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Résumeé : Prédiction des parametres pharmacocinétique des médicaments par les RNA-QSAR

Les Relations Quantitative Structure Activité (QSAR) sont appelés a jouer un rdle important dans le domaine
des sciences pharmaceutiques. L'objectif principal de ce travail a été le développement d'un modéle QSAR utilisant un
réseau de neurone feed-forward pour la prédiction de la fraction du médicament liée aux protéines plasmatiques (fb)
d'une série de 277 médicaments. Différents types de descripteurs (1666 au total) ont été générées a partir des structures
des médicaments. Une procédure de sélection a été avancée pour la sélection des descripteurs les plus pertinents et a
fourni dix descripteurs. Ensuite, un modele de réseaux de neurone a une couche caché (10 neurones dans la couche
d'entrée, une couche cachée et 1 neurone dans la couche de sortie) a été congu et optimisé pour la prédiction de f,. Les
valeurs de la REQM (Racine de I’Erreur Qudratique Moyenne) pour le calcul de f, pour la base d’apprentissage, de test
et de prédiction sont 0,11, 0,12 et 0,16, respectivement. La comparaison entre ces valeurs et d'autres valeurs statistiques

réveélent la supériorité du modele neuronale sur le modele RLM (Régression Linéaire Multiple).

Mots clés : Modélisation, RNA, MLR, QSAR, fy, Descripteur,pharmacocinétique.

Summary: Prediction of pharmacokinetic parameters of drugs by RNA-QSAR

Quantitative Structure Activity Relationship (QSAR) models are expected to play an important role in the
pharmaceutical sciences. The main aim of the present work was the development of a QSAR model using a feed-
forward neural network (FFNN) for the prediction of fraction bound to plasma proteins (f,) of a series of 277 drugs.
Different kinds of descriptors (1666 in total) were generated from the drug structures. A feature selection procedure was
advanced for variable selection and has provided ten descriptors. Then three layers FFNN (10 neurons in the input
layer, 1 hidden layer, and 1 neuron in the output layer) was constructed and optimized for the prediction of f,. The
values of RMSE (Root Mean Squared Error) for the calculated f, of training, test, and prediction sets are 0.11, 0.12, and
0.16, respectively. Comparison between these values and other statistical values reveal the superiority of the neuronal

model over MLR (Multi-Linear Regression).

Keywords: Modélisation, RNA, MLR, QSAR, fi, Descriptors, pharmacokinetics.
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Introduction générale

La liaison d'un médicament aux protéines plasmatiques, principalement a I'albumine sérique
et a-acide glycoprotéine, est I'un des nombreux facteurs qui influencent ’ADME (Adsorption,
distribution, métabolisme et excretion) et la toxicité. La liaison d'un médicament aux protéines
plasmatiques réduit la fraction libre du médicament dans la circulation sanguine qui seraient
autrement disponibles pour la pénétration dans les tissus pour atteindre la cible thérapeutique ou le
rein pour I'élimination (Zhang et al. 2012). De nombreuses méthodes experimentales sont
disponibles pour mesurer la liaison aux protéines plasmatiques (ultrafiltration, ultracentrifugation,
dialyse a I'équilibre, I'analyse frontale haute performance, micro extraction en phase solide (SPME),

adsorption sur charbon, et micro dialyse in vivo).

Cependant, ces approches expérimentales pour le développement de nouveaux médicaments
candidats sont assez chéres et prennent du temps. Cela a entrainé un besoin urgent pour la
modélisation computationnelle pour prédire la liaison d'un médicament protéique. Les approches
prédictives comprennent des techniques de modélisation quantitatives structure-activite relation
(QSAR), qui attirent de plus en plus les chimistes et les scientifiques dans [l'industrie
pharmaceutique (Helguera et al. 2008). Les modeles QSAR sont expecté a jouer un réle important

dans les sciences pharmaceutiques.

L’utilisation de ces méthodes alternatives a 1I’expérimentation sont devenue d’un grand intérét et
sont méme recommandées dans les nouvelles reglementations afin d’obtenir les données nécessaires

a ’enregistrement des substances.

L’¢laboration des modeles mathématiques QSAR reliant les propriétés physicochimiques et les
activités biologiques a la structure moléculaire permet, d’une part, d’expliquer ’origine de ces
activités/propriétés et, d’autre part, de les prédire pour des molécules pour lesquelles les données

experimentales ne sont pas disponibles.

Ces méthodes sont a I’heure actuelle principalement utilisées pour le criblage des composés
toxiques par exemple. La procédure de criblage consiste a utiliser ces méthodes pour prédire a priori
les performances (ou la dangerosité) des substances pour des applications données. Ainsi, il est
possible d’identifier les molécules présentant le plus fort potentiel pour la propriété/ 1’activité
attendue. Les premiéres applications de ces méthodes, basées sur des analyses statistiques, ont
concerné principalement des applications biologiques, toxicologiques ou pharmaceutique (Bellifa
2015).
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Introduction générale

La présente mémoire s’organise en quatre chapitres :
Le premier chapitre est dédié a la présentation des parameétres pharmacocinétiques

Le deuxieme chapitre est une présentation de la théorie des réseaux de neurones. Apres avoir
exposé un apercu historique sur les RN, nous détaillons les différents éléments de base de cet outil
mathématique. Nous limitons notre présentation a des aspects qui sont utiles pour la suite de ce

travail.

Le troisieme chapitre est une exposition des modeles QSAR. On y parlera des éléments
nécessaires a 1’élaboration de ces modéles, en particulier la base de données, les descripteurs

moléculaires ainsi que la sélection des plus pertinents.

Le quatriéme chapitre est consacré, quant a lui, a 1’élaboration du modéle QSAR, on
discutera du volet matériels et méthodes, de la procédure de développement des modeles et des

outils statistiques permettant d’analyser leur performance.

Enfin, une conclusion générale qui synthétise I’ensemble des résultats obtenus dans ce

travail et des perspectives de recherche pour la continuité de cette mémoire.
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Chapitre 1. Pharmacocinétique et métabolisme des médicaments

I.1.Définition et buts

La pharmacocinétique a pour but d’étudier le devenir d’un médicament dans 1’organisme.
Elle repose sur I’étude des concentrations des médicaments obtenus suite a 1’administration d’une

dose du médicament (Lechat 2006).

La pharmacocinétique permet I’é¢tude de la relation dose-concentration en médicament

qu’elle soit concentration sanguine ou concentration plasmatique.

La connaissance de la pharmacocinétique d’un médicament permet d’en définir les
modalités d’administration & savoir la voie d’administration par exemple IV, PER OS...etc. la
forme galénique : comprimé, gélule. La posologie : en fonction du poids, de la fonction hépatique
ou de la fonction rénale du patient, la posologie en fonction des médicaments associés et enfin du
rythme d’administration(Stanke-Labesque 2012).

On peut distinguer schématiqguement 4 etapes dans la pharmacocinétique d’un

médicament(Loichot et Grima 2004)

v’ Son absorption
v/ Sa diffusion dans I’organisme
v Son métabolisme

v" Son élimination de I’organisme
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Chapitre 1. Pharmacocinétique et métabolisme des médicaments
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Figure 1.1. Le trajet du médicament dans 1’organisme(Cours 2016).
F : facteur de biodisponibilité
V : volume de dilution
f: taux de liaison aux protéines plasmatiques

Ces différentes phases se font a des vitesses plus ou moins rapides selon le médicament

étudié et selon les individus traites par ce produit.

|.2. Absorption d’un médicament

L’absorption est le processus par lequel le médicament inchangé passe de son site
d’administration a la circulation générale (site de mesure). La voie d’administration du
médicament influence cette premiére phase : la voie intra-veineuse est la voie de référence puisque
par définition, a la différence des autres voies (orale par exemple) toute la dose administrée atteint

la circulation générale(Rowe 2012).
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Chapitre 1. Pharmacocinétique et métabolisme des médicaments

1.2.1. Modalités d’absorption

On abordera principalement la voie digestive parce que c’est une voie indirect c'est-a-dire
c’est la voie ou les paramétres sont les plus variables et d’autre part parce que c’est la voie
d’administration qui est la plus fréquente et qui présente un intérét d’autant plus générale (Stanke-

Labesque 2012).

L’administration d’un médicament par voie digestive nécessite une premiere €tape qui est
celle de la libération et de la dissolution du principe actif puis son passage dans la circulation
sanguine c’est-a-dire sa résorption. Le médicament doit passer une barriere qui le sépare de la
circulation générale (I’épithélium digestif) Parmi les différents mécanismes, 2 sont

importants(Stanke-Labesque 2012) :

1.2.1.1. Diffusion passive
La diffusion passive est gouvernée par la loi de Fick :

M= Pk+A(C1-C2) (1.1)

o=
M/t = flux de médicament qui diffuse (unité de masse/temps)
Pk = coefficient de perméabilité (temps / cm2)

A = section de la surface de diffusion (cm2)

C1 et C2 = concentrations de médicament de part et d’autre de la membrane (unité de masse / par

unité de volume).

Cette loi indique simplement que la diffusion passive se fait en suivant le gradient de
concentration et jamais contre un gradient de concentration. C’est a dire que le médicament va du

milieu le plus concentré vers le milieu le moins concentre.

Ce mécanisme n’est pas saturable et est non spécifique : il n’y a pas de compétition entre les

molécules

1.2.1.2. Transport actif : On appelle transport actif le passage d’une substance a travers une
membrane contre un gradient de concentration. Ce systéme de transport est capable de former un

complexe avec la molécule a transporter, laformation de ce complexe se fait sur I’'une des faces de
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la membrane et sa dissociation sur 1’autre, libérant ainsi la molécule transportée. Les principales

caractéristiques de ce mécanisme sont(Rosenfeld et Loose 2007) :

v' 1l nécessite de I’énergie (par ex. de I’ATP).

v' 11 est spécifique d’une substance ou d’un type de substance, (par ex. le transport des acides
amines).

v' 1l permet ’entrée ou la sortie d’une molécule dans une cellule. II est souvent bidirectionnel.

v C’est un mécanisme saturable.

v Il peut étre inhibé et soumis a une compétition entre les molécules transportées
(médicaments et substances endogénes, médicaments entre eux) ce qui entraine une

possibilité¢ d’interactions médicamenteuses.

1.2.2. Les paramétres influents sur I’absorption(Lechat 2006)
1.2.2.1. Les caractéristiques du médicament

v" Physico-chimiques : pKa (la forme non ionisée d’un médicament est absorbée plus
facilement)

v' Hydro/lipo solubilité

v" Taille et morphologie de la molécule

v’ La forme galénique (sirop, comprimé, gélule...) qui détermine la vitesse de dissolutiondu

médicament...

1.2.2.2. Les caractéristiques liées a I’individu

v’ Le pH digestif

v’ La vitesse de vidange gastrique et la mobilité intestinale

v’ L’alimentation : repas riche en graisses...

v’ La prise associée de médicament (pansements digestifs, modificateurs de vidange gastrique)

v L’age.

1.2.3. Evaluation de I’absorption : la biodisponibilité

La biodisponibilité se définit comme étant la fraction de la dose de médicament administré

qui atteint la circulation générale et la vitesse a laquelle elle I’atteint(wikipedia 2016)

L’absorption digestive proprement dite, c’est-a-dire la quantité de principe actif atteignant
la circulation systémique est difficile a mesurer puisque la circulation porte est d’accés peu aisé.

L’approche de cette quantité disponible au niveau systémique se fait donc de maniére indirecte a
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partir de la quantité de médicament dans le plasma prélevé au niveau périphérique, c’est a dire

apres le foie(Toutain et Bousquet-Melou 2004).

La quantité de médicament qui atteint la circulation générale (ou systémique) est fonction
de la quantité absorbée par I’épithélium digestif (et donc de la dose administrée) mais également,

d’autres processus d’élimination pré-systémique(Loichot et Grima 2004) :

v’ dégradation dans la lumiére intestinale,

v/ métabolisme au niveau des anthérocytes (cf. métabolisme),

v’ captage hépatique important au premier passage. Lorsque le médicament a une forte affinité
pour I’hépatocyte et les enzymes hépatiques, une fraction de la dose absorbée est captée lors
du premier passage, c’est a dire avant méme d’atteindre la circulation générale. La quantité
de médicament retrouvée dans la circulation systémique est alors diminuée. C’est 1’effet de

premier passage hépatique.

1.2.3.1. Le facteur quantitatif F

Le facteur quantitatif (F) de la biodisponibilité ne peut étre apprécié que par rapport a une

forme de référence. On distingue ainsi :

La biodisponibilité absolue: une forme extra-vasculaire est comparée a la forme de référence qui
est le médicament administré par voie intraveineuse puisque par définition toute la dose atteint la
circulation générale(Lechat 2006).

La biodisponibilité relative ou la forme de référence est administrée par une autre voie que la voie
intra-veineuse. Cette forme de référence peut étre administrée par la méme voie que la forme a
tester, mais il s’agit soit d’une autre forme galénique (solution aqueuse, suspension...)Soit d’une
autre formulation d’une forme commercialisée depuis longtemps (cas des generiques)(Lechat
2006).

En général la quantification du facteur (F) de biodisponibilité¢ s’effectue par comparaison des
surfaces sous la courbe des concentrations en fonction du temps (SSC) aprés administration de
chaque forme séparément. Celles-ci sont en effet proportionnelles a la quantité de médicament

présent dans la circulation générale ( figure 1.2)(Pharmaomédicale 2016).

F est obtenu selon

__ SSCpo
~ ssciv

(biodisponibilité absolue) (1.2)
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Predicted (ng/ mL)

ifL]

Time i)

Figure 1.2. L’allure générale de la Quantité de medicament présent dans la circulation général en
fonction du temps(Lechat 2006)

1.2.3.2. Interprétation de la biodisponibilité
On voit selon 1’équation (1.2) que si toute la dose administrée par voie orale est absorbée

(comme en intra-veineux) la biodisponibilité absolue de ce produit sera 1.

Une biodisponibilité absolue de 0,5 pour un produit signifie que seule la moitié de la quantité

administrée est retrouvée dans la circulation genérale.
Ainsi, la dose contenue dans le comprimé ou la gélule ne reflete pas toujours la dose biodisponible

F est donc par définition compris entre 0 et 1(Kwan 1997).

1.2.3.3. Le facteur vitesse Tmax

Le facteur vitesse est apprécié par la constante de vitesse d’absorption Ka ou plus
facilement par la concentration maximale (Cmax) et le temps pour atteindre cette concentration

(Tmax).

Au méme titre que la quantité absorbée, la vitesse d’absorption d’'un médicament est un

parametre significatif pour le délai d’action d’un principe actif.

La vitesse de passage est un parametre prépondérant pour les médicaments destinés a une action
rapide (antalgique par exemple) en prise unique ou de courte durée. Pour les traitements
chroniques, ou une imprégnation constante est recherchée, la notion de Tmax est moins

déterminante(Geneviéve 2007).

Page 8



Chapitre 1. Pharmacocinétique et métabolisme des médicaments

1.2.3.4. L’intérét de I’étude de la biodisponibilité

1. La biodisponibilité absolue est déterminée lors de 1’étude d’un nouveau médicament.

La détermination de la biodisponibilité relative est utilisée pour comparer des formes galéniques ;
elle est obligatoire pour tout changement de formulation (changement d’excipient...) et avant
commercialisation d’un médicament« générique». Un exemple classique permet de comprendre la
nécessité de telles études est la survenue en 1972 en Angleterre d’intoxications digitaliques chez
plusieurs patients liées aune modification dans le procédé de fabrication de la digoxine

(Lanoxine®) qui entraina un doublement de sa biodisponibilité(Lechat 2006).
2. Il ne faut pas assimiler obligatoirement mauvaise biodisponibilité et faible efficacité.

En effet, la mauvaise biodisponibilité peut provenir d’un captage hépatique au 1*passage. Il est
possible que ce captage aboutisse a la transformation du médicament en métabolite
pharmacologiquement actif. Dans ces conditions, malgré une faible biodisponibilité, le
médicament administré par voie orale pourrait étre aussiactif que par voie intraveineuse. C’est le
cas du propranolol dont la biodisponibilité est de 30 % mais qui est métabolisé en 4-OH

propranolol dont I’activité bloquante est comparable a celle du propranolol.

A Tinverse, le vérapamil (inhibiteur calcique) avec une biodisponibilité de 15 % est, & dose
identique, 7 a 10 fois moins actif par voie orale que par voie intraveineuse: ses métabolites sont

beaucoup moins actifs que le produit inchangé(Toutain et Bousquet-Melou 2004).

3. Par définition, les pro-drogues (précurseurs de médicament) ont une biodisponibilité
nulle ou trés faible puisqu’ils ne sont pas retrouvés dans la circulation générale : ils sont

rapidement transformés en molécules responsables de 1’activité(Lechat 2006).

4. Une faible biodisponibilité ne serait pas génante en soi si elle était constante pour un
méme individu et entre les individus. Ceci n’est pas le cas dans la réalité. Plus la biodisponibilité

d’un médicament est faible, plus ses variations auront d’effetsur son profil pharmacocinétique.

Exemple : la biodisponibilité d’un médicament varie au maximum de 5 % entre les individus. Si sa
biodisponibilité est faible (10 % en moyenne par exemple) elle peut alors passer de 10 % a 15 % =
50 % d’augmentation relative. A I’inverse si sa biodisponibilite est forte (90 % en moyenne par

exemple), une variation de 5 % aura beaucoup d’effet relatif(Lechat 2006).
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1.3. Distribution

Une fois la circulation sanguine atteinte, les medicaments vont se distribuer dans
I’organisme. Les caractéristiques physico-chimiques du médicament conditionnent son affinite
pour les différents tissus mais d’autres facteurs vont influencer la distribution. On résume donc
sous le terme de distribution, le devenir du médicament au niveau sanguin puis sa diffusion au

niveau tissulaire (Wikipedia 2016).

1.3.1. Fixation aux protéines plasmatiques (Jacques 2006)

Dans la circulation générale, le médicament peut se lier aux protéines plasmatiques,
présentes en grande quantité, pour former des complexes. Il s’agit le plus Souvent d’une liaison

réversible et en équilibre tel que :
Ka
Médicament libre + Protéine libre & Complexe médicament-protéine
Forme libre forme liée
(1-f) f
Ka : constante d’association ou d’affinité
f: taux de liaison aux protéines plasmatiques
Les substances "acides faibles" se fixent a I'albumine.
Les substances "bases faibles" se fixent préférentiellement a 1°'AAG alpha-1-glycoprotéine acide.

Il'y a une possibilité d’interactions médicamenteuses par déplacement, s’il ya une

compétition pour les mémes sites de liaison.
La forme libre est seule active et diffuse vers les tissus.
La forme liée est une forme de transport ou de stockage.
Différentes protéines plasmatiques et structures cellulaires sont impliquées :

v Albumine
v’ Alphal glycoprotéine acide (AAG)
v' Lipoprotéines
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v' Gammaglobulines

v' Cellules sanguines (érythrocytes, polynucléaires, lymphocytes, plaquettes)

La fixation aux protéines plasmatiques dépend beaucoup des caractéristiques acido-

basiques du médicament.

1.3.2. Interprétation de la défixation protéique

Le seul pourcentage de fixation aux protéines est insuffisant pour comprendre les conséquences de

la fixation sur la pharmacocinétique d’un médicament.
En effet il existe un équilibre entre le plasma, les tissus et les voies d’élimination.

Lorsqu’il est défixé un medicament fortement fixé aux protéines plasmatiques est soit éliminé soit
distribué vers les tissus. Si les voies de métabolisme sont efficaces, cette défixation n’aura le plus

souvent aucune conséquence.

En pratique, la fixation protéique n’est a considérer que si elle est élevée (> 90 %) et si le
médicament a une marge (ou un index) thérapeutique étroite (concentration toxique proche de la

concentration efficace)(Médecine et vie 2012).

1.3.3. Diffusion tissulaire

Généralement, la distribution se fait dans 1’espace extracellulaire (volume plasmatique +
volume interstitiel) et peut aussi comprendre le volume cellulaire. Pour diffuser les médicaments
doivent passer les membranes tissulaires. Dans certains tissus (foie...), la paroi vasculaire est
composée de capillaires discontinus permettant une diffusion facile du médicament. A 1’opposé
dans d’autres organes (cerveau et barriere hémato-encéphalique...) la paroi vasculaire est
composee de capillaires continus difficilement franchissables.Les mécanismes du passage
transmembranaire  du médicament sont identiqgues & ceux pour I’absorption

digestive(pharmacorama 2016).
La diffusion tissulaire est donc dépendante de(Lechat 2006) :

v’ Caractéristiques physico-chimiques du médicament (lipophilie)
v’ Capacité du médicament a franchir les parois vasculaires et cellulaires
v’ La fixation protéique (sanguine et tissulaire)

v' Le débit sanguin tissulaire (trés élevé pour le foie et le rein, faible pour I’os et la peau...)
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1.3.4. Interprétation de la diffusion tissulaire

Les molécules fortement fixées aux tissus sont en quelque sorte « aspirées » du compartiment
sanguin et les concentrations totales circulantes décroissent fortement, sans entrainer de
modification du pourcentage de fixation aux protéines plasmatiques s’il n’y a pas dissociation. A
I’inverse, les molécules fortement liées aux protéines plasmatiques se trouveront essentiellement
dans I’espace vasculaire (les tests d’exploration pour mesurer les différents volumes liquidiens a

I’aide de colorants liés aux protéines sont fondés sur cette propriété) (Lechat 2006).

1.3.5. Volume apparent de distribution

Il est difficile de quantifier la distribution d’un médicament compte-tenu de I’impossibilité

de mesurer les concentrations tissulaires, seul le secteur plasmatique étant facilement accessible.

La relation entre la quantit¢ totale de médicament présente dans ’organisme et la
concentration observée au niveau plasmatique s’exprime par le Volume de distribution.
Connaissant la dose administrée(D) et la concentration plasmatique (C) extrapolée a 1’origine Co
aprés injection intraveineuse, il est en effet simple de calculer ce Volume de

distribution(Pharmaomédicale 2016)

__dose
V== (1.3)

Cette méthode est souvent fausse, a cause de I’imprécision régnant sur 1’estimation de cette
concentration a I’origine, du fait des phénomenes de distribution qui rendent hasardeuse toute

extrapolation.

Il est de loin préférable d’utiliser la relation qui existe entre la clairance et la constante
d’élimination K.

V= 2 — dose (|.4)

k aire sous la courbexk

La valeur obtenue par ce calcul est en fait le volume apparent de distribution qui serait atteint en
supposant une répartition homogeéne de la molécule dans un volume tel que la concentration de
médicament serait partout identique a celle du plasma. Si une substance est fortement fixée au
niveau tissulaire, la concentration plasmatique sera faible et le volume de distribution grand et
réciproquement. Le volume de distribution n’est cependant pas une représentation anatomique de
la répartition de la molécule Des médicaments comme les antidépresseurs imipraminiques peuvent

atteindre des valeurs supérieures a mille litres (au lieu des 40 litres d’eau corporel de I’homme
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standard : 3litres plasma + 12 litres de liquide interstitiel + 25 litres de liquide intra-cellulaire)
reflétant les tres faibles concentrations plasmatiques atteintes aprés des doses
thérapeutiques(UGent 2012).

Une des conséquences cliniques de cette caractéristique pharmacocinétique est qu’en cas
d’intoxication par surdosage, il sera vain d’entreprendre une épuration extra-rénale par dialyse
pour toutes les molécules a grand volume de distribution : le dialyseur n’ayant accés qu’a des

quantités circulantes trés faibles, 1’efficacité de 1’épuration sera insignifiante.

1.3.6. Facteurs modifiant la distribution(Labrecque et Sirois-Labrecque 2003)

Volume liquidiens de I’organisme

v’ Age (nourrisson...)

v’ Déshydratation
Rapport masse maigre/tissu adipeux

v" Obésité
v Age

Hémodynamique

v’ Etat de choc

v' Insuffisance cardiaque chronique
Modifications des protéines plasmatiques
Diminution de la concentration d’albumine

Grossesse
Syndrome néphrotique
Dénutrition

Grands brilés

NN

Cirrhose
Diminution AAG

v Grossesse
v’ Contraceptifs oraux
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v' Age : nouveau-né
v Cirrhose

Augmentation de la concentration AAG

v' Etats inflammatoires
v’ Affections rhumatologiques

v' Etats infectieux séveres

1.4. Métabolisme et élimination des médicaments

L’¢limination des médicaments de I’organisme résulte de I’addition de plusieurs processus.
Elle comprend la capacité métabolique de différents organes, en premier lieu le foie et I’excrétion

sous toutes ses formes, en particulier rénale (urine) mais aussi hépatique (bile) (Lechat 2006).

1.4.1. Biotransformations
1.4.1.1. Définition

L’analyse du métabolisme d’un principe actif est avant tout une approche descriptive des
diverses voies métaboliques et de leur importance relative, ainsi que des conséquences sur

I’élimination du médicament.

Le terme de métabolisme fait référence a la transformation, par une réaction enzymatique
d’un médicamenten un ou plusieurs autres composés actifs ou inactifs au plan pharmacologique.
De nombreux tissus peuvent réaliser cette transformation (peau, poumon, rein, intestin...).
Néanmoins le principal site de biotransformation est situé au niveau hépatique, dans les enzymes
des microsomes.Ceci est expliqué par le flux sanguin trés important du foie, organe épurateur, par
rapport aux autres organes : il regoit environ 1,5 litres de sang par minute (1,2 | par la veine porte
et 0,3 | par l’artere hépatique). Les hépatocytes contiennent un grand nombre d’enzymes
impliquées dans la transformation des médicaments, en particulier les réactions d’oxydoréduction,
les hydroxylations ou la rupture oxydative des liaisons N-C et O-C. L’élément fondamental de ce
systeme enzymatique est le cytochrome P450 comprenant de nombreuses isoenzymes

(pharmacocinétique 2005).

Schématiquement on distingue 2 phases de métabolisme selon les processus de transformation

induits par ces enzymes : les réactions de phase | et celles de phase II.
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1.4.1.2. Réactions de phase |

* Les réactions d’oxydation sont majoritairement localisées dans les microsomes hépatiques.

Elles consomment du NADPH (nicotinamide phosphate réduit), de 1’oxygéne moléculaire et

passent par les cytochromes P450.

« Les réactions de réduction sont beaucoup moins fréquentes et moins bien explorées. La réduction
n’intervient pas exclusivement au niveau hépatique mais également dans I’intestin via la flore

bactérienne.

« L’hydrolyse enfin est une voie métabolique banale, qui intervient dans le foie, dans différents
tissus et méme dans le plasma. Les enzymes de type des estérases sont le plus souvent non
spécifiques. La réaction d’hydrolyse par clivage d’un ester ou d’un amide, est chez 1’homme, trés

rapide.
L’oxydation, la réduction et I’hydrolyse sont des biotransformations regroupées sous le terme de

« Metabolisme de phase | » qui conduit a des dérivés dont les groupements fonctionnels sont le
plus souvent des hydroxyles (-OH), des amines (-NH2) ou des carboxyles (-
COOH)(Pharmacie.ma 2006).

1.4.1.3. Réactions de phase Il

Les groupements fonctionnels issus des reéactions de phase | peuvent étre ensuite

conjugués. C’est la réaction de phase II.

Les mécanismes de conjugaison chez 1’homme font généralement appel a [’acide

glucuronique, au glycocolle, au sulfate ou a ’acétyl.

Glucuroconjugaison. La conjugaison avec I’acide glucuronique est la plus fréquente des
conjugaisons.Elle est catalysée par le systeme enzymatique de la glucuronyltransférase et
concerne les molécules possédant un groupement hydroxylé, carboxylé ou aminé. Les
glucuronides sont trés hydrosolubles ce qui explique la facilité avec laquelle ils sont éliminés dans
I’urine et la bile. Dans quelques cas, les esters sont instables et apres hydrolyse dans 1’urine ou le

plasma redonnent la molécule mere(Loichot et Grima 2004).

1.4.1.4. comprendre le métabolisme des médicaments (Lechat 2006)
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1. Lorsqu’un médicament est métabolisé, il 1’est rarement de fagon unique et plusieurs voies
métaboliques sont possibles. Tous les métabolites ne sont d’ailleurs pas toujours identifiés (en
particulier a cause des problémes analytiques qui se posent pour les isoler, les caractériser et

définir leur structure).

2. Il existe une certaine spécificité pour certains substrats : les différents cytochromes ont en

fonction de leur structure protéique une affinité différente pour les divers substrats.
3. Certains substrats modifient ’activité des enzymes responsables des biotransformations
(Augmentation = inducteur ; diminution = inhibiteur)

4. Certaines enzymes des voies de métabolisme du médicament sont soumises a des
polymorphismes genétiques qui peuvent modifier leur activité métabolique. On distinguera alors
des métaboliseurs lents, intermédiaires, rapides et méme ultra-rapides. Ce facteur intervient dans

la variabilité entre les individus de réponse a un médicament.

5. Les meédicaments qui ont une forte affinité pour les enzymes hépatiques ont apres

administration orale une faible biodisponibilité¢ due a I’effet de premier passage hépatique.

1.4.2. Elimination
1.4.2.1. Elimination hépatique

Outre ses capacités métaboliques, le foie participe a I’excrétion des médicaments hors de

I’organisme par le biais du systeme biliaire.

Apres excrétion dans la bile, le médicament se retrouve dans la lumiére intestinale ou il peut étre

réabsorbé : c’est le cycle entéro-hépatique(Guergouri).

1.4.2.2. Elimination rénale

La plupart des molécules sont éliminées dans les urines, soit sous forme inchangée, soit
sous forme de produits de dégradation. Le plus souvent les médicaments ou leurs métabolites ont
une masse moléculaire bien inférieure a 5000 et sont de ce fait filtrés par le glomérule. Seule la

partie non fixée est filtrée(pharmacorama 2016).

La réabsorption tubulaire intervient tout au long du néphron. Il s’agit le plus souvent d’un

processus passif qui est influencé par le degré d’ionisation du médicament : seule la fraction non
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ionisée au Ph urinaire est réabsorbée. Cette propriété est utilisée dans certains surdosages pour

accelérer 1’¢limination du médicament en alcalinisant les urines pour bloquer la réabsorption.

Une sécrétion active est également observée pour quelques molécules, entre autres des
cations ou anions qui sont sécrétés dans la lumiere du tubule par des systémes de transport
specifiques, consommant de 1’énergie et a capacité saturable. On peut donc observer des

phénomeénes de compétition(Lechat 2006).

1.4.2.3. Autres voies d’excrétion
Les autres voies (salivaires, pulmonaire...) sont usuellement négligeables par rapport aux

voies rénale et hépatique.

Néanmoins on soulignera I’importance de la voie lactée pouvant donner des risques
d’intoxications du nourrisson lors de 1’allaitement(Pharmaomédicale 2016).

1.4.3. Quantification du métabolisme et de I’élimination

1.4.3.1. Notion de clairance

La capacité globale de 1’organisme a éliminer une molécule est la clairance, définie comme
le volume de plasma totalement épuré par unité de temps ; elle est ainsi habituellement exprimee

comme un débit en ml/min.

La clairance totale est égale a la somme des clairances de chaque organe susceptible
d’intervenir dans 1’¢limination du médicament : clairance rénale, hépatique, intestinale,

pulmonaire, etc.
La notion de clairance recouvre deux aspects complémentaires 1’un de I’autre :

la biotransformation du composé parent en métabolites dans les différents organes (foie, intestin,
peau, etc.),

I’excrétion du composé inchangé par les voies classiques (rein, voies biliaires, sueur,larmes, etc.).

On peut aussi définir la clairance d’un organe qui traduit la capacité de cet organe a extraire un
médicament d’un volume sanguin par unité de temps. On s’intéresse plus particulierement a la

clairance hépatique et la clairance rénale(Loichot et Grima 2004).
1.4.3.2. Notion de coefficient d’extraction

Pour un organe on a:
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Clairance = Debit sanguin(Q) = Coef ficient d'extractionde l'organe (1.5)

E =

concentration sanguine arterielle (Ca)—concentration sanguine veineuse (Cv) (| 6)
concentration sanguine arterielle(Ca) '

La capacité d’un organe a éliminer un médicament est ainsi exprimée par la fraction du flux

sanguin le traversant qui est complétement épurée du médicament par unité de temps. Cette

fraction est définie comme le coefficient d’extraction E.

Les médicaments peuvent ainsi étre divisés en plusieurs groupes selon leur comportement au

niveau de I’organe. On définit classiquement les médicaments en :

v’ fortement extraits si E > 0,7
v/ moyennement extraits quand 0,3 <E < 0,7

v’ faiblement extraits quand E < 0,3

Lorsque la molécule est totalement extraite du sang lors de son passage a travers 1’organe, la

clairance(CI) du médicament est égale au débit sanguin a travers ce méme organe :

OrCl = Q = Edoncici Cl = Q

Exemple : D’une fagon simple, la clairance hépatique indique le volume virtuel de sang perfusant
le foie qui est totalement débarrassé du médicament par unité de temps. Le flux sanguin hépatique
est normalement de 1,5 1/mn chez ’adulte de 70 kg. Si le médicament est essentiellement éliminé
sous forme de métabolites par le foie et que son coefficient d’extraction est de 0,50, la clairance
hépatique de ce produit sera donc de 0,75 I/mn pour ce sujet. A contrario, un coefficient
d’extraction proche de zéro signifie que la clairance hépatique est tres faible et donc qu’il ne

participe pas a I’¢limination de ce médicament(Lechat 2006).
1.4.3.3. Clairance hépatique
La clairance hépatique se décompose en deux :

clairance métabolique

clairance biliaire
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Clairance métabolique

Elle dépend d’une part de la clairance intrinseéque qui est la capacité du ou des systemes
enzymatiques hépatiques a métaboliser le médicament indépendamment des autres facteurs (débit

sanguin par exemple). Elle traduit la fonction brute du foie.

Elle dépend d’autre part de la fraction libre plasmatique du médicament qui est fonction du degré

de fixation protéique.On peut alors distinguer 2 situations :

* Lorsque le foie extrait fortement un médicament (Eh > 0,7), I’élimination métabolique est
dite débit-dépendent. En effet Eh tend vers 1 alors Clh= Qhx Eh = Qh. Tous les facteurs qui

influenceront le débit hépatique modifieront donc 1’élimination de ce médicament.

* Lorsque le foie extrait faiblement un médicament (Eh < 0,3), I’élimination dépend de la
clairance métabolique (fraction libre du médicament et clairance intrinseque)(Moulin et Coquerel
2002)

Clairance biliaire

C’est la capacité du systeme biliaire a éliminer le médicament. Ce systeme élimine
principalement les molécules de forte masse moléculaire. La sécrétion biliaire est le plus souvent
active par le biais de transporteurs(FOURCADE et al. 2014).

1.4.3.4. Facteurs influencant la clairance hépatique

v Modification du débit sanguin hépatique

v/ Modification de la clairance intrinseque : Induction & Inhibition enzymatique ;
polymorphismes genétiques ; insuffisance hépatocellulaire ; age

v Modification de la fraction libre

v Modification de la clairance biliaire : cholestase intra et extra hépatique(Lechat 2006)

1.4.3.5. Clairance rénale(Loichot et Grima 2004)

On a par définition

Clr = Qr *Er (1.8)
Mais aussi :
Clrénale = C(lfiltration + Cl sécrétion — Cl réabsorption (1.9
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1.4.3.6. Facteurs influengant la clairance rénale(Lechat 2006)

v Modification du débit de filtration glomérulaire : Insuffisance rénale, insuffisance cardiaque,
age

v Modification de la sécrétion tubulaire : Insuffisance rénale ; insuffisance cardiaque ;age ;
interaction médicamenteuse

v Modification de la réabsorption tubulaire : pH, débit fraction filtrée, age

v" Modification de la fraction libre.

1.4.3.7. Calcul de la clairance(Pharmaomédicale 2016)

La clairance sanguine totale (ou systémique) est généralement calculée a partir des données

sanguinesdu médicament obtenues apreés injection intraveineuse (bolus) selon la formule :

Cl = dose (1.10)

aire sous la courbe

Si ’on administre le médicament par voie orale, il faut dans le calcul de la clairance tenir

comptede la fraction qui atteint réellement la circulation, ce que 1I’on exprime par :

Cl = F x dose orale (1.11)

aire sous la courbe aprés voie orale

Ou F est la biodisponibilité
Remarque

Si I’on ne pondére pas par la fraction F, cela revient a surestimer la clairance ; a I’extréme
si la molécule n’est que peu résorbée au niveau du tractus gastro-intestinal, les concentrations
sanguines seront trés faibles, la surface sous la courbe tendra vers zéro et la clairance sera trés
¢levée, donnant I’illusion d’une grande capacité d’élimination d’une dose de médicament alors

qu’en fait ce médicament n’a jamais atteint la circulation.

La clairance rénale est aussi facilement calculable puisque 1’on peut doser dans les urines

la quantité de médicament éliminé.

Par contre, la clairance hépatique est difficile a quantifier (la clairance biliaire nécessiterait

de réaliser des prélévements biliaires, la clairance intrinséque est difficile a mesurer...).
On peut alors la déduire en considérant :

Clairance totale = Clairance rénale + Clairance non rénale (= hépatique notamment)(Lechat 2006)
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1.4.4. Demi-vie d’un médicament

Un paramétre synthétique est largement utilis¢ pour exprimer 1’élimination d’un
médicament de ’organisme : la demi-vie. La t1/2 correspond au temps nécessaire pour passer
d’une concentration plasmatique a sa moitié, quel que soit le niveau de cette concentration. Le
facteur de proportionnalité, entre la dose administrée et la concentration plasmatique, est le
volume de distribution. Une autre maniére d’exprimer la méme notion est de considérer la t1/2
comme le temps mis pour diminuer de moitié la quantité totale de molécule contenue dans

I’organisme quelle que soit la dose(Wikipedia 2016).

Généralement la demi-vie est calculée a partir des concentrations plasmatiques

mesurées durant laphase d’élimination.

t1/2 =22 o Ke =1ECUED (1.12)

t2—-t1
C1 est la concentration au temps 1 et C2 la concentration au temps 2.

L’¢limination de la molécule inchangée ne peut se faire qu’a partir des organes
d’élimination, en contact avec le sang ou le plasma. Comme par ailleurs la quantité de médicament
dans le sang ou le plasma a tout moment depend du volume de distribution, la vitesse de

disparition du médicament dépendra a la fois de la clairance et du volume de distribution. D’ou :

0.693 xVd

£1/2 = 225

(1.13)

Pour une clairance élevée, les molécules a petit volume de distribution, donc a
concentrations plasmatiques élevées, seront éliminées avec une demi-vie courte et
réciproquement. La t1/2 n’est ainsi qu’un résumé de deux paramétres physiologiques

caractéristiques de chaque molécule, la clairance et le volume de distribution(Lechat 2006).

La demi-vie n’est donc pas le reflet unique de 1’élimination du médicament mais un critére

composite li¢ a la distribution et a I’élimination de celui-Ci.

Ainsi, des situations cliniques existent ou la t1/2 reste constante alors que 1’élimination du
médicament est altérée. Mais Cl et Vd ont varié de la méme proportion dans le méme sens (c’est le

cas chez ’insuffisant rénal pour certains médicaments).

Les études pharmacocinétiques chez les malades qui n’utilisent que la demi-vie comme

I’indicateur de I’élimination se trouvent parfois faussées car elles négligent le fait qu’une
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pathologie donnée puisse modifier la clairance et/ou le volume de distribution : si I’on est dans le
cas ou Vd et Cl sont diminués, tous les deux de la méme proportion, la t1/2 calculée selon
I’équation restera inchangée mais les concentrations plasmatiques du médicament auront
augmenté et ce de facon potentiellement importante. Les risques de toxicité peuvent augmenter en

méme temps(Lafaurie et al. 2002)

En pratique, la t1/2 intervient dans la réflexion pour établir le rythme posologique. Elle permet
d’estimer le temps mis pour atteindre le plateau d’équilibre (5t1/2 dans tous les cas)et la
fluctuation de concentrations entre les prises. Lorsqu’un médicament est administré en chronique,
le profil des concentrations dépendra du rapport entre la t1/2 et I’intervalle entre les prises(Brion
2003).

Lorsque la dose administrée est totalement éliminée avant la dose suivante, le profil de
concentrations sera une succession de pics identiques a une prise unique. Si au contraire, une prise
médicamenteuse intervient alors que la dose précédente n’est pas éliminée, cette nouvelle dose
vient s’ajouter au reste présent dans 1’organisme : il y a accumulation jusqu’a 1’obtention du
plateau d’équilibre, en 4 a 5 t1/2 instant ou la quantité apportée par chaque prise compense la
quantité éliminée entre deux prises. Plus I’intervalle entre deux administrations est petit en
comparaison de la t1/2, plus le reliquat auquel vient s’ajouter la nouvelle dose est grand et plus la

molécule s’accumule dans 1I’organisme(Lechat 2006).
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Chapitre 1. Les réseaux de neurones

11.1. Introduction

Les réseaux de neurones connaissent depuis quelques années un succes croissant dans divers
domaines des sciences de I’ingénieur, celui du génie des procédés n’échappe pas a cette regle. Dans

ce chapitre, nous nous intéressons a I’application des réseaux de neurones aux bioprocedés.

Dans un premier temps, nous rappelons les définitions et notations de bases relatives aux

réseaux de neurones. Nous poursuivons en exposant les types et la méthodologie d’apprentissage.

Nous présentons aussi, d’une maniére générale, les étapes de conception d’un réseau de
neurones : le choix des entrées et des sorties, 1’¢élaboration de la base de données et de la structure du

réseau...etc.

Nous terminons ce chapitre par la présentation de diverses applications qui sont destinées a
montrer que dans le domaine des bioprocédés, les réseaux de neurones sont susceptibles d’apporter

des solutions efficaces et élégantes.

11.2. Historique

En 1943, Mac Culloch et Pitts ont proposé le premier modele de neurone biologique (Davalo
et Naim 1989). Ce dernier, appelé aussi neurone a seuil, a été inspiré des récentes découvertes en
biologie. Ce sont des neurones logiques (0 ou 1). Ces deux physiciens ont montré que les neurones

formels peuvent réaliser des fonctions logiques.

En 1949, le psychologue Donald Hebb a introduit, dans son ouvrage "The Organization of
Behavior", le terme connexionisme pour parler des modéles massivement paralleles et connectés. Il
a proposé de nombreuses regles de mise a jour des poids dont la plus connue a cette époque est la
"regle de Hebb™ (Hebb 1949, Davalo et Naim 1989).

En 1958, le psychologue Frank Rosenblatt a développé le modéle du perceptron (Rosenblatt
1958). Il s’agit d’un réseau de neurones, capable d’apprendre a différencier des formes simples et a
calculer certaines fonctions logiques. Il est inspiré du systéme visuel. Il a réussi a I’appliquer dans la
reconnaissance des formes. Au début des années 60, les travaux de Rosenblatt ont vécu un grand
intérét dans le milieu scientifique. Mais en 1969, deux scientifiques américains appelés Minsky et
Papert (Minsky et Papert 1969, Davalo et Naim 1989) ont publié un livre dans lequel ont démontré
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les limites du perceptron proposé par Rosenblatt. En particulier, son incapacité réside a la résolution

des problémes non linéaires.

Les travaux se sont ralentis considérablement jusqu’aux années 80. En 1982, Hopfield a fini
par démontrer I’intérét des réseaux enticrement connectés (Hopfield 1982, Davalo et Naim 1989).
Parallelement, Werbos a congu un mécanisme d’apprentissage pour les réseaux multicouches de type
perceptron : la rétro-propagation (en anglais back-propagation). Cet algorithme, qui permet de
propager I’erreur vers les couches cachées, sera popularisé en 1986 dans un livre "Parallel Distributed
Processing"” par Rumelhart et McClelland (Rumelhart et McClelland 1986).

En 1989 Moody et Darken (Moody et Darken 1989) exploitent quelques résultats de
I’interpolation multi variables pour proposer le Réseau a Fonctions de base Radiales (RFR), connu
sous I’appellation anglophone "Radial Basis Function network™ (RBF). Ce type de réseau se distingue

des autres types de réseaux de neurones par sa représentation locale (Talbi 2011).

Depuis ces travaux, les applications des réseaux de neurones n’ont cess¢ de croitre. Les

applications en sont multiples et variées.

11.3. Notions de base sur les réseaux de neurones

11.3.1. Du neurone biologique au modéle mathématique
11.3.1.1. Le modéle neurophysiologique

Le cerveau humain est composé de cellules distinctes appelées neurones formant un ensemble
dense d’environ 10 a 100 milliards d’unités interconnectées. Tel qu’illustré sur la figure 11.1, le
neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps cellulaire se ramifie
pour former ce que I’on nomme les dendrites. C’est par les dendrites que 1’information est acheminée

de I’extérieur vers le soma (corps du neurone).

L’information est traitée alors par le corps cellulaire. Si le potentiel d’action dépasse un certain
seuil, le corps cellulaire répond par un stimulus. Le signal transmis par le neurone est cheminé ensuite
le long de I’axone (unique) pour étre transmis aux autres neurones. La transmission entre deux
neurones n’est pas directe. En fait, il existe un espace intercellulaire de quelques dizaines
d’Angstroms entre 1’axone du neurone afférent et les dendrites du neurone efférent. La jonction entre

deux neurones, comme schématisé sur la figure 11.2, s’appelle synapse (Tzanakou 2000).
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dendrites

noyau

AE—-

axone

synapse

/

Figure I1.1. Schéma d’un neurone (Talbi 2011).

vésicule
synaptique

fente synaptique

élément postsynaptique

Figure 11.2. Schéma d’une synapse (Talbi 2011).
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11.3.1.2 Le modéle mathématique

Par analogie avec le neurone biologique, chaque neurone artificiel est un processeur
élémentaire. Il recoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones en amont. A chacune
de ces entrées est associé un poids w, abréviation du mot poids (weight en anglais), représentatif de
la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique qui se ramifie
ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones en aval tel qu’illustré sur la figure 11.3 (Haykin
1999). A chaque connexion est associé un poids.

y

Wi

W,

Y

Figure 11.3. Neurone formel (Talbi 2011).
Le comportement du neurone artificiel se compose de deux phases (Haykin 1999) :

1. La premiere phase représente le prétraitement des données recues en calculant la somme

pondérée des entrées selon I'expression suivante :
a :Z:Wijxj (11.2)
i

2. Dans la deuxieme phase, une fonction de transfert calcule la valeur de I'état interne du
neurone. C'est cette valeur qui sera transmise aux neurones en aval. Plusieurs possibilités
existent pour spécifier la nature de la fonction d’activation du modéle. Les fonctions
mathématiques les plus souvent utilisées sont regroupées dans le tableau 11.1. A la différence
des neurones biologiques dont I'état est binaire, la plupart des fonctions de transfert sont
continues, offrant une infinité de valeurs possibles comprises dans l'intervalle [0, +1] ou [-1,
+1]. Ainsi, le neurone peut étre défini mathématiquement comme étant une fonction
algébrique, a priori non linéaire (suivant la fonction d’activation f) et bornée, avec des entrées

X et paramétrée par les poids wij.
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Tableau I1.1. Fonctions de transfert usuelles, a=f(n) (Si-Moussa 2009).

Nom de la fonction

Relation

Graphe de la

Fonction MATLAB®

entrée / sortie fonction correspondante
a=0sin<0 4L
Seuil o hardlim
a=1lsin>0 | | ?__L_ _______
_ _ a=-1lsin<0 | ! _
Seuil symétrique . hardlims
a=1sin>0 A
_____________ tLg
Linéaire a=n 4» n purelin
_____ ;L
a=0sin<0 a
Linéaire saturée a=nsi0<n<l satlin
a=1lsin>1
a=-1lsin<-1
Linéaire saturée
_ a=n si—-1<n<il satlins
symétrique _
a=1 sin>1
a=0sin<0 | th
Linéaire positive poslin
a=nsin>0 | | oL
-1
Logistique T R i
j— /—-— H
(Sigmoide A= e =T logsig
logarithmique) | | e R
) et _g™" L )
Tangente hyperbolique a= e 704 " tansig
a=1-|n, -1<n<+1 e fFL
Triangulaire de base tribas
g a=0, autrement ‘_.140 IR
______________ S
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11.3.2. Architecture des réseaux de neurones

On distingue deux grandes familles de réseaux de neurones : les réseaux bouclés et les réseaux
non bouclés (Figure 11.4).

Réseaux de neurones
Y Y
Réseaux non bouclés Réseaux récurrents
|
' ' ¢ ! i }
Perceptron Perceptron || Réseaux a fonction || Réseauxa Cartes ﬂ_um'd Adaptive Resonance || Réseaux de
Monocouche || Multicouches diale (RFR compétitions || Orgamsatrices de Theory (ART) Hopfield
radizle (RFR) Kohonen (SOM)

Figure 11.4. Réseaux de neurones les plus utilisés (Talbi 2011).

11.3.2.1. Réseau de neurones non bouclé (en anglais feedforward)

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” (Bishop 1995). On constate que le graphe d’un réseau non bouclé est acyclique. En effet, si
on se déplace dans ce type de réseau 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 de fonctions sont les neurones de sortie. Ceux qui effectuent des calculs intermediaires

sont les neurones cachés (Figure 11.5).

Les réseaux non bouclés a couche sont structurés tel que les neurones qui appartiennent a une
méme couche ne soient pas connectés entre eux, chacune des couches recevant des signaux de la
couche précédente et transmettant le résultat de ses traitements a la couche suivante. Les deux couches
extrémes correspondent a la couche d’entrée qui regoit ses entrées du milieu extérieur d’une part et a
la couche de sortie qui fournit le résultat des traitements effectués d’autre part. Les couches

intermédiaires sont appelées couches cachées, leur nombre est variable (Chamekh 2007).
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Entrées Sorties

Couches cachées

Figure 11.5. Structure d’un réseau de neurones non bouclé (Chamekh 2007).

11.3.2.2. Réseau de neurones bouclé (ou récurrent)

Un réseau de neurones bouclé est schématisé par un graphe de connexions qui est cyclique.
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 (un tel chemin est désigné sous le terme de "cycle").
Ainsi, un retard entier multiple de I'unité de temps choisie est attaché a chaque connexion d’un réseau
de neurones bouclé (ou a chaque arréte de son graphe). Une grandeur a un instant donné ne peut pas
étre fonction de sa propre valeur au méme instant. Tout cycle du graphe du réseau doit avoir un retard
non nul (Chamekh 2007).

La figure 11.6 représente un exemple de réseau de neurones bouclé. Les chiffres dans les carrés
indiquent le retard attaché a chaque connexion, exprimé en multiple de I'unité de temps. Ce réseau
contient un cycle, qui part du neurone 3 et revient a celui-ci en passant par le neurone 4. La connexion

de 4 vers 3 ayant un retard d’une unité de temps.

X

Figure 11.6. Un réseau de neurones bouclé a deux entrées (Chamekh 2007).
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11.3.3. Types d’apprentissage des réseaux de neurones

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux de
neurones. 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. Les procédures d’apprentissage sont divisées, elles aussi, en deux

grandes catégories : apprentissage supervisé et apprentissage non supervisé (Hassoun 1995).

11.3.3.1. Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé implique 1’existence d’un professeur qui a pour réle d’évaluer le
succes (ou I’échec) du réseau quand il lui est présenté un stimulus connu (on dit que ce stimulus est
un exemple appartenant a la base d’apprentissage). Cette supervision consiste a renvoyer au réseau
une information lui permettant de faire évoluer ses connexions (parfois aussi sa propre architecture)
afin de faire diminuer son taux d’échec. L’information peut étre explicite, sous la forme d’une mesure
de I’erreur commise, par exemple, ou globalement sur I’ensemble des exemples de la base. C’est ce
qui se passe dans le cas du perceptron. Mais elle peut étre plus implicite (apprentissage par
renforcement), sous forme d’une simple appréciation (bon ou mauvais, punition ou récompense), sans
mesure d’erreur et méme étre globale, sur I’ensemble des taches que le réseau doit exécuter. Dans ce
dernier cas, il est facile de comprendre que I’apprentissage est le plus difficile, la difficulté majeure
consistant pour le réseau a identifier les étapes du processus qui sont responsables de 1’échec ou du

succes (Hassoun 1995).

11.3.3.2. Apprentissage non supervise

L’apprentissage non supervisé implique la fourniture a un réseau autonome d’une quantité
suffisante d’exemples contenant des répétitions (autrement dit de la redondance), telles que celui-Ci
en dégage les régularités automatiquement. Ces réseaux sont souvent appelés auto-organisateurs, ou
encore a apprentissage compétitif. Dans I’apprentissage non supervisé, les données ne contiennent
pas d’informations sur une sortie désirée, il n’y a pas de superviseur ou expert humain. Il s’agit de
déterminer les parametres du réseau de neurones suivant un critere a définir. Dans ce cas, les exemples
présentés a ’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. Ce type d’apprentissage posséde
souvent moins de complexité dans le calcul par rapport a 1’apprentissage supervisé. Bien entendu,
I’architecture du réseau, préalablement définie par son utilisateur, est une forme de supervision

(Hassoun 1995).
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11.4. Les réseaux de neurones les plus utilisés

La Figure 11.4 représente les réseaux de neurones les plus utilisés dans la littérature. Dans ce

qui suit, nous allons faire une description de chacun d'eux.

11.4.1. Le perceptron monocouche (perceptron simple)

Le perceptron est le premier modéle des réseaux de neurones inventé en 1957 par Frank
Rosenblatt (Rosenblatt 1958). C'est un réseau simple, puisqu’il ne se compose que d'une couche
d'entrée et d'une couche de sortie. Il peut aussi étre utilisé pour faire de la classification et pour
résoudre des opérations logiques simples, il suit généralement un apprentissage supervisé (Talbi
2011).

11.4.2. Le perceptron multicouche (en anglais Multi Layer Perceptron)

C'est une extension du précédent, avec une ou plusieurs couches cachées entre l'entrée et la
sortie (Keedwell et Narayanan 2005). Chaque neurone dans une couche est connecté a tous les
neurones de la couche précédente et de la couche suivante. Il peut résoudre des problémes non
linéairement separables et des problemes logiques plus compliqués (Talbi 2011). Il suit un

apprentissage supervisé, ce réseau a été choisi dans la suite de nos travaux.

11.4.3. Les réseaux a fonction radiale

Les réseaux a fonction de bases radiales (RFR) ou plus simplement réseaux a bases radiales
ont été proposés par Moody et Darken (Moody et Darken 1989). Les RFR seront donc employés dans
les mémes types de problemes que les perceptrons multicouches a savoir, en classification et en
approximation de fonctions, particuliérement. L'apprentissage le plus utilisé pour les RFR est le mode
hybride (Talbi 2011).

11.4.4. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM)

Les cartes topologiques ou cartes auto organisatrices ont été introduites pour la premiere fois
par Kohonen en 1982 (Kohonen 1982). Ce sont des réseaux a apprentissage non-supervisé qui
établissent une carte discrete, ordonnée topo-logiquement, en fonction de patterns d'entrée. Le réseau
forme ainsi une sorte de treillis dont chaque nceud est un neurone associé a un vecteur de poids. La
correspondance entre chaque vecteur de poids est calculée pour chaque entrée. Par la suite, le vecteur
de poids ayant la meilleure corrélation, ainsi que certains de ses voisins, vont étre modifiés afin

d'augmenter encore cette corrélation (Talbi 2011).
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11.4.5. Les réseaux de Hopfield

Les réseaux de Hopfield (Hopfield 1982) sont des réseaux récurrents et entierement connecteés.
Dans ce type de réseau, chaque neurone est connecté a chaque autre neurone et il n'y a aucune
différence entre les neurones d'entrée et de sortie. Ils fonctionnent comme une mémoire associative
non-linéaire et sont capables de trouver un objet stocke en fonction de représentations partielles ou
bruitées. L'application principale des réseaux de Hopfield est I'entrepdt de connaissances, mais aussi
la résolution de problémes d'optimisation. Le mode d'apprentissage utilisé ici est le mode non-
supervisé (Talbi 2011).

11.4.6. Les réseaux ART

Les réseaux ART (en anglais Adaptive Resonance Theory) sont des réseaux a apprentissage
par compétition (Carpenter et Grossberg 1987, Carpenter et Grossberg 1988). Dans ce genre de
réseau, les vecteurs de poids ne seront adaptés que si I'entrée fournie est suffisamment proche d'un
prototype déja connu par le réseau. Il est a noter qu'il existe deux principaux types de reseaux ART :
les ART-1 pour des entrées binaires et les ART-2 pour des entrées continues. Le mode d'apprentissage
des ART peut étre supervisé ou non (Talbi 2011).

11.5. Conception d’un modéle neuronal

Les réseaux de neurones réalisent des fonctions non linéaires paramétrées. Leurs mises en

ceuvre nécessitent :

v La détermination des entrées et des sorties pertinentes, ¢’est-a-dire les grandeurs qui ont une
influence significative sur le phénoméne que 1’on cherche a modéliser ;

v La construction de la base de données et le choix des échantillons ;

v La détermination du nombre de neurones cachés nécessaires pour obtenir une approximation
satisfaisante ;

v' Laréalisation de I’apprentissage ;

v' L’évaluation des performances du réseau de neurones a ’issue de I’apprentissage.
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11.5.1. Détermination des entrées/sorties du réseau de neurones

Pour toute conception de modele, la sélection des entrées doit prendre en compte deux points
essentiels (Ammar 2007) :

v Premiérement, la dimension intrinséque du vecteur des entrées doit étre aussi petite que
possible, en d’autres termes, la représentation des entrées doit étre la plus compacte possible,
tout en conservant pour I’essentiel la méme quantité d’information et en gardant a 1’esprit que

les différentes entrées doivent étre indépendantes.

v En second lieu, toutes les informations présentées dans les entrées doivent étre pertinentes pour
la grandeur que 1’on cherche a modéliser : elles doivent donc avoir une influence réelle sur la

valeur de la sortie.

11.5.2. Construction de la base de données et choix des échantillons

Le processus d'élaboration d'un réseau de neurones commence par la construction d’une base
de données et le choix des échantillons. Il faut donc déterminer les grandeurs qui ont une influence

significative sur le phénomene que I’on cherche a modéliser.

Cette étape est cruciale et aide a déterminer le type de réseau le plus approprié pour résoudre
un probléme donné. En particulier, la facon dont se présente I'échantillon conditionne le type de
réseau, le nombre de cellules d'entrée et de sortie et la fagon dont il faudra mener I'apprentissage, le
test et la validation (Bishop 1995).

Afin de développer une application a base de réseaux de neurones, il est nécessaire de disposer
de deux bases de données, une pour effectuer I’apprentissage et 1’autre pour tester le réseau obtenu et

déterminer ses performances.

Pour mieux contrdler la phase d’apprentissage, il est souvent préférable de posséder une
troisieme base de données appelée "base de validation croisée” (Stone 1977). Les avantages liés a
I’utilisation de cette troisieme base de données seront exposés dans les paragraphes suivants. Notons
qu’il n’y pas de régle pour déterminer ce partage d’une maniére quantitative, néanmoins chaque base
doit satisfaire aux contraintes de représentativité de chaque classe de données et doit généralement
refléter la distribution réelle, ¢’est-a-dire la probabilité d’occurrence des diverses classes (Nascimento
et al. 2000).
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Généralement, les bases de données subissent un prétraitement qui consiste a effectuer une
normalisation appropriée tenant compte de I’amplitude des valeurs acceptées par le réseau. Les
valeurs d’entrées et de sortie sont normalisées dans un intervalle spécifique afin de donner a chaque
parametre laméme influence statistique. De plus, un probléme additionnel peut survenir a cause d’une
possible saturation de la sortie, si la somme pondérée des entrées du perceptron multicouches (

Z(Wi x;) ) est dans la partie asymptotique de la fonction d’activation (Dames 2005).

11.5.3. Définition de la structure du réseau

La détermination de I’architecture optimale est restée pendant longtemps un probléme ouvert.
Il existe actuellement diverses méthodes empiriques mettant notamment en jeu des tests statistiques

pour une vaste classe de réseaux (Urbani et al. 1994).

Comme nous 1’avons mentionné, nous avons retenu le perceptron multicouche comme base
du modéle. Nous structurons ce réseau en précisant le nombre de couches et de neurones cachés pour

que le réseau soit en mesure de reproduire ce qui est déterministe dans les données.

11.5.3.1. Nombre de couches cachées

Mis a part les couches d'entrée et de sortie, il faut décider du nombre de couches intermédiaires
ou cachées. Sans couche cachée, le réseau n'offre que de faibles possibilités d'adaptation. Néanmoins,
il a été démontré qu’un perceptron multicouches avec une seule couche cachée pourvue d’un nombre
suffisant de neurones, peut approximer n’importe quelle fonction avec la précision souhaitée (Hornik
1991).

11.5.3.2. Nombre de neurones cachés

Chaque neurone peut prendre en compte des profils spécifiques de neurones d'entrée. Un
nombre plus important permet donc de mieux "coller" aux données présentées, mais diminue la
capacité de généralisation du réseau. Il faut alors trouver le nombre adéquat de neurones cachés
nécessaire pour obtenir une approximation satisfaisante. Le nombre de neurones cachés dépend du
type de données dont on dispose. En géneral, ce nombre est determiné par des régles empiriques.

Suivant les auteurs, la taille de la couche cachée doit étre (Dames 2005) :
v’ Soit égale a celle de la couche dentrée ;

v’ Soit égale a 75 % de celle-ci ;

Page 34



Chapitre 1. Les réseaux de neurones

v’ Soit égale a la racine carrée du produit du nombre de neurones dans la couche d'entrée et de

sortie.

v' Pour des cas plus sophistiqués, la recherche consisterait soit a :
v’ Estimer un réseau comportant de nombreux neurones puis a le simplifier par I'analyse des multi-

colinéarités ou par une régle d'apprentissage éliminant les neurones inutiles (Dames 2005) ;

v' Définir une architecture tenant compte de la structure des variables identifiées au préalable par
une analyse en composantes principales (Bermejo et Cabestany 1999, Bermejo et Cabestany
2001) ;

v Augmenter progressivement la complexité du modéle a chaque itération, dite "Cascading", et

réévaluer I’efficacité de généralisation a chaque addition d’un nouveau neurone (Dames 2005).

11.5.4. Apprentissage

Une fois l'architecture choisie, elle doit subir une phase d’apprentissage. Cette dernicre
consiste a calculer les coefficients synaptiques de telle maniére que les sorties du réseau de neurones
soient, pour les exemples utilisés lors de I’apprentissage, aussi proches que possibles des sorties
"désirées". Celles-ci correspondent a la valeur de la fonction que 1’on veut approcher ou a la sortie du

processus que 1’on veut modéliser (Dreyfus 2008).

L’apprentissage correspond donc a la phase du développement du réseau durant laquelle les

coefficients synaptiques sont modifiés jusqu'a I'obtention du comportement désire.

Dans notre étude, comme nous disposons des valeurs de sortie, nous avons choisi
I’apprentissage supervisé, mettant en jeu un algorithme d’optimisation. Ce dernier cherche a
minimiser, par des méthodes d’optimisation non linéaire, une fonction qui constitue une mesure de

I’écart entre les réponses réelles du réseau et ses réponses désirées (Dreyfus 2008).

Cette optimisation se fait de maniere itérative, en modifiant les poids en fonction du gradient
de la fonction : le gradient est estimé par une méthode spécifique, dite la régle du gradient de I’erreur
(en anglais delta rule). C’est une des régles les plus utilisées pour I’apprentissage supervisé de réseaux
de neurones. Initialement développée pour résoudre des problémes de traitements adaptatifs du signal,
elle a conduit ensuite a un algorithme connu sous le nom de 1’algorithme de rétro-propagation du
gradient de I’erreur (en anglais Back-propagation) (Dames 2005). On distingue deux étapes dans la

phase d’apprentissage (Dames 2005) :

Page 35



Chapitre 1. Les réseaux de neurones

v’ Une phase de propagation, qui consiste a présenter une configuration d’entrée au réseau, puis a

la propager a celle de sortie en passant par les couches cachées.

v Une phase de rétro-propagation, qui consiste, apres le processus de propagation, a minimiser
I’erreur commise sur 1’ensemble des exemples présentés, erreur considérée comme une
fonction des poids synaptiques. Cette erreur représente la somme des différences au carré
entre les réponses calculées et celles désirées pour tous les exemples contenus dans 1I’ensemble

de I’apprentissage.

Les algorithmes de rétro-propagation implantés actuellement dans les logiciels de RNA

appartiennent a une des cinq classes suivantes (Si-Moussa 2009):

v’ Descente du gradient ;

v' Descente des gradients conjugués ;
v Quasi-Newton ;

v’ Levenberg-Marquardt ;

v’ Régularisation

Le tableau 11.2 résume les algorithmes d’apprentissage par rétro-propagation implanté dans la
boite & outils des RN du programme MATLAB® (Demuth et Beale 2000).
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Tableau I1.2. Résumé des caractéristiques des algorithmes d’apprentissage de rétro-propagation
implantés dans MATLAB® (Demuth et Beale 2000).

Algorithme

Caractéristiques

Descente du gradient

Descente du gradient simple (traingd)

Descente du gradient de base. Réponse lente ; peut
étre utilisée pour apprentissage en mode séquentiel

Descente du gradient avec moment
(traingdm)

Descente du gradient avec moment. Le moment
permet a un réseau de répondre non seulement au
gradient local, mais aussi aux tendances récentes
dans la surface derreur. Sans moment un réseau
peut étre coincé dans un minimum local peu
profond. Plus rapide que traingd, ne peut étre
utilisée que pour apprentissage en mode séquentiel

Descente du gradient avec taux
d’apprentissage variable (traingda)

Taux d’apprentissage variable. Plus rapide que
traingd, mais ne peut étre utilisée que pour
apprentissage en mode batch. Utilise des regles
heuristigues pour la variation du taux
d’apprentissage

Descente du gradient avec moment et taux
d’apprentissage variable (traingdx)

Descente du gradient avec inertie (momentum) et
taux d’apprentissage variable

Descente des gradients conjugués

Descente des gradients conjugués avec la
méthode de mise a jour de Fletcher-Reeves
(traincgf)

Il posséde la plus petite mémoire de stockage parmi
les algorithmes de gradient conjugués.

Descente des gradients conjugués avec la
méthode de mise a jour de Polak-Ribiéere
(traincgp)

Nécessite une mémoire de stockage légérement
plus grande que traincgf. Convergence plus rapide
sur quelques probléemes.

Descente des gradients conjugués avec la
méthode de reprises Powell-Beale
(traincgb)

Nécessite une mémoire de stockage légerement
plus grande que traincgp. Convergence
Généralement plus rapide.

Scaled conjugate gradient (trainscg)

Le seul algorithme de gradients conjugués qui
n'exige aucune recherche de ligne. Trés bon
algorithme d’apprentissage en général.

Quasi-Newton

BFGS quasi-Newton (trainbfg)

Il exige le stockage d’une approximation de la
matrice Hessiénne et nécessite plus de calcul a
chaque itération que les algorithmes de gradients
conjugués, mais possede habituellement une
convergence plus rapide.
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Cet algorithme exige moins de stockage et calcul
par époque que lalgorithme BFGS. On peut
Sécante a un pas (trainoss) considérer cela un compromis entre des
algorithmes de quasi-Newton complets et des
algorithmes de gradients conjugues.

Levenberg-Marquardt

C'est l'algorithme d’apprentissage le plus rapide
pour les réseaux de taille modérée. Il a la
caractéristique de réduction de mémoire pour
Levenberg-Marquardt (trainlm) l'utilisation quand I’échantillon d’apprentissage est
grand.

Régularisation

Mise a jour des poids et des biais selon
I'optimisation de Levenberg-Marquardt. Il réduit au
minimum une combinaison d'erreurs quadratiques
et des poids et détermine ensuite la combinaison
Régularisation Bayésienne (trainbr) correcte afin de produire un réseau avec une
capacité de généralisation meilleure. Ce processus
est appelé la régularisation bayésienne. Il réduit la
difficulté de déterminer l'architecture de réseau
optimum.

11.5.5. Evaluation des performances du réseau de neurones

Enfin, la derniére étape doit permettre d’estimer la qualité du réseau obtenu en lui présentant
des exemples qui ne font pas partie de I’ensemble d’apprentissage. Elle permet a la fois d’apprécier
les performances du systéme neuronal et de détecter le type de données qui posent probléme. Si les
performances ne sont pas satisfaisantes, il faudra, soit modifié I’architecture du réseau, soit modifié

la base d’apprentissage (Dames 2005).

11.6. Application des réseaux de neurones en bioprocedés

Durant les derniéres années, la littérature scientifique relative aux réseaux de neurones (RN)
s’est enrichie considérablement par la publication des travaux relatant des applications diverses telles
que la modélisation, la reconnaissance des formes, l'optimisation et le contréle des bioprocédés, tous
sujet d’intérét en biotechnologie. Les ouvrages de Baughman et Liu (Baughman et Liu 1995),
Montague et Morris (Montague et Morris 1994), Basheer et Hajmeer (Basheer et Hajmeer 2000) et
Nicoletti (Nicoletti 2009) donnent des apercus sur les applications des RN en bioprocédés. Plusieurs

applications sont résumées ci-dessous :
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11.6.1. Modélisation et prédiction

Plusieurs exemples, sur la modélisation et la prédiction par les RN, sont cités dans la
littérature. A titre d’exemple, ’estimation en ligne des concentrations de la biomasse, du glucose et
de I’éthanol par un réseau récurrent ayant pour entrées : les mesures antérieures, les conditions du
processus et les entrées de commande du processus. Zhu et ces collaborateurs (Zhu et al. 1996) ont
utilisé un RN pour décrire la production a grande échelle de lysine et ont prédit avec succes la
formation du produit a partir des mesures en ligne et la simulation récursive de la consommation du
sucre. Galvan et ces co-auteurs (Galvan et al. 1996) ont utilisé les réseaux de neurones dans
I’ajustement de données cinétiques complexes des réactions chimiques, ils ont démontré que cette
modélisation s’avere trés utile lorsque les mécanismes cinétiques ne sont pas bien saisis et que
suffisamment de données sur le processus sont disponibles. Les RN peuvent remplacer les modeéles
(semi-) mécanistiques, parce que, une fois ajusté, ils sont mathématiquement robuste, facile a utiliser

et rapide (Fontaine et Germain 2001).

Dans le travail de Shene et co-auteurs (Shene et al. 1999), deux réseaux de neurones différents
(un réseau neuronal de type feedforward et un réseau neuronal hybride) ont été congus pour prédire
les variables d'état dans la fermentation batch de 1’éthanol en tenant compte de l'effet de la
composition du milieu et de la température. Becker et ces collaborateurs (Becker et al. 2002) ont
appliqué un RN dynamique pour la modélisation de la fermentation de la biére, suivie d’une
optimisation des profils de température afin de réduire le temps de fermentation. Saraceno et co-
autheurs (Saraceno et al. 2009) ont simulé la fermentation de lactosérum de fromage ricotta pour la
production d'éthanol au moyen d'un modele neuronal hybride multiple, obtenu par couplage d'un
réseau neuronal de type perceptron multicouches avec les équations de bilan de masse pour le lactose,
I'éthanol et la biomasse. Nasr et ces collaborateurs (Nasr et al. 2013) ont développés un modéle
neuronal de type rétro-propagation pour estimer le profil de production d’hydrogéene en fonction du
temps dans les études batch, les entrées du RN sont : le pH initial, les concentrations initiales du

substrat et de la biomasse, la température et le temps.

11.6.2. Capteurs logiciels (en anglais soft sensors)

Les RN sont aussi appliqués pour le développement de capteurs logiciels a des fins
d’estimation et de contrdle. Généralement les mesures on line sont reliées aux mesures off line des
états du processus (Di Massimo et al. 1992, Karim et al. 1997, Ye et al. 1998, Linko et al. 1999). Par
exemple, les mesures on line tel que le pH, I’ammoniac et la vitesse d’agitation ont été appliqués pour

prédire les niveaux de biomasse et de produit dans le travail de Jin et co-auteurs (Jin et al. 1996) et
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Linko et co-auteurs (Linko et al. 1997). Yuan et Vanrolleghem (Yuan et Vanrolleghem 1999) ont
appliqué les RN pour la prédiction on line des profils de concentration de pénicilline.

En outre, les informations spécifiques du processus comme la phase du processus et le temps
de fermentation peuvent étre utilisées comme des inputs additionnels (Di Massimo et al. 1992). Les
capteurs logiciels peuvent aussi étre appliqués pour remplacer les procédures analytiques couteuses
et difficiles. Kang et ces collaborateurs (Kang et al. 1998) ont développé un capteur logiciel pour la
mesure de la concentration de 1’acide clavulanique. Une autre nouveauté est le nez électronique

(Bachinger et Mandenius 2000).

11.6.3. Reconnaissance des formes (en anglais pattern recognition)

Les RN sont appliqués pour la détection des irrégularités du processus, pour réduire la
variabilité du processus, pour la prédiction on line de la performance du processus et pour détecter
les défauts des capteurs (Glassey et al. 1997). Un autre exemple est I’application d’un RN a auto-
organisation (Kohonen) pour établir un rapport entre les données de la qualité des semences pour
prédire la performance de la phase finale de la fermentation (Ignova et al. 1999) ; Par ailleurs, la
phase finale atypique de la fermentation peut étre détectée deés le début. L’application des RN auto-
associative pour la détection d’anomalie on line a été proposée par Shimizu et co-auteurs (Shimizu et
al. 1998) et aussi appliquée dans la production de virginiamycin par Huang et ces collaborateurs
(Huang et al. 2002).

11.6.4. Optimisation

Les RN ont été appliqués pour I’optimisation a base de modele des milieux de culture en mode
batch par kennedy et co-auteurs (Kennedy et al. 1992, Kennedy et Spooner 1996), qui a abouti a une
grande réduction dans les expériences par comparaison a 1’approche classique basée sur les plans

d’expérience.

La combinaison des RN avec les algorithmes évolutionnaires, tel que les algorithmes
génétiques, a donné naissance a une nouvelle approche qui a prouvé et ne cesse de prouver son
efficacité et sa robustesse dans 1’optimisation des milieux de culture de Lactobacillus plantarum
(Desai et al. 2006), optimisation des constituants du milieu pour la production de lipase (Haider et al.
2008), optimisation de la production de scléroglucane (Desai et al. 2008), optimisation de la
production de L-asparagine (Gurunathan et Sahadevan 2011) et optimisation de la production de
lipase (Nelofer et al. 2012).
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11.6.5. Controéle

Les RN sont souvent appliqués au sein des schémas de controle en tant que modeles,
estimateurs d’état ou optimiseur. Schenker et Agarwal (Schenker et Agarwal 1998) ont étudié
différent type de structures neuronales pour le contrdle prédictif des réacteurs chimiques. Kovarova
et ces collaborateurs (Kovarova-Kovar et al. 2000) ont utilisé un modéle neuronal en combinaison
avec une optimisation on line pour I’adaptation de la trajectoire d’alimentation durant la production

de riboflavine.

11.7. Conclusion

Ce chapitre introduit les notions de base sur les réseaux de neurones artificiels (RN). Apres
un historique sur I’apparition des RN et la présentation du modéle biologique et mathématique du
neurone, les différentes architectures des RN ainsi que leurs types d’apprentissage sont présentés.
Dans un deuxieme temps, nous avons exposé les RN les plus utilisés ainsi que les différentes étapes
de conception d’un réseau de neurones. Nous avons terminé ce chapitre par la présentation de
différent travaux relatant des applications diverses des RN en bioprocédés notamment dans la

modélisation, la prédiction, la reconnaissance des formes, I'optimisation et le contrdle.
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Chapitre I11. Modélisation QSPR/QSAR

I11.1. Généralités sur la modélisation QSPR/QSAR

Une relation QSPR/QSAR est un modéle ou une formule mathématique qui permet de relier,
d’une maniére quantitative, la structure d’une molécule a une propriété ou a une activité donnée. Les
méthodes QSPR/QSAR sont de plus en plus utilisees, du fait de la croissance des moyens de calculs
(machines, logiciels,...). Récemment, on assiste a la mise en place d’un nouveau reglement REACH
(Registration, Evaluation, Authorisation and Restriction of Chemicals) qui recommande I’utilisation

des méthodes alternatives pour limiter le recours a I’expérimentation (Margossian 2007).

En fait, les premiers travaux QSPR/QSAR remontent au 19eéme siécle. En effet, des 1868,
Crum-Brown et Fraser ont postulé 1’existence de relations entre les activités physiologiques et les

structures chimiques en reliant les variations de ’activité biologique a des modifications structurales
(Crum Brown et al. 1868).

Cependant, a cette époque, les structures moléculaires n’étaient pas encore connues. Une
avancée importante vers les modéles QSPR/QSAR proprement dits a été réalisée grace au
développement des équations de Hammett dans lesquelles les constantes ¢ caractérisent de maniére

quantitative les vitesses de réactions pour les composés organiques (Hammett 1937).
log = op (1.1)

Ou K et K_ sont les constantes respectives de la réaction étudiée et de celle d’une référence et p une

constante de réaction dépendant du type de réaction (Hammett 1937 ; Brown et al. 1868).

Les premiers travaux utilisant la méthodologie QSPR/QSAR telle qu’employée actuellement
sont dus a Hansch et Free et Wilson. D’un c6té, Hansch a proposé des modeéles reliant directement
I’activité biologique des composés avec les propriétés hydrophobes, électroniques et stériques a
I’échelle moléculaire. D un autre c6té, Free et Wilson ont développé des modeles empiriques, dits de

contributions de groupes, pour 1’étude de I’activité biologique (Hansch 1995 ; Free et al. 1964).

Au cours de ces derni¢res décennies, I'utilisation des méthodes QSPR/QSAR n’a pas cessé de
progresser. Elle est méme devenue indispensable en chimie pharmaceutique, en toxicologie et pour

la conception de médicaments (Grover et al 2000 ; Katritzky et al 2002).
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I11.2. Principe des méthodes QSPR/QSAR

Le principe des méthodes QSPR/QSAR est d’établir une relation mathématique reliant de
maniére quantitative des propriétés moléculaires, appelées descripteurs, avec une observable
macroscopique (activité biologique, toxicité, propriété physico-chimique, etc.), pour une série de
composés chimiques similaires a 1’aide de méthodes d’analyses de données. La forme générale d’un

tel modele est la suivante (Tropsha et al. 2003) :
Propriété/ Activité¢ = f (D1, D2,... Dn...) (11.2)
D1, D2, ...Dn sont des descripteurs des structures moléculaires.

L’objectif d’une telle méthode est d’analyser les données structurales afin de détecter les
facteurs déterminants pour la propriété /activité mesurée. Pour ce faire, différents types d’outils

statistiques peuvent étre employeés (Tropsha et al. 2003) :

e Régressions linéaires simples et multiples,

e Régressions aux moindres carrées partielles (PLS),
e Arbres de décision,

e Réseaux de neurones,

e Algorithmes génétiques, Vecteurs Machines.

Une fois cette relation est établie et validée, elle peut alors étre employée pour la prédiction
de la propriété /activité de nouvelles molécules, pour lesquelles les valeurs expérimentales ne sont
pas disponibles. De tels modeles peuvent étre également utilisés pour mieux comprendre les

mécanismes et les modes d’action (He 2005).

111.3. Méthodologie générale d’une étude QSPR/QSAR

La méthodologie générale d’une étude QSAR/QSPR (Voir Figure I11.1) est la suivante
(Tropsha et al. 2003):

a) Constituer une base de données a partir des mesures expérimentales fiables de la propriété ou
de I’activité de chaque composé.

b) Sélectionner les descripteurs en relation avec la propriété ou I’activité étudiée.

Page 43



Chapitre I11. Modélisation QSPR/QSAR

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

d) Etablir des modéles mathématiques en utilisant la série d’apprentissage.

e) Caractériser les modeles élaborés par leurs indices de validation internes et vérifier leur
robustesse par un test de hasardisation (Randomization) de la variable dépendante Y
(réponse).

f) Valider les modéles élaborés en utilisant la série de test et calculer leurs parameétres
statistiques de validation externe.

g) Explorer et exploiter les modeéles validés pour comprendre les mécanismes et les modes

d’action.

111.3.1. Bases de données

Un modéle QSPR est tres dépendant des données expérimentales de référence. Le choix de la
base de données est décisif dans le développement de tel modéle. Pour étre de qualité, une base de
données doit étre composée de données expérimentales aussi fiables que possible obtenues en suivant
un protocole unique puisque les erreurs sur celles-ci se propageront dans le modéle final. 1l y’a
plusieurs éléments a veérifier dans les étapes de nettoyage d’une base de données. Il faut tout d’abord
vérifier que les structures sont correctes d’un point de vue chimique (régle de valence, ...), des
structures erronées entrainent la génération de mauvais descripteurs et donc de mauvais modeéles
(Tropsha et al. 2003).
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(2/3) N
Apprentissa Base de données

N Molécules
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Structures 3D (Série d’apprentissage)
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Propriété/Activité

mesurée

Calcul des descripteurs moléculaires 1D 2D, 3D

}

Corrélation
Structure-activité : Y=f (D1, D2,...)
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Figure 111.1. Schéma d’élaboration et validation d’un modéle QSTR (Tropsha et al. 2003)
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111.3.2. Descripteurs moléculaires

De nombreuses recherches ont été menées, au cours de ces dernieres decennies, pour trouver
la meilleure facon de représenter l'information contenue dans la structure des molécules et ces
structures elles-mémes en un ensemble de nombres réels appelés descripteurs qui sont soit théoriques

ou empiriques (Tropsha et al. 2003):

111.3.2.1. Les descripteurs moléculaires théoriques

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

des propriétés globales du composé comme le nombre d’atomes et la masse moléculaire,...etc.

Ces descripteurs sont couramment utilisés du fait de leur extréme simplicité. Cependant, ils peuvent
poser probléme pour une bonne interprétation des mécanismes d’interaction du fait qu’ils ne

permettent pas de tenir en compte des effets stériques et d’isomérie.

Les descripteurs 2D: sont calculés a partir de la formule développée de la molécule. On
distingue :

Les indices 2D constitutionnels : qui caractérisent les différents composants de la molécule. Il s'agit
par exemple du nombre de liaisons simples ou multiples, du nombre de cycles,...etc.
Les indices 2D topologiques : peuvent étre obtenus a partir de la structure 2D de la molécule, et

donnent des informations sur sa taille, sa forme globale et ses ramifications.

Exemples : indice de Wiener, indice de Randi¢, indice de connectivité de valence de Kier-Hall, indice

de Balaban, ...etc. (Wiener1947) (Randi¢1975) (Kier-Hall1975) (Balaban1982)

Ces descripteurs 2D permettent de prédire les propriétés physiques mais sont insuffisantes pour

expliquer certaines propriétés et activités biologiques comme la toxicite.

Les descripteurs 3D : sont évalués a partir des positions relatives des atomes dans I'espace, et
décrivent des caractéristiques plus complexes. Leurs calculs nécessitent donc de connaitre la

géométrie 3D de la molécule.

Les descripteurs 3D géométriques : les plus importants sont le volume moléculaire, la surface
accessible au solvant, le moment principal d'inertie.
Les descripteurs 3D électroniques : permettent de quantifier les différents types d’interactions inter-

et intramoléculaires, de grande influence sur l'activité biologique des molécules. Le calcul de la
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plupart de ces descripteurs nécessite la recherche de la géométrie pour laquelle I’énergie est minimale,

et fait souvent appel a la chimie quantique.

Tableau I11.1. Classification générale des descripteurs moléculaires (Karelson 2010).

Classe

Sous-classe

Descripteurs constitutionnels

Dénombrement des atomes ou des
liaisons.
Descripteurs

atomiques.

basés sur les masses

Descripteurs topologiques

Indices topologiques (connectivite).
Descripteurs théoriques d’information.
Descripteurs topochimiques.

Descripteurs geométriques

Descripteurs liés a la distance.
Descripteurs liés a I’aire de la surface.
Descripteurs liés au volume.

Descripteurs du champ stériquemoléculaire.

Descripteurs liés a la distribution de
charge

Charges atomiques partielles.
Moments électriques moléculaires
Polarisabilités moléculaires.
Descripteurs  du  champ
moléculaire.

électrique

Descripteurs liés aux orbitales
moléculaires

Energie des OM frontiéres
Ordres de liaison
Indices de réactivité de Fukui.

Descripteurs température dépendants

Fonctions thermodynamiques.
Descripteurs facteurs de Boltzmann
pondérés.

Descripteurs température dépendants

Fonctions thermodynamiques.
Descripteurs facteurs de Boltzmann
pondérés.

Descripteurs de solvatation

Energie électrostatique de solvatation.
Energie de dispersion de solvatation.
Enthalpie libre de formation de cavité.
Descripteurs de liaison hydrogene.
Entropie de solvatation.

Descripteurs d’énergie de solvatation
Linéaire théoriques.

Descripteurs mixtes

Descripteurs topographiques.

Descripteurs électrotopologiques.
Descripteurs de la charge partielle de
’aire de la surface.
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111.3.2.2. Descripteurs moléculaires empiriques

Les descripteurs empiriques peuvent étre divisés en deux classes générales (tableau 11.2), la
premiére refléte les interactions électroniques intramoléculaires (descripteurs structurels) alors que
la seconde tient compte des interactions intermoléculaires dans les milieux condenses tels que les

liquides et les solutions (descripteurs de solvatation).

Tableau I11.2. Classification d’ensemble des descripteurs moléculaires empiriques (Karelson
2010).

classe Sous classe

e Constantes d’induction
Constantes de résonance
Constantes stériques

Echelles de polarité
Echelles de polarisabilité
Echelles d’acidité
Echelles de basicité
Echelles mixtes

Descripteurs structurels

Descripteurs de solvatation

111.3.3. Méthodes d’analyse des données

Pour é¢laborer un modele QSPR/QSAR nous avons besoin d’une méthode d’analyse de
données, cette méthode permet de quantifier la relation qui existe entre la propriété/Activité et la
Structure (descripteurs). Il existe plusieurs méthodes pour construire un modele et analyser les
données statistiques de ce dernier, certaines sont linéaires telles que la régression linéaire multiple
(MLR), la régression aux moindres carrés partiels (PLS), d’autres sont non linéaires comme les arbres
de décisions, les réseaux de neurones... ces méthodes sont disponibles dans des logiciels tels que,
Excel, Origin Microcal, Minitab, Statistica, SPSS et R (Ghasemi et al 2007 ; Duprat et al. 1998 ;
Gasteiger et al. 1993)

111.3.3.1. Interprétation et validation d’un modéle QSPR/QSAR

Une fois développé, le modéle doit étre interprété en analysant tous les parameétres statistiques
de ce modeéle, sa qualité doit étre aussi étudiée, cette qualité est vérifiee par ce que I’on appelle
validation. Sa robustesse, c¢’est-a-dire 1’influence des composés de la série d’apprentissage sur le
modele, est estimée par des méthodes de validation interne. Afin d’estimer son pouvoir prédictif, des
données expérimentales supplémentaires sont nécessaires afin de déterminer la capacité du modele a

prédire ces valeurs c’est ce que 1’on appelle validation externe. Enfin, il est important de savoir quel
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type de molécules utilisées avec quel mod¢le. On parle alors de domaine d’applicabilité (Tropsha et

al. 2003).

111.3.3.1.1. Validation interne

Dans le passé, la validation interne d’un modele QSPR/QSAR a été réalisée en utilisant la
validation croisée LOO (leave-one out) ou LMO (leave-many out). Ce processus consiste a extraire
un certain nombre k de molécules du jeu initial 28 N molécules et a construire un nouveau modele avec
les (N-k) molécules restantes a 1’aide des descripteurs choisis (seules les constantes de la régression
changent). Ce processus est ensuite réitéré pour retirer et prédire les valeurs de toutes les molecules
de la série d’apprentissage. En fonction du nombre de molécules retirées a chaque itération, on parlera
de Leave-One-Out (LOO) ou de Leave-Many-Out (LMO) selon qu’une ou plusieurs molécules est
(sont) retirée(s). Dans ces derniéres années, d’autres méthodes sont utilisées pour faire la validation

interne, tel que la hasardisation de la réponse (Y-Randomization) (Tropsha et al. 2003).
Y-Randomization

Afin de s’assurer qu’un modele QSPR est fiable, les tests d’Y-randomization sont une des
techniques les plus employées. En effet, il n’est pas rare d’obtenir des corrélations fortuites (Ou
chance corrélation), c'est-a-dire un modéle affichant de bons résultats statistiques (R2, SD) pour
I’apprentissage, mais impliquant des descripteurs qui ne sont pas reliés a la propriété/activité
modélisée. Ces modeles aléatoires peuvent étre détectés par la procédure Y-randomization. Elle
consiste a mélanger aléatoirement les propriétés/activités expérimentales pour la série
d’apprentissage en utilisant les mémes descripteurs, de nouveaux modeéles sont obtenus. Ces derniers
doivent avoir des performances tres faibles. Cependant, la validation interne est insuffisante pour
étudier le pouvoir prédictif d’un modéle. Pour cette raison la validation externe du modéle est devenue

une norme et une partie obligatoire dans la modélisation QSPR/QSAR (Tropsha et al. 2003).

111.3.3.1.2. Validation externe

Cette méthode consiste a prédire la propriété/activité d’une série de molécules appelée
géneralement série de test qui ne sont pas dans la série de développement du modeéle, cette validation
est caractérisée par les paramétres R2 (test) R2cv (test). Récemment plusieurs études ont montré
I’insuffisance des parameétres R2, R2CV pour vérifier le pouvoir prédictif des modéles QSAR. Par

conséquent, d’autres parametres doivent étre VErifiés pour cet objectif. Ces paramétres sont connus
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sous le nom « criteres de validation externe » ou souvent appelés « critéres de Trophsa » (Tropsha

criteria)

Criteres de validation Externe (série de test)

R250.7 (111.3)

R R (0.1 0.85 <k<l1.15 (111.4)
RZ

T2 (0.1 0.85  <k<l.15 (111.5)

| R2 — R.2|(0.3 (111.6)

Avec

R? Coefficient de corrélation pour les molécules de la série de test.
R.? Coefficient de corrélation entre les valeurs prédites et expérimentales pour la série detest.
R.'? Coefficient de corrélation entre les valeurs expérimentales et prédites pour la série detest.

k : est la constante de la droite (a I’origine) de corrélation (valeurs prédites en fonction des valeurs

expérimentales)

k’ : est la constante de la droite (a 1’origine) de corrélation (valeurs expérimentales en fonction des

valeurs prédites)

111.3.3.1.3. Domaine d’applicabilité

Comme les modeles QSAR sont utilisés pour la prise de décisions relatives aux augmentations
de gestion des produits chimiques, la fiabilité des prévisions du modele est une préoccupation

croissante.

Un modele QSAR/QSPR ne peut pas étre considéré comme un modé¢le universel, parce qu’il
est développé sur un nombre limité de composé€s qui ne couvrent pas tout I’espace chimique. Par
conséquent ’activité/propriété prédite d’un composé, chimiquement dissimilaire au jeu

d’apprentissage, ne pourra pas étre considérée fiable. (Tetko et al. 2005 ; Jaworska et al. 2005).

Le domaine d’applicabilité¢ (DA) permet de définir la zone dans laquelle un composé pourra

étre prédit avec confiance. Le DA correspond donc a la région de I’espace chimique incluant les
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composés du jeu d’apprentissage et les composés similaires, proches dans ce méme espace (Netzeva

2005).

I1s existent plusieurs méthodes pour la détermination de domaine d’applicabilité d’un mod¢le
QSPR/QSAR parmi ces méthodes on trouve la méthode de « leverage » cette méthode est basée sur
la variation des résiduels standardisés de la variable dépendante avec « leverage » (la distance entre
les valeurs des descripteurs et leurs moyennes). Si un composeé a un résiduel et un leverage qui dépasse
le seuil h*=3p/n (ou p est le nombre de descripteurs plus 1 et n le nombre d’observations), ce composé

est considéré en dehors du domaine d’applicabilité du modele €laboré.

Espace chimgue occupe
par no modéle

I

Espace chimigue

Figure I111.2. Représentation schématique du domaine d’applicabilité d’un modéle

QSPR/QSAR (Netzeva 2005).

111.4. Applications des méthodes QSPR/QSAR

Les applications des méthodes QSPR/QSAR sont tres nombreuses, elles touchent tous les

domaines ou la structure chimique intervient, entre autre on peut citer (Tropsha et al. 2003) :

v" Propriétés physico-chimiques : point d’ébullition, Point de fusion, densité, indice de
réfraction, température critique, viscosité, solubilité, pression de vapeur, tension superficielle,
Coefficients de partition : eau/octanol, air/eau, huile/air, lait/plasma (Katritzky et al. 2010).

v' Activités biologiques : Anti VIH, Anti malaria, Anti Diabéte, Anti Cancer, Anti-oxydante,
Antiinflammatoire... (Selzer et al. 1996).

v' Autres propriétés/activités :

v’ Prédiction de la toxicité aquatique des composés chimiques vis-a-vis des especes
environnementales (Tetko et al. 2008)

v Toxicité des nanoparticules
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Toxicité des pesticides et des colorants

Propriétés inhibitrices de corrosion

Concentration micellaire critique

Prédiction de plusieurs propriétés dangereuses telle que I’explosibilité et
I’inflammabilité de certaines familles de molécules chimiques.

Conception des médicaments et de nombreux autres produits tels que les agents

tensio-actifs, parfums, les colorants et les produits de la chimie fine. ...
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Chapitre IV. Modélisation du taux de fixation des médicaments aux protéines plasmatiques

IV.1. Introduction

Ce chapitre traite la modélisation du taux de fixation de certains médicaments aux protéines
plasmatiques. Pour ce faire, on commencera par une premiere partie intitulée “procédure de
développement des modeles prédictives”. Cette derniere comportera quatre axes. Dans le premier
axe, on relatera les diverses étapes de 1’élaboration de la base de données nécessaire au
fonctionnement des méthodes d’apprentissage statistique qu’on utilisera. Dans notre cas, le
parametre a modéliser (c’est-a-dire la sortie) est le taux de fixation aux protéines plasmatiques pour
un ensemble de médicaments. Le second axe sera consacré aux calculs des descripteurs par le
logiciel Dragon 1.0. Le troisieme axe traitera la méthode permettant de sélectionner les descripteurs
pertinents qui constitueront la base de données, elle revét une importance capitale car elle
conditionne la qualité du modéle qui sera obtenu. Le quatrieme et dernier axe se portera sur le
développement des modeles QSAR. 11 sera question de 1’ensemble des étapes permettant
1’élaboration de deux mod¢les linéaire (par RLM) et non linéaire (par RNA) de prédiction du taux
de fixation aux protéines plasmatiques. Pour estimer les performances des deux modeéles, nous

utiliserons un certain nombre d’indicateurs statistiques.

La seconde partie de ce chapitre se veut une application a I’¢laboration de modeles QSAR
pour la prédiction du taux de fixation aux protéines plasmatiques. On y discutera des résultats

obtenus.

IV.2. Procédure de développement des modeles prédictives

La figure IV.1 présente un schéma simplifié de la procédure adopté pour la modélisation
prédictive de f,. Cette procédure comprend 6 étapes : Collecte de données, calcul des descripteurs
moléculaires, le prétraitement de la base de données et la génération du modele, qui permet
I'établissement de relations statistiquement significatives entre la propriété ciblée (taux de fixation

aux protéines plasmatique) et les valeurs des descripteurs.
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Collecte des données expérimentales

A 4
Calcul des descripteurs

\4
Pré traitement de la base de données

A 4
Régression par la méthode stepwise

A 4
Modélisation prédictive

A
Modélisation Modélisation
neuronale RLM

N

Comparaison et discussion des résultats

Figure 1V.1. Schema de la procedure utilisée pour la selection des descripteurs les plus

pertinent.

1VV.2.1. Collecte des données

La fraction expérimentale du médicament lié aux protéines plasmatiques (fv) d'une série de
277 médicaments a été tiré de la littérature (Alberts DS et al. 1979, Atiba et al. 1987, Goodman et
al. 1996, Weber C et al. 1999, Anderson et al. 2002, Turner et al. 2004, Goodman et al. 2006,
Goodman et al. 2011). L'ensemble de données a été divisé au hasard en trois sous-ensembles : une
base d’apprentissage (78% : 216 médicaments), une base de test (19% : 54 molécules) et une base

pour la validation (3% : 7 composés).

IV.2.2. Calcul des descripteurs

La représentation numérique de la structure moléculaire a été évaluée en termes de
descripteurs moléculaires. La notation SMILES nécessaire au calcul des descripteurs a éte tirée a

partir du site DrugBank database(www.drugbank.ca). Sur les figures IV.2 ci-dessous, nous donnons
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la capture d’écran du site utilisé. Ces notations ont été utilisées pour générer 1666 descripteurs
répartis en vingt catégories : constitutional (OD), topological (2D), walk and path counts (2D),
connectivity indices (2D), information indices (2D), two-dimensional autocorrelations (2D), edge
adjacency indices (2D), Burden eigenvalues (2D), topological charge indices (2D), eigenvalue-
based indices (2D), Randic molecular profiles (3D), geometrical descriptors (3D), RDF descriptors
(3D), 3D-MoRSE descriptors (3D), WHIM descriptors (3D), GETAWAY descriptors (3D),
functional group counts (1D), atom-centered fragments (1D), charge descriptors (1D), et molecular

properties (1D).

Tous les descripteurs ont eté obtenus par le biais du programme en ligne E-Dragon 1,0
(www.vcclab.org). Sur le tableau V.1 ci-apres, est répertorié le nombre de descripteurs obtenus par

catégorie.

":f'\ R 'IEB\' R DrugBank Version 4,3
@' LJ’?U) \'@*’I'ﬁ @ ééj ﬂi&”"{f{ The DrugBank database is a unique
bioknformatics and cheminformalics resource
that combines detailed drug (L.e. chemical,
pharmacological and pharmaceutical) data with comprehensive drug target (1., sequence,
structurs, and pathway) information. The database conlains 8208 drug enlries including 1991
FDA-approved small molecule drugs, 207 FDA-approved biotach (proteinfpeptide) drugs, 43
nutraceuticals and over 6000 experimental drugs. Additionally, 4333 non-redundant protein (i.e.
drug targetienzymetransporter/carrier) sequences are linked to these drug entries. Each
DrugCard entry contains more than 200 dala fields with haif of the information being devoled to
driag/ehemical data and the other half devoted to drug farget or protein data.

Drug & Drug Targe! Database

Figure 1V.2. Capture d’écran du site intitulé DrugBank version 4.3(www.drugbank.ca)
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Tableau 1V.1. Nombre de descripteurs calculés (www.vcclab.org)

Catégorie de descripteurs Nombre par catégorie
Constitutional descriptors 48
Topological descriptors 119
Walk and pathcounts 47
Connectivity indices 33
Information indices 47
2D autocorrelations 96
Edgeadjacency indices 107
Burdeneigen value descriptors 64
Topological charge indices 21
Eigen value based indices 44
Randic molecular profiles 41
Geometrical descriptors 74
RDF descriptors 150
3D-morse descriptors 160
WHIM descriptors 99
GETAWAY descriptors 197
Functional group counts 154
Atomcentred fragments 120
Charge descriptors 14
Molecular properties 31

Total 1666

I1VV.2.3. Sélection des descripteurs les plus influents

Le prétraitement de la base de données a pour finalité d’éliminer les descripteurs qui ne sont
pas pertinents afin d’éviter le phénomeéne de sur-apprentissage. Il s’agit alors de la réduction de la
dimension de I’espace des variables (descripteurs) du modele avec I’élimination des entrées qui

n’ont pas ou posseédent peu d’influence sur la sortie (taux de fixation aux protéines plasmatiques).

Une procédure basée sur un pré traitement de la base de données et une régression pas a pas
(forword stepwise regression) ont été utilisé pour la sélection des descripteurs les plus pertinents
suivants les étapes suivantes (Hamadache et al. 2014) :

1. On calcule le minimum et le maximum pour chaque descripteur a 1’aide d’un programme

STATISTICA, puis on enléve les descripteurs qui ont le maximum et le minimum égaux.
2. On élimine le descripteur qui posséde la méme valeur de plus de 75% des échantillons.

3. On calcule la déviation standard relative (RSD) pour chaque descripteur et on élimine ceux ayant

des valeurs de RSD inférieures a 0.05.

Page 56



Chapitre IV. Modélisation du taux de fixation des médicaments aux protéines plasmatiques

4. On obtient alors une matrice qui représente la corrélation entre la f, 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.

5. On utilise un programme basé sur la méthode stepwise pour la sélection des descripteurs les plus

pertinents parmi ceux obtenus a 1’étape 4.

1V.2.4. Développement des modeles prédictives

Les deux méthodes utilisées pour 1’établissement des modeles QSAR sont la régression

linéaire multiple (RLM) et les réseaux de neurones artificiels (RNA).

IV.2.4.1. La régression linéaire multiple (RLM)

La régression linéaire multiple est un outil statistique dont I’objectif est d’établir une relation
linéaire entre une propriété d’intérét (taux de fixation aux protéines plasmatique) et un ensemble de

variables (descripteurs dans notre cas) et ce suivant 1’équation I'V.1 suivante :
fo = ao + X a;d; (IV.1)

Ou d; représente les descripteurs moléculaires, a; leur coefficient et ap est une constante

(appelé intercept).

1V.2.4.2. Les réseaux de neurones artificiels (RNA)

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) sont particulierement bien adaptés pour les
modeles QSAR / QSPR en raison de leur capacité a extraire des informations non-linéaires
présentes dans la matrice de données. Pour trouver un modeéle non linéaire entre les descripteurs
moléculaires sélectionnés selon la méthode pas a pas et le taux de fixation aux protéines
plasmatiques, I'utilisation de la méthode RNA est nécessaire et est devenue une technique de
modélisation importante. Elle est largement utilisée pour les études de QSAR non linéaires et est un
outil puissant pour construire des modeles prédictifs. Le type de réseaux de neurones retenu pour ce
travail est le perceptron multicouche (PMC). Le perceptron multicouche est un des réseaux de

neurones les plus utilisés pour des problémes d’approximation, de classification et de prédiction.
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1V.3. Résultat et discussion

1VV.3.1. Analyse des descripteurs retenus

La procédure de sélection des variables a généré dix descripteurs (voir tableau 1V.2). Le

tableau 1V.3 montre le degré d’auto corrélation entre ces descripteurs sélectionnés. La valeur du

coefficient de corrélation de chaque paire de descripteurs est inférieur a 0,75 ce qui signifie que les

descripteurs sélectionnés sont indépendants. En outre, toutes les variables ont des valeurs du facteur

d’inflation de la variance (VIF) dans la gamme 1-5 (voir le tableau 1V.2), ce qui indique que le

modele obtenu & une signification statistique évidente (Agrawal et Khadikar 2001) et les

descripteurs se sont révélés étre relativement orthogonaux.

Tableau 1V.2. Notation, définition, type et VIF des descripteurs sélectionnés

No. Notation Description Type VIF

1 Spectral moment 14 from edge adj. matrix | Edge adjacency

ESpm14x weighted by edge degrees. indices 1,4803
2 Ghose-Crippenoctanol-water partition Molecular

ALOGP coeff. (logP). properties 3,8212
3 3D-MoRSE - signal 23 / weighted by 3D-MoRSE

Mor23p atomic polarizabilities. descriptors 1,8831
4 Ghose-Viswanadhan- Molecular

Inflammat- | Wendoloskiantiinflammatory at 80% properties

80 (drug-like index). 2,1547
5 Geary autocorrelation - lag 1 / weighted 2D autocorrelations

GATS1v by atomic van der Waals volumes. 1,2406
6 | Depressant- | Ghose-Viswanadhan-Wendoloski Molecular

80 antidepressant at 80% (drug-like index). properties 2,2911
7 | Neoplastic- | Ghose-Viswanadhan-Wendoloski Molecular

50 antineoplastic at 50% (drug-like index). properties 1,4583
8 topological polar surface area using N,O Molecular

TPSA(NO) | polar contributions. properties 2,8377
9 3D-MoRSE - signal 26 / weighted by 3D-MoRSE

Mor26m atomic masses. descriptors 1,1387
10 leverage-weighted autocorrelation of lag 0 | GETAWAY

HATSOu / unweighted. descriptors 1,4387
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Tableau 1V.3. Matrice d’autocorelation des descripteurs selectionés

Inflammat- Depressant- | Neoplastic-
Descriptors | ESpm14x | ALOGP | Mor23p 80 GATS1v 80 50 TPSA(NO) | Mor26m | HATSOu
ESpm14x 1.0000 | 0.1403 | 0.0993 0.0300 0.1865 0.0735 0.0123 0.3390 0.1616 | 0.3790
ALOGP 1.0000 | 0.6608 0.2988 0.2941 0.2515 0.0716 0.5784 0.0171 | 0.2814
Mor23p 1.0000 0.2587 0.1872 0.2080 0.0361 0.3030 0.0065 | 0.1549
Inflammat-

80 1.0000 0.1349 0.6899 0.3662 0.4079 0.0633 | 0.0872
GATS1v 1.0000 0.0218 0.0681 0.0137 0.0953 | 0.2040
Depressant-

80 1.0000 0.4821 0.3741 0.0209 | 0.0659
Neoplastic-

50 1.0000 0.0978 0.0359 | 0.0835
TPSA(NO) 1.0000 0.1711 | 0.1519
Mor26m 1.0000 | 0.2285
HATSOu 1.0000

1VV.3.2. Performance du modeéle neuronal

Sur la base de la discussion précédente, un modeéle neuronale a été développé dans le but de
prédire la fraction de médicament lié aux protéines plasmatiques (f,). Afin d'optimiser son
architecture, différentes fonctions de transfert ont été testée et le nombre de neurones dans la couche
cachée a été varié de 3 a 15 neurones. L’algorithme d’apprentissage utilisé est le quasi-Newton
BFGS.

La meilleure architecture du modéle neuronale obtenu est composée de dix neurones dans la
couche d'entrée, six neurones dans la couche cachée ayant "logsig" comme fonction de transfert, et

un neurone (fy) dans la couche de sortie ayant "logsig" comme fonction de transfert (topologie 10-

[6] -1).

La figure 1V.3 montre la comparaison entre les valeurs expérimentales et les valeurs
calculées par le RNA. Il a été prouvé que l'approche neuronale proposée donne des résultats
satisfaisants avec des valeurs du vecteur de régression approchant 1’idéalité [« = 1 (pente), f =0

(Ordonnée), R = 1 (coefficient de corrélation)].
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Figure 1VV.3. Comparaison entre les valeurs expérimentales et les valeurs calculées par RNA:
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La figure IV.4 représente le schéma du RNA optimisée. Nous pouvons exprimer f, par un modéle

mathématique qui englobe toutes les entrées X; (dix descripteurs) comme suit :

La sortie instantanée Z; de la couche cachée:

10
z,- f{zw;ixi +ij}: . (v.2)
=1 L+exp(-> wiX; +bf')
i=1
=1,2,...,6
La sortie fy:
: H [0} 1
f, = fo Zwljzj +b | = (IV.3)
=l

6
1+exp(-> Wiz, +b?)
=L

En combinant les équations IV.2 et 1V.3, on aura la formule mathématique de fy, en tenant
compte de toutes les entrées Xi(les dix descripteurs sélectionnés), cette équation peut étre facilement

appliqué dans la conception assistée par ordinateur des médicaments :

- ! (IV.4)

1

10 + blo
1+exp(-> wiX; +bi")
i=1

6
T+exp — > W]
j=1

]

ou WJ'-i est le poids synaptique de la connexion de neurones d'entrée i au neurone caché j, lej est le
poids synaptique de la connexion du neurone caché j au neurone de sortie, b}* etb? représentent

respectivement les biais des neurones cachés j et du neurone de sortie.

l B! lﬂ"
- ) e
G i : 1 fi
i.(:—-‘_\—?_ T (ay=logsiz{a) =$ Z (5“‘\ fola}=logsigla) = = ’—‘
\ ‘ll" _/ L

w N_/

Figure 1V.4. Representation shématique du réseau de neurones optimise.
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4.3.3. Comparaison avec le modéle RLM
L'équation du modele RLM avec les paramétres statistiques obtenus sont comme suit :

fp=-0.6415+0.0314ESpm14x+0.1136 ALOGP-0.2165Mor23p+0.2430Inflammat_80-

0.1875GATS1v-0.0299Depressant_80-0.0911Neoplastic_50+0.0026 TPSA(NO)-

0.1879Mor26m+0.4519HATSOu (IV.5)

REQM=0.211, R? = 0,641, R%just¢= 0,624 et p-value = 6.19 102

La figure IV.5 présente la comparaison entre les valeurs experimental et les valeurs prédites par
RLM.
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Figure 1VV.5.Comparison entre les valeurs experimentale et les valeures calculés par la RLM :

(a) Base d’apprentissage, (b) base de test.

Afin d'établir le modéle neuronale développé comme une alternative au modéle RLM, une
comparaison entre les deux approches a été faite en termes de l'erreur quadratique moyenne
(REQM), I’erreur standard de prédiction (ESP) et le coefficient de corrélation (R) .

n

Z (Yi exp Yi cal )2

REQM = |2 - (IV.6)
ESP(%) = R“¢SE x100 (IV.7)

Ol Yiexp st la valeur expérimentale du i médicament; Yipres st la valeur prédite correspondant; Ye
est la valeur moyenne des données expérimentales; n est le nombre d'échantillons.

Le tableau IV.4 et la figure 1\VV.6 montrent la comparaison entre le modéle neuronale et le
modele RLM en termes de la REQM, I’ESP, et le R. Le modéle neuronale développé dans ce travail
a donné des erreurs plus faibles et R plus élevé que le modéle RLM.
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Tableau 1V.4. Comparaison entre le modéle neuronale (RNA) et le modéle RLM en terms de la
REQM, I’ESP et le R.

Model | Phase REQM | ESP(%) R
Apprentissage | 0.1118 | 17.0152 | 0.9462
RNA | Test 0.1157 | 16.0096 | 0.9363

Validation 0.1588 |19.9216 | 0.8544
Apprentissage | 0.2055 | 31.2796 | 0.8009
RLM | Test 0.2147 | 29.7047 | 0.7420
Validation 0.1949 |24.4463 |0.7770
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Figure IV.6. Histogrammes de comparaison entre le modéle neuronale (RNA) et le modéle RLM:

(2)REQM, (b) ESP, (c)R.

IVV.4. Conclusion

Dans ce travail, I'étude quantitative relation structure-activité (QSAR) d'une série de 277
fractions de médicament lié aux protéines plasmatiques (fo) a €té réalisée. Différents types de
descripteurs ont été calculés a travers la structure moléculaire. Pour sélectionner les descripteurs
respectifs, une procédure de sélection basée sur deux étapes (pré-traitement et régression stepwise)

a eté utilisée et a fourni dix descripteurs principaux.

Ensuite, deux modéles ont été développés le premier utilisant QSAR-RNA (10- [6] -1) ayant
pour la validation REQM=0.1588, ESP(%)=19.9216 et R=0.8544. le deuxieme QSAR-RLM ayant
pour la validation toujours REQM=0.1949, ESP(%)=24.4463 et R=0.7770. Compte tenu de ces

résultats, on peut conclure que le premier donne des résultats plus satisfaisants que le deuxiéme
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La finalité de la recherche en chimie est la mise sur le marché de nouveaux produits ayant
par rapport aux produits existants, au moins un avantage sur le plan de l'efficacité, de la tolérance
ou du prix. Comment choisir et arriver & ces nouveaux produits ? En chimie thérapeutique par
exemple, malgré des travaux considérables, il ne semble pas exister de procédé permettant de
prévoir a coup sdr les actions pharmacologiques d'une substance de structure entierement nouvelle.
Seuls quelques processus généraux d’innovation sont a la base de la découverte de médicaments : le
hasard, la chimie combinatoire, le criblage et I’inspiration a partir des structures de substances a

activité biologique connue.

Les études des RQSA s'assignent comme objectif de relier I'activité biologique d'une série
de composés homologues a leurs structures chimiques ou plutdt & leurs propriétés physico-

chimiques. Ils permettent de

v’ Connaitre les facteurs qui gouvernent l'activité,
v’ Prédire l'efficacité des composés synthétisés ou non synthétisés,

v" Orienter la recherche vers de nouveaux composés actifs.

Les QSAR permettent ainsi de réduire le nombre de produits synthétisés, et par conséquent
les colts dépensés dans ce domaine. Elles se servent de certaines méthodes statistiques pour la

modélisation des relations entre I'activité et la structure chimique des composeés.

L’objectif de cette mémoire était de mettre au point un modele statistique de prédiction du
taux de fixation des médicaments aux protéines plasmatiques. Cette étude s’intégre dans le cadre de
la quantification de ce taux sans recourir a I’expérimentation animale. Cette derniére, en plus du fait
qu’elle est coliteuse et laborieuse, est décriée par une multitude d’organisations de défense des
animaux. Pour atteindre cet objectif, les modeles QSAR ont été établis en utilisant deux méthodes
d’apprentissage statistique : la régression linéaire multiple et les réseaux de neurones artificiels a 3
couches (une couche d’entrées, une couche cachée et une couche de sortie). Dans ce contexte,

quatre axes de recherche ont été menés.

Le premier axe de notre travail concerne tout d’abord I’élaboration d’une base de données.
Nous 1’avons élaboré avec comme paramétre a modéliser le taux de fixation aux protéines
plasmatiques. Au total, on a recueilli le taux de fixation aux protéines plasmatiques de 277
médicaments. Le choix des variables nécessaires a la description de f, a été fait sur la base du
concept qui stipule que le phénomene a modéliser (fy) est intimement lié a la structure moléculaire.

A cette fin, nous avons calculé 1666 descripteurs moléculaires pour chaque médicament.
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Le second axe a été 1’élaboration d’un modele de préediction du taux de fixation aux protéines. 277
médicaments et 10 descripteurs sélectionnés comme étant les plus pertinents (c’est-a-dire ceux qui
sont susceptibles de décrire au mieux le phénomeéne de fixation aux protéines plasmatiques) ont été
utilisés pour développer deux modeles QSAR prédictifs, I’un linéaire et I’autre non linéaire. Dans
un premier temps, Une modélisation par utilisation des réseaux de neurones (PMC-RNA) a été
menée a I’effet de développer un modele non linéaire. Une fois que le choix des conditions de
travail (répartition de la base de données en ensemble d’apprentissage et de validation, algorithme
d’apprentissage, fonctions d’activation de la couche cachée) eut été fait, un modéle neuronal a été
élaboré. Les parameétres statistiques, le domaine d’applicabilité et le calcul de f, par utilisation de
I’équation mathématique du modele nous a permis de conclure que ce modele est fiable et posséde

une capacité prédictive intéressante.

Dans un second temps, le modéle RLM obtenu pour la prédiction du taux de fixation aux
protéines plasmatiques est un modéle linéaire. La concordance entre les valeurs prédites pour fy et
les valeurs expérimentales, nous améne a conclure que le modele RLM a un bon pouvoir prédictif

du taux de fixation aux proteines plasmatiques.

Pour comparer a la fois les performances et la qualité de la prédiction des deux modéles
obtenus dans ce travail (RLM et PMC-RNA), une évaluation statistique des deux modeles a été faite.
Cette comparaison nous a permis de constater que la prédiction déterminée par le modéle PMC-
RNA est meilleure que celle fournie par le modele RLM. Une amélioration substantielle des

parameétres statistiques pour le modéle PMC-RNA a été notee.

Aussi, on peut donc conclure que le modéle PMC-RNA (ayant pour la phase de validation :
REQM =0.1588, ESP(%)=19.9216, R=0.8544) a un meilleur pouvoir prédictif que le modele RLM
(ayant pour la phase de validation : REQM=0.1949, ESP(%)=24.4463,R=0.7770) . Cela signifie que
le modéle obtenu avec le réseau de neurones permet, dans une large mesure, de confirmer qu'une

relation non linéaire relie le taux de fixation aux protéines plasmatiques a leur structure moléculaire.

En conclusion, tout en estimant avoir atteint 1’objectif tracé pour cette étude, de nombreuses
voies de recherche ont émergé. Ces perspectives concernent plus particulierement la prédiction
d’autres phénomenes biologiques. D’autre part, il faudrait s’intéresser a d’autres méthodes
d’apprentissage statistique pour voir s’il est possible d’améliorer le modéle de prédiction du taux de

fixation aux protéines plasmatiques.
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