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Nomenclature

Lecture Signification Unité
B Biais d’un neurone artificiel ()
CL50 Concentration Létale 50 [mmole/l]
DJA Dose Journaliere Admissible [mg/kg/jour]
DL50 Dose Létale 50 [ma/kg]
EAM Erreur Absolue Moyen )
ELUMO Energie de I'Orbitale Moléculaire inoccupée plus bas [Joule]
F Fisher statistique. )
IGC50 la concentration pour inhiber la croissance de 50% (mmol/L)
K taux de réaction constante )
)7, un petit nombre positif qui représente le pas de déplacement | (-)
en direction du minimum le plus proche
P le potentiel post-synaptique du neurone )
pKa constante d'équilibre )
Q forrélation croisée validé coefficient (procédure de )
eave-one-out)
R Coefficient de régression )
REQM Racine d’erreur quadratique Moyenne [mg/kg]
SavN Super delocalisability moyenne nucléophile )
Sp somme des constantes hydrophobes fragmentaire )
w Poids synaptique des connexions inter neuronales )
X I’état du neurone de la couche précedente )
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Résumé : Prédiction de la Toxicité des Insecticides par les Réseaux de Neurones Artificiels

Le but de ce travail est d'établir des relations structure-activité (SAR) en mesure de prédire la toxicité
dans un ensemble de données de 141composés de insecticides, et 8 paramétres calculées (obtenues par la
méthode stepwise) sous forme de descripteurs QSAR de type physico-chimiques pour chaque molécule.

La stratégie d’essai et erreur a été utilisée pour la modélisation neuronale avec la capacité¢ de
généralisation comme critére d'arrét a fin de déterminer les parametres les plus pertinents sur la toxicité des
insecticides.

Le réseau de neurones optimal obtenu est un perceptron multicouche : une couche d’entrée, une
couche cachée et une couche de sortie. Les parameétres les plus influant sur la toxicité des insecticides
sont 3D-MoRSE, GETAWAY, les groupes fonctionnels.

Mots clés : Prédiction, Toxicité, Descripteur, QSAR, Réseau de Neurones.

Abstract: Neural prediction of the toxicity of insecticides

The aim of this work is to establish structure-activity relationships (SAR) to predict toxicity in a dataset
consisting of 141 insecticides and 08 parameters calculated (obtained by the stepwise method) as QSAR
descriptors of physicochemical type for each molecule.

The trial and error strategy was used for neuronal modeling with the generalization ability as
stopping criterion for the purpose of determining the most relevant parameters on the toxicity of insecticides.

The optimal neural network obtained is a multilayer perception: an input layer, a hidden layer and an
output layer. The parameters have the greatest influence on the toxicity of insecticides 3D-Morse, 3D-
MoRSE, GETAWAY and functional groups .

Keywords: Prediction, Toxicity, descriptor, QSAR, Neural Networks.



Introduction

INTRODUCTION GENERALE

Les pesticides (insecticides, raticides, fongicides, et herbicides) sont des composés
chimiques dotés de propriétés toxicologiques, utilisés essentiellement par les agriculteurs pour lutter
contre les animaux (insectes, rongeurs) ou les plantes (champignons, mauvaises herbes) considérés
nuisibles aux plantations. Par ailleurs et dans une moindre proportion, ils sont utilisés pour un usage

domestique.

Malheureusement, malgré le fait que les pesticides soient bénéfiques, leur emploi massif a
pour conséquence la contamination généralisée de notre environnement. Les eaux de surfaces et les
eaux souterraines sont tres fréquemment polluées. Cette contamination généralisée de
I'environnement et de la nourriture par les pesticides rend inévitable la contamination de I'étre
humain. Leurs effets secondaires nocifs ont été rapidement mis en évidence et leur toxicité, liée a

leur structure moléculaire, ne se limite pas en effet aux seules espéces que 1’on souhaite éliminer.

La tendance actuelle est le recours a I’interdiction de I’utilisation des pesticides reconnus
toxiques. Cependant, pour arriver a statuer sur la toxicité ou non d’un pesticide, de longues et
harassantes analyses sont effectuées sur des animaux pendant une trés longue durée. D un autre

coté, le colt de ces analyses est trés éleve.

Pour surmonter ces problemes, des tentatives ont été faites pour proposer des approches de
modélisation permettant la simulation du devenir des insecticides et leurs toxicités vis-a-vis de
I'environnement par élaboration de relations entre les structures des molécules et leurs activités

(toxicité).

C’est dans ce contexte que s’inscrit ce travail. Il consiste d’une part a 1’¢laboration d’une
base de données basée sur la caractérisation des molécules par un ensemble de descripteurs (nombre
réels mesurés ou calculés a partir des structures moléculaires) et d’autre part a la modélisation de la
prédiction de ’effet toxicologique & partir de ces descripteurs en utilisant les réseaux de neurones

artificiels de type perceptron multicouche.

Cette technique, doit passer non seulement par le calcul des différents descripteurs, mais
aussi par la sélection des descripteurs les plus pertinents par rapport a la grandeur a modéliser.




Introduction

Ce manuscrit s’articule autour de quatre chapitres :

= Le chapitre | présente des généralites sur les pesticides (définition, propriétés,...).

= Le chapitre Il introduit la notion de QSAR.

= Dans le troisieme chapitre on donne un apercu genéral sur la modélisation par les réseaux de
neurones artificiels.

= Le quatriéme chapitre présente la méthodologie ainsi que les résultats obtenu lors de la
modélisation de la toxicité des insecticides.

Les perspectives inhérentes aux résultats de ce travail seront évoquées dans la conclusion générale.
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CHAPITRE |
GENERALITES SUR LES PESTICIDES

1.1 Introduction

Les pesticides sont des produits chimiques qui servent a lutter contre les ravageurs tels
gu'insectes, mauvaises herbes, maladies des plantes, nématodes et rongeurs. L'augmentation de leur
emploi depuis 1945 a fortement contribué a accroitre la production agricole, a protéger le bétail
contre des maladies telles que la trypanosomiase et I'nomme contre le paludisme et la filariose, a
réduire les pertes de céréales en cours de stockage, et d'une facon générale a améliorer la condition
humaine. La consommation mondiale annuelle de pesticides dépasse probablement 2 millions de
tonnes. La plus grande partie est fabriquée dans les pays industrialisés, et la valeur totale de la
production annuelle est supérieure a 10 milliards de dollars des Etats-Unis. La consommation
mondiale de pesticides augmente et continuera a augmenter jusqu'a la fin du siécle en méme temps
que se poursuivra la course entre production alimentaire et population. L'emploi des pesticides

souléve toutefois des difficultés.( D.A. Lindquist)
1.2 Etymologie

Le mot pesticide vient de I'anglais, sur le modéle de nombreux mots se terminant par le suffixe -
cide (latin -cida, du verbe latin caedo, caedes, caedere, caedi, caedum : « tuer »), et sur la base du
mot anglais pest (animal, insecte ou plante nuisible), lequel provient (comme le francais peste) du

latin pestis qui désigne notamment un animal nuisible (www.wikipedia.org/wiki/Pesticide).
1.3 Definition

Selon le Code de conduite de la FAO sur la distribution et I’utilisation des pesticides, « un
pesticides est une substance ou association de substances qui est destinée a repousser, détruire ou
combattre les ravageurs, y compris les vecteurs de maladies humaines et animales, et les espéces

indésirables de plantes ou d’animaux ».
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Les ravageurs (déprédateurs ou nuisibles) causent des dommages durant la production, la
transformation, le stockage, le transport et la commercialisation des produits. Les produits a
protéger peuvent étre des plantes ou parties de plantes, des denrées alimentaires, des produits
agricoles, du bois et des produits ligneux et des aliments pour animaux (Wwww. environnement.
Dangers-risques-pesticides.pdf).

Selon les nuisibles ciblés, on parlera de :
« Insecticide (utilisé contre les insectes) ;
« Fongicide (utilisé contre les champignons) ;
< Bactéricide (utilisé contre les bactéries) ;
- Raticide (utilisé contre les rats et souris) ;
< Herbicide (utilisé contre les mauvaises herbes) ;
< Auvicide (utilisé contre les oiseaux granivores);
= Nématicide (utilisé contre les nématodes) ;

< Molluscide (utilisé contre les mollusques), etc.

1.4 Historique

La premiére utilisation des pesticides en agriculture date de I'antiquité. Leur développement
a ensuite suivi celui de la chimie minérale. Les composés alors employés étaient des dérivés de
composés minéraux ou des plantes comme par exemple. Ceux a base d'arsenic, de cuivre, de zinc,
de manganése ou de sulfate du développement de la chimie organique. Les composés synthétiques
majoritaires ont d'ailleurs été a l'origine de I'expansion rapide des produits phytosanitaires a partir
des années 1940 (Tableau I.1).

Une définition deétaillée de ces composés est disponible dans la directive européenne
91/414/CE du 15 juillet 1991 qui vise a assurer la sureté et qualité des produits de consommation
(Directive européenne du conseil du 15 juillet 1991(Journal officiel)). De maniere plus concise, les
pesticides ou produits phytosanitaires, sont définis comme des substances dont les propriétés
chimiques contribuent a la protection des plantes cultivées et des produits récoltés. Ce sont des
formulations contenant une ou plusieurs substances chimiques minérales ou organiques,
synthétiques ou naturelles. La plupart de celle utilisée aujourd'hui est de nature organique dont un
petit nombre est extrait ou derivée des plantes. Les formulations sont en général composees d'une ou

de plusieurs substances actives et d'un ou de plusieurs adjuvant .la substances active exerce une

4-
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action générale ou spécifique sur les organismes nuisibles ou sur les végétaux ; c'est elle qui confére
au produit I'effet désiré. L'adjuvant quant a lui est une substance dépourvue d'activité biologique
jugée suffisante dans la pratique mais capable de modifier les proprietés physiques, chimique ou
biologique des produits phytosanitaires. Il renforce I'efficacité, la sécurité du produit et sa facilité
d'utilisation (Association De Coordination Technique Agricole. (2006) - “Index phytosanitaire
ACTA).

Tableau 1.1. Historique de I'évolution des trois plus grandes classes des pesticides des
années 1900 a nos jours,( www. senat, fr/rap/102-215-2/102-215-21pdf).

Evolution des produits

HERBICIDES FONGICIDES INSECTICIDES
Avant 1900 | Sulfate de cuivre @ Soufre @ Nicotine @
Sulfate de fer Sels de cuivre
1900 - 1920 | Acide sulfurigue - @ Sels darsenic @
1920 - 1940 | Colorants nitrés | ' @
1940 - 1950 |Phytohormones... . @ Organo-chlorés (@
S Organo-phosphorés Y -
1950 - 1960 | Triazines, Urées @ Dithiocarbamates : @ Carbamates y ?®
substituées e Phtalimides :
Carbamates : P
1960 - 1970 | Dipyridyles, @ Benzimidazoles | O
Toluidines. .. Erd 3
1970 - 1980 | Amino-phosphonates = = | @ | Triazoles £ 0 Pyréthrinoides ®
Propionates... -+ | Dicarboximides ! Benzoyl-urées
. 1| Amides, Phosphites : © (réqulateurs
| Morholines .| @ |decroissance)
1980 - 1990 | Sulfonyl urées. .. @ :
1990 - 2000 | phénylpyroles @ j
TYYVYY [stobilurines — FYYYNY m

Les produits phytosanitaires permettent la régulation de la croissance des plantes et la
conservation des récoltes. Il améliore ainsi a la fois la quantité et la qualité des denrées alimentaires.
Dans le passé, en l'absence de traitement adapté, des récoltes et des cultures entiéres ont  été
anéanties entrainant  des crises alimentaires (famine). Ainsi, ils aident au contréle d'un grand
nombre de maladies et de parasites de plantes (Garrido-Frenche A et al. 2004). l'usage non agricole
des pesticides concerne I'entretien des espaces publics ,des infrastructures de transport et des jardins
des particuliers .En France , en 2004 , sur les 76000 tonnes commercialisées, 90 a 94% ont été

destinées a l'agriculture.
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Le reste se partage équitablement entre les usages amateurs et les usages collectifs (www.
observatoire pesticides. gouv. Fr). Dans de nombreux domaines, le terme «résidus de pesticides »
est largement employé ; il correspond aussi bien au composé qu'a ses produits de dégradation qui

peuvent étre présents a la fois dans I'environnement mais aussi dans des produits de consommation.

1.5 Composition des pesticides

Un pesticide est constitué de nombreuses molécules comprenant  (www.notre
planete.info/ecologie/alimentation/pesticides) :

- Une (ou plusieurs) substance active responsable de 1’effet du pesticide.

- Un solvant. Ce sont souvent des huiles végétales dans le cas des liquides, de I’argile ou
du talc dans le cas des solides.

- Des additifs n’ayant pas d’activité biologique, mais pouvant modifier les propriétés du
pesticide et faciliter son utilisation. Il y a plus de 100000 pesticides commercialisés,
fabriqués a partir de 900 substances actives différentes. Chaque année, entre 15 et 20

nouvelles substances actives sont créées.

1.6 Classification des pesticides

Les pesticides disponibles aujourd’hui sur le marché sont caractérisés par une telle variété de
structures chimiques, de groupes fonctionnels et d’activité que leur classification est complexe
.d’une maniére générale, ils peuvent étre classés en fonction de la nature de 1’espece a combattre et
en fonction de la nature chimique de la principale substance active qui le compose et aussi en

fonction de leur usage .donc les pesticides sont classeés :
1.6.1 Selon leur mode d’action

Il existe principalement trois grandes familles chimiques qui sont les herbicides, les fongicides

et les insecticides.

= Les herbicides représentent les pesticides les plus utilisés dans le monde toutes cultures

confondues. lls sont destinés a éeliminer les végétaux rentrant en concurrence avec les
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plantes a protéger en ralentissant leur croissance. Les herbicides possédent différents

mode d’action sur les plantes :

les perturbateurs de la régulation d’une hormone « I’auxine » (principale hormone

agissant sur I’augmentation de la taille des cellules).

les perturbateurs de la photosynthese.

les inhibiteurs de la division cellulaire.

les inhibiteurs de la synthése des lipides.

les inhibiteurs de la synthése de cellulose.
les inhibiteurs de la synthese d’acide aminés.

« Les fongicides permettent quant a eux de combattre la prolifération des maladies des

plantes provoquées par des champignons ou encore des bactéries. Les fongicides peuvent

agir différemment sur les plantes :

les inhibiteurs respiratoires.

les inhibiteurs de la division cellulaire.
les perturbateurs de la biosynthése des acides aminés ou des protéines.

les perturbateurs du métabolisme des glucides.

« Les insecticides sont utilisés pour la protection des plantes contre les insectes, ils

interviennent en éliminant ou empéchant leur reproduction. Différent types existent

comme .

les neurotoxiques.

les régulateurs de croissance.

ceux agissant sur la respiration cellulaire.

Outre, les trois grandes familles de pesticides mentionnés ci-dessus, differentes familles

peuvent étre citées comme par exemple :

les acaricides contre les acariens.

les nemanticides contre les vers du groupe des nématodes.

les rodonticides contre les rongeurs.

les taupicides contre les taupes.

les molluscicides contre les limaces et escargots.

les corvicides et corvifuges contre les corbeaux et les autres oiseaux

ravageurs de culture.
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1.6.2 Selon leur structure chimique

Les principaux groupes chimiques sont :

o

(@]

©)

les organochlorés.

les organophosphorés.
les carbamates.

les pyrethrynoides.
les triazines.

les urées substituées.

1.6.3 Selon leur usage

A. Les pesticides a usage agricole ou produits phytopharmaceutiques qui sont des

Environ 300 a 350 matieres actives sont autorisées au Maroc et entrent dans la composition

substances chimiques minérales ou organiques, de synthése ou naturelles. Elles sont

utilisées pour la protection des végétaux contre les maladies et contre les organismes

nuisibles aux cultures.

Les pesticides a usage non agricole ou biocides qui sont similaires aux premiers,

utilises par exemple en hygiene publique (lutte anti-vectorielle) et dans d’autres

applications comme la conservation du bois, la désinfection, ou certains usages

domestiques.

de prés de 1000 spécialités commerciales, dont plus de 80% homologuées pour utilisation

agricole (The WHO Recommended Classification of Pesticides by Hazard. 2004).

1.6.4 Classification des pesticides selon I’organisation mondiale de la santé

L'Organisation mondiale de la santé (OMS) classe les pesticides par dangerosité en se basant

sur leur dose létale médiane orale ou cutanée...(www.fao.orgagAGP...printfriendly.html).

Chague pesticide est alors placé dans une des quatre classes:

m la, extrémement dangereux;

m Ib, trés dangereux;

m |1, modérément dangereux;

m |11, légérement dangereux.
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Tableau 1.2. Classification des pesticides selon la dose létale,

(www.wikipedia.orgwikiToxicity _Class.08)

La classe de toxicité La dose létale

extrémement dangereux | <5 mg/kg

tres dangereux 5 - 50 mg/kg

modérément dangereux | 50 - 500 mg/kg

legérement dangereux > 500 mg/kg

1.7 Le marché mondial

Le marché mondial (environ 40 milliards de dollars) est globalement stable depuis quelques
années (2000). 1l faut noter que certains événements climatiques récents (chaleur et secheresse en

Europe, pluie en Océanie) influencent fortement ces chiffres.

En Europe et en Amérique du Nord, les herbicides représentent 70 a 80% des produits
utilisés (notamment a cause de la forte augmentation des cultures de mais) tandis que sous les
tropiques, 50% des produits appliqués sont des insecticides. La diversification des cultures, avec
I’amélioration du niveau de vie dans certains pays, modifie également cet équilibre, ainsi la Chine a
converti I’équivalent de la surface de I’ Angleterre de riziéres en cultures maraichéres, entrainant

une diversification des produits mis en ceuvre.

Les usages non-agricoles représentent environs 12% du marché global (dont plus d’un tiers
des usages pour les Etats-Unis). En France, les usages non agricoles représentent entre 6 et 10% de

la consommation totale.

Les pesticides et les engrais ont permis, depuis les années 60, de multiplier la productivité
par 3, les pertes occasionnées aux cultures représentent pourtant encore pres de 30% en Europe pour
le mais contre 50% en Afrique ; moins de 30% en Asie pour le riz contre plus de 50% en Afrique.
Malgré les efforts considérables réalisés, il reste encore dans le Monde prés d’un milliard de
personnes mal nourries, et il faudra d’ici a 2050 nourrir une population qui aura progressée de prés
de 50% (Fergani et Mami. 2011).
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Figure 1.2 : Le marché mondial des pesticides par catégorie
de produit (Fergani et Mami. 2011)

1.8 Toxicité des pesticides

La toxicité aigiie d’une substance chimique est estimée par des séries de tests réalises sur des
animaux de laboratoire. La valeur la plus utilisée est la dose létale 50 (DL50) qui correspond a la
quantité de substance active qui, administrée en une fois, par ingestion, inhalation ou voie cutanée,
entraine la mort de 50% des animaux testés. Plus la DL 50 est basse, plus le produit est dangereux.

La toxicité chronique d’une substance chimique administrée en doses répétées est également

estimée par des tests normalisés sur des animaux de laboratoire. L’effet carcinogéne et I’effet sur la

-10-
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reproduction sont ainsi estimés. Par ces études, une dose sans effet (NOAEL ) peut étre déterminée.
Cela correspond a la dose maximale n’entrainant pas d’effet statistiquement significatif sur le
groupe testé. Tous ces tests permettent la détermination d’une Dose Journaliere Acceptable (DJA ou
ADI en anglais) qui indique la quantité de substance qu’un humain peut ingérer chaque jour, durant
toute sa vie, sans danger pour sa santé (www.era-orleans.org/AFIP/FR/pesticides. ). Sur le tableau

1.3 est donné le classement toxicologique des pesticides.

Tableau 1.3 : Classement toxicologique d’un produit (Arrété du 28 Mars 1989 relatif
aux conditions de classement, d’emballages des préparations pesticides).

Valeur de Ingestion DL50 Pénétration cutanée DL50 Inhalation
référence (rat, orale) (mg/kg) (rat, cutanée) (mg/kg) CL50 (mg/l)
Formulation liquide Solide liquide solide gazeux
Tres toxique
<25 <5 <50 <10 <0.5
(T+)
Toxique (T) 25 et <200 5et<50 50 et <400 10 et <100 0.5et<2
200 et < 50 et 400 et 100 et
Nocif (Xn) 2 et <20
2000 <500 4000 <1000

1.9 Impacts chroniques sur la sante humaine et ampleur du probleme

Les pesticides dangereux ne sont pas seulement un probléme du monde en développement.
Les pays fortement industrialisés continuent d'utiliser de grandes quantités de pesticides dangereux.
Ces derniers continuent encore de causer des agressions sur la santé et I'environnement.
Pratiqguement tous les pays ont besoin de réformes supplementaires pour réduire et éliminer les
préjudices causés par I'exposition aux pesticides. Néanmoins, l'exposition a des pesticides
dangereux est un probleme particulierement grave dans beaucoup de pays en développement. Dans
de nombreux pays, lI'exposition aux pesticides toxiques est un grave probleme de santé avec des

proportions epidémiques (Jack Weinberg).

-11-


http://www.era-orleans.org/AFIP/FR/pesticides.html

Chapitre | Généralités sur les pesticides

1.9.1 L'ampleur du probleme

Plus d'un tiers de tous les travailleurs du monde entier sont dans l'agriculture, mais le
pourcentage varie considérablement selon les régions. Dans des pays fortement industrialisés,
I'agriculture occupe généralement moins de 5% de la main-d’ceuvre. En Amérique latine, au
Moyen-Orient et dans les pays de I'ex-Union soviétique, prés d'un cinquiéme (20%) des travailleurs
sont employeés dans I'agriculture. En Afrique du Nord et I'Asie de I'Est, le nombre s'éléve a plus d'un
tiers. En Asie du Sud et du Sud-est, prés de la moitié de la main-d’ceuvre est dans I'agriculture. Et
en Afrique sub-saharienne, les deux tiers de tous les travailleurs sont utilisés dans les activités

agricoles ( Employment bysector,ILO2007).

Un récent rapport de la Banque mondiale estime que 355.000 personnes dans le monde meurent
chaque annee d’empoisonnement involontaire dd a des pesticides
(www.siteresources.worldbank.org/INTWDR2008/Resources/WDR_00_book.pdf). Une étude plus
ancienne faisant autorité (J. Jeyaratnam. 1990). Estime qu'il y a peut-étre un million de cas
d'intoxications involontaires graves causés par les pesticides chaque année, et deux millions de cas
de personnes supplémentaires hospitalisées pour cause de tentatives de suicide avec des pesticides.
L'auteur note que cela ne reflete forcément qu'une infime partie du véritable probleme et estime
qu'il pourrait y avoir jusqu'a 25 millions de travailleurs agricoles dans les pays en développement
souffrant d'une forme d’intoxication au travail chaque année a cause de pesticides, bien que la
plupart des incidents ne soient pas enregistrés et la plupart des patients ne cherchent pas des soins
médicaux. Une des conclusions de cet auteur est que les intoxications par les pesticides peuvent
constituer dans certains pays en développement un grave probleme de santé publique comme le sont
les maladies contagieuses (www. fr.wiktionary.org/wiki/ibid).

1.9.2 Les pesticides a toxicité aigue

Le pesticide aldicarbe qui a été pris dans I'exemple ci-dessus est I'un des nombreux
pesticides qui sont classés comme trés dangereux. Cette classification remonte a une décision de
1973 de I'Organisation mondiale de la Santé de mettre au point un systéme de classification des
pesticides en fonction des risques qu'ils posent. Dans cette décision, le terme «pesticides
dangereux» est défini comme un pesticide qui fait peser un grave risque sur la santé, ¢’est-a-dire un
pesticide qui peut causer des préjudices graves a la suite d’une exposition pendant une courte

période.

-12-
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L’OMS tient une liste & jour des pesticides trés dangereux qui sont trés toxiques dans sa
publication: (The Recommended Classification of Pesticides Hazard. 2004) L'OMS utilise comme
principale méthode pour identifier les pesticides qui posent un risque grave pour la santé un test
dans lequel les rats sont nourris avec le pesticide ou exposés a travers la peau. Ce test produit une
valeur appelée DL50 (dose létale 50%), qui est une estimation statistigue du nombre de
milligrammes de la substance toxique par kilogramme de poids corporel qui va tuer 50% d'une
population importante de cobayes. Dans ce systeme, I'OMS considére un pesticide extrémement
dangereux (classe la) ou tres dangereux (classe Ib) si elle a une valeur DL 50 faible

(www.wikipedia.org/wiki/lbid).
1.9.3 Impacts chroniques sur la santé

Au cours des dernieres années, le terme pesticide extrémement dangereux a été élargi et est
maintenant utilisé pour décrire non seulement les pesticides tres toxiques, mais aussi les pesticides
qui causent de graves effets chroniques sur la santé. Il est généralement beaucoup plus difficile de
démontrer les effets chroniques sur la santé que de démontrer des effets toxiques aigus, mais
d’importantes recherches sont en cours. Quand il y a une preuve sérieuse qui établit des liens entre
un pesticide et un effet chronique grave sur la santé, ce pesticide est ainsi considéré comme un
pesticide extrémement dangereux. Les effets chroniques sur la santé liés aux pesticides concernent
les cancers et tumeurs, les troubles du systéme nerveux, des problémes de reproduction, les effets

sur le systeme immunitaire, la perturbation du systeme endocrinien ( Sowing Poison et al. 2009)

i. Le cancer

Il est connu que beaucoup matieres actives des pesticides sont a 1’origine ou sont soupgonnés
d’étre & I’origine du cancer. Les pesticides sont associés, soit par des éléments de preuve en
laboratoire ou des études épidémiologiques, a une longue liste de cancers, y compris le myélome
multiple, les sarcomes des tissus mous, le sarcome d'Ewing, le lymphome, le lymphome non
hodgkinien, la leucémie, le mélanome, le neuroblastome ou de la tumeur de Wilm, les tumeurs a
cellules germinales, le rétinopathie (tumeur de 1'eeil) et le cancer de I'oesophage, de 1’estomac, de la
prostate, du testicule, du sein, de l'ovaire, du col de l'utérus, de la vessie thyroide, des poumons, du
cerveau, des reins, du pancréas, du foie, du colon et du rectum.

( www.unep.org/ceh/main01.html; www.linkedin.com/in/stephanielynnwatts)

-13-
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ii.  Troubles du systeme nerveux

L'exposition aux pesticides a été associée a l'altération du développement du systéeme nerveux
qui peut entrainer une baisse de l'intelligence et des troubles du comportement ( UNEP et al. 2002). Il
existe des preuves reliant divers pesticides aux effets sur le systeme nerveux central, le systeme
nerveux périphérique et le développement prénatal du cerveau, notamment:

« Un développement plus lent des aptitudes et une augmentation de l'agressivité chez les
enfants.

» Des effets dépressifs qui peuvent entrainer des suicides. Une neuropathie retardée, impliquant
une dégénerescence des nerfs périphériques des membres avec des maux et des douleurs
musculaires et des symptdémes grippaux.

« Le changement de personnalité, les troubles de concentration et de mémoire, les troubles du
langage, le sens de l'odorat tres développé, la détérioration de I'écriture, une altération de la
tolérance a I'exercice et les déficits neuromusculaires.

« La maladie de Parkinson et le parkinsonisme - des troubles avec des symptomes tels que la
maladie de Parkinson qui peuvent toutefois étre réversibles

(www.linkedin.com/in/stephanielynnwatts).

iii.  Les problémes de la reproduction

Certains pesticides peuvent étre liés a un certain nombre de problemes de reproduction, y compris des
anomalies congeénitales, la stérilité, les grossesses prolongées, l'avortement spontané, les mort-nés,
les naissances prématurées, le retard de croissance intra-utérin, mortalité périnatale, I'endométriose, et
la baisse de spermatozoides. Des études épidémiologiques ont établi un lien entre 1’exposition des
parents a certains pesticides et des anomalies du tube neural, des malformations congénitales
cardiaques, la fente labiale et la fente palatine, les malformations congénitales musculo-
squelettiques, anomalies du tractus urinaire et anomalies des organes génitaux masculins

(www.fr.wiktionary.org/wiki/ibid).

iv.  Les effets sur le systtme immunitaire

L'exposition aux pesticides peut compromettre le systéme immunitaire ce qui augmente le

risque de maladies infectieuses et de cancer. Cela devient particulierement préoccupant quand le
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systeme immunitaire est déja compromis par d'autres facteurs, telle que la malnutrition. Certains
pesticides comme le thymus et la rate alterent le développement des organes du systéme
immunitaire et portent atteinte & la capacité des globules blancs et des lymphocytes a tuer les

bactéries, les virus et les cellules cancéreuses (www.linkedin.com/in/stephanielynnwatts).

v.  Perturbation du systeme endocrinien

Certains pesticides, avec de tres petites doses, peuvent imiter ou bloquer les hormones ou
peuvent déclencher une activité hormonale inappropriée. Cela peut en rajouter aux effets nocifs sur
la santé telle que la stérilité, la baisse du nombre de spermatozoides et le cancer du sein. D’autres
effets indésirables éventuels sur la santé incluent I'avortement spontané, le sex-ratio biaisé dans la
descendance des communautés exposées, les anomalies du tractus reproducteur male et femelle, y
compris des malformations génitales et d’autres anomalies congénitales, la puberté précoce, le
syndrome des ovaires poly kystiques, une atteinte de la fonction immunitaire ainsi qu’une variété de
cancers. Une étude a identifié 127 pesticides soupconnés d'avoir des effets perturbateurs sur le

systéme endocrinien (UNEP et al. 2002).

Vi. Le suicide

L'auto-intoxication aux pesticides dangereux est probablement la méthode de suicide la plus
fréquemment utilisée dans le monde et constitue une pratique largement confinée dans les pays en
développement ( J. M. Bertolote et al. 2006). Les recherches montrent que beaucoup d’individus qui
tentent de se suicider ne veulent pas mourir.

Dans les pays tres industrialisés, une forme courante de tentative de suicide réside dans la
surdose de somniferes ou de drogues similaires. Le taux de mortalité résultant de telles tentatives
peut baisser jusqu’a 0,5%, et les études menées dans les pays industrialisés constatent que
seulement 2% se suicident au cours des 12 mois qui suivent la premiére tentative. D'autre part, une
tentative de suicide par ingestion de pesticides agricoles peut entrainer des taux de mortalité au-dela
de I’ordre de 10% a 20% ( Gunnell and Eddelston. 2003).

Selon les statistiques de 'OMS, 18 millions de personnes tentent de se suicider chaque année et cela
se traduit par plus de 800.000 morts (preventing_suicide.pdf). Selon un dépliant de I'OMS sur la
prévention du suicide: «On trouve le taux le plus élevé de comportement suicidaire chez les femmes

dans les zones rurales des pays asiatiques, ou le facteur de risque principal est la disponibilité
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des pesticides, qui transforme les tentatives de suicide impulsives par empoisonnement en actes
meurtriers en moins de 3 heures».
Ce dépliant liste les interventions qui ont démontré leur efficacité dans la prévention des
comportements suicidaires. Le premier point de la liste est : «Controle de I’accessibilité  des
substances toxiques (en particulier les pesticides dans les zones rurales des pays asiatiques)

(www.fr.wiktionary.org/wiki/ibid).

1.10 Effets sur I’environnement

Les pesticides employés pour lutter contre les organismes nuisibles peuvent se retrouver
dans I’environnement. Ils risquent alors d’engendrer une contamination ponctuelle ou diffuse. Cette
pollution diffuse semble étre la source dominante d’apport de pesticides vers les eaux de surface et
souterraines .Celle-ci peut étre associée a plusieurs mécanismes de transport qui permettent aux
pesticides de quitter la parcelle agricole et de se retrouver dans 1’environnement. La figure 1.4

illustre ces mécanismes.

Mécanismes de fransport des pesticides dans |"environnement

\O/ @hofodégradcfioh)

R v el
< Degradation |»
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' Cinfiltration ) A4

= =5
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Source: Ministére de l'environnernent du Sudbec

Figure 1-3 : Mécanismes de transport des pesticides dans I’environnement
(Les pesticides en milieu agricole : état de la situation

environnementale et initiatives prometteuses. pdf)
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Les principaux mécanismes de transport des pesticides vers les eaux de surface et
souterraines sont le ruissélement (pesticide sous forme dissoute ou lié a des particules de sols) et le
lessivage. Les caractéristiques physicochimiques propres a chacun des pesticides - telle la
persistance, 1’adsorption, la pression de vapeur et la solubilité du pesticide - influencent sa tendance
a quitter la parcelle. Les caractéristiques du sol et de la nappe d’eau souterraine, les précipitations,
le travail du sol, les méthodes d’application, les pratiques culturales et le choix du pesticide jouent
également un réle important sur les pertes de pesticides par ruissélement et lessivage. Le drainage
du surplus d’eau qui s’infiltre dans les sols agricoles par les canaux de drainage souterrain entraine
aussi les pesticides vers les eaux de surface.

Les pesticides peuvent aussi étre transportés par 1’air. Lors de 1’application, la dérive des
gouttelettes de pesticides fait en sorte que des produits peuvent se retrouver a 1’extérieur de la
parcelle. Le phénomene de la dérive est influencé, entre autres, par la taille des gouttelettes
pulvérisées, la vitesse du vent, le type d’équipement utilisé et la hauteur de la pulvérisation.

Les pesticides peuvent également se retrouver dans 1’air sous forme de vapeurs, un
phénomene appelé la volatilisation. Apres I’application de certains pesticides, ceux-ci sont libérées
sous forme de gaz ou adhérent a des particules comme les poussieres. Les résidus de pesticides sous
forme gazeuse dans 1’atmosphére ont souvent une demi-vie de courte durée, car ils sont susceptibles
a la photo dégradation et sont transportés sur de courtes distances. Par contre, les pesticides moins
sujets a la photo dégradation et qui ont une demi-vie beaucoup plus longue. Par la suite, ces résidus
de pesticides sous forme gazeuse peuvent étre soustraits de 1’atmosphere par condensation et
retourner dans 1I’eau ou sur le sol par I’effet des précipitations ou par le dép6t de fines particules
solides.

La volatilisation du pesticide a partir des surfaces traitées est principalement fonction de la
chaleur, de la pression de vapeur associée au pesticide et de I’humidité relative. La présence de
certains pesticides (atrazine, métolachlore, EPTC) dans I’eau de pluie. Une fois dispersés dans
I’environnement, certains pesticides peuvent étre dégradés par la lumiere ou les microorganismes,
tandis que d’autres persistent et peuvent s’accumuler ou se transformer en d’autres contaminants
parfois plus a risque que le produit d’origine (Les pesticides en milieu agricole : état de la situation
environnementale et initiatives prometteuses .pdf ).

Sur la figure 1.4 ci-contre, est illustré le processus impliqué dans le devenir des pesticides
dans les sols conditionnant leur disponibilité et, par conséquent, leur efficacité phytosanitaire ou la

manifestation de leur caractére polluant.
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Figure 1-4 : Processus impliqué dans le devenir des pesticides dans les sols
conditionnant leur disponibilité et, par consequent, leur efficacité

phytosanitaire ou la manifestation de leur caractere polluant.

Des études émanant de divers groupes de recherche ont été menées en France depuis la fin
des années 80 et se poursuivent a I’heure actuelle. Les premieres données permettent de constater la
présence de pesticides dans toutes les phases atmosphériques, en concentrations variables dans le
temps (caractere parfois saisonnier, lien avec les périodes d’application) et I'espace (proximité des

sources) ; méme des composés peu volatils ou interdits (lindane par exemple) sont parfois détectés.

1.11 Conclusion

Tout au long de ce chapitre, nous avons tenté de donner un maximum d’informations sur les
pesticides commencant par mentionné la composition de ces dernier et leurs classification sur 4
différents échelles (leurs mode d’action, leurs structure chimique, leurs usage et finalement selon le
classement de I’organisation mondiale de la sante).

Nous avons montré dans ce chapitre les différents impactas des pesticides (exercé sur la
sante humaine) et leurs effets sur I’environnement: L’exposition de I’humanité et de son
environnement aux pesticides est une source de graves problemes de santé dans toutes les
régions du monde, mais surtout dans les pays en développement. Aussi, tous les efforts doivent
étre conjugués afin de minimiser ou d’éliminer carrément I’utilisation de pesticides reconnus
dangereux pour I’homme, la faune et la flore. D’un autre c6té, les efforts des scientifiques axés sur la
recherche de méthodes de prediction de la toxicité des nouveaux pesticides doivent étre soutenus et

encouragés.
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CHAPITRE Il
RELATION QUANTITATIVE STRUCTURE - ACTIVITE

11.1 Introduction

Découvrir de nouveaux médicaments de la maniére la plus efficace et la moins couteuse
possible constitue un enjeu majeur pour les années a venir. Il est admis que, en moyenne, pour une
molécule qui arrive sur le marché en tant que médicament innovant, 10 000 molécules sont
synthétisées et testées. De plus, le développement d'un médicament demande généralement entre 10
et 15 ans de recherches. Il s'agit en effet de trouver une molécule qui doit a la fois présenter des
propriétés thérapeutiques particulieres, et posséder le minimum d'effets secondaires indésirables. Le
prix de revient d’un médicament est essentiellement d( a ces syntheses longues, couteuses et
finalement inutiles. Pour cette raison, l'industrie pharmaceutique s'oriente vers de nouvelles
méthodes de recherche, qui consistent a prédire les propriétés et activités de molécules avant méme
que celles-ci ne soient synthétisées. Deux disciplines de la « chimie computationnelle » se sont
développées en réponse a ce besoin : les relations structure-activité ou QSAR. Elle consiste
essentiellement en la recherche de similitudes entre molécules dans de grandes bases de données de
molécules existantes dont les propriétés sont connues. La découverte d'une telle relation permet de
prédire les propriétés physiques et chimiques et I'activité biologique de composés, de développer de
nouvelles théories ou de comprendre les phénomenes observés. Elle permet également de guider les
syntheses de nouvelles molécules, sans avoir a les réaliser, ou a analyser des familles entiéres de

composés.( www.neurones.espci.fr/Theses_PS/These%20AG-convertie-PASTEL.pdf)

11.2 Définition

Une relation quantitative structure a activité (en anglais : Quantitative structure-activity
relationship ou QSAR) est le procédé par lequel une structure chimique est corrélée avec un effet
bien déterminé comme l'activité biologique ou la réactivité chimique. Ainsi par exemple l'activité
biologique peut étre exprimée de maniére quantitative, comme pour la concentration de substance

nécessaire pour obtenir une certaine réponse biologique. De plus lorsque les propriétés ou structures
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physicochimiques sont exprimées par des chiffres, on peut proposer une relation mathématique, ou
relation quantitative structure a activité, entre les deux. L'expression mathématique obtenue peut

alors étre utilisée comme moyen predictif de la réponse biologique pour des structures similaires.

La QSAR la plus commune est de la forme : activité = f(propriétés physicochimiques et/ou

structurales). (www.wikipidia.org)

Les informations extraites a partir des résultats d’étude de QSAR peuvent étre utilisées pour obtenir
une meilleure connaissance des structures moléculaires et probablement le mode d'action au niveau
moléculaire. Ces informations peuvent alors étre utilisées pour prévoir les propriétés
physicochimiques et les activités biologiques de nouveaux composes ainsi que pour concevoir de

nouvelles structures (Figure 11 -1)

données b]olog;]q'ues m {— [dﬂtmeeﬁ physic ochm'uquesJ

/L

]’J]fcrrmatlcm

T

Cormaissance - Prévision

Figure 1.1 : Etude de QSAR et son application ( H. Waterbeemd, S. Rose. 2003)

1.3 Historique

- 19°™ sjacle : Début de QSAR.

e 1863 : Des chercheurs appartenant a I'AFAQO Cros a I'Université de Strasbourg ont
montrés que la diminution de la solubilité des alcools dans I’eau entrainait une
augmentation de la toxicité de ces alcools pour les mammiféres,

» 1890 : Hans Horst Meyer de I'Université de Marburg et Charles Ernest Overton de
I'Université de Zurich, travaillant indépendamment, ont noté que la toxicité des
composeés organiques depend de leur caractére lipophile.
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- 1894-1987 : Louis Hammett a fait une corrélation entre les propriétés électroniques
des acides et des bases organiques avec leurs constantes d'équilibre et leurs réactivité.
En envisageant la dissociation de I'acide benzoique (réaction 1), Hammett a observe
que l'ajout de substituant sur le noyau aromatique de l'acide benzoique a un effet
ordonné et quantitatif sur la constante de dissociation (réactions 2-3). Hammett a
également observé que les substituants ont un effet similaire sur la dissociation des
acides organiques et d'autres bases (cas de la dissociation des acides phénylacétique
schématisées par les réactions 4-7) ( Ami et Melzi. 2011).
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11.4 Applications de la QSAR

11.4.1 En chimie

Une des premieres applications de la QSAR concerne la prédiction des points
d’ébullition ( Rouvray,D. H. et al. 1991).
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Il est bien connu par exemple que pour une famille de composés chimiques,
particulierement en chimie organique, il existe une corrélation forte entre la structure et les
propriétés observées. On peut citer comme exemple simple, la relation entre le nombre de
carbones dans les alcanes et leur point d'ébullition. 1l existe une tendance nette a
l'augmentation de la température d'ébullition avec le nombre d'atomes de carbone, ce qui sert
de moyen prédictif pour les points d'ébullition des alcanes les plus lourds. Les méthodes de
Hammett, de Taft et prédiction de pKa sont des applications particulierement intéressantes
(Fraczkiewicz R. 2007).

11.4.2 En biologie

L'activité biologique des molécules est mesurée habituellement au moyen d'essais afin
d'établir le niveau d'inhibition d'une transduction de signal ou d'une voie métabolique
particuliere. Les produits chimiques peuvent étre biologiquement actifs par leur toxicité. La
recherche de médicament implique parfois l'utilisation de la QSAR afin d'identifier les
structures chimiques pouvant présenter de bons effets inhibiteurs sur des cibles spécifiques et
possedent une faible toxicité (activité non-spécifique). Un intérét particulier est la prédiction
du coefficient de partition log P, qui est une mesure importante pour l'identification de la

«similarité médicamenteuse » selon la regle des cing de Lipinski.

Alors que de nombreuses analyses QSAR traitent des interactions d'une famille de
molécules avec une enzyme ou un site récepteur, la QSAR peut aussi étre utilisée pour étudier
les interactions entre les domaines structuraux des protéines. Les interactions entre protéines
peuvent étre quantitativement analysées pour des variations structurales résultantes d'une
mutageneése ( Freyhult EK et al. April 2003) La réduction du risque de paradoxe RAS fait partie
de l'apprentissage automatique, et particulierement la prise en compte du fait que seul un
nombre fini de données est disponible (voir aussi estimateur de minimum de variance non
biaisé). En général, tous les problémes QSAR peuvent étre partagés entre une partie codage

(Hendrik T et al. 2002). Et une partie apprentissage ( Strok et al. 2001).
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11.4.3 Analyse de données

La premiere étape dans la modélisation par QSAR est la représentation des structures
moléculaires par des nombres nommés des descripteurs moléculaires. Un nombre
relativement important de caractéristiques ou de descripteurs moléculaires est calculé pour le
codage, qui peut cependant manquer de pertinence sur l'interprétation structurale. Il existe
donc un probléeme de choix de variable, qui peut se résoudre par des méthodes
d'apprentissage, appliquées comme étape de post-traitement ou de prétraitement. Parmi ces
méthodes, les machines a vecteurs de support, les décisions, ou les réseaux de neurones

peuvent étre utilisées pour induire un modéle d'apprentissage prédictif.

Les descripteurs basés sur les propriétés pharmacophores mettent en relation les
propriétés physicochimiques des atomes avec la topologie de la molécule. Ces propriétés
pharmacophoriques sont essentiellement les atomes donneurs et accepteurs de liaisons
hydrogéne, les charges, les centres hydrophobes et les cycles aromatiques. La distance
topologique entre deux éléments du pharmacophore donne une empreinte pharmacophorique
qui pourra étre utilisée pour la recherche de molécules de topologie similaire (Ami et Melzi.
2011)

D’autres descripteurs de type QSAR (Quantitative Structure-Activity Relationship)
sont des modeles prédictifs qui ont pour objectif d’estimer la capacité d’une molécule a
devenir un medicament suffisamment stable dans 1’organisme pour étre actif et concernent par
exemple la lipophilie d’une molécule ( Corinne H. 2008).

Différents formats de fichiers ont été décrits pour représenter la structure des
molécules. Les plus connus sont SMILES, SDF, mol2 (Tripos) et PDB (Protein Data-Bank).
Le format SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) permet de représenter les
molécules sur une seule ligne de caracteres. Les tirets simples ou doubles représentent des
liaisons de méme nature, et un systeme de parenthéses permet de repérer les embranchements
au niveau de la molécule. Les chiffres permettent d’identifier les connections de cycle. Le
probleme de ce code est sa dégénérescence. En effet, a une méme molécule peuvent
correspondre plusieurs codes SMILES. Le code SMILES canonique a permis de résoudre ce

probléme. L’avantage principal de ce format est qu’il est Iéger, permettant le stockage des
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bases des molécules de grande taille dans un espace mémoire restreint. Cependant, d’autres
informations sont souvent nécessaires, notamment la structure 3D de la molécule. Des formats
comme PDB, SDF ou mol2 contiennent les coordonnées cartésiennes de chaque atome, et
éventuellement leur charge partielle (mol2), ainsi que toutes les liaisons formant la molécule.
Open Babel permet la conversion d’un format 2D vers un autre format 3D. La conversion
d’un format 2D vers un format 3D nécessite de générer de 1’information et est rendue possible
grace a des outils comme Omega, Corina, Catalyst, Concord ou Frog. Selon la molécule,
différents états d’ionisation et stéréo-isoméres peuvent étre générés et il est important de le
veérifier avant (Ami Et Melzi. 2011)

1.5 La QSAR en toxicologie de I'environnement

La QSAR est un outil pour la prédiction de l'activité biologique, et se préte ainsi
facilement a la prédiction de la toxicité pour l'environnement. Au cours des 20 derniéres
années, la QSAR dans le domaine environnemental n’a cessé de croitre en importance, et
Nendza ( Nendza, M. 1998) a admirablement résumé ses réalisations. Il a maintenant atteint le
stade ou certains organismes de reglementation, tels que I'Agence américaine de protection de
I'environnement, utilise régulierement des QSAR pour prédire la toxicité a des fins
reglementaires. Il est prévu que cette utilisation va augmenter fortement a lI'avenir, a mesure
que des assurances sont demandées sur la sécurité des produits chimiques d’une part et plus la
pression publique est exercée contre l'utilisation des animaux dans les essais de toxicité
d’autre part. Il convient de noter, toutefois, que les données expérimentales sur la toxicité sont
nécessaires en premier lieu afin de développer une QSAR et il y’a encore une pénurie de

données de bonne qualité dans de nombreux domaines.

1.6 La QSAR pour la prédiction de la toxicite

La plupart des données sur la toxicité de l'environnement ont été obtenues en
utilisant des animaux aquatiques comme les poissons de diverses especes, les daphnies,
TetrahymenapyriformisVibriofischeri, et les algues. Cronin et Dearden ( Cronin, M.T.D et al.
1995) ont passé en revue la littérature concernant la modélisation QSAR de la toxicité

aquatique.
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Huit modes d'action ont été identifiees chez les poissons, a savoir la narcose non
polaire, narcose polaire, le découplage de la phosphorylation oxydative, I’irritation de la
membrane respiratoire, I'inhibition de l'acétylcholinestérase, la saisie du systéme nerveux
central, lI'inhibition de la photosynthése, et I’alkylation( Bradbury et al. 1994). Toutefois, ceux-ci
sont généralement plus regroupés comme suit: la narcose non polaire, narcose polaire, la
réactivite sélective, et les mécanismes d'action specifiques. Il est important, afin d'obtenir une
prédiction RQSA correcte de la toxicité, que le mode d’action d'un produit chimique soit

correctement identifié.

La corrélation QSAR premiére narcose non polaire a été développée par Kénemann
( Koénemann, H; Toxicol. 1981) qui a corrélé la toxicité aigué de divers produits chimiques
industriels.
Log1/LCs,=0.87logp-1 (1.1)

Avec n=50, r’=0.98, s=0.23 et ol CL50 = concentration (mmol/L) pour tuer 50% des
poissons dans un délai déterminé, n = nombre de produits chimiques, r = coefficient de

corrélation, et s = erreur-type de I'estimation.

Veith et Broderius ont signalé que certains produits chimiques réactifs, tel que le
phénol (2) et I'aniline (3) produits dérivés, qui produisent des effets toxiques compatibles
avec narcose ont néanmoins été prévus plus toxiques que pour la narcose non polaire. Ce
mode d'action est maintenant appelé narcose polaire, et peut résulter de la présence d'un
groupe de liaisons hydrogene fortes dans une molécule.

En regle générale, la toxicité des produits chimiques réactifs ne peut étre modeélisée
que par l'inclusion d'un ou plusieurs descripteurs qui reflétent la réactivité. Généralement, une
telle réactivité électrophile est dans la nature de la molécule, puisque les groupes nucléophiles
tels que NH, OH et SH abondent dans les macromolécules biologiques. Cronin et Schultz
(Cronin, M.T.D, Schultz, T.W. 2001) ont trouvé ce qui suit: la QSAR pour la toxicité des

composés aromatiques par rapport a un cilié aquatiques, Tetrahymena pyrifomis :

Log1/IGCs=0.603logp-0.330% ymo-1 (11.2)
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Avec n=239, r’=0.8000, q*=0.796, s=0.335, f=476etoll IGC50 = la concentration (mmol/L)
pour inhiber la croissance de 50%, ELUMO = énergie de I'orbitale moléculaire inoccupée plus
bas, Q = corrélation croisée validé coefficient (procédure de leave-one-out), et F = Fisher
statistique.

Les statistiques fournies par I'équation 11.3 sont les statistiques préférees pour la
déclaration des QSAR. La corrélation de coefficient d’une validation croisée est une mesure
de la productivité des QSAR (par opposition a sa capacité de seulement corrélative); F donne

une mesure de probabilité que la corrélation n'a pas apparue par hasard.

Comme la plupart des QSAR sont développées a des fins prédictives, il est important
que leur capacité prédictive soit évaluee. Bien que la validation croisée est une methode
d'évaluation de la capacité prédictive, il s'agit d'une méthode interne, et peut étre critiquée
comme étant simplement de donner une indication de la cohérence interne de I'ensemble des
données utilisées pour élaborer les QSAR (l'ensemble d'apprentissage). Une meilleure
méthode consiste a utiliser le modéle QSAR pour prédire la toxicité des produits chimiques
non utilisés dans I'ensemble d'apprentissage (validation externe).

D'autres mesures de réactivité peuvent étre utilisée dans QSAR impliquant des
produits chimiques réactifs. Un exemple intéressant est donné par Mekenyan et Veith
(Mekenyan, O.G.Veith, G.D, 1993) qui ont fait une corrélation entre la toxicité des produits
chimiques avec trois modes d'action différents pour P. promelas par I'utilisation du descripteur

orbitale moléculaire connue sous le nom de superdelocalisability:

Log 1/LCs0=0.56 log p + 13.7 s"a, — 1.49 (11.3)
Avec n=114,r>=0.81,s non donné et oil SavN = superdelocalisability moyenne nucléophile.

Les produits chimiques spécifiqguement actifs sont caractérisés par les insecticides
organophosphorés comme le malathion (4).Hermens et al( Hermens. J et al. 1987). ont
découvert qu’ils pouvaient modéliser la toxicité de ces composés a P.reticulata avec un QSAR

a deux mandats

Log 1/ LC50=0.23% 0.80 + [k + 2.77 (11.4)
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Avec n=9,r’=0.92,5=0.19 et ot Sp = somme des constantes hydrophobes fragmentaire, et k =

taux de réaction constante déterminée expérimentalement avec le 4-nitrobenzylpyridine.
1.7 Les systemes experts pour la prédiction de la toxicité

Un systéme expert a été défini ( Dearden, J.C. 1997). Comme « tout systeme formel, pas
nécessairement sur ordinateur, qui permet a un utilisateur d'obtenir des prévisions rationnelles
sur les propriétés des produits chimiques ». Greene( Greene, N. 2002). A récemment passe en

revue les systéemes experts pour la prédiction de la toxicité.

Un certain nombre de ces systémes sont disponibles dans le commerce, alors que la
plupart d'entre eux s'occupent principalement des risques pour la santé de I'homme tels que la
cancérogénicité, la tératogénicité et la sensibilisation de la peau. Certains comprennent des
modules pour la prédiction éco-toxicologique.

Parmi ces systémes d’expert, on cite quelques uns :

e TOPKA;
Ce systeme utilise une approche QSAR, qui repose en grande partie sur des
descripteurs topologiques, pour prédire des valeurs CL50 pour Daphnia magna et P.

promelas.

e MULTICASE
Ce systeme identifie des fragments structuraux qui sont responsables d’une

toxicité donnée, y compris des valeurs CL50 chez les poissons.

e HAZARDEXPERT
Ce systeme intégre les connaissances d'experts de I'homme pour identifier les
fragments structurels liés a la toxicité. 1l fournit des prédictions a travers une série de niveaux

trophiques avec les différents regimes de dosage

e ASTER

Ce systtme a été développé par I'Agence américaine de protection de

I'environnement. Les points de terminaison écotoxicologiques sont largement couverts, des
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valeurs de la CL50 nommeément pour P. promelas, méné de-mouton (Cyprinodon) et D.
magna. Il s'agit essentiellement d'une base de données, mais utilise QSAR pour prédire la
toxicité lorsque des données expérimentales ne sont pas disponibles. 1l utilise des modéles
QSAR pour les différents types de produits chimiques (stupéfiants non-polaires, polaires et
de stupéfiants ainsi de suite). En raison des restrictions de sécurité, ASTER n’est

actuellement pas accessible au public.

e ECOSAR

Ce systéme est librement téléchargeable sur site. Il utilise QSAR hydrophobicité et
prédit la toxicité pour les poissons, les daphnies et les algues vertes (Fergani et Mami.
2011).

11.8 Calcul des propriétes physicochimiques

Un certain nombre de propriétés physicochimiques sont d'une importance

environnementale, que les QSAR données ci-dessus illustrent.

. Coefficient de partage (P)

C’est sans doute le plus important d'entre eux, et il ya de nombreux logiciels disponibles
pour le calcul de log P. Parmi les meilleurs, on cite les suivants: Analyse interactive qui
permet gratuitement de calculer en ligne ; Biobyte, SPARC, qui permet gratuitement de
calculer en ligne, et le logiciel SRC KOWWIN, qui est téléchargeable gratuitement a partir de
I’EPA.

o Solubilité aqueuse

C’est une autre propriété importante de I'environnement. L'analyse interactive et de sites
web SPARC permet le libre calcul en ligne de solubilité, et WSKOWWIN de la SRC est

téléchargeable gratuitement a partir de I'EPA site web.

. Point d’ébullition

Il est disponible a partir de SPARC (librement en ligne), MPBPVP de la SRC, ACD et
ProPred (Fergani et Mami. 2010).
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o pression de vapeur
Il est disponible a partir de SPARC (librement en ligne) et ACD.
o point de fusion
Il est disponible aupres de MPBPVP et ProPred.
o Le partage air-eau

Ce coefficient (constante de Henry) a des implications importantes pour la distribution de
produits chimiques dans I'environnement. De nombreuses tentatives ont été faites pour le
prédire; Dearden et Schiitirmann ( Dearden, J.C. Schiiirmann, G. 2001). Ont récemment revu la
prévision RQSA de la constante d'Henry. Le logiciel SRC HENRYWIN est téléchargeable

gratuitement a partir de I'EPA site web.

11.9 Notation Smiles (Simplified Molecular Input Line Entry Specification)
11.9.1 Notation SMILES

The Simplified Molecular Input Line Entry Specification ou SMILES est un langage
symbolique de description de la structure des molécules chimiques sous forme de courtes
chaines de caractéres ASCII. Les chaines SMILES peuvent étre importées dans la plupart des
éditeurs de structure moléculaire pour étre reconverties en représentation 2D ou en modéle

3D, et par conséquent, permettent de construire des bases de données informatiques .

La définition du langage SMILES a été initialement introduite par David Weininger a
la fin des années 1980. Plusieurs extensions et modifications ont été ajoutées depuis,
notamment par la société DaylightChemical Information Systems, dont Weininger est le
fondateur. 1l existe d'autres langages a ligne de texte pour représenter les molécules, dont
notamment InChl, introduit par I'T'UPAC. SMILES est cependant plus répandu, car plus facile
a lire par l'utilisateur humain et surtout parce qu'il est implémenté dans de nombreux logiciels

de chimie moléculaire (Ami et Melzi. 2011).

11.9.2 Principes de Smiles et théorie des graphes

SMILES est bati sur la représentation d'une molécule chimique sous forme d'un

graphe, au sens mathématique du terme. Les atomes sont les sommets du graphe, et les
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liaisons chimiques en sont les arétes. Chaque sommet du graphe est étiqueté avec le symbole
de I'atome correspondant (C, N, O...)( Weininger D. 1988).

La chaine de caractere SMILES correspondant & une molécule donnée est obtenue en
parcourant progressivement le graphe suivant un algorithme de parcours en profondeur et en
imprimant successivement le symbole de chaque sommet traversé. Le graphe de la molécule
est préalablement simplifié en supprimant tous les atomes d'hydrogéne (notation implicite) et
en ouvrant les cycles pour transformer le graphe en arbre couvrant (spanningtree). A chaque
fois qu'un cycle est ouvert, un suffixe numérique est ajouté pour indiquer la connexion des
sommets correspondant a la liaison chimique supprimée. Des parenthéses sont utilisées pour

indiquer les points de branchement sur I'arbre.

De par la nature de ce langage, il existe, pour une méme molécule organique
constituée de plusieurs atomes autres que I'hydrogéne, plusieurs écritures possibles, selon
I'atome de départ et I'ordre de parcours de la structure moléculaire. Ainsi, CCO, OCC, C(C) O
et C(O) C sont toutes les quatre, des représentations valides de la molécule d'éthanol CH3—
CH,-OH.

Les principes théoriques du langage SMILES sont présentés de maniére exhaustive sur
le manuel du SMILES théorique proposé par DaylightChemical Information Systems (en

anglais). Le tableau I1.1 illustre la notation SMILES pour quelques molécules.

Il existe des algorithmes informatiques pour transformer automatiquement le schéma
d'une molécule donnée en chaine SMILES. Comme il n'existe en général pas de description
unique d'une molécule, il y a également plusieurs SMILES pouvant décrire la méme structure
chimique. Tout dépend de I'atome dont on part pour décrire la structure, de I'ordre dans lequel
on décrit les branches du graphe moléculaire et de la maniere dont on ouvre les cycles

(Weininger D, 1988).

Il existe plusieurs logiciels utilisés pour traduire la structure en formule SMILES,

citons :
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. ChemOffice : est une suite de logiciels et d'utilitaires offrant le nec plus ultra en matiére

de recherche. Elle se décline dans les versions Pro ou Ultra selon les besoins du scientifique

ou du chercheur dans le domaine de la chimie .

Tableau 11.1 : Notation SMILES pour quelques molécules

Nom Formule brute Notation de smille Structure chimique

OC1=C([N+]([O-
dinoseb C10H12N205 1)=0)C=C([N+]([O-
])=0)C=C1C(CC)C

Piperonyl
fluroxypyr

CTHSCIZFN203 | L) _ - iy C(N)=C(CI)C(OCC(0)

=0)=N1

0=C(C(C1CC(C2=CC=C(C3=CC
difenacoum C31H2403 | =CC=C3)C=C2)CC4=C1C=CC=C
4)=C50)0C6=C5C=CC=C6

Chlorophacin 0=C1C(C(C(C2=CC=CC=C2)C3
o C23HISCIO3 | =CC=C(CI)C=C3)=0)C(C4=C1C
=CC=C4)=0

. ChemBioDrawUlItra: est un logiciel de représentation de structures pour spécialistes
chevronnés, offrant des outils de prévision perfectionnés et une intégration Web compléte par
le biais du complément ChemBioDraw ActiveX / Plugin. La suite ChemBioDraw Ultra
comprend également ChemDraw / Excel, ChemBio3D Pro, ChemFinder Ultra avec BioViz,

E-Notebook Pro et les bases de données Cheminfo .
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La méthode SMILES permet d’échanger numériquement des descripteurs de molécules
arbitrairement complexes par le biais d’un fichier texte classique. Ces descripteurs peuvent
étres calculées par d’autres logiciels tels que DRAGON. Ce dernier est une application
utilisée pour le calcul des descripteurs moléculaires a l'origine développé par la Chimio-

métrie Milano et QSAR Research Group .

Ces descripteurs peuvent étre utilisés pour évaluer la structure moléculaire-activité ou
structure-propriété des relations, ainsi que pour I'analyse de similitude et de dépistage des
bases de données moléculaire. La représentation SMILES étant trés compacte, elle permet de
stocker simplement des fichiers de plusieurs centaines de milliers de molécules (www.bkchem.
zirael. org/index. Html) (Consulté le 06/09/2010).

11.10 Conclusion

La relation quantitative structure activité(QSAR) est depuis quelques années utilisée
de facon systématique dans la conception de nouveaux médicaments et permet de prédire
I'activité thérapeutique de molécules avant méme de les avoir synthétisées. Cette prédiction,
bien que non totale, a l'avantage d'économiser une partie de I'expérimentation initiale. La

relation structure-activité est devenue partie intégrante d'un arbre de décision.

La méme démarche a été utilisée pour prévoir une toxicité déterminée. Peut-étre moins
rationnelle ou plus approximative, cette méthode a donné dans le passé des résultats décevants
en toxicologie. A partir de ce constat, des travaux récents impliquant des toxicologues, des
chimistes et des informaticiens ont montré que le respect d'un certain nombre de regles
simples permettait d'obtenir des résultats comparables a ceux obtenus lors du développement

de molécules thérapeutiques.

SMARTS est une extension de SMILES qui permet, en plus des définitions classiques,
de remplacer des atomes ou des liaisons par des jokers. Ceci est utilisé pour spécifier des
motifs chimiques utilisés pour des recherches dans des banques de données de molécules
(chimio theques). Cela permet en particulier la recherche de sous-structures chimiques
communes a deux molécules. Les logiciels développés facilitent les calculs des descripteurs et

les propriétés des molécules sans essais pratiques.
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Chapitre 111 les réseaux de neurones

CHAPITRE I

LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

I11.1 Introduction

Le terme de réseaux de neurones "formels™ (ou "artificiels") fait réver certains, et fait peur a
d’autres. La vérité est a la fois plus prosaique et plus rassurante ; les réseaux de neurones
constituent maintenant une technique de traitement de données bien comprise et maitrisée, qui
devrait faire partie de la boite a outils de tout ingénieur et chercheur soucieux de tirer le maximum
d’informations pertinentes des données dont ils disposent : faire des prévision, élaborer des

modéles, reconnaitre des formes ou des signaux, etc.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA), qui doivent tout autant leur essor considérable
récent a la biologie, montrent de plus en plus leurs importance dans la plupart des domaines
d’ingénierie pas uniquement pour leur capacité d’apprentissage tout a fait impressionnante, mais
aussi pour leur malléabilité et leur bonne performance, par rapport aux techniques courantes. Les
RNA sont, en effet, capables d’approximer toute fonction complexe et non linéaire. Elles sont

dites : approximateurs universels.

Ainsi, aujourd’hui, ce n’est pas le paradigme neurobiologique qui contribue au
développement des réseaux de neurones formels : au contraire, ce sont les réseaux de neurones
formels qui contribuent, de plus en plus fréguemment, a la compréhension des systemes neuronaux

vivants.

Avec I’évolution de I’informatique et I’augmentation de la capacité de calcul offertes par les
nouveaux ordinateurs, les réseaux neurones artificiels ont connu une diversification dans leurs
applications, ils sont devenus capables d’apporter des solutions efficaces et élégantes : notamment
dans le domaine de la reconnaissance de forme, le contréle non destructif, le filtrage d’information
textuelle, la bio- ingénierie, la formulation de matériaux nouveaux, la modélisation des procédes
industriels, contrdle de 1’environnement, 1’interprétation des spectres, la classification des images

(satellitaires), etc.
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111.2 Historique

L’histoire de doter une machine d’intelligence est une idée qui fascine I’humanité depuis
trés longtemps. Dés I’ Antiquité, les Grecs anciens révaient de robots. Selon la Iégende, Héphalistos,
le dieu du feu, aurait construit des tables a trois pieds munies de roulettes qui pouvaient aller et
venir toutes seules dans les palais des dieux.

Pour les réseaux de neurones artificiels, tout commence en 1943, lorsque deux
scientifique : le neuropsychiatre Warren S. McCulloch (1898-1972) et le mathématicien Walter
Pitts (né en 1924) de I’Université de Chicago dans 1’Illinois, congoivent le premier modele du
neurone biologique, baptisé neurone formel ou automate a seuil (McCulloch W.S. et Pitts W.,
1943). Un peu plus tard, en 1949, le neurophysiologiste Donald O. Hebb (1904-1985) publia ses
travaux sur la « plasticité synaptique » qui sont & la base des mécanismes d’apprentissage. Il
présente dans son ouvrage (The Organization of Behavior) une régle d’apprentissage qui porte
encore son nom. En 1957, Frank Rosenblatt développa le Perceptron au Laboratoire
d’Aéronautique de I’Université de Cornell dans le but de comprendre la mémoire humaine,
I’apprentissage et les processus cognitifs. Le perceptron est un réseau de neurones artificiels inspiré
du systeme visuel, possédant une couche de neurones "perceptive” et une couche de neurones
"décisionnelle” (Rosenblatt F. 1962). Sa mise au point (en 1962) fut le départ des premieres
machines adaptatives. Ce réseau, qui parvient a apprendre a identifier des formes simples et a
calculer certaines fonctions logiques, constitue le premier systeme artificiel exhibant une faculté
jusque la réservée au vivant, la capacité d’apprendre par I’expérience (I’apprentissage). Dans la
méme période, en 1960, Bernards Widrow, de Stanford, concut /’Adaline (Adaptative Linear
Element), une machine basée sur le principe des composants électriques et utilisée pour le

traitement du signal. Ce modele sera par la suite le modele de base des réseaux multicouche.

En 1969, Marvin Minsky et Seymour Papert, du Massachusetts Institute of Technology,
publiérent « Perceptrons », une analyse tres critique démontrant les limites des machines de type
Perceptron et du connexionniste comme modele de la cognition. Ils montrerent que les réseaux de
neurones comme le Perceptron n’étaient méme pas capables de comprendre la fonction logique
XOR (le « ou » exclusif). La neuro-informatique vit fondre ses crédits de recherche au profit
d’autres domaines comme 1’étude des systémes experts.

Il faut attendre le début des années 80 pour assister a la renaissance de la recherche dans le
domaine des RNA. John J. Hopfield, du California Institute of Technology, démontra en 1982 dans
une publication de I’Académie des sciences (Hopfield J.J. 1982) 1’utilité des réseaux completement
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connectés basés sur la regle de Hebb, qui ont permis de définir les notions d’attracteurs et de
memoire associative.

En1984, le Finlandais Tuevo Kohonen proposa un modele de « cartes autoorganisatrices »
reposant sur le principe des cartes cérébrales. En 1986, D.E.Rumelhart décrit dans son ouvrage
"Parallel distributed processing™ (Rumelhart D.E, et al. 1986). I’algorithme d’apprentissage dit de
rétro propagation de 1’erreur qui fournit un moyen simple d’entrainer les neurones des couches
cachées. Vers la fin des années 80, les réseaux de neurones sont devenus un domaine de recherche
attractif, qui réunit autour d’une thématique commune des mathématiciens, des psychologues, des

physiciens, des biologistes, des ingénieurs et des informaticiens.

111.3 Le Neurone biologique

Le neurone est I’unité fonctionnelle de base du systeme nerveux. D’une espece a une autre,
il peut présenter des différences d’ordre fonctionnels ou anatomiques, cependant divers points

communs subsistent, et sont a la base de la cellule nerveuse.

Le neurone biologique est donc une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau,
figure 111.1. Le corps cellulaire se ramifie pour former ce que I’on nomme les dendrites. Celles-ci
sont parfois si nombreuses que 1’on parle alors de chevelure dendritique ou d’arborisation
dendritique. C’est par les dendrites que I’information est acheminée de 1’extérieur vers le soma,
corps du neurone. L’information traitée par le neurone chemine ensuite le long de 1’axone (unique)
pour étre transmise aux autres neurones. La transmission entre deux neurones n’est pas directe. En
fait, il existe un espace intercellulaire de quelques dizaines d’Angstroms (10 m) entre I’axone du
neurone presynaptique et les dendrites du neurone postsynaptique. La jonction entre deux neurones

est appelée la synapse.

Les messages nerveux arrivant a une cellule se manifestent par des modifications locales de
potentiels électriques entre 1’intérieur et I’extérieur de la cellule. Lorsque ces messages parviennent
en quantité suffisante, ils produisent un changement de potentiel (une dépolarisation) qui est
transmis le long de 1’axone et le message (chimique) est émis & d’autres cellules par les synapses.
Le neurone émettant le signal est appelé neurone présynaptique et celui recevant ce signal, neurone
postsynaptique. Le cerveau se compose d’environ 10™ neurones (mille milliards), avec 1000 &
10000 synapses (connexions) par neurone. Elles forment un gigantesque et inextricable réseau de

neurones qui étend ses prolongements a tout notre corps (Hassani D. 2002-2003).
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111.3.1 Dendrites (p6les recepteurs)

Cette partie qui présente une sorte de ramification appelée arbre dendritique, recueille, via
les synapses, les signaux électrochimiques ou les potentiels d’action venant d’autres cellules ou de
I’extérieur et les achemine vers le corps cellulaire ou le soma. Les dendrites mesurent de quelques

microns & 1,50 metres pour un neurone sensoriel de la moelle épiniere.
111.3.2 Soma

Le soma, outre son réle concernant le métabolisme de la cellule, collecte et concentre les
informations et en fait une sommation dite «spatio-temporelle». Si le potentiel somatique dépasse
un certain seuil, il y a émission d’un potentiel d’action appelé spike, qui correspond a une

oscillation électrique tres bref (environ 1ms).

111.3.3 Axone (p6le émetteur)

L’axone est un prolongement cellulaire chargé de faire passer I’information nerveuse a
d’autres cellules a travers les synapses grace a son arborisation terminale. Selon le type du neurone,
la longueur de I’axone peut varier de quelques microns a 1,50 métres pour un motoneurone.

111.3.4 Synapses

Les synapses se trouvent au point de contact entre neurones, elles convertissent les
impulsions nerveuses en signaux chimiques c¢’est-a-dire en molécules de neurotransmetteur. En
effet, I’arrivée d’un potentiel d’action a I’extrémité d’un axone entraine le passage d’une quantité de
neurotransmetteurs dans I’intervalle synaptique. Ces neurotransmetteurs dépolarisent alors la
membrane post-synaptique d’une dendrite ou les hyper-polarisent dans le cas des synaptiques
inhibiteurs. lls permettent alors un passage pondéré de I’influx nerveux. Le nombre de synapses

par neurone varie aussi considérablement de plusieurs centaines a une dizaine de milliers.

Dendrites Synapses

Corps cellulaire ou'soma

Figure 111.1 : Schématisation d’un neurone biologique.(Hassani D. 2002-2003)
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111.4 Neurone formel

La premiére fois qu’est apparu la notion de neurone formel, c’est en 1943 dans I’article " A
logical Calculus of the ideas immanent in nervous activity " (McCulloch W.S. et Pitts W. 1943)
paru dans le journal Bulletin of mathematical. A 1’époque, Mc Culloch étudie la strychnisation du
cerveau des chimpanzés. Il se convaint que les circuits d’influx nerveux étaient analogues a la

propagation logique d’un raisonnement.

Le fonctionnement est simple si aucune synapse inhibitrice n’est active, le neurone ajoute
ses entrées synaptiques et vérifie que la somme atteint ou excéde son seuil. On dit alors que le
neurone devient actif, sinon le neurone est inactif (McCulloch W.S. et Pitts W. 1943) .

Ainsi un neurone formel ou artificiel, aussi fréquemment appelé neurone de McCulloch et Pitts, est
un opérateur mathématique trés simple qui traduit la représentation mathématique d’un neurone
biologique. Selon, G. Dreyfus (Dreyfus G et al. 2002) : "un neurone est une fonction algébrique non
linéaire, paramétrée, a valeur bornée". Il possede des entrées qui peuvent étre les sorties
d’autres neurones, ou des entrées de signaux extérieurs, et une sortie. La valeur de la sortie résulte
du calcul de la somme des entrées, pondérées par des coefficients (dits poids synaptiques) et du
calcul d’une fonction non linéaire bornée de cette somme pondéree (figure 111.2) ; cette fonction
(dite fonction d’activation) est le plus souvent une fonction sigmoide, mais peut également étre une

gaussienne, un échelon, etc (Duprat A, et al. 1998).

Un neurone formel peut étre défini par les cing éléments suivants (Davalo E. et Naim P. 1993) :

Seuil
X1 @—> 0
X2 @—> l .
P \_ Sortie
2 F—
X3 @—>{ W3 — s
Unité de Fonction

sommation d'activation

Signaux ou Poids

variablles synaptiques
d'entrée

Figure 111.2 : Neurone formel.(Duprat A, et al. 1998)
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111.4.1 Entrées
Typiquement, les valeurs d’entrée sont des stimuli externes en provenance de
I’environnement ou des sorties d’autres neurones artificiels. Elles peuvent étre discrétisées grace a

un ensemble tel que {0,1} ou bien étre des valeurs réelles (Hassani D. 2002-2003).
111.4.2 Poids synaptiques

Les parametres w, (figure 111.2) sont souvent désignés sous le nom de «poids» ou, en raison
de I’inspiration biologique des réseaux de neurones, «poids synaptiques». lls sont des valeurs
réelles qui déterminent la contribution de chaque entrée. Un algorithme d’apprentissage permet de
déterminer le meilleur ensemble de poids pour le probleme considéré. Trouver I’ensemble optimal
est souvent un compromis entre temps de calcul, minimisation de I’erreur et conservation de la

capacité de généralisation pour le réseau.

La premiere chose que fait un neurone formel est de calculer la somme pondérée de ses
entrées. Conformément a 1’usage (également inspiré par la biologie), cette somme pondérée est

appelée potentiel, a laquelle s’ajoute souvent un terme constant ou «biais» :
n-1
P=>Dh+ Z W, X, (1.1)
i=1
111.4.3 Seuil

Le seuil est un nombre réel qui est soustrait de la somme pondérée des valeurs d’entrée.
Pour des raisons de simplicité, le seuil peut étre vu comme une entrée supplémentaire associée a un

poids, ou (w = #) et (x = -1), tel qu’il est illustré par la figure suivante :

P ortie
2N >

F—

Unité d? Fonction
sommation d'activation

Signaux ou variables Poids synaptiques
d'entrée

Figure 111.3 : Neurone formel modéle étendu.(Hassani D. 2002-2003).
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111.4.4 Fonction d’activation

La fonction de transfert ou d’activation calcule la valeur de 1’état du neurone. C’est cette
valeur qui sera transmise aux neurones avals. Il existe de nombreuses formes possibles pour la
fonction de transfert. A la différence des neurones biologiques dont 1’état est binaire, la plupart des
fonctions de transfert sont continues, offrant une infinité de valeurs possibles comprises dans
I’intervalle [0, +1] ou [-1, +1].

Nous décrivons en ce qui suit, les formes les plus courantes des fonctions de transfert
(Davalo E. et Naim P. 1993).

111.4.4.1 Fonction binaire a seuil

Elle a été utilisée par McCulloch et Pitts dans leur modéle du neurone formel (McCulloch
W.S. et Pitts W. 1943). Elle fait passer 1’activation du neurone d’une valeur a une autre des que
I’entrée résultante dépasse un certain seuil (équation I11.2). Le seuillage introduit une non linéarité
dans le comportement du neurone. Cependant, il limite la gamme de ses réponses possibles a deux
valeurs (figure 111.4). L’inconvénient de cette fonction est qu’elle n’est pas différentiable, ce qui
pose un probleme pour les algorithmes basés sur le gradient. L’équation qui définit 1’état du
neurone est :

S=F(P-6 )=F(nz w.x-8) (111.2)
i=1
S 4 o oA
+1f---9 p— - pr—
b 4

1 ’ Z(wixi:' ° Z(Wixi}
(@) (b)

+ 1 SfZ':wixi:':_"‘ 0; + 1 SI'Z':Wz‘xi:'l_“ B;

8 = ! S; = !
- 1 sinon 0 sinaon

Figure 111.4 : Fonction binaire a seuil (McCulloch W.S. et Pitts W. 1943)
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111.4.4.2 Fonction identité

La fonction identité dite aussi linéaire dont I’expression est la suivante ;

S=F(P = Z W, X,) (11.3)

Admet des valeurs non bornées pour les états, ce qui peut entrainer des débordements lors des
simulations. Elle est employée souvent pour les neurones de sortie dans les réseaux multicouches.
Kohonen I’a également utilisé pour construire son modele de mémoires associatives (Kohonen T.
1984)

+]-----;

Figure 111.5 : Fonction identité(Kohonen T. 1984)

111.4.4.3 Fonction linéaire a seuil

Cette fonction, qui est aussi appelée linéaire par morceaux, représente un compromis entre
la fonction linéaire et la fonction seuil : entre ses deux bornes de saturation, elle confére au neurone
une gamme de réponses possibles. En modulant la pente de linéarité, on affecte la plage de réponses

du neurone (figure 111.6).

Figure 111.6 : Fonction linéaire a seuil (Kohonen T. 1984)
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111.4.4.4 Fonction non linéaire

a. Fonction sigmoide logarithmique
La fonction sigmoide est 1I’équivalent continu de la fonction linéaire bornée. Vu ses
nombreux avantages (continuité et différentiabilité), ce type de fonction est généralement employé
dans le réseau de neurones multicouches (figure II1.7). L’équation qui définit la sigmoide

logarithmique est :

F(P)= —— (111.4)

Pour O0<F(P)<+1

Figure 111.7 : Fonction sigmoide logarithmique (Kohonen T. 1984)

b. Fonction sigmoide tangentielle
La fonction sigmoide tangentielle ou tangente hyperbolique est fort utilisée dans les réseaux
multicouches, surtout dans les neurones de la couche cachée (figure 111.8). L’équation qui définit

I’état du neurone est :

) -
Pour -1<FP)<+1

Figure 111.8 : Fonction sigmoide tangentielle (Kohonen T. 1984)
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111.4.4.5 Fonction Gaussienne

Cette fonction n’est pas monotone croissante, elle est souvent employé dans les réseaux
RBF (Radial Basis Function).

E (w:xl)

¥

Figure 111.9 : Fonction Gaussienne(Kohonen T. 1984)

Dans une étude comparative de fonctions d’activation B. ( DasGupta G. et al. 1993), la
fonction sigmoide s’est révélée meilleure en terme de capacité d’approximation. H.N.Mhaskar et
C.A.Micchelli (Mhaskar H.N. et al. 1994), ont établi une relation entre la précision de
I’approximation, le nombre d’unités cachées dans un réseau a une seule couche cachée et la
régularité de la fonction d’activation. D’aprés leur théoréme, plus la fonction d’activation est
réguliére, plus la précision de ’approximation est bonne. Cependant, Fombellida et al. (Fombellida
M.R.J. et al. 1990). ont constaté que ’utilisation de fonctions d’activation non monotones peut

présenter certains avantages : accélération de I’apprentissage, réduction du nombre d’unités cachées,
etc.

111.4.5 Sortie du neurone "'S"

La sortie du neurone ni d’autre que 1’application de la fonction de transfert a la somme
ponderée de ces entrées selon 1’équation suivante :

S=F|) wx,—08 (I11.6)
i=1

La sortie calculée, qui peut étre discréte ou reelle selon la fonction d’activation utilisée,

passe aux autres neurones ou directement a 1’environnement extérieur.
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111.5 Etude comparative

La figure suivante fait le parallélisme entre le neurone formel ou artificiel et le neurone
biologique. On remarque dans cette description schématique, que chaque composant ou constituant

du neurone formel trouve son inspiration biologique.

Corps cellulaire
ou Soma

2 RS SR - 3 Sortie \

Fonction

Signamx on Unité de .. ;
variahles sommation d'activation
Tentree Dendrites Noyau

Figure 111.10 : comparaison entre un neurone biologique et un neurone formel.

111.6 Architecture et connexionnisme des réseaux de neurones

Comme nous 1’avons vu plus haut, un neurone realise simplement une fonction non linéaire,
paramétrée, de ses variables d’entrée. L’intérét des neurones réside dans les propriétés qui résultent
de leur association en réseaux, c’est-a-dire de la composition des fonctions non linéaires réalisées

par chacun des neurones.

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la « topologie » du
modele. Le plus souvent, cette topologie fait apparaitre une certaine régularité de I’arrangement des

neurones ; cependant, celui-ci peut étre quelconque.
Selon le mode de connexion des neurones, On distingue les réseaux suivants :
111.6.1 Réseau de neurones non bouclés

La définition de ce type de réseaux selon G. Dreyfus (Dreyfus G et al. 2002) est : "Un
réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonction algébriques de ses entrées, par

composition des fonctions réaliseées par chacun des neurones™.
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Un réseau de neurones non bouclé est donc représenté graphiquement par un ensemble de
neurones connectés entre eux, 1’information circulant des entrées vers les sorties sans retour en
arriere : si I’on se déplace dans le réseaux, a partir d’un neurone quelconque, en suivant les
connexions, on ne peut pas revenir au neurone de départ. Les neurones qui effectuent le dernier
calcul de la composition des fonctions sont les neurones de sortie ; ceux qui effectuent des calculs

intermédiaires sont les neurones cachés.

Il convient d’insister sur le fait que le temps ne joue aucun réle fonctionnel dans le réseau de
neurones non bouclé : si les entrées sont constantes, les sorties le sont également. Le temps
nécessaire pour le calcul de la fonction réalisée par chaque neurone est négligeable et,
fonctionnellement, on peut considérer ce calcul comme instantané. Pour cette raison, les réseaux
non bouclés sont souvent appelés "réseau statique”, par opposition aux réseaux bouclés ou

dynamique que nous introduirons plus loin.

Le domaine d’application par excellence des réseaux non bouclé, dont I’apprentissage est
souvent superviseé, est la modélisation statique type boite noire. En effet, si on dispose d’un
ensemble de variables mesurées et d’un ensemble de mesures d’une grandeur relative a un
processus de nature quelconque (physique, chimique, économique, financier...) et en supposant
qu’il existe une relation (suffisamment réguliére) entre le vecteur des variables et la grandeur en

question, alors il est possible d’approximer cette relation par un réseau de neurone non boucle.

Couche de sortia

Couche cachée

Couche d'entrée

Figure 111.11 Réseau multicouche non bouclé classique (Dreyfus G et al. 2002)

Selon le nombre de couches dans un réseau et la fonction d’activation, on distingue :
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111.6.1.1 Perceptron

C’est I’un des premiers réseaux de neurones, congu en 1958 par F.Rosenblatt (Rosenblatt F.,
1962). Il est linéaire et représente I’unité élémentaire d’un réseau de neurones. Le Perceptron a été
inspiré du systéme visuel. La premiere couche ou couche d’entrée représente la rétine, et la couche

de sortie est équivalente aux cellules de décision.

Un Perceptron calcule a partir d’un vecteur de n entrées réelles [x; Xz... X,], une combinaison
linéaire de ces entrées ; le résultat P de cette combinaison est ensuite utilisé comme argument
d’une fonction F d’une variable pour délivrer la valeur de sortie s (Figure 111.12). On a donc la

relation :

s=F(P)=F|b+ ) xw (I11.7)
i=1

dans laquelle les (w;j ) i <n appelés poids représentent la contribution des entrées (x;) i <n sur la

sortie du perceptron. La fonction F est appelée fonction d’activation du neurone.

Y

Figure 111.12 : Principe d'un perceptron Multicouche (Rosenblatt F. 1962)

111.6.1.2 Perceptron multicouche (MLP)

Les réseaux neurones multicouches contiennent en plus des couches d’entrée et de sortie,
un certain nombre (supérieur ou égal a un) de couches intermédiaires ou cachées dont les neurones

ont une fonction d’activation sigmoide.
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Les liens n’existent évidemment qu’entre les cellules d’une couche avec les cellules de la
couche suivante (réseau non bouclé). De telles architectures sont habituellement désignées dans la
littérature sous le nom "Multi-Layer Perceptron™ MLP (figure 111.11) (Dreyfus G et al. 2002).

Les MLP possédant un seul neurone de sortie linéaire, peuvent approcher toute fonction
bornée suffisamment réguliere, avec une précision arbitraire, dans un domaine fini de I’espace de
ses variables (Hornik K. 1991). Néanmoins, cette propriété, qui n’est qu’un théoréme d’existence
et ne donne pas la méthode de trouver les parameétres du réseau, n’est pas spécifique aux réseaux
de neurones. C’est la propriété de parcimonie qui leur est particuliére et fait tout leur intérét.

Les MLP sont, en effet, des approximateurs parcimonieux, c¢’est-a-dire ; que le nombre des
parametres de pondération ou poids, pour une précision donnée, croit linéairement avec le nombre
des variables d’entrées du modele. La parcimonie, qui est une propriété fondamentale des MLP,
est donc d’autant plus importante que le nombre des entées d’un modele est grand (Dreyfus G et al.
2002)

111.6.1.3 Réseaux RBF (Radial Basis Function)

Ces réseaux ont été introduits par M.Powel (Powe M.I. 1985). et D.Broomhead et al.
(Broomhead D. et Lowe D. 1988). Il s’agit d’une "spécialisation" d’un perceptron multicouche
(MLP). Les neurones de ces réseaux sont actifs pour une zone restreinte de I’espace d’entrée qui est
définie par des fonctions radiales. Cette technique consiste a utiliser la non linéarité d’une fonction
(par exemple une gaussienne) pour ponctuer la réponse des neurones des couches cachées (figure
111.13) (Hassani D. 2002-2003, et al. 1995).

Sortie

Figure 111.13 : Réseau Radial Basis Function (RBF) (Hassani D. 2002-2003, et al. 1995)
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111.6.2 Réseaux de neurones bouclés

Un réseau de neurone et dit bouclé ou récurrent lorsque des sorties de neurones d’une
couche sont connectées aux entrées d’une couche d’indice inférieur. Autrement dit, lorsqu’on se
déplace dans le réseau en suivant le sens des connexions, il est possible de trouver au moins un
chemin qui revient a son point de départ. La sortic d’un neurone du réseau peut donc étre fonction
d’elle-méme ; cela n’est évidemment concevable que si la notion de temps est explicitement prise
en considération. Raison pour la quelle ce type de réseaux sont appelés dynamique.

Ainsi, a chaque connexion d’un réseau de neurones bouclé est attaché, outre un poids
comme pour les réseaux non bouclé, un retard, multiple entier de I’unité de temps choisie (Dreyfus
G etal. 2002). Une grandeur, a un instant donné, ne pouvant pas étre fonction de sa propre valeur

au méme instant, tout cycle du graphe du réseau doit avoir un retard non nul.

s Sortie

0 T\

X1 Entrées X5

Figure 111. 14 : Un réseau de neurone bouclé a deux entrées contenant une boucle ente les
neurones (1) et (2). (Dreyfus G et al. 2002).
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Les réseaux de neurones bouclés sont mise en ceuvre essentiellement pour concevoir des
modelés dynamiques. lls peuvent étre utilisés a titre d’exemples ; comme modéle de simulation
pour prévoir 1’évolution d’un processus quelconque dans le temps ou comme prédicteur a trés court
terme (une période d’échantillonnage) afin de 1I’intégrer & un systeme de commande(Dreyfus G et al.
2002).

Selon la complexité de son connexionnisme, on distingue :
111.6.2.1 Modeéle de Hopfield

Le modele élaboré par J.Hopfield (Hopfield J.J. 1982), est totalement interconnecté c’est le
réseau bouclé par excellence (figure 111.30). 1l n’y a plus de notions de couche, du fait que chaque
neurone du réseau est a la fois une entrée et une sortie, le réseau implantant ainsi une mémoire
associative (adressables par le contenu), c’est-a-dire qu’on lui donne des exemples et il doit étre
capable de les reconnaitre lorsqu’ils sont bruités. La question qui se pose alors est : quelle est la
capacité de stockage d’un tel réseau ? Des recherches ont prouvé que le rapport optimal entre le

nombre d’exemples et le nombre de neurones est de 0,14 (Buniet L. 1997).

Dés que le nombre d’exemples devient trop grand, le réseau oublie tout ce qu’il a appris. Le
processus d’apprentissage fait appel a la régle de Hebb (Bottou L. 1991 et Hebb D, 1949). qui
renforce la connexion entre deux neurones s’ils sont actifs simultanément. Ce type de réseau est
utilisé essentiellement dans la reconnaissance de la parole et la reconnaissance des formes (Bottou
L. 1991).

Figure 111.15 : Modeéle de Hopfield (Bottou L. 1991)
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111.6.2.2 Modele de Boltzmann

La Machine de Boltzmann qui a été introduite en 1984 par G.E.Hinton et al.( Hinton G.E.,
Sejnowski T.J. et Ackley D.H. 1984). est le premier modéle connu apte a traiter de maniére
satisfaisante les limitations recensées dans le cas du perceptron. Il s’agit d’un réseau fortement
récurrent au méme titre que les réseaux de Hopfield. Mais a la différence de ces derniers, le réseau
est divisé en trois parties distinctes et les entrées et sorties sont clairement séparées et
identifiées(Abdi H. 1994).

L’utilisation pratique de ces réseaux s’avere difficile, la convergence de 1’algorithme étant

extrémement longue (les temps de calcul sont considérables).

Couche intermé diqire

Couche d'entrée
Couche de sortie

Figure 111.16: Réseau de type machine de Boltzmann.(Hassani D. 2002-2003)

Il est souvent employé dans le domaine de reconnaissance de la parole ou de la vision (Bottou L.

1991)

111.6.2.3 Modeéle de Kohonen

La carte de Kohonen (Kohonen T. 1984). Est en général a deux dimensions. Chaque
neurone de la couche d’entrées est relié a chaque neurone de la carte de Kohonen (lien 1 vers tous).
Chague neurone de la carte de Kohonen est relié a tous les neurones de la carte. Les poids sont
déterminés en fonction de la distance selon une fonction “chapeau mexicain" ou DOG (Difference
of Gaussians). Ces réseaux fonctionnent dans leur tres grande majorité dans un mode non supervise.

Il est donc relativement difficile de lui faire apprendre nos bases (Davalo E. et Naim P. 1993).
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i @) @ @ @

Figure 111.17 : Architecture d’un modele de Kohonen (Davalo E. et Naim P. 1993)

Les réseaux de Kohonen trouvent leurs champs d’application dans plusieurs domaine tels :
la classification, le traitement de 1’image, la reconnaissance de la parole et 1’optimisation ( Bottou
L. 1991)

111.7 Apprentissage

On appelle apprentissage des réseaux de neurones la procédure qui consiste & estimer les
parameétres (poids) des neurones du réseau, afin que celui-ci remplisse au mieux la tache qui lui est
affectée(Dreyfus G et al. 2002). L’apprentissage est une phase du développement du réseau de
neurones durant laquelle on calcule les poids des neurones de telle maniére que les sorties du réseau
soient aussi proches que possible des sorties désirées. L’apprentissage fait appel a des exemples de

comportement du processus a modéliser (Hinton G. 1989).

On distingue deux types d’apprentissage : I’apprentissage supervisé et 1’apprentissage non

supervisé, selon qu’on fournit ou non au modéle les sorties désirées :
111.7.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé admet 1’existence d’un expert (ou professeur) qui possede une
connaissance innée de I’environnement. Le role de 1’expert est de fournir les informations relatives
a ’environnement nécessaires a 1’apprentissage du réseau, sous forme d’un ensemble d’exemples

composés de stimuli auxquels sont associées des réponses désirées.

L’apprentissage supervisé exige donc que les exemples ou les données soient constitués de

couples de valeurs du type : (valeur d’entrée, valeur de sortic désirée). Tout le probleme de
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I’apprentissage supervisé consiste, étant donné un vecteur d’apprentissage de n couples ( x, d) i =1,
2, ..., n, a déterminer le vecteur des poids des neurones capables de prédire le méme vecteur de
sortie a partir du méme vecteur d’entreée.

Un apprentissage supervisé force donc le réseau a converger vers un état final précis, en

méme temps qu’on lui présente un motif (données).

Signal /

L I dentree . I Réponses du réseau
L'extérieur Réseau de

I neurones >

Signaux d'erreurs

Expert I

Répnses désirées

Figure 111.18 : Tllustration de 1’apprentissage supervisé (Davalo E. et Naim P. 1993)

111.7.2 Apprentissage non supervisé

Contrairement a I’apprentissage supervisé, lors d’un apprentissage non-supervisé, le réseau
est laissé libre de converger vers n’importe quel état final lorsqu’on lui présente un motif. Il n’y a
donc pas de professeur qui dirige le réseau vers une situation souhaitée, c’est au réseau de decouvrir
les ressemblances entre les éléments de la base de données, et de les traduire par des réponses
adéquates. L’apprentissage est qualifié donc de non supervisé lorsque seules les valeurs d’entrée
sont disponibles. Dans ce cas, les exemples présentés a 1’entrée provoquent une auto adaptation du
réseau afin de produire des valeurs de sortie qui soient proches en réponse pour des valeurs
d’entrées similaires.

Signal /

d'entrée

s I . I Réponses du réseau
L'extérieur Réseau de >

I neurones

Figure 111.19 : Illustration de I’apprentissage non supervisé (Davalo E. et Naim P. 1993)
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I11.8 Régles d’apprentissage
111.8.1 Régle d’apprentissage de Hebb

Les réseaux neuronaux se sont développés grace a leur capacité d’apprentissage. Le
psychologue Hebb fat le premier a présenter un apprentissage a partir des neurones artificiels.
"Lorsqu’un axone de la cellule A est suffisamment proche pour pouvoir exciter la cellule B et qu’il
prend part de maniére répetitive ou persistante a cette excitation, alors on doit trouver soit un
phénomene de croissance, soit un changement métabolique dans 1’une ou 1’autre des cellules tel que

I’efficacité de la cellule A pour exciter B doit étre accrue.” (Hebb D. 1949).

En d’autres termes, la synapse entre la cellule A et la cellule B doit faciliter la transmission
de I’influx nerveux lorsque les deux sont excités en méme temps, et au contraire si les cellules A et
B ne sont pas activés sur la méme excitation, la synapse doit inhiber cette transmission.

La regle de Hebb est utilisée dans un apprentissage supervisé. Son algorithme modifie de facon
itérative les poids pour adapter la réponse obtenue a la réponse désirée. Il comprend les points
suivants (Touzet C, 1992).

1. Présentation des matrices d’entrée X et des vecteurs de sortie désirée D de la base

d’apprentissage;

2. Initialisation des poids w; et du seuil 6 a des valeurs petites, choisies au hasard, ainsi que

le pas de modification des poids;

3. Calcul de la sortie S obtenue pour cette entrée :

S = F(x,w) = F(Z (W, x,) -8 ) (111.8)

+1 si (Z (w,x,) - 0 ) >0

F(x,w) = (11.9)
-1 si non
4. Si lasortie S est différente de la sortie désirée D alors modification des poids :
witt = wi ot (X, .dy) (111.10)
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5. Tant que tous les exemples de la base d’apprentissage ne sont pas traités correctement,
retour a I’étape 3.
Le perceptron est donc capable de réaliser une partition de son espace d’entrée en deux
classes (1 et 2), selon la valeur de sa sortie (+1 ou -1). La séparation entre ces deux classes étant

donnée par un hyperplan (figure 111.20). L’équation de la droite séparatrice appelée encore

droite de decision est (Touzet C. 1992) :

2 (wx)-6=0 (111.11)

Figure 111.20 : Séparation des exemples d’apprentissage par la droite de décision (Touzet C. 1992)

111.8.2 Algorithme de rétro propagation du gradient

L’algorithme de rétro propagation du gradient est certainement a la base des premiers succes
des réseaux de neurones multicouches. Il figure parmi les algorithmes d’apprentissage les plus
utilisés. 11 s’agit toujours de minimiser I’erreur quadratique, ce qui est assez simple quand on utilise
une fonction d’activation derivable (la sigmoide par exemple). On propage la modification des

poids de la couche de sortie jusqu’a la couche d’entrée (Elie F. 1997).

L’apprentissage par rétro propagation du gradient d’un perceptron multicouches peut donc

se décomposer principalement en quatre phases :
e la propagation du signal de la couche d’entrée jusqu’a la couche de sortie,

e le calcul de I’erreur en sortie,

-53-



Chapitre 111 les réseaux de neurones

e larétro propagation de I’erreur;

e correction des poids synaptiques.

Avant tout apprentissage, il est indispensable de normaliser et de centrer toutes les variables
d’entrées. Il faut aussi, qu’au lancement de I’apprentissage, les valeurs initiales des poids doivent
étre différentes de zéro pour que 1’algorithme de rétro propagation puisse fonctionner. D’autre part,
I’utilisation de valeurs élevées peut provoquer un phénomene de saturation prématurée qui

contribue a diminuer la vitesse de convergence de 1’apprentissage (Lee Y, et al. 1 991).
111.8.3 Autres régles d’apprentissage

Plusieurs autres régles d’apprentissage ont été développées. Nous en citons quelque unes :

e  Régle d’apprentissage de Windrow-Hoff (ADALINE)
e  Reégle d’apprentissage du perceptron de F. Rosenblatt
e  Méthode de Newton

e  Meéthode de quasi-Newton

e  Méthode Levenberg-Marquardt

111.9 Théorie de la généralisation

La généralisation concerne la tache accomplie par le réseau une fois son apprentissage
achevé (Marquardt D.W. 1963). Elle peut étre évaluée en testant le réseau sur des données qui
n’ont pas servi a I’apprentissage. Elle est influencée essentiellement par quatre facteurs : la
complexité du probleme, 1’algorithme d’apprentissage, la complexité de 1’échantillon (le hombre
d’exemples et la maniere dont ils représentent le probleme) et enfin la complexité du réseau
(nombre de poids). La complexité du probléeme est déterminée en partie par sa nature méme : on
peut parler de "complexité intrinseque”. Par ailleurs, I’algorithme d’apprentissage influe sur la
généralisation par son aptitude a trouver un minimum local assez profond, sinon le minimum global
(Hassani D. 2002-2003).

-54-



Chapitre 111 les réseaux de neurones

Les courbes données par la figure 111.21 représentent la modélisation de g par trois modeles
qui différent par leur nombre de parametres. On peut constater que le modéle ayant trés peu de
paramétres n’a pas assez de flexibilité pour réaliser un apprentissage correct des exemples
d’apprentissage. Les erreurs d’apprentissage et de test sont toutes deux importantes: c’est la
situation de sous-apprentissage (figure 111.21.c). En revanche, le modéle constitué de nombreux
parametres, lisse parfaitement les exemples d’apprentissage. Il commet donc une erreur faible sur
ces données, mais probablement une erreur plus importante sur les données de test. C’est la
situation de sur-apprentissage (figure 111.21.b). Finalement, le modéle possédant un nombre de
parametres modérés réalise un bon compromis entre précision d’apprentissage et bonne

généralisation (figure 111.21.a).

AT o Flc) RcE

@ ® "

Figure 111.21 : a. Apprentissage correct b. Sur-apprentissage

c. Sous-apprentissage (D. Hassani. 2002-2003)

Le probléme de la généralisation est souvent vu sous deux perspectives différentes. Dans la
premiere, la taille du réseau est fixée (en accord avec la complexité du probléme) et la question est :
combien d’exemples d’apprentissage sont nécessaires pour atteindre une bonne généralisation ?
Cette perspective est intéressante dans les applications ou 1’on a la possibilité d’acquérir autant
d’exemples que I’on veut. Dans le second cas, le nombre d’exemples d’apprentissage est fixé et la
question est : quelle taille du réseau donne la meilleure généralisation pour ces données ? On est
conduit a adopter ce point de vue lorsque 1’on est limité dans la possibilité d’acquérir des données
d’apprentissage : il importe alors de déeterminer quelle est la taille permettant au réseau de décrire au
mieux les données en notre possession (Hassani D. 2002-2003). Cependant une maniére d’évaluer
la faculté de généraliser la représentation construite par le réseau de neurones a toutes les données,
y compris celles n’appartenant pas a 1’ensemble d’apprentissage, consiste a mesurer les

performances du réseau sur des données représentatives du probleme non apprises.
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Il s’agit d’une évaluation de I’erreur de genéralisation. La différence entre 1’erreur
d’apprentissage et ’erreur de généralisation (figure 111.26) représente une mesure de la qualité de
I’apprentissage effectué (Thiria S, et al. 1997).

111.10 Critére d’arrét pour ’apprentissage

L’une des méthodes qui permet de contréler la capacité d’un réseau de neurones consiste a
arréter 1’apprentissage "a temps". De ce fait différents criteres permettant de décider quand stopper

I’algorithme d’apprentissage ont été développés :
e quand I’erreur d’apprentissage a atteint un seuil fixé;

e apres un nombre fixé de cycles d’apprentissage;

e quand une estimation de I’erreur de généralisation est minimum.

Les méthodes qui évaluent D’erreur de généralisation sont presque toutes basées sur la
partition de 1’ensemble des données qu’on posséde en plusieurs sous-ensembles. Par exemple un
ensemble utilisé pour 1’apprentissage et un ensemble de validation. L’ensemble de validation est
utilisé pour controler et mesurer la généralisation du réseau. Pendant I’apprentissage 1’erreur
d’apprentissage décroit continuellement, tandis que sur I’ensemble de validation elle ne diminue

que jusqu’a un certain point au-dela duquel elle augmente (Marquardt D.W. 1963).

A partir de ce point le réseau apprend par cceur les données de I’ensemble d’apprentissage et
I’apprentissage doit étre stoppé (figure I11.22). Ces deux ensembles servent a déterminer
I’architecture la plus appropriée pour le probléme a traiter : pour différentes architectures (nombre
de neurones cachés variable), on contréle I’erreur de validation et on choisit 1’architecture pour
laquelle elle est minimale.

Erreur

'y Sous-apprentissage | Sur-apprentissage
=i -

Op!imafm ‘i_g Errenr de tast
generalisation

Erreur
d ‘approutissage

Fewmps
d ‘apprentissage

Figure 111.22 : Evolution des erreurs d’apprentissage et de test au cours
du temps (Hassani D. 2002-2003)
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Parmi les méthodes utilisant cette méthodologie, on peut citer les méthodes appelées "split-
samples”,"Cross-validation” : la " “split-samples’’ réserve un troisieme ensemble de données appelé
ensemble de test, pour tester le réseau sur des données qui n’ont jamais été utilisées ni pour
I’apprentissage ni pour la validation.

Pour la cross-validation 1’ensemble des données de départ est découpé en k parties de taille
égale. Le réseau est entrainé k fois, chaque fois en utilisant (k-1) parties pour I’apprentissage et la
derniere pour la validation et le calcul des erreurs commises en généralisation. L’ouvrage de

R.Tibshirani (Boucheron S. 1992) donne une comparaison de ces méthodes.

111.11 Procédure de modélisation neuronale

Le modéle boite noire constitue la forme la plus primitive de modéle mathématique : il est
réalisé uniquement a partir de données expérimentales ou d’observations ; il peut avoir une valeur
prédictive, dans un certain domaine de validité, mais il n’a aucune valeur explicative (Dreyfus G et
al. 2002).

A T’opposé, un modele de connaissance, que 1’on pourrait qualifier de boite blanche, est
issu de I’analyse des phénomenes physiques, chimiques, biologiques, etc., dont résulte la grandeur
que I’on chercher a modéliser. Ces phénomeénes sont mis en équation a I’aide des connaissances
théoriques disponibles au moment de 1’¢laboration du modéle. La démarche scientifique s’efforce,
dans la mesure du possible, de construire des modéles de connaissance : 1’élaboration d’un modele
de connaissance nécessite 1’exiStence d’une théorie, alors qu’un modéle boite noire requiert

seulement la disponibilité de mesures.

Entre la boite noire et le modéle de connaissance se situe le modéle semi- empirique, ou
modele boite grise, qui contient a la fois des équations résultant d’une théorie, et des équations

purement empiriques, résultant d’une modélisation de type boite noire (Dreyfus G et al. 2002).

Les réseaux de neurones constituent le plus souvent des modeles boite noire, néanmoins

dans certaines conditions, ils peuvent étre utilisés avec profit dans le cadre de modeles boite grises.

Un modeéle statique est régi exclusivement par des equations algébriques ; un modéle
dynamique, en revanche, obéit a des équations différentielles et a des equations algébriques

(Dreyfus G et al, 2002). Nous examinerons en bref, exclusivement, dans ce qui suit la conception
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d’un modeéle statique type boite noire, réalisé a I’aide de réseaux de neurones bouclés (MLP) du fait

qu’il a un lien direct avec le theme de ce travail.

L’objectif de la modélisation boite noire est de trouver, a partir des données ou des mesures
disponibles, une relation déterministe, si elle existe, entre les variables d’entrées du modele x et la

grandeur a modéliser y.

La procédure de développement d’un réseau de neurone qui répond a une modélisation

statique peut se résumer aux points suivants:

1. Sélection des données

2. Collecte des données

3. Séparation des bases de données,

4. Normalisation des données,

5. Choix du type de réseau de neurones,

6. Choix du nombre de neurones dans la couche cachée

7. Choix de la fonction de transfert

8. Estimation des parameétres ou apprentissage,

9. Validation et généralisation.

111.11.1 Sélection des données

Lorsqu’on congoit un modeéle a partir de mesures, il est indispensable que 1I’ensemble des
variables d’entrée soit aussi réduit que possible ; en effet, & chaque entrée du modele correspond un

nombre de paramétres égal au nombre de neurones caches. Il est donc nécessaire

e que la représentation des entrées soit aussi compacte que possible,

e que la représentation des entrées contienne tous les facteurs pertinents par rapport a la

grandeur a modéliser, mais seulement ceux-ci. En effet, la présence de variables qui ont,
sur la grandeur & modéliser, moins d’influence que les perturbations ou le bruit, entraine
celle de parameétres superflus et introduit des variations non significatives sur les variables
d’entrées, qui constituent autant de sources d’erreur pour le modéle (Dreyfus G et al.
2002).
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Avant la conception d’un modele neuronale, il convient donc de proceder a une sélection des

entrées. Cette sélection revét deux aspects :

e reduction de la dimension de I’espace de représentation des variables du modele,

e élimination des entrées qui n’ont qu’une faible influence sur la sortie.

111.11.2 Collecte des données

Une fois les entrées pertinentes du modéle sont biens connues, 1’objectif de cette étape est de
les recueillir, a la fois pour développer (I’apprentissage) le réseau de neurones et pour le tester. La
base de donnée reconstituée doit étre représentative des données susceptibles d’intervenir en phase

d’utilisation du systeme neuronal.
111.11.3 Séparation des bases de données

Afin de développer un modeéle neuronal, il est nécessaire de disposer d’au moins deux bases
de données : une base pour effectuer I’apprentissage et une autre pour valider le réseau obtenu et
déterminer ses performances. On peut utiliser une troisieme base de données, si elle est disponible,
pour tester le réseau. Il n’y a pas de regle précise pour déterminer le partage de maniére
quantitative des données. Il résulte souvent d’un compromis tenant compte du nombre de données
dont on dispose, 1’essentiel, est que la base de données consacrées a 1’apprentissage doit étre la plus
importante. Il est important de souligner que les sous-ensembles formés a partir de la base de

données de départ devront étre représentatifs de celle-ci.
111.11.4 Normalisation des données

Avant tout apprentissage, il est indispensable de normaliser et de centrer toutes les variables
d’entrée. En effet, si des entrées ont des grandeurs tres différentes, celles qui sont petites n’ont pas
d’influence sur I’apprentissage. Il existe plusieurs approches de normalisation des données dont le

choix dépend de la nature des données et de la fonction a approximer.
111.11.5 Choix du type de réseau de neurones

Comme il s’agit d’une modélisation statique type boite noire pour approcher une fonction
bornée et continue, la meilleure approche neuronale envisageable est celle des MLP a une seule

couche cachée.

-59-



Chapitre 111 les réseaux de neurones

111.11.6 Choix du nombre de neurones dans la couche cachée

Il n’existe pas de régle permettant de prévoir a 1’avance le nombre de neurones dans la
couche cachée. On pourrait penser qu’en plagant un grand nombre de neurones dans la couche
cachée, on obtiendrait systématiqguement de meilleurs résultats. Mais il convient de prendre garde
d’une part au temps de calcul (plus le nombre de neurones placés dans la couche cachée est
important, plus le temps de calcul est long), d’autre part au risque de sur apprentissage (diminue la
capacité de généralisation du réseau) ou de sous apprentissage lorsque leur nombre est insuffisant.

D’autre part, nous savons que le nombre des paramétres croit linéairement avec le nombre
des variables d’entrées du modele (parcimonie). Il va falloir donc trouver un compromis ente la

parcimonie et le sur ou le sous apprentissage.
111.11.7 Choix de la fonction de transfert

La fonction de transfert neuronale, que I’on appelle aussi fonction d’activation, est la
fonction mathématique appliquée a la sortie de chaque neurone. La encore, il n’existe pas de
méthode permettant de prévoir a priori quelle sera la fonction qui donnera les meilleurs résultats.
Mais pour les MLP, il faut des fonctions de type sigmoide pour les neurones de la couche cachée et

généralement une fonction linéaire pour le neurone de la couche de sortie.
111.11.8 Estimation des parameétres ou apprentissage

Pour les modélisations statiques au moyen des MLP, il s’agit de faire un apprentissage

supervise.

Le critere d’arrét de 1’apprentissage est souvent calculé a partir d’une fonction de codt,
caractérisant 1’écart entre les valeurs de sortie obtenues et les valeurs désirées. Ce qui permet un
arrét adéquat de 1’apprentissage pour obtenir de bonnes performances de généralisation.

L’obtention des parametres architecturaux optimaux se fera par comparaison des performances

obtenues pour différentes architectures de réseaux de neurones (Elie F. 1997).
111.11.9 Validation et géneralisation

La validation consiste a tester le réseau apres ou au cours de I’apprentissage avec des
données proches des données utilisées lors de la phase d’apprentissage. Les résultats de ce test
permettront au modele d’éviter les situations de sous ou de sur apprentissage. En revanche la

généralisation s’effectue avec des données tout a fait nouvelles et différentes de la base de données
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de depart. Elle permet de savoir si le réseau a développé une capacité de généralisation assez
performante.

111.12 Conclusion

Tout au long de ce chapitre, nous avons tenté de donner un maximum d’informations sur les
réseaux de neurones d’une fagcon générale tout en mettant 1’accent sur les réseaux de neurones non
bouclés ou statiques, type MLP, vraisesmblablement les plus utilisés dans les modélisations statiques
du fait qu’ils sont doués des propriétés d’approximation universelle. Nous avons présenté un
algorithme d’apprentissage tres utilisé dans la communauté connexionniste: 1’algorithme de rétro
propagation du gradient. Plusieurs travaux lui ont été consacrés et un certain nombre de
modifications ont été proposées pour accélérer le temps d’apprentissage et améliorer la capacité de
généralisation ainsi que les performances du réseau obtenu. Vers la fin, nous avons également

présenté une procédure plus au moins détaillée d’une modélisation statique en utilisant les MLP.
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CHAPITRE
vV

MODELISATION NEURONALE DE LA
TOXICITE DES INSECTICIDES

1VV.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons les résultats préliminaires de la modélisation de la
toxicité des insecticides par les réseaux de neurones artificiels. Ce chapitre est divisé en deux
parties : la premiére partie concerne 1’¢laboration de la base de données. Dans la deuxieme
partie on s’intéressera a la modélisation de la toxicité par les réseaux de neurones de type
perceptron multicouches. Enfin on conclura ce chapitre en analysant et en interprétant les

différents résultats obtenus.

V.2 Méthodologie de calcul

La méthodologie de calcul par réseaux de neurones de la toxicité est illustrée

par I'organigramme de la figure 1V.1.

Elaboration de la base de données

|

Prétraitement de la base de données

I

Normalisation de la base de données

I

Mise en forme des données

!

Modélisation par réseau de neurones

Figure 1V.1 : Méthodologie de calcul de la toxicité par les réseaux de neurones artificiel
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Chapitre IV

Modélisation Neuronale de la Toxicité des Insecticides

1VV.2.1 Elaboration de la base de données

Lors de cette étape, nous avons sélectionné 141 molécules d’insecticides qui appartiennent a

différentes classes de toxicité (Tableau IV.1).

Tableau V.1 : Liste des insecticides utilisés dans cette étude

INSECTICIDES

NOTATION SMILES

Acéphate

0=C(NP(=0)(OC)SC)C

Acetamipride

Clclnce(ccl)CN(\C(=N\C#N)C)C

Acethion P(SCC(OCC)=0)(=S)(OCC)OCC

Alanycarbe 0=C(OCC)CCN(SN(C(=0)O\N=C(/SC)C)C)Cclcceecl
Aldicarbe 0=C(O\N=C\C(SC)(C)C)NC

Aldoxycarbe 0=S(=0)(C(\C=N\OC(=0)NC)(C)C)C

Aldrine CI\C3=C(/Cl)C4(CI)C2C(C1/C=C\C2C1)C3(Cl)C4(CI)CI
Allethrine 0=C2\C(=C(\C)C(OC(=0)C1C(/C=C(/C)C)C1(C)C)C2)C\C=C
Allyxycarb ¢1(N(CC=C)CC=C)c(cc(OC(NC)=0)cclC)C

Alphacypermethrine

CI/C(CI)=C/C3C(C(=0)OC(C#N)c2ccce(Ocleececl)c2)C3(C)C

Alphaendosulfan

CI\C1=C(/CI)C3(CI)C(CI)(CI)C1(Cl)C2C3COS(=0)0C2

Alphahexachlorocyc
lohexane

Cl[C@H]1[Ce@@H]([C@@H]([C@@H](ChI[C@@H]([C@H]1CHCI)CI)CI

Amidithion P(SCC(NCCOC)=0)(0C)(0C)=S

Aminocarbe 0=C(Oc1cc(c(ccl)N(C)C)C)NC

Amitraze N(=C/N(\C=N\clccc(cc1C)C)C)\c2cee(cc2C)C

Aramite c1(cce(C(C)(C)C)ec1)OC[C@@H](O[S@@](OCCCI)=0)C

Azametiphos

0=P(0C)(OC)SCN1c2nce(Cl)cc20C1=0

Azidithion

S=P(SCclnc(nc(nl)N)N)(OC)OC

Azinphos-ethyl

S=P(OCC)(OCC)SCN1\N=N/c2ccccc2C1=0

Azinphos-methyle

S=P(OC)(0OC)SCN1\N=N/c2cceec2C1=0
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Chapitre IV Modélisation Neuronale de la Toxicité des Insecticides
INSECTICIDES NOTATION SMILES
Azoxybenzene c1(\[N+](=N\c2cceee2)[0-])eceecd

Bamphéchlore

CIC2(Cl)CC1C(C2(C(Cl)CLChCCl(C(ChChCCl

Bendiocarbe

0=C(0Oclcccc20C(0cl2)(C)C)NC

Benfuracarbe

0=C(OCC)CCN(SN(C(=0)Oc2ccce1c20C(C1L)(C)C)C)C(C)C

Bensultap

0=S(=0)(SCC(N(C)C)CSS(=0)(=0)clcceecl)c2eccecc?

Betacypermethrine

Cl/C(Ch)=C/[C@H]3[C@@H](C(=0)O[C@H](C#N)c2cccc(Oclcececl)c2)C3(C)C

0=C(OC(C)C)NNclcc(ccclOC)c2cccecec2

Bifenthrine
Bioallethrine 0=C2\C(=C(\C)C(OC(=0)C1C(/C=C(/C)C)C1(C)C)C2)C\C=C
Bromophos Clclcc(OP(=S)(OC)OC)c(Cl)ccl1Br

Bromophos-éthyl

CCOP(=S)(0CC)OC1=CC(=C(C=C1Cl)Br)Cl

Butocarboxime

0=C(O\N=C(/C(SC)C)C)NC

Butonate

CCCC(=0)OC(C(CI)(CI)CI)P(=0)(0OC)OC

Butoxycarboxime

CC(C(=NOC(=0)NC)C)S(=0)(=0)C

Cadusafos

0=P(SC(CC)C)(OCC)SC(CC)C

Carbanolate

c1(c(c(c(C)eccl)C)CHOC(NC)=0

Carbaryl

€12¢(OC(NC)=0)cccclcecc?

Carbofuran

CC2(C)CC1=C(C(=CC=C1)OC(NC)=0)02

Carbophenothion

COP(=S)(OC)SCSC1=CC=C(C=C1)CI

Carbosulfan

¢12¢(CC(02)(C)C)ccccLOC(N(SN(CCCC)CCCC)C)=0

Cartap

CN(C)C(CSC(=0)N)CSC(=0O)N

Chlordane

CI/C2=C(\CI)C3(CI)C1CC(CI)C(C)C1C2(CHC3(CI)CI

Chlordecone

CIC54C(=0)C1(Cl)C2(CI)C5(CI)C3(CI)CA(CI)CL(C)C2(CNC3(CI)CI

Chlordimeforme

Clclcc(c(/N=C/N(C)C)cc1)C

Chlorethoxyfos

CCOP(=S)(0CC)OC(C(CI)(CI)CI)CI

Chlorfénapyr

Clc2cce(c1c(C#N)c(Br)c(nlCOCC)C(F)(F)F)cc2
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Chapitre 1V

Modélisation Neuronale de la Toxicité des Insecticides

INSECTICIDES

NOTATION SMILES

Chlorfensulphide

cl(c(cc(Che(c1)CHCIH\N=N\Sclcce(Cl)eel

Chlorfenviphos

CCOP(=0)(0OCC)OC(=CCl)C1=C(C=C(C=C1)Cl)CI

Chlorfluazuron

C1=CC(=C(C(=C1)F)C(=0)NC(=0)NC2=CC(=C(C(=C2)Cl)OC3=C(C=C(C=N3)C(F)

(FF)CHCHF

Chlorméphos

CICSP(=S)(OCC)OCC

Chlorobenzilate

Clclcee(ccl)C(O)(c2cecc(Clyecc2)C(=0)0oCcC

Chloromethiuron

clec(Clhee(C)cINC(=S)N(C)C

Chlorpyriphos

Clclc(OP(=S)(0OCC)OCC)nc(Cl)c(Cl)cl

Chlorpyriphos-
methyl

Clclc(OP(=S)(0C)OC)nc(Cl)c(Cl)cl

Chlorthiophos

Clclc(OP(=S)(0OC)OC)cee(SC)clCl

Cloethocarb

c1(c(ccccl)OC(NC)=0)O[C@@H](CChHOC

Closantel cl([C@@H](c2cce(Cl)ce2)C#N)c(cc(NC(c2ce(c(cc(c2)1)1)0)=0)c(c1)C)CI
Crotoxyphos O=P(OC)(OC)O\C(=C\C(=0)OC(clcceecl)C)C
Cyanophos S=P(Oclccc(C#N)cel)(0OC)0C

Cyhalothrine

CI\C(=C/C3C(C(=0)OC(C#N)c2ccee(Ocleceecl)c2)C3(C)C)C(F)(F)F

Cypermethrine

Cl/C(CI)=C/C3C(C(=0)OC(C#N)c2ccce(Ocleececl)c2)C3(C)C

Cyphenothrin

N#CC(OC(=0)C1C(/C=C(/C)C)CL(C)C)c3ccec(Oc2cccec2)c3

Ddt

Clclccee(cecl)C(c2cec(Clyec2)C(Cly(ChCl

Deltamethrine

Br/C(Br)=C/[C@H]3[C@@H](C(=0)O[C@H](C#N)c2cccc(Oclceeeecl)c2)C3(C)C

Demeton-O-
methylsulfone

S(CCOP(=S)(OC)OC)(=0)(=0)CC

Demeton-S-methyle

0=P(OC)(SCCSCC)OC

Demeton-S
Methylsulfone

P(SCCS(CC)(=0)=0)(OC)(0C)=0

Diafenthiuron

S=C(NC(C)(C)C)Nc2c(cc(Oclcececl)cc2C(C)C)C(C)C

Dialiphos

CCOP(=S)(OCC)SC(CCI)N1C(=0)C2=CC=CC=C2C1=0

Diazinon

S=P(OCC)(0OCC)Oclnc(nc(cl)C)C(C)C
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Chapitre IV

Modélisation Neuronale de la Toxicité des Insecticides

INSECTICIDES

NOTATION SMILES

Diethyltoluamide

0O=C(clcc(cccl)C)N(CC)CC

Diflovidazin ninc(nnclclc(cceclF)F)clc(ceecl)Cl
Dimefox FP(=0)(N(C)C)N(C)C
Dimethoate 0=C(NC)CSP(=S)(0C)0C

Dimethylvinphos

Clclcc(Cl)ccclC(OP(=0)(0C)0C)=[C@H]CI

Dioxabenzophos

cl2¢(CO[P@@](01)(OC)=S)ccee2

Dioxacarbe 0=C(OclccccclC20CCO2)NC

Dioxathion S=P(SC10CCOCISP(=S)(OCC)OCC)(OCC)OCC
Disulfoton S=P(OCC)(SCCSCC)OCC

Endosulfan CI\C1=C(/CI)C3(CI)C(CI)(Cl)C1(Cl)C2C3COS(=0)0C2
Endothion 0=C1/C=C(\0/C=C1/0C)CSP(=0)(0OC)0OC

Endrine CI\C1=C(/CI)C2(CI)C3C4CC(C3C1(Cl)C2(CI)Cl)C50C45
Epn S=P(Oclccc(ccl)[N+](JO-])=0)(OCC)c2cceec2

Esfenvalerate

Clclcee(ccl)[C@H](C(=0)O[C@@H](C#N)c3ccee(Oc2cccec2)c3)C(C)C

Ethiofencarbe

0=C(OclccccclCSCC)NC

Ethion

S=P(SCSP(=S)(OCC)OCC)(OCC)OCC

Ethiprole

FC(F)(F)c2cc(Cl)e(n1nc(C#N)c(c1IN)S(=0)CC)c(Cl)c2

Ethoate-methyle

P(SCC(NCC)=0)(OC)(0OC)=S

Fenazaflor

FC(F)(F)c2nclcc(Cl)c(Cl)ccln2C(=0)Oc3cccec3

Fenchlorphos

Clclec(OP(=S)(0OC)OC)c(ClycclCl

Fenitrothion

S=P(Oclcc(c(ccl)[N+]([O-])=0)C)(0C)OC

Fenobucarb

0O=C(OclccccclC(C)CC)NC

Gamma-
cyhalothrine

Cl([C@@H]([C@@H]1\C=C(\C(F)(F)F)CI)C(=0)O[C@@H](clcc(cccl)Ocleececl)

C#N)(C)C

Halfenprox

BrC(F)(F)Oclcce(ccl)C(C)(C)COCce3cc(Oc2cccec2)cec3

Halofenozide

CC(C)(C)N(C(=0)C1=CC=CC=C1)NC(=0)C2=CC=C(C=C2)ClI
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Chapitre IV

Modélisation Neuronale de la Toxicité des Insecticides

INSECTICIDES NOTATION SMILES

Heptenophos COP(=0)(0C)0C1=C(Cl)C2C=CCC12

Icaridin 0=C1/C=C(\ON1)C

Imiprothrin 0=C(OCN1C(=0)CN(C1=0)CC#C)C2C(\C=C(/C)C)C2(C)C
FC(F)(F)Oclcce(cc1)N(C(=0)OC)C(=0)N3/N=C4/c2c(cc(Cl)cc2) C[C@@]4(0C3)C(=

Indoxacarbe 0)0C

lodofenphos Clclec(l)c(Cl)ec1OP(=S)(0C)0C

Isobenzan CI/C1=C(\CI)C2(CI)C(CI)(Cl)C1(Cl)C3C2C(Cl)OC3ClI

Isoprocarbe 0=C(OclcceecclC(C)C)NC

Isoxathion S=P(Oc2noc(clcececl)c2)(0OCC)OCC

Kelevan C12([C@@]3([C@@J4(C([C@@]5(Cl)C4(CI)C(C3(C[C@@]15CI)(CI)CI)(Cl)C2(C
C(CCC(0OCC)=0)=0)0)Cl)CI)CI

Lambda-

cyhalothrine

CNC(=C/[C@H]3[C@@H](C(=0)OC(C#N)c2ccce(Oclceceeecl)c2)C3(C)C)C(F)(F)F

Leptophos c1([P@@](Oc2c(cc(Br)c(c2)Cl)CI)(OC)=S)cceecl
Malathion 0=C(OCC)C(SP(=S)(OC)OC)CC(=0)0CC
Mécarbam 0=C(N(C(=0)OCC)C)CSP(=S)(0CC)OCC
Méphospholan 0=P(OCC)(/N=C1\SCC(S1)C)OCC
Methacrifos S=P(OC)(OC)O\C=C(/C)C(=0)0C

Methamidophos

0=P(OC)(SC)N

Methidathion

0=C1SC(=N/N1CSP(=S)(OC)OC)\OC

Methiocarb 0=C(Oc1ce(c(SC)e(c1)C)C)NC

Methomyl CI/C(=N\OC(=0)NC)SC

Mexacarbate 0=C(Oc1ce(c(c(c1)C)N(C)C)C)NC

Mirex CIC53C1(Cl)C4(CI)C2(CI)C1(CI)C(CI)(CI)C5(CI)C2(CI)C3(CI)CA(CI)CI

Morphothion

P(SCC(N1CCOCC1)=0)(0C)(OC)=S

Naled CIC(Br)(CI)C(Br)OP(=0)(0C)OC
Nitenpyram C(\[N+]([0-])=0)=C(\N(Cclcnc(ccl)Cl)CC)NC
Nithiazine C1(\NCCCS1)=C/[N+](=0)[O-]
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Chapitre IV

Modélisation Neuronale de la Toxicité des Insecticides

INSECTICIDES NOTATION SMILES
Oxamyl 0=C(C(=N\OC(=0)NC)\SC)N(C)C

Parathion S=P(Oclccc(cel)[N+]([0-])=0)(OCC)OCC
Phenkapton Clcleec(Cl)cc1SCSP(=S)(0CC)ocC

Phenthorate 0=C(OCC)C(SP(=S)(0OC)OC)clcceecl

Phorate S=P(OCC)(SCSCC)0CC

Phosalone Clc2ceclc(OC(=0)N1CSP(=S)(OCC)OCC)c2
Phosmet COP(=S)(OC)SCN1C(=0)C2=CC=CC=C2C1=0
Phosnichlor P(OC)(Oclce(c(ccl)Cl)[N+](=0)[0-])(OC)=S

Phosphamidon

0=P(0/C(=C(\CI)C(=0)N(CC)CC)C)(OC)OC

Plifenate Clclece(cc1Cl)C(OC(=0)C)C(CI)(CI)CI

Prallethrin C1([C@H]([C@@H]1C(O[C@@H]1C(=C(CCHC)C(C1)=0)C)=0)\C=C(\C)C)(C)C
Profenophos CCCSP(=0)(0OCC)0OC1=C(C=C(C=C1)Br)ClI

Prothiofos Clclce(Cl)ccc1OP(=S)(OCC)SCCC

Pymetrozine

0O=C2N(/N=C/clcccncl)C\C(=N/N2)C

Pyridafenthion

S=P(OCC)(OCC)O/C2=N/N(clcccccl)C(=0)/C=C2

Pyrimicarbe-

0=C(Oclnc(nc(c1C)C)N(C)C)N(C)C

L’¢laboration de la base de données est décrite par le diagramme de la figure IV.2

[

[

Collection des notations SMILES a partir du site PPDB J
Elaboration du fichier textedles molécules sous forme smi J
1 |
Calcul des descript(iurs par E-DRAGON J
[ Transfert des résultats dans un fichier Excel ]

Figure V.2 : Procédure d’élaboration de la base de données.
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PPDB: Pesticide Properties DataBase

Sélectionner . - -
une Option Dénamination CAS 30560-19-1
Page d'Accueil Dénomination UE 250-241-2

Liste Nombre CIPAC 338

Alphabétique
EPA américaine chimiques de code
Recherche
Formule brute
Support

d'information

Achats at International Chemical Identifier (InChil)

AAUES Savkes Formule planefl'image Oui
Poids moleculaire (g mol"‘] 183.17
Nom IUPAC (RS)-N-[methoxy(methyithic)phosphinoyl]acetamide
Nom CAS 0,5-dimethyl acetylphosphoramidothioate
Autres informations sur I'état Potential groundwater contaminant
Herbicide Resistance Classification [HRAC) Non applicable
Insecticide Resistance Classification (IRAC) 1B
Fungicide Resistance Classification (FRAC) Non applicable

Figure 1.3 : Collection des notations SMILES sur le site PPDB.

I bloc note des herbicides - Bloc-notes ol @[%]

Fichier Edition Format Affichage 7

CCCC1=CC2=C(0C02)C=C1COCCOCCOCCCC  piperony] butoxide a
C1C1=C(N)C(C1)=C(C(0)=0)N=CIC1 picloram

C[N+]1=CC=C(C2=CC=[N+](C)C=C2)C=C1  paraquat

CCSC(N1CCCCccl)=0 molinate

cc1oc(c)oc(c)oc(c)ol metaldehyde

C1C1=CC=C(NC(N(C)OC)=0)C=C1CT Linuron
ocl=Cc(cc=C(cNc(cT)=c1cc2=c(o)c(c)=cc(c1)=c2Cc1 hexachlorophene
[H]c(cccC([H])=0)=0 Glutaraldehyde

FC1=C(CT)CN)=C(CT)C(0CC(0)=0)=N1  fluroxypyr

BrCCBr ethylene dibromide

0Cc(c1c(c(0)=0)C2CCC102)=0 endothall

C1C1=C(CT)C=C(NC(N(C)C)=0)C=C1  diuron

0C1=C(IN+]([0-1)=0)C=C([N+] ([0-1)=0)C=C1C(CC)C dinoseb

Clc1=C(C#N)C(CI)=Ccc=C1 dichlobenil

c1c1=C(c(0)=0)c(0C)=C(C1)C=C1 dicamba

C1c(©) (€(0)=0)CT dalapon
O-Clc(C(C(CZ{C-CC—CZ)CS—CC-C(C1)C=C3)=O)C(C4—CIC=CC—C4)—O chlorophacinone
BrC1=C(C)NC(N(C(C)CC)C1=0)=0 bromacil

clc/c=C/C1 1,3-dichloropropene

0C1=C(C2=CC=CC=C2)C=CC=C1 o-phenylphenol

0=C (C(C1CC(C2=CC=C(C3=CC=CC=C3)(=C2)CC4=C1C=CC=C4)=C50)0C6=C5C=CC=C6 difenacoum
c=CC([HD=0 acrolein

COCN(C(CCT)=0)C1=C(CC)C=CC=C1CC alachlor

0=C(0C1=C([N+] ([0])=0)C=CC=C1)/C=C/C.CC (C)CCCCCC c=[N+]([0-]) dinocap
c1(CIN+1(C) (C))cccccl. [CTH-] Benzalkonium Chloride —
[0-1[As](=0) ([0-]1)[0-]. [0-]1[As](=0) ([0-]1)[0-].[Ca 2].[ca 2].[ca 2] calcium arsenate

¢ )

n

Figure 1V.4 : Elaboration du fichier texte des molécules sous forme Smiles.
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Figure 1V.5 : Premiere étape pour le calcul des descripteurs par E Dragon1.0. (1)
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Figure IV.5 : Deuxiéme étapes pour le calcul des descripteurs par E Dragonl.0. (2)
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Figure 1V.5 : Troisiéme étape pour le calcul des descripteurs par E Dragon1.0. (3)
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Figure 1V.5 : Quatrieme étape pour le calcul des descripteurs par E Dragonl.0. (4)
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Figure 1V.5 : Cinquiéme étape pour le calcul des descripteurs par E Dragon1.0. (5)
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Figure 1V.5 : Sixieme étape pour le calcul des descripteurs par E Dragonl.0. (6)
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Figure IV. 5 : Septiéme étape pour le calcul des descripteurs par E Dragon1.0. (7)
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Figure 1V.5 : Huitieme étape pour le calcul des descripteurs par E Dragon1.0. (8)
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Figure IV.5 : Neuviéme étape pour le calcul des descripteurs par E Dragon1.0 (9)
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5 acide naalin’ 101N 261,26 & 19,54 16 0,09 51,67 0,65 1,04 0,57 3] n 19 3

& aride perace 1624303 6,06 848 an ars a8 0,17 0,53 1,08 [ 40 [ 5
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10 beemalasil 1 CHHIIN w5 592 21 4 0,78 56,31 0,62 1 [ 2,35 ar n ]
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Figure 1V.5 : Dixieme et derniére étape coller les descripteurs calculés par E Dragon1.0. (10)

La base de données de la figure VI.5 (10) contient 141 lignes qui représentent les
molécules, et 1666 colonnes qui représentent leurs propriétés (descripteurs, voir Figure 1V.6) et une

colonne réserveée a la toxicité de chaque molécule.

® constitutional descriptors
= topological descriptors

W walkand path counts

B connectivity indices
minformation indices

¥ 2D autocorrelation indices
® edge adjacency indices

® Burden eigenvalue descriptors
w topological charge indices

W eigenvalue-based indices

W Randic molecular profiles

W geometrical descriptors

 RDF descriptors

W 3D-MoRSE descriptors

1 WHIM descriptors

w GETAWAY descriptors

w functional groups

2%  atom-centred fragments
charge descriptors

molecular properties

Figure 1V.6 : Pourcentage des descripteurs avant prétraitement
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1VV.2.2 Prétraitement de la base de données

Le prétraitement de la base de données a pour objectif d’éliminer les descripteurs qui ne sont pas

pertinents. Elle a lieu en plusieurs étapes, décrites ci-dessous :

Etape 1 : On calcule le minimum et le maximum pour chaque descripteur a 1’aide d’un

programme de MATLAB on enléve les descripteurs qui ont le maximum et le minimum égaux;

Etape 2 : On élimine le descripteur qui posséde la méme valeur pour plus de 75% des

échantillons

Etape 3 : On calcule la déviation standard relative (RSD) pour chaque descripteur et on

élimine ceux ayant des valeurs de RSD inférieures a 0.05.

e std(data(:. i)
5 =
v mean(data(:,i))

Etape 4 : On obtient alors une matrice diagonale qui représente la corrélation entre la
toxicité et les descripteurs retenus. On classe les descripteurs selon la valeur décroissante du
coefficient de corrélation. On prend le descripteur ayant la plus grande corrélation et on le compare
aux autres descripteurs de la matrice. Ceux dont la valeur du coefficient de corrélation est
supérieure a 0.75 sont éliminés a leur tour. On répéte la méme chose avec le descripteur classé juste

apres le premier et ainsi de suite. Les résultats obtenus sont représentés sur la Figure IV.7.

B constitutional descriptors
= topological descriptors
® walk and path counts
W connectivity indices
minformation indices
2D autocorrelation indices
® edge adjacency indices
W Burden eigenvalue descriptors
w topological charge indices
W eigenvalue-based indices
® Randic molecular profiles
W geometrical descriptors
w RDF descriptors
¥ 3D-MoRSE descriptors

1 WHIM descriptors
w GETAWAY descriptors

w functional groups

atom-centred fragments
charge descriptors

molecular properties

Figure IV.7 : Pourcentage des descripteurs aprés prétraitement.
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Etape 5: On élabore un programme basé sur la méthode stepwise pour la sélection des

descripteurs les plus pertinents parmi ceux obtenus a 1’étape 4. Les descripteurs sélectionneés

retenus (au nombre de 8) a I’issue de cette étape sont :

* Morllu : 3D-MoRSE - signal 11 / unweighted

« Mor26e : 3D-MoRSE - signal 26 / weighted by atomic Sanderson electronegativities
e Morl9p : 3D-MoRSE - signal 19 / weighted by atomic polarizabilities

e Mor26p : 3D-MoRSE - signal 26 / weighted by atomic polarizabilities

e H6m : H autocorrelation of lag 6 / weighted by atomic masses

< H6v : H autocorrelation of lag 6 / weighted by atomic van der Waals volumes

« R6m+ : R maximal autocorrelation of lag 6 / weighted by atomic masses

« nArX: number of X on aromatic ring

B 3D-MoRSE descriptors
W GETAWAY descriptors

® functional groups

Figure Iv.8. Pourcentage des descripteurs retenus par la méthode stepwise

IV.2.3 Normalisation de la base de données partielle

La normalisation est une étape importante dans le processus de 1’élaboration des donné
Elle devient dans la plupart des cas, une exigence pour les matrices des inputs, du fait qu’on util
souvent des fonctions de transfert bornées de type sigmoides dans les modélisations statique.

et

€s.

1se
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Dans notre travail, on a utilisé la base de données qui est représentée en 8 lignes,
correspondant respectivement aux descripteurs ((3D-MoRSE, GETAWAY, groupe fonctionnels) et
par la toxicité. Les valeurs numériques ont été normalisées afin d'améliorer I'optimisation. La
normalisation se fait par ligne (mapminmax MATLAB version : 7.5). Chaque paramétre des
entrées et de sortie (x;) est normalisé (xin) par l'expression suivante:

Sl e 3)
__ s -mimx)} -, V.1

X = :
" imax(x,) — min(x, );

1VV.2.4 Mise en forme des données

Dans cette étape les données sont subdivisées en deux sous-ensembles :

o Un ensemble pour 1’apprentissage (80%) ;
o  Unensemble pour le test (20%).

IVV.2.5 Conception et optimisation

La conception et ’optimisation du réseau a était réalisée en elaborant un programme en
MATLAB. Le nombre de neurones dans la couche cachée a été varié de 1 a 20. On a choisi comme
fonction de transfert la fonction tangente sigmoide « tansig » pour la couche cachée et la fonction
identité « purelin » pour la couche de sortie et comme algorithme d’apprentissage 1’algorithme de
Levenberg-Marquardt « trainlm ».

IVV.3. Structure de réseau de neurone optimale obtenue (RNSO)

La structure de base retenue est un perceptron multicouche a trois couches : une couche
d’entrée, une couche cachée, une couche de sortie. Le tableau 1V.3 récapitule les différents eléments

structurels du réseau de neurones optimal.
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IV.3.1 L’algorithme d’apprentissage et la fonction d’activation

L’algorithme d’apprentissage utilisé est Levenberg-Marquardt (la fonction trainlm de
MATLAB®) avec ’option d’apprentissage atténué pour éviter le sur-apprentissage. La procédure
commence par deux fonctions de transfert sigmoide tangent hyperbolique (fonction tansig de
MATLAB®) pour la couche cachée et la fonction linéaire (fonction purelin de MATLAB®) pour la
couche de sortie.

Tableau 1V.2 : Structure des RNSO utilisés dans la modélisation de la toxicité.

Couche Couche cachée Couche de sortie
d’entrée
Nombre de Nombre de Fonction Nombre de Fonction
neurones neurones d’activation neurones d’activation
Tangente .,
sign?o'l' de Identité
i 1 urelin
8 10 « tan3|g » « p »

Qutput
Input m Qutput
8 1

Figure 1V.9 : Schéma simplifié de I’architecture du RNSO.

IV.4 Validation des valeurs calculées par RNA avec les valeurs expérimentales

Sur le tableau 1V.4 sont donnés les différentes valeurs des erreurs (REQM et ERAM) et les
coefficients de régression (R).
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ERAM = (T, | Yexp— Foa | {Yeup)/(nbre de données) x 100 {(IvV.1)
REQM = ﬁhlrr:r"{ Yexp — Voul) (1v.2)
z {-]'In.'n.p = -.I'_In.'\.'.l I_'l'_ il - -F. il ]
o (IV.3)

; -'; !
MIIZ [-1'.-:\.',1 =z -Tn.'\h F{.\.. 1l e -._l- i -I:

ou N est le nombre d'observations (nombre d'insecticides); Yexp €t Yca SONt respectivement les
valeurs expérimentales (ou observées) et les valeurs calculées par notre modeéle. ¥exp €t ¥ca SONt
respectivement les valeurs moyennes pour les valeurs expérimentales (ou observées) et les valeurs
calculées.

Le coefficient de régression, désigné par R (ou parfois r) est une mesure de l'intensité de la relation
linaire ou linéaire entre les deux variables. Ce coefficient prend des valeurs comprises entre +1 et -
1. Les points suivants sont les lignes directrices reconnues pour interpréter le coefficient de
corrélation: R = 0 indique l'absence de relation linéaire, R = 1 ou R = -1 indique une relation
linéaire parfaite respectivement positive ou négative. Les valeurs de R entre 0,7 et 1,0 indiquent une

forte relation linéaire positive.

L’exactitude des prévisions est, quant a elle, estimée par utilisation de I’indicateur ERAM (ou
MAPE : Mean Absolute Percentage Error).

Tableau 1V.3 : Récapitulatif des erreurs (REQM, ERAM) et des coefficients de régression (R)
obtenues.

Test Apprentissage | Total

REQM (mg/kg) | 825.23 1.63e03 1.417e 03
ERAM (%) 1.33 2.61 3.95
R 0.80 0.85 0.84

D’apres les valeurs de R obtenues, lesquelles se situent entre 0.7 et 1.0, on peut estimer que le

modele obtenu arrive a faire une assez bonne prédiction de la toxicité des insecticides. Cependant,

-79-



Chapitre IV

Modélisation Neuronale de la Toxicité des Insecticides

Il serait souhaitable que ce coefficient se rapproche de la valeur 1.0 afin d’avoir une bonne prédiction.

Pour arriver a cela, d’autres parameétres entrant dans la recherche du modéle optimal (comme

I’algorithme d’apprentissage, la nature du réseau, ... etc.) doivent étre envisagés.

La validation des valeurs calculées par les réseaux de neurone avec les valeurs expérimentales

est schématisee sur la figure IV.7 (a, b et ¢).

L0505 ajustemnent linéaireli:LDS0C=(1,4)LD50e*P+{-1,3e+02)

(2.1)DL50°*F +(-3.3e+02)

DL50°®, ajustement lineaire: DL50°2"
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Figure 1V.10 : Validation des valeurs calculées par RNSO avec les valeurs expérimentale : (a) test,
(b) apprentissage et (c) total.

IVV.5 Comparaison avec d’autres travaux

Pour mieux situer les résultats de ce travail, nous avons essayé de les comparer avec ceux
obtenus par la méme méthode (Stepwise) et ce pour les fongicides (Boura-Kessarine. 2013) et les
herbicides (Touati-Debieb. 2013).

Tableau 1V.4 : valeurs du coefficient de régression R pour les fongicides, herbicides et

Insecticides
_ Valeurs du coefficient de régression R
Composés etudiés Test Apprentissage | Total
fongicides 0.97 0.97 0.96
herbicides 0.83 0.97 0.93
insecticides 0.80 0.85 0.84
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D’aprés le tableau IV.5 ci-dessus, nous remarquons que les résultats obtenus dans le cas des
fongicides sont de loin les plus importants et les plus significatifs. Ceci peut éventuellement
s’expliquer par la similitude des structures des fongicides étudiés, contrairement aux herbicides

mais surtout par rapport aux insecticides étudiés dans ce travail.

1VV.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé le probléeme de prédiction de la toxicité des
insecticides, en utilisant des programmes élabores sur MATLAB. Nous avons montré dans ce
travail qu’il est possible de relier la toxicité a la topologie de la molécule apres le calcul des
descripteurs (3D-MoRSE, GETAWAY, groupe fonctionnels) par le logiciel E-DRAGON.
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CONCLUSION GENERALE

Les résidus de pesticides constituent aujourd’hui un veritable probléme de société. Depuis
pres de cinquante ans, ils ont été mis en évidence dans tous les compartiments de I'environnement,
dans les eaux des rivieres et des nappes phréatiques, dans l'air et dans les eaux de pluie. On les
rencontre aussi dans les fruits, les légumes, les céréales et les produits d'origine animale (viande,
poisson, lait et ceuf). 1ls existent sous leur forme initiale (substances actives) mais ils peuvent aussi
étre existés sous une forme partiellement dégradée. Ces pesticides regroupent un grand nombre de

spécialités de toxicité variable pour ’homme et I’environnement.

La modélisation pour la prédiction et ou la corrélation de la toxicité des insecticides
continue d’étre un sujet d’actualité scientifique aussi bien du point de vue académique

qu’économique et pratique.

Cette étude traite la modélisation de la toxicité des insecticides par la méthode des réseaux
de neurones artificiels qui fait partie des nouvelles techniques sous 1’¢gide de I’intelligence
computationnelle ou des sciences cognitives. A cet égard, nous avons présenté les étapes
nécessaires au calcul des descripteurs QSAR et leur utilisation pour la prédiction de la toxicité qui
contribue a la réduction de l'utilisation des animaux et en fournissant des données pour faire des

classifications positive de la toxiciteé.

Le développement d’un modéle QSAR débute par la collecte de données expérimentales
fiables. Il s’agit ensuite de developper une série de descripteurs qui caractérisent les structures
moléculaires des composés de la base de données en vue de les relier a la propriété experimentale
étudiée (toxicité). Le calcul des descripteurs est assuré par le logiciel ( E Dragon ) et est effectué
aprés avoir établi les notations SMILES pour chaque molécule. Un grand nombre de descripteurs a

été éliminé par la méthode de prétraitement.

Le choix des descripteurs les plus pertinents a été fait par la méthode dite Stepwise. Les
classes de descripteurs les plus pertinents obtenus alors dans cette étude sont (3D-MORSE,
GETAWAY et les groupes fonctionnels).
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A la lumiére des résultats obtenus, nous pouvons tirer les conclusions suivantes :

= La modélisation par réseau de neurones est une méthode qui est basée seulement sur des

données expérimentales, aussi la qualité et la quantité des données influent sur 1’exactitude

et la robustesse du modéle optimal.

« La modélisation neuronale peut servir comme une alternative fiable aux méthodes

traditionnelles de modélisation de la prédiction de la toxicité des insecticides.

- De nombreux facteurs vont intervenir sur la capacité prédictive. Nous citons les plus

importants:

La nature des molécules sélectionnées dans la base de données et la présence de
ressemblances entre les structures des molécules testées (celles ci peuvent étre
considérées comme des facteurs tres importants pour 1’amélioration des capacités
prédictives du modele).

La taille de la base de données.
Le nombre et le type de descripteurs moléculaires.
La méthode statistique de selection des descripteurs les plus pertinents.

Et finalement les propriétés du réseau de neurones optimise.

En perspective, tout en estimant avoir atteint notre objectif tracé pour cette étude, nous proposons a

ce que la modélisation neuronale puisse étre aussi appliquée en association avec de nouvelles

techniques de représentations des structures moléculaires (les graphs machines) qui ne demandent

pas le calcul préalable des descripteurs moléculaires et qui peuvent éventuellement améliorer la

précision de la prédiction.
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