIME a été réalisée. La validation interne et externe de AMES 

nous a permis de choisir le modèle dépendant de l'importance relative de la sensibilité, le modèle 

équilibré étant le meilleur pour ces modèles. La Logistic Regression (LRegression) a présenté une 

sensibilité de 85,71 %, une spécificité de 80,43 % et une précision de 76,92 %. 
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Cet objectif principal nous a ouvert des perspectives prometteuses dans cette discipline, où nous 

envisageons de continuer à développer des modèles en explorant d'autres méthodes telles que le 

Machine Learning, le Deep Learning et les graphes machines pour poursuivre nos recherches. 
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Annexes 01 : Les valeurs expérimentales prédit et calculé par l’approche  

AlvaDesc-QSARINS pour les 277 dérivés de Nitroaromatique. 

 SMILE Ensemble logAT100 Exp logAT100 Pred 

1 

 

 Training 2,36 0,6195 

2 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=2NC3=CC=CC=C3C2C=C1NC(C)=O 
Training -0,07 1,0948 

3 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=2NC3=CC=CC=C3C2C=C1N 
Training 0,91 0,7234 

4 
C(C)(=O)NC=1C=CC=2NC3=CC=CC=C3C2C1[N

+](=O)[O-] 
Training -0,52 1,1007 

5 

 

Training -0,27 0,6395 

6 
CN1C2=CC=CC=C2C=2C=CC(=CC12)[N+](=O)[

O-] 
Training 2,2989 0,7335 

7 
CN1C2=CC=CC=C2C=2C=C(C=CC12)[N+](=O)[

O-] 
Training 2,4456 0,7481 

8 
CC1=CC(=C(C=2C3=CC=CC=C3N(C12)C)C)[N+]

(=O)[O-] 
Training 2,2304 0,0622 

9 
CC1=CC(=C(C=2C3=CC=CC=C3NC12)C)[N+](=

O)[O-] 
Training 0,8129 0,432 

10 
CC1=CC(=C(C=2C3=CC(=CC=C3NC12)C)C)[N+]

(=O)[O-] 
Training 1,5682 0,1603 

11 
CC1=CC(=C(C=2C3=CC(=CC=C3NC12)O)C)[N+]

(=O)[O-] 
Training 0,2788 0,5694 

12 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C=CC3=CC=CC=C3C2C=C1 
Training 2,11 1,1818 

13 [N+](=O)([O-])C=1C=CC=C2C=CC=NC12 Training -1,24 -0,0623 

14 [N+](=O)([O-])C1=C2C=CC=NC2=CC=C1 Training -0,96 0,0109 
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15 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC=C3C4=CC=CC=C4C1=C23 
Prediction 2,74 2,4022 

16 FC1=C(C=C(C=C1)F)[N+](=O)[O-] Prediction -0,79 -1,841 

17 

 

Training 4,99 4,435 

18 CC=1C=C(C=CC1[N+](=O)[O-])C1=CC=CC=C1 Training -0,1 -0,7189 

19 
C(C)(=O)OC1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[

N+](=O)[O-] 
Training 1,86 2,0827 

20 [N+](=O)([O-])C1=CC2=C(N=CN2)C=C1 Prediction -1,83 0,0093 

21 
CC1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[N+](=O)[

O-] 
Training 2,36 1,033 

22 
[N+](=O)([O-

])C=1C2=CC=CC=C2C=2C=CC=CC2C1 
Training 2,25 1,0031 

23 
NC1=CC=C2C=CC3=CC=C(C4=CC=C1C2=C34)[

N+](=O)[O-] 
Prediction 2,43 2,3714 

24 CN1N=CC2=CC=C(C=C12)[N+](=O)[O-] Prediction -1,1 -0,1669 

25 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC3=CC=CC4=CC=C1C2=C34 
Training 2,758 2,5705 

26 

[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C3=CC=CC=C3C3=CC=C(C1C23)[

N+](=O)[O-] 

Prediction 3,62 2,925 

27 [N+](=O)([O-])C1=C(C=CC=C1N)N Training -3 -2,6435 

28 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C(C3=CC=CC=C3C2C1)=O 
Training 2,6557 1,8772 

29 [N+](=O)([O-])C=1C=C2C=CC=NC2=CC1 Training -1,08 0,1838 

30 
C(#N)C1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[N+](=

O)[O-] 
Training 2,51 2,3097 

31 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=C(C=C1)C1=CC(=CC=C1)[N+](=O)[O-] 
Prediction 0,23 0,68 

32 

 

Training 0,45 4,8574 

33 
OC1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[N+](=O)[

O-] 
Training 1,68 1,488 
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34 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC=3C=C4C(=C5C=CC1=C2C53)

C=CC=C4 

Training 2,7557 3,0175 

35 
FC1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[N+](=O)[

O-] 
Prediction 2,68 1,9228 

36 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C(C3=CC(=CC=C3C2C(=C1)[N+](=O)

[O-])[N+](=O)[O-])=O 

Prediction 3,41 3,4942 

37 
FC(C(=O)NC1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[

N+](=O)[O-])(F)F 
Training 2,81 3,6311 

38 [N+](=O)([O-])C1=CC2=CC=CC=C2C=C1 Training -0,3 0,006 

39 
NC1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[N+](=O)[

O-] 
Training 1,56 1,1802 

40 CC=1C(=CC2=CC=CC=C2C1)[N+](=O)[O-] Training 0 -0,2084 

41 

 

Training 0,69 -0,0661 

42 [N+](=O)([O-])C1=CC=C(C=C1)C1=CC=CC=C1 Training -0,3 -0,4176 

43 COC=1C=C2C=CC=NC2=C(C1)[N+](=O)[O-] Training -1,21 0,0957 

44 [N+](=O)([O-])C1=CC=CC2=CC=CC=C12 Training -0,61 -0,1294 

45 
BrC1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[N+](=O)[

O-] 
Training 3,06 3,5054 

46 CN1N=C2C=CC(=CC2=C1)[N+](=O)[O-] Prediction -1,1 -0,0752 

47 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C3=CC=CC=C3C3=CC=CC(=C1)C23 
Training 3,01 2,4256 

48 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=2CCC3=CC=CC=C3C2C=C1 
Training 1,99 0,844 

49 [N+](=O)([O-])C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training 0,15 -0,7166 

50 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2CCC=3C=C(C=C4CCC(=C1)C2C43)[N

+](=O)[O-] 

Training 3,5 2,8079 

51 

 

Prediction 2,95 1,2276 
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52 

[N+](=O)([O-

])C1=CC2=NC3=CC(=CC=C3N=C2C=C1)[N+](=

O)[O-] 

Prediction 2,75 2,6681 

53 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=CC2=C(C=CC=C12)[N+](=O)[O-] 
Training 0,52 0,8316 

54 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC=3C(=CC=C4C5=C(C1=C2C43

)CCCC5)[N+](=O)[O-] 

Prediction 2,41 2,595 

55 

[N+](=O)([O-

])C1=CC(=C2C=CC=3C=CC=C4C5=C(C1=C2C43

)CCCC5)[N+](=O)[O-] 

Training 2,41 2,1953 

56 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[N+](=O)[

O-] 

Prediction 3,22 2,4501 

57 
[N+](=O)([O-

])C1=CC2=C(OC3=C(O2)C=C(C(=C3)Cl)Cl)C=C1 
Training 1,73 3,4848 

58 CC1=C(C=CC2=CC=CC=C12)[N+](=O)[O-] Training -0,7 -0,2565 

59 
[N+](=O)([O-

])C1=CC2=NC3=CC=CC=C3N=C2C=C1 
Training 2,06 1,5745 

60 
ClC1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[N+](=O)[

O-] 
Training 3,11 2,3714 

61 NC1=C(C=C(C=C1)[N+](=O)[O-])O Training -2,4 -2,098 

62 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C(C3=CC(=CC=C3C2C=C1)[N+](=O)[

O-])=O 

Prediction 3,19 2,9436 

63 
[N+](=O)([O-

])C1=CC(=CC2=CC=CC=C12)[N+](=O)[O-] 
Prediction -0,05 0,6909 

64 NC1=CC=C(C=C1)C1=CC(=CC=C1)[N+](=O)[O-] Training -1,52 -0,6046 

65 
OC1=C(C=2C3=CC=CC=C3C3=CC=CC(=C1)C23

)[N+](=O)[O-] 
Training 2,26 2,068 

66 

[N+](=O)([O-

])C1=C2C=CC=3C=C4C(=C5C=CC(C=C1)=C2C5

3)C=CC=C4 

Training 3,1126 3,0175 

67 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2CC3=CC=CC(=C3C2C=C1)[N+](=O)[

O-] 

Prediction 3,2 2,2805 

68 [N+](=O)([O-])C=1C=C2C(C(NC2=CC1)=O)=O Prediction -0,94 1,0563 
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69 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC=3C=CC(=C4C5=C(C1=C2C43

)CCCC5)[N+](=O)[O-] 

Training 2,19 2,5325 

70 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=2CC3=CC=CC=C3C2C=C1 
Training 1,43 1,2714 

71 NC=1C=C(C=CC1)C1=C(C=CC=C1)[N+](=O)[O-] Training -2 -0,8012 

72 

[N+](=O)([O-

])C1=C2C=CC=C3C=4C=C5C(=CC4C(C=C1)=C3

2)C=CC=C5 

Training 2,76 3,012 

73 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=C(C=C1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] 
Training 1,17 0,8281 

74 ClC1=C(C=CC=C1)[N+](=O)[O-] Training -1,72 -1,1919 

75 NC1=C(C=CC=C1)C1=CC(=CC=C1)[N+](=O)[O-] Prediction -1,52 -0,7693 

76 CC1=C(C=CC=C1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training -0,23 -0,7421 

77 
[N+](=O)([O-

])C1=CC2=C(OC3=C(O2)C=CC=C3)C=C1 
Prediction 1,79 1,7912 

78 
[N+](=O)([O-

])C1=C2C3=CC=CC4=CC=CC(C2=CC=C1)=C43 
Training 1,87 2,4433 

79 [N+](=O)([O-])C1=CC(=CC=C1)[N+](=O)[O-] Training 0,03 -1,0615 

80 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=2NC3=CC=CC=C3C2C=C1 
Training 1,01 1,0975 

81 [N+](=O)([O-])C1=CC=C(C=C)C=C1 Training -1,3 -1,5461 

82 
[N+](=O)([O-

])C1=CC2=C(OC3=C2C=CC=C3)C=C1 
Training 1,4473 1,4334 

83 CN1N=CC2=CC=CC(=C12)[N+](=O)[O-] Training -1 -0,34 

84 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC=3C=CC=C4C5=C(C1=C2C43)

C=CC=C5 

Prediction 1,59 2,8352 

85 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=2CCC=3C=CC=C4CCC(=C1)C2C43 
Training 1,58 1,7363 

86 

[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C3=C(C4=CC=CC=5C=CC1C2C45)

C=CC=C3 

Training 2,95 2,8837 

87 
[N+](=O)([O-

])C=1C2=CC=CC3=CC=C4C=CC=C(C1)C4=C32 
Training 3,3918 2,5209 
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88 

[N+](=O)([O-

])C1=CC2=CC=CC(=C2C=C1[N+](=O)[O-

])[N+](=O)[O-] 

Training 1,51 1,7363 

89 

[N+](=O)([O-

])C1=CC(=C2C=CC3=C(C=CC4=CC=C1C2=C34)[

N+](=O)[O-])[N+](=O)[O-] 

Training 4,99 4,1992 

90 
COC1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[N+](=O)

[O-] 
Training 2,79 1,3721 

91 [N+](=O)([O-])C1=C2C=CN=CC2=CC=C1 Training -1,55 0,0857 

92 [N+](=O)([O-])C1=CC2=CC=CC3=CC=CC1=C23 Training 1,77 1,7683 

93 NC=1C=C(C=CC1)C1=CC(=CC=C1)[N+](=O)[O-] Training -1,7 -0,6875 

94 

[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C3=C(C4=CC=CC=5C=CC1C2C45)

CCCC3 

Training 0,78 1,7827 

95 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C(C3=CC(=CC(=C3C2C(=C1)[N+](=O

)[O-])[N+](=O)[O-])[N+](=O)[O-])=O 

Training 2,93 3,553 

96 
[N+](=O)([O-

])C1=CC2=CC=C3C=CC=C4C=CC(=C1)C2=C43 
Training 3,3106 2,6209 

97 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC=3C=CC=C4C5=C(C1=C2C43)

CCCC5 

Training 0,7 1,7987 

98 
[N+](=O)([O-

])C1=C2C=CC=NC2=C2N=CC=CC2=C1 
Prediction 0,59 1,3664 

99 
OC=1C=C2C=CC=C3C=CC4=CC=C(C1C4=C32)[

N+](=O)[O-] 
Training 1,89 2,3957 

100 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C3=CC=CC=C3C3=CC=CC1C23 
Training 3,67 2,4633 

101 

[N+](=O)([O-

])C=1C2=CC=C3C=4C5=C(C=CC6=C(C=CC(C(=

CC1)C42)=C65)[N+](=O)[O-])C=C3 

Training 3,6 4,8491 

102 [N+](=O)([O-])C1=CC=C(C=O)C=C1 Training -1,64 -1,0551 

103 [N+](=O)([O-])C1=C2CCC=3C=CC=C(C=C1)C32 Prediction 1 1,1999 

104 NC1=C(C=CC=C1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training -1,7 -0,6175 

105 [N+](=O)([O-])C=1C=C2C=CCC2=CC1 Training 0,08 -0,1296 

106 FC1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training -0,23 -1,5506 
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107 

[N+](=O)([O-

])C1=C2C=CC=3C=C4C(=C5C=CC(C=C1)=C2C5

3)CCCC4 

Training 0,3005 1,8967 

108 
[N+](=O)([O-])C1=C(C=CC(=C1)[N+](=O)[O-

])C1=C(C=CC=C1)[N+](=O)[O-] 
Prediction -0,19 1,0246 

109 CN1N=CC2=CC(=CC=C12)[N+](=O)[O-] Training -0,82 -0,0897 

110 

[N+](=O)([O-

])C1=C(C=C2C=C(C=C3C4=CC=CC=C4C1=C23)[

N+](=O)[O-])[N+](=O)[O-] 

Prediction 3,16 3,844 

111 

[N+](=O)([O-

])C=1C=C2C=3C=CC=CC3C=CC2=C2C=CC=CC

12 

Training 1,75 1,7508 

112 
CC=1C=C(C=CC1[N+](=O)[O-

])C1=C(C=CC=C1)C 
Training -0,84 -1,0401 

113 [N+](=O)([O-])C1=C(C=C(C=C1)F)F Training -1,66 -1,6231 

114 
[N+](=O)([O-

])C1=CC2=CC=C3C=CC=C4CCC(=C1)C2=C43 
Prediction 3,27 2,1058 

115 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=CC2=NC3=CC(=CC=C3N=C12)[N+](=

O)[O-] 

Training 2,02 2,5723 

116 
[N+](=O)([O-])C=1C=C(C=CC1[N+](=O)[O-

])C1=CC(=CC=C1)[N+](=O)[O-] 
Training 1,92 1,3924 

117 [N+](=O)([O-])C1=CC=C2C=CC=3C=CC=C1C32 Training 1,91 1,6698 

118 
[N+](=O)([O-])C1=C(C=CC(=C1)[N+](=O)[O-

])NN 
Training -0,07 -1,2085 

119 [N+](=O)([O-])C1=C(C=CC=C1)OC Prediction -2,7 -1,9581 

120 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=C(C=C1)\C=C\C(=O)C1=CC=CC=C1 
Training -1,15 0,5443 

121 [N+](=O)([O-])C1=C(C=O)C=CC=C1 Training -1,92 -1,5312 

122 

[N+](=O)([O-

])C1=C(C2=C(OC3=C(O2)C=C(C(=C3)Cl)Cl)C=C

1Cl)Cl 

Training -1,4 1,314 

123 

[N+](=O)([O-

])C1=CC2=CC=C3C=C(C=C4CCC(=C1)C2=C43)[

N+](=O)[O-] 

Training 4,25 3,2245 

124 ClC=1C=C(C=CC1F)[N+](=O)[O-] Training -1,21 -0,8088 
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125 
OC1=CC(=C2C=CC3=CC=CC4=CC=C1C2=C34)[

N+](=O)[O-] 
Training 3,87 2,4165 

126 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C3=CC=CC=C3C3=CC=CC(=C1[N+](

=O)[O-])C23 

Training 2,62 2,6475 

127 CN1N=C2C=C(C=CC2=C1)[N+](=O)[O-] Training -0,41 -0,1464 

128 ClC1=CC(=C(N)C=C1)[N+](=O)[O-] Training -2 -1,2803 

129 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=CC2=CC=CC(=C12)[N+](=O)[O-] 
Training 0,9 0,5844 

130 ClC1=C(C=CC=C1Cl)[N+](=O)[O-] Training -1,51 -1,2321 

131 

[N+](=O)([O-

])C=1C(=CC2=C(OC3=C(O2)C=C(C(=C3)Cl)Cl)C

1)Cl 

Training -0,53 2,5613 

132 [N+](=O)([O-])C1=C(C=CC=C1)OCC Training -2,22 -1,8794 

133 ClC1=C(C=C(C=C1)Cl)[N+](=O)[O-] Training -1,54 -1,1819 

134 NC=1C=C(C=CC1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training 0,25 -0,5454 

135 NC1=CC=C(C=C1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training 0,19 -0,4709 

136 CC=1NC2=C(N1)C=CC(=C2)[N+](=O)[O-] Training -0,51 -0,1328 

137 
[N+](=O)([O-

])C1=C2C=CC=3C=CC=C(C=C1)C32 
Training 1,77 1,691 

138 

[N+](=O)([O-

])C1=CC2=NC3=CC=C(C=C3N=C2C=C1)[N+](=

O)[O-] 

Training 4,34 2,7618 

139 [N+](=O)([O-])C=1C=CC=C2C=NNC12 Training 0,11 -0,1618 

140 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C3=CC=CC=C3C3=CC(=CC(=C1)C23)

[N+](=O)[O-] 

Training 2,32 3,213 

141 [N+](=O)([O-])C1=CC=C2CCC=3C=CC=C1C32 Training 0,58 1,0992 

142 [N+](=O)([O-])C=1NC2=C(N1)C=CC=C2 Training 0 -0,3578 

143 
[N+](=O)([O-])C1=C(C=CC(=C1)[N+](=O)[O-

])OC 
Training -1,89 -0,888 

144 [N+](=O)([O-])C1=CC=C2CCNC2=C1 Prediction -0,48 -0,5677 

145 
OC1=C2C=CC3=CC=C(C4=CC=C(C=C1)C2=C43

)[N+](=O)[O-] 
Training 1,34 2,6661 

146 
C(C)(=O)NC1=CC=2CC3=CC(=CC=C3C2C=C1)[

N+](=O)[O-] 
Prediction 2,85 1,684 
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147 
OC1=CC=C2C=CC3=CC=C(C4=CC=C1C2=C43)[

N+](=O)[O-] 
Training 1,49 2,6661 

148 
BrC1=C(N)C(=CC(=C1)[N+](=O)[O-

])[N+](=O)[O-] 
Training -1,32 -1,1417 

149 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC=3C(=CC=C4C5=C(C1=C2C43

)C=CC=C5)[N+](=O)[O-] 

Prediction 1,99 3,669 

150 

[N+](=O)([O-

])C1=CC2=CC=C3C=C(C=C4C=CC(=C1)C2=C43)

[N+](=O)[O-] 

Training 4,58 3,7497 

151 

[N+](=O)([O-

])C1=CC(=C2C=CC3=CC=CC4=CC=C1C2=C34)[

N+](=O)[O-] 

Prediction 5,04 3,0524 

152 
[N+](=O)([O-

])C=1C=C2C3=CC=CC4=CC=CC(C2=CC1)=C43 
Training 4,05 2,507 

153 

[N+](=O)([O-

])C1=CC(=C2C=CC3=CC=CC4=CC=C1C2=C34)

OC(C)=O 

Prediction 4,22 2,8668 

154 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC3=C(C=CC4=CC=C1C2=C34)[

N+](=O)[O-] 

Training 5,06 3,5017 

155 [N+](=O)([O-])C1=CC=C(C=C1)OC Prediction -2,7 -1,5965 

156 [N+](=O)([O-])C1=C(C=CC(=C1)[N+](=O)[O-])F Training 1,2 -0,7078 

157 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=CC2=NC3=CC=CC=C3N=C12 
Training 0,87 1,3785 

158 [N+](=O)([O-])C1=CC=C2C=NNC2=C1 Training 0,66 0,0269 

159 
[N+](=O)([O-])C=1C=C(C=CC1[N+](=O)[O-

])C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] 
Training 2,6 1,5864 

160 

[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C3=CC(=CC=C3C3=CC=CC1C23)[

N+](=O)[O-] 

Training 5,02 3,5432 

161 

[N+](=O)([O-

])C=1C(=C(C2=C(OC3=C(O2)C=C(C(=C3)Cl)Cl)

C1Cl)Cl)Cl 

Training -0,33 -0,1215 

162 [N+](=O)([O-])C1=CC=C2C=CCC2=C1 Prediction 0,96 -0,0668 



 Liste des composés                                           

69 

 

 

163 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=CC2=NC3=CC=CC(=C3N=C12)[N+](=

O)[O-] 

Training 1,26 2,2195 

164 CN1N=C2C(=CC=CC2=C1)[N+](=O)[O-] Training 0,23 -0,3429 

165 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C(C=C1)\C=C\C(=O)C1=CC=C(C=C1)[

N+](=O)[O-] 

Training -1,42 1,6362 

166 

[N+](=O)([O-

])C=1C2=CC=C3C=4C5=C(C=CC6=CC=C(C(C(=

CC1)C42)=C65)[N+](=O)[O-])C=C3 

Training 4,33 4,6994 

167 [N+](=O)([O-])C1=C(C=CC(=C1)N)N Training -1,11 -2,4745 

168 [N+](=O)([O-])C=1C=CC=C2C=CC(=NC12)C Training -2,7 -0,248 

169 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC3=CC=C(C4=CC=C1C2=C34)[

N+](=O)[O-] 

Prediction 5,39 3,5017 

170 

[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C3=CC=CC(=C3C3=CC=CC1C23)[

N+](=O)[O-] 

Training 5,09 3,3794 

171 [N+](=O)([O-])C=1C=C(C=CC1[N+](=O)[O-])F Prediction -1,84 -1,057 

172 [N+](=O)([O-])C=1C=C2CCNC2=CC1 Training -0,17 -0,4975 

173 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C3=CC=CC=C3C3=CC=CC=C3C2C=

C1 

Prediction 4,09 1,6663 

174 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2NC3=CC=CC=C3C2C1 
Training 1,1821 1,0997 

175 [N+](=O)([O-])C=1C=C(C=CC1)C1=CC=CC=C1 Training -1,5758 -0,5541 

176 [N+](=O)([O-])C1=C(C=CC=C1)C1=CC=CC=C1 Training -2,0986 -0,6567 

177 CC1=C(C2=CC=CC=C2C=C1)[N+](=O)[O-] Training -0,2932 -0,3011 

178 
NC1=CC=C(C=C1)C=CC1=CC=C(C=C1)[N+](=O

)[O-] 
Training 0,5274 -0,158 

179 
ClC=1C=C(C=CC1)C=CC1=CC=C(C=C1)[N+](=O

)[O-] 
Training 0,9543 0,9013 

180 
ClC1=CC=C(C=C1)C=CC1=CC=C(C=C1)[N+](=O

)[O-] 
Training 1,1669 0,9563 

181 
C(#N)C=1C=C(C=CC1)C=CC1=CC=C(C=C1)[N+]

(=O)[O-] 
Training 1,6016 0,8274 
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182 
C(#N)C1=CC=C(C=C1)C=CC1=CC=C(C=C1)[N+]

(=O)[O-] 
Training 1,1683 0,9214 

183 
COC=1C=C(C=CC1)C=CC1=CC=C(C=C1)[N+](=

O)[O-] 
Prediction 0,9168 -0,1187 

184 
COC1=CC=C(C=C1)C=CC1=CC=C(C=C1)[N+](=

O)[O-] 
Prediction 0,5568 -0,0312 

185 

[N+](=O)([O-

])C=1C=C(C=CC1)C=CC1=CC=C(C=C1)[N+](=O)

[O-] 

Training 1,8952 0,9766 

186 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C(C=C1)C=CC1=CC=C(C=C1)[N+](=O)

[O-] 

Training 1,989 1,0851 

187 
C(#N)C=1C=C(C=CC1)\C=C/C1=CC=C(C=C1)[N

+](=O)[O-] 
Training 1,0119 0,8274 

188 
C(#N)C1=CC=C(C=C1)\C=C/C1=CC=C(C=C1)[N

+](=O)[O-] 
Training 0,9432 0,9214 

189 CSC1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training -1,0132 -1,1766 

190 C(C)SC1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training -0,7447 -1,1733 

191 [N+](=O)([O-])C1=CC=C(C=C1)SCCC Training -0,7212 -1,2119 

192 C(CCC)SC1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training -0,3565 -1,2867 

193 C(C=C)SC1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training 0,6107 -0,611 

194 
C(C1=CC=CC=C1)SC1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O

-] 
Prediction 0,4472 0,2665 

195 [N+](=O)([O-])C1=CC=C(C=C1)SC1=CC=CC=C1 Training 0,4472 0,4032 

196 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C=CC=C3C4=C(C=5C=CC=C1C5C32)

CCCC4 

Training 2,233 1,7741 

197 
OC1CCCC=2C1=CC=1C=CC3=CC=C(C=4C=CC2

C1C34)[N+](=O)[O-] 
Training 1,2041 2,0135 

198 
OC1CCCC=2C1=CC=1C=CC3=C(C=CC=4C=CC2

C1C34)[N+](=O)[O-] 
Prediction 1,2041 2,0135 

199 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C=CC=C3C4=C(C=5C=CC=C1C5C32)

C=CC=C4 

Training 2,9934 2,8699 
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200 

[N+](=O)([O-

])C1=CC(=C2C=CC=3C=CC=C4C5=C(C1=C2C43

)C=CC=C5)[N+](=O)[O-] 

Training 3,9274 3,2621 

201 
C(C)C=1C=C(C=CC1[N+](=O)[O-

])C1=CC=CC=C1 
Training -1,27 -0,9429 

202 
C(C)(C)C=1C=C(C=CC1[N+](=O)[O-

])C1=CC=CC=C1 
Training -1,39 -1,2517 

203 
C(C)C=1C=C(C=C(C1[N+](=O)[O-

])CC)C1=CC=CC=C1 
Training -1,51 -1,4971 

204 
C(C)(C)C=1C=C(C=C(C1[N+](=O)[O-

])C(C)C)C1=CC=CC=C1 
Training -1,96 -2,1356 

205 
C(C)C1=C(C=CC=C1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[

O-] 
Training -1,6 -0,9844 

206 CC1=CC=C(C=C1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training -0,66 -0,6192 

207 
C(C)C1=CC=C(C=C1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[

O-] 
Training -0,98 -0,7831 

208 
C(C)(C)C1=CC=C(C=C1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=

O)[O-] 
Training -1,96 -1,0372 

209 
C(CCC)C1=CC=C(C=C1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=

O)[O-] 
Training -1,14 -1,0859 

210 CC=1C=C(C=CC1)C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training -0,81 -0,684 

211 
CC=1C=C(C=C(C1)C)C1=CC=C(C=C1)[N+](=O)[

O-] 
Training -1,84 -0,99 

212 
C(C)(C)(C)C=1C=C(C=C(C1)C(C)(C)C)C1=CC=C

(C=C1)[N+](=O)[O-] 
Training -1,93 -2,8459 

213 C1(=CC=CC=C1)C1=NC=C(C=C1)[N+](=O)[O-] Training -0,54 -0,3755 

214 
C(C)(C)(C)C1=CC=C(C=C1)C1=NC=C(C=C1)[N+

](=O)[O-] 
Training -1,7 -1,3121 

215 
C(C)(C)(C)C1=CC=C2C=3C=CC(=CC3CC2=C1)[

N+](=O)[O-] 
Training -0,43 0,2467 

216 
C12(CC3CC(CC(C1)C3)C2)C2=CC=C3C=1C=CC(

=CC1CC3=C2)[N+](=O)[O-] 
Prediction -1,03 0,9039 

217 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=CC=2C3=CC=CC=C3NC12 
Training -0,832 0,9549 

218 
CC1=CC=C(/C=C/C2=CC=C(C=C2)[N+](=O)[O-

])C=C1 
Training 0,26 -0,3249 
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219 
C(C)C1=CC=C(/C=C/C2=CC=C(C=C2)[N+](=O)[

O-])C=C1 
Training -0,42 -0,5543 

220 
C(C)(C)C1=CC=C(/C=C/C2=CC=C(C=C2)[N+](=

O)[O-])C=C1 
Training -1 -0,8462 

221 
C(C)(C)(C)C1=CC=C(/C=C/C2=CC=C(C=C2)[N+]

(=O)[O-])C=C1 
Prediction -1,4559 -1,1739 

222 
C(C)(CC)C1=CC=C(/C=C/C2=CC=C(C=C2)[N+](

=O)[O-])C=C1 
Training -0,64 -1,1061 

223 
[N+](=O)([O-])C1=CC=[N+](C2=CC=CC=C12)[O-

] 
Training 1,9777 0,1478 

224 
[N+](=O)([O-

])C=1C2=CC=CC=C2C=C2C=CC=CC12 
Training -0,3979 1,0311 

225 

[N+](=O)([O-

])C1=C2C(=C3C=CC=4C=CC=C5CCC1=C3C54)C

=CC=C2 

Prediction 0,301 2,4665 

226 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC=C3C(=O)C4=CC=CC=C4C1=

C23 

Training 3,7451 2,6417 

227 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C3=CC=CC=C3C(C3=CC=CC(=C1)C2

3)=O 

Training 2,2041 2,716 

228 

[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C3=CC=CC=C3C(C3=CC=CC1C23)

=O 

Training 5,3189 2,7135 

229 

[N+](=O)([O-

])C=1C=C2C(C3=CC=CC4=CC=CC(C2=CC1)=C4

3)=O 

Prediction 4,9288 2,6801 

230 

[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=C2C(C3=CC=CC4=CC=CC(C12)=C4

3)=O 

Training 0,7782 2,5961 

231 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=CC=C3C(=O)C4=CC(=CC=C4C1=

C23)[N+](=O)[O-] 

Training 4,618 3,5897 

232 

[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C3=CC=C(C=C3C(C3=CC=CC1C23

)=O)[N+](=O)[O-] 

Training 4,668 3,7682 
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233 

[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C3=C(C=CC=C3C(C3=CC=CC1C23

)=O)[N+](=O)[O-] 

Training 3,5224 3,489 

234 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=C2C=3C=CC=NC3C=CC12 
Training 2,0815 1,3004 

235 
[N+](=O)([O-

])C=1C=C2C=3N=CC=CC3C=CC2=CC1 
Training -0,1647 1,2867 

236 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=C2C=3N=CC=CC3C=CC12 
Training 2,2687 1,2607 

237 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=CC=2C=NC3=CC=CC=C3C12 
Training 1,3999 1,2168 

238 
[N+](=O)([O-

])C1=C2C=3C=CC=CC3C=NC2=CC=C1 
Training 0,1288 1,1776 

239 
[N+](=O)([O-

])C=1C=C2C=3C=CC=CC3C=NC2=CC1 
Prediction 2,2128 1,3061 

240 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C=3C=CC=CC3C=NC2=C1 
Prediction 2,0058 1,3336 

241 
[N+](=O)([O-

])C1=C2C=3C=CC=[N+](C3C=CC2=CC=C1)[O-] 
Prediction -0,1423 1,3263 

242 
[N+](=O)([O-

])C=1C=C2C=3C=CC=[N+](C3C=CC2=CC1)[O-] 
Training 1,5567 1,4761 

243 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=C2C=3C=CC=[N+](C3C=CC12)[O-] 
Training 0,9604 1,4652 

244 
[N+](=O)([O-

])C1=C2C=3[N+](=CC=CC3C=CC2=CC=C1)[O-] 
Prediction 1,18 1,1699 

245 
[N+](=O)([O-

])C=1C=C2C=3[N+](=CC=CC3C=CC2=CC1)[O-] 
Training 2,2257 1,3546 

246 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=C2C=3[N+](=CC=CC3C=CC12)[O-] 
Training 1,2067 1,3401 

247 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=CC=2C3=CC=CC=C3[N+](=CC12)[O-] 
Training 2,2637 1,2283 

248 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C=[N+](C3=CC=CC=C3C2C=C1)[O-] 
Training 1,709 1,4258 

249 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C=[N+](C3=CC=CC=C3C2C1)[O-] 
Prediction 2,1827 1,4605 

250 
[N+](=O)([O-

])C1=C2C=3C=CC=CC3C=[N+](C2=CC=C1)[O-] 
Prediction -0,0173 1,1874 
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251 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=[N+](C=2C3=C(C=CC=C3C=CC12)[N+]

(=O)[O-])[O-] 

Training 3,4747 2,0643 

252 

[N+](=O)([O-

])C1=CC=[N+](C=2C3=CC=CC(=C3C=CC12)[N+]

(=O)[O-])[O-] 

Prediction 3,2018 2,3097 

253 [N+](=O)([O-])C1=C(C)C=CC(=C1)[N+](=O)[O-] Training -1,2218 -1,2004 

254 [N+](=O)([O-])C1=C(C)C(=CC=C1)[N+](=O)[O-] Training -1,699 -1,2947 

255 
NC1=CC=CC=2C3=CC=C(C=C3CC12)[N+](=O)[

O-] 
Training 1,7482 1,1024 

256 
C(C)(=O)NC1=CC=CC=2C3=CC=C(C=C3CC12)[

N+](=O)[O-] 
Training 1,415 1,5099 

257 

[N+](=O)([O-

])C=1C=C2C=CC=3C=C4C(=C5C=CC(C1)=C2C5

3)C=CC=C4 

Training 3,2422 3,0576 

258 

[N+](=O)([O-

])C1=CC2=C(OC3=C2C=C(C=C3)[N+](=O)[O-

])C=C1 

Training 2,3667 2,5386 

259 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=CC=2OC3=C(C21)C=CC=C3 
Training -0,3702 1,2375 

260 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC2=C(OC3=C2C=CC=C3)C1 
Training 1,7829 1,4565 

261 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=CC2=C1OC1=C2C=CC=C1 
Training 1,0996 1,3062 

262 

[N+](=O)([O-

])C1=CC2=C(OC3=C2C=CC(=C3)[N+](=O)[O-

])C=C1 

Training 2,3608 2,6081 

263 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2CC3=CC=CC=C3C2C1 
Training 0,8688 1,1752 

264 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=2C(C3=CC=CC=C3C2C=C1)=O 
Training 2,4943 1,8495 

265 
[N+](=O)([O-

])C1=CC=C2C(=C3C(=CO2)C=CC=C3)C1=O 
Prediction 1,1458 2,0336 

266 
[N+](=O)([O-

])C1=CC2=C(SC3=C2C=CC=C3)C=C1 
Training 2,4362 1,7849 

267 
[N+](=O)([O-

])C=1C=CC2=C(SC3=C2C=CC=C3)C1 
Training 2,6607 1,8521 
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268 
[N+](=O)([O-

])C=1C=C2C(=C3C(=CO2)C=CC=C3)C(C1)=O 
Training 1,493 1,9846 

269 
[N+](=O)([O-

])C1=C(C=CC(=C1)N)C1=CC=C(N)C=C1 
Training -1,2007 0,4422 

270 
[N+](=O)([O-

])C=1C=C(C=CC1N)C1=CC=C(N)C=C1 
Prediction 0,5987 1,0017 

271 

[N+](=O)([O-

])C=1C=C(C=CC1N)C1=CC(=C(N)C=C1)[N+](=O

)[O-] 

Training -0,2351 0,4635 

272 
[N+](=O)([O-

])C1=CC2=C(C3=CC=4CCCCC4C=C3CC2)C=C1 
Training 2,7853 1,5072 

273 
ClC=1C=C(C=CC1[N+](=O)[O-

])C1=CC(=C(C=C1)[N+](=O)[O-])Cl 
Training 1,9542 3,0535 

274 
ClC=1C=C(C=CC1N)C1=CC(=C(C=C1)[N+](=O)[

O-])Cl 
Training 1,9031 2,0811 

275 
ClC=1C=C(C=CC1NC(C)=O)C1=CC(=C(C=C1)[N

+](=O)[O-])Cl 
Training 2,6628 2,5263 

276 
ClC=1C=C(C=C(C1N)[N+](=O)[O-

])C1=CC(=C(C=C1)[N+](=O)[O-])Cl 
Prediction 4,8195 2,7164 

277 

[N+](=O)([O-

])C=1C=CC=2C3=C(C4=CC=C(C=5C=CC1C2C45

)[N+](=O)[O-])C=CC=C3 

Training 5,4548 3,7873 
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