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Dans ce travail, nous avons réalisé une étude QSAR sur une série des Anti-HIV dérivés de 

Dragon, à partir de molécules optimisées par la fonctionnelle B3LYP/6-31G(d, p) intégrée au 

Gaussian. Un modèle basé sur la régression linéaire multiple (RLM), a été développé par 

Molegro pour la prédiction des pIC50 de l’ensemble de vingt inhibiteurs. Le traitement 

statistique réalisé par Minitab montre que les paramètres statistiques obtenus pour les ensembles 

de calibration et de validation (coefficients de corrélation R=0.92, de détermination R2=0.84 et 

de prédiction Q2= 0.84) font ressortir la qualité et la pertinence du modèle calculé. La validation 

rigoureuse a été considérée pour juger la stabilité et la capacité prédictive de ce modèle. La 

qualité de l’ajustement du modèle développé a été vérifiée par représentation des valeurs 

calculées en fonction du celles observées ( R0
2  = 0.84). 

Mots clés :  QSAR, SARS-CoV-2, RLM, IC50, Anti-HIV 
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In this work, we performed a QSAR study on a series of propiophenone-derived Anti-HIV used 

against SARS-CoV-2.  Descriptors were obtained by Dragon software, from molecules 

optimized by the Gaussian-integrated B3LYP/6-31G(d, p) functional. A model based on 

multiple linear regression (MLR), was developed by Molegro for the prediction of pIC50s of 

the set of twenty inhibitors. The statistical treatment performed by Minitab shows that the 

statistical parameters obtained for the calibration and validation sets (correlation coefficients 

R=0.92, determination coefficients R2=0.84 and prediction coefficients Q2= 0.84) highlight the 

quality and relevance of the calculated model. Rigorous validation was considered to judge the 

stability and predictive capacity of this model. The goodness of fit of the developed model was 

verified by plotting the calculated values against the observed ones (R0
2 = 0.84). 

Key words: QSAR, SARS-CoV-2, RLM, IC50, Anti-HIV 
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فيروس نقص المناعة البشرية المشتقة من البروبيوفينون على سلسلة من مضادات  QSAR في هذا العمل ، أجرينا دراسة

، من جزيئات محسنة بواسطة  Dragon تم الحصول على الواصفات بواسطة برنامج  .SARS-CoV-2 المستخدمة ضد

 (MLR) تم تطوير نموذج يعتمد على الانحدار الخطي المتعدد .Gaussian المدمجة في B3LYP / 6-31G (d, p) وظيفة

أن  Minitab لمجموعة من عشرين مثبطا. تظهر المعالجة الإحصائية التي أجرتها pIC50s للتنبؤ ب Molegro من قبل

، =R  0.92  معاملات الارتباط) المعلمات الإحصائية التي تم الحصول عليها لمجموعات المعايرة والتحقق من الصحة

تسلط الضوء على جودة وأهمية النموذج المحسوب. واعتبر  2Q  0.84 =ومعاملات التنبؤ 2R  0.84 =ومعاملات التحديد

التحقق الدقيق من الصحة للحكم على استقرار هذا النموذج وقدرته على التنبؤ. تم التحقق من ملاءمة النموذج المطور عن 

2 .0 =84.(طريق رسم القيم المحسوبة مقابل القيم المرصودة
0(R  

 

  :QSAR, SARS-CoV-2, RLM, IC50, Anti-HIV الكلمات المفتاحية
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Le SARS-CoV-2 est le virus responsable du COVID-19, un syndrome respiratoire aigu sévère. 

Ce dernier est responsable de la crise sanitaire à laquelle le monde est confronté depuis la fin 

de l’année 2019. Par conséquent ces deux dernières années ont connu un grand essor pour le 

développement de nouvelles pistes thérapeutiques [1]. 

Le traitement de cette maladie a été basé principalement sur certains médicaments antiviraux 

déjà largement utilisés telles que les anti-malaria, les Anti-HIV.  En effet, plusieurs classes 

d’agents antiviraux comme la famille des inhibiteurs de protéase HIV de diverses structures ont 

été proposés et étudiés en tant qu'inhibiteurs du SARS-CoV-2[2]. 

Le développement de nouveaux médicaments anti-SARS plus efficaces et moins chères 

constitue un défi pour l’industrie pharmaceutique car c’est un processus long et complexe. 

L’intégration de nouvelles approches in silico était l’une des meilleures solutions qui aide à 

élaborer des modèles fiables afin de prédire de façon rapide l’activité avant même que celles-ci 

ne soient synthétisées [3]. 

QSAR (Quantitative structure Activity Relationship) est parmi les nouvelles techniques de 

modélisation, mettant en jeu des relations entre les structures des composés et leurs activités 

utilisant des méthodes d'analyses multidimensionnelles par apprentissage statistique afin de 

modéliser l’activité biologique [4]. 

L’objectif de ce travail vise à utiliser la méthodologie QSAR afin d’élaborer un modèle robuste 

et fiable qui explique et prédit l’activité antivirale exprimée par la concentration d’inhibition 

médiane (IC50) d’une série de dérivés de propiophénone inhibiteurs du SARS-CoV-2. 

 

Le manuscrit est divisé en trois chapitres : 

Le premier chapitre : est dédié à une recherche bibliographique sur le SARS-CoV-2 

Le second chapitre : est consacré à la modélisation de QSAR Quantitative Structure-Activité. 

Le dernier chapitre : rassemble l’essentiel de nos résultats de modélisation de l'inhibition du 

SARS-CoV-2 par les dérivés du propiophénone.  
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1. Historique :  

En fin d'année 2019, une alerte associée à l'apparition de cas d'infections respiratoires sévères 

d'étiologie inconnue a été provoquée par les autorités chinoises. Cette alerte rapportait que dans 

la ville de Wuhan, un nombre significatif de personnes ayant atteint le marché de Huanan 

avaient été hospitalisés pour des infections pulmonaires graves d'étiologie inconnue, avec un 

nombre significatif de décès. Des investigations microbiologiques ont permis l'identification de 

l'agent responsable de l'infection début janvier 2020[1] .Il s'agissait d'un coronavirus qui n'avait, 

jusqu'alors, jamais été détecté chez l'homme. L'information a été diffusée rapidement, afin de 

permettre à chacun de se préparer à un possible risque pandémique, ce risque étant toutefois 

tempéré par les expériences précédentes d'émergence d'autres coronavirus d'origine zoonotique 

ayant entraîné des cas d'importation sans développement d'un phénomène pandémique SARS 

en 2003 et MERS-CoV depuis 2012 [2-4]. Le 7 Mars 2020, l’Organisation mondiale de la santé 

(OMS) a déclaré la pandémie mondiale du coronavirus-19.Ce nouveau coronavirus, a été isolé 

de l'épithélium respiratoire des patients. Il appartient à une nouvelle branche évolutive au sein 

du CoV. Le 11 février 2020, le nouveau coronavirus a été officiellement renommé "SARS-

CoV-2" à partir de "2019-nCoV" [5]. La maladie causée par le SRAS-CoV-2 a été appelée« 

Corona Virus Disease 2019 » (COVID-19)[6]. Sur la base de la récente mise à jour 

épidémiologique de l'OMS, en date du 11 décembre 2021, cinq COV du SARS-CoV-2 ont été 

identifiés depuis le début de la pandémie : 

Alpha (B.1.1.7) : premier variant préoccupant décrit au Royaume-Uni (UK) fin décembre 2020 

Beta (B.1.351) : signalé pour la première fois en Afrique du Sud en décembre 2020 

Gamma (P.1) : signalé pour la première fois au Brésil début janvier 2021 

Delta (B.1.617.2) : signalé pour la première fois en Inde en décembre 2020 

 

Omicron (B.1.1.529) :  signalé pour la première fois en Afrique du Sud en novembre 2022[7] 

. 
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2. Types et origine : 

L’origine zoonotique (issu d’un hôte animal avec transmission à l’homme) des CoV est 

largement documentée. Les virus de cette famille infectent plus de 500 espèces de chiroptères 

(ordre de mammifères comprenant plus de 1 200 espèces de chauves-souris) qui représentent 

un réservoir important pour son évolution en permettant, entre autres, la recombinaison des 

génomes chez des animaux infectés simultanément par différentes souches virales[8-10] .Il est 

admis que la transmission zoonotique des CoV à l’homme passe par une espèce hôte 

intermédiaire, dans laquelle des virus mieux adaptés aux récepteurs humains peuvent être 

sélectionnés, favorisant ainsi le franchissement de la barrière d’espèce [11].  Les vecteurs de la 

transmission zoonotique peuvent être identifiés en examinant les relations phylogénétiques 

entre les nouveaux virus et ceux isolés à partir de virus d’espèces animales vivant dans les 

régions d’émergence. 

Tableau 01 : Comparaison entre différents types de coronavirus 

 

3. Classification : 

 l’ordre des Nidovirales, créé en 1996, regroupe actuellement trois familles, les Coronaviridae, 

les Arteriviridae, et les Roniviridae. Tous ces virus ont en commun l’organisation du génome 

ARN et la stratégie de réplication, mais ils diffèrent dans leur morphologie, la structure de leur 

capside, et la taille de leur génome, qui va de 13 000 nucléotides pour les arterivirus à 31 000 
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nucléotides pour les coronavirus. La famille des Coronaviridae est constituée de deux genres, 

les coronavirus et les torovirus. Parmi les Nidovirales, seul le genre coronavirus comprend des 

virus identifiés chez l’homme[12]. lesCoVs ont été organisés  en quatre groupes : alpha 

coronavirus (α-CoV),beta coronavirus (β-CoV), gamma coronavirus (γ-CoV) et delta 

coronavirus (d-CoV)[13,14].  

 

                                      Figure 01 : Classification des coronavirus 

4. Structure : 

Les coronavirus sont des virus enveloppés, plutôt sphériques, d’un diamètre compris entre 80 

et 200 nm. Les protéines S (spike) forment une large couronne à leur surface, d’où le préfixe 

latin corona. Les protéines N, étroitement liées à l’acide ribonucléique (ARN) génomique, 

forment la nucléocapside. Les protéines M et E constituent la matrice et l’enveloppe [15-17]. 
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Figure 02 : Structure du SARS-CoV-2. 

 

5. Génome :  

Il s’agit d’une molécule d’ARN monocaténaire linéaire non segmentée, de polarité positive. 

Le génome comprend deux régions non codantes en 5’ et en 3’. La partie codante est divisée en 

plusieurs sections. Les deux premiers tiers du génome sont constitués de deux grandes régions 

chevauchantes, open reading frame (ORF) 1a et ORF1b, codant le complexe de réplication-

transcription, dont le gène RNA-dependent RNA Polymerase (RdRp) qui code l’ARN 

polymérase ARN-dépendante. Le dernier tiers du génome code les protéines de structure 

(S, E, M, N) et des protéines non structurales variables selon les espèces de coronavirus [18]. 

 

Figure 03 :  Organisation génomique du Sars-CoV-2.( ORF : open reading frame ; RdRp: gène 

codant l’ARN polymérase ARN-dépendante ; S, E, M, N : gènes codant les protéines de 

structure (S [surface], E [enveloppe], M [membrane], N [nucléoprotéine]). 
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6. Variants du SARS-CoV-2 : 

6.1. Variant Alpha, ou variante anglaise, ou VOC2020, ou B.1.1.7, ou 20I/501Y.V1 

Fin décembre 2020, un nouveau variant préoccupant du SRAS-CoV-2, la 

lignéeB.1.1.7 également appelé variant Alpha ou GRY (anciennement GR/501Y.V1), a été 

signalé au Royaume-Uni sur la base du génome entier séquençage d'échantillons de patients 

testés positifs pour le SRAS-CoV-2 [19] . Le variant B.1.1.7 comprend 17 mutations dans le 

génome viral. Parmi celles-ci, huit mutations se trouvent dans la protéine de pointe (S).  La 

mutation N501Y montre une affinité accrue de la protéine de pointe pour les récepteurs ACE 

2, améliorant la fixation virale et l'entrée ultérieure dans les cellules hôtes. [20] Cependant, des 

études ultérieures ont depuis rapporté que les personnes infectées par la variant de la lignée 

B.1.1.7 présentaient une gravité accrue de la maladie par rapport aux personnes infectées par 

d'autres formes circulantes de variants viraux [21-24].  

 

6.2. Variant Beta, ou variant sud- africain, ou B.1.351, ou 20H/501Y.V2 : 

 

Un autre variant du SRAS-CoV-2, B.1.351 également appelée variant 

bêta ou GH501Y.V2 avec de multiples mutations de pointe, a entraîné la deuxième vague 

d'infections au COVID-19, a été détectée pour la première fois en Afrique du Sud en octobre 

2020[25]. Le variant B.1.351 comprend neuf mutations dans la protéine de pointe, dont trois 

mutations sont situées dans le RBD et augmenter l'affinité de liaison pour les récepteurs ACE. 

Ce variant aurait un risque accru de transmission et une neutralisation réduite par la thérapie 

par anticorps monoclonaux, les sérums de convalescence et les sérums post-vaccination [26]. 

6.3. Variant Gamma, ou variant brésilien, ou 20J/501Y.V3 : 

Le troisième variant préoccupant, le variant P1 également connue sous le nom de variant 

Gamma ou GR/501Y.V3 a été identifié en décembre 2020 au Brésil et a été détectée pour la 

première fois aux États-Unis en janvier 2021. Le variant B.1.1.28 héberge dix mutations dans 

la protéine de pointe et trois mutations sont localisées dans le RBD, similaire au variant 

B.1.351[27]. 
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6.4. Variant Delta, ou variant indien, ou B.1.617 : 

À partir de début mars 2021, Inde a enregistré une recrudescence massive du nombre de 

cas [28]. Cette reprise épidémique a été constatée dans tout le pays, impliquant différents 

lignages viraux, dont le variant Alpha. Cependant, très rapidement, il a été observé des profils 

génétiques inconnus, qui ont émergé à occasion de cette reprise épidémique [29]. Parmi ces 

nouveaux lignages, trois profils génétiques différents ont été décrits (B.1.617.1, B.1.617.2 et 

B.1.617.3). Tous avaient en commun une mutation L452R sur la protéine de spicule pouvant 

être associée à une augmentation de la transmissibilité et un échappement immunitaire du virus 

[30,31]. Le variant Delta est hautement transmissible, estimée à environ 60% plus transmissible 

que la variant Alpha 

6.5. Variant Omicron ou B.1.1.529   

Le variant Omicron (B.1.1.529) a été détecté pour la première fois en novembre 2021, a été 

immédiatement déclaré COV par l'Organisation mondiale de la santé (OMS) et a rapidement 

augmenté en fréquence dans le monde entier. Le variant Omicron est considérablement muté 

par rapport à tous les isolats de SRAS-CoV-2 précédemment décrits, y compris 37 substitutions 

de résidus dans la protéine de pointe dans l'haplotype prédominant. Quinze des mutations 

d'Omicron sont regroupées dans le RBD, qui est la principale cible des anticorps neutralisants 

après une infection ou une vaccination [32, 33] suggérant qu'Omicron pourrait échapper aux 

anticorps induits par les infections et les vaccins et aux anticorps monoclonaux thérapeutiques 

 

Figure 04 : Variants du SARS- CoV- 2 
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7. Récepteurs : 

a. Enzyme de Conversion de l’Angiotensine 2 (ACE2) :  

1. Définition : 

 L'ACE2 appartient à la famille des enzymes de conversion de l'angiotensine ACE qui ont une 

distribution tissulaire plus large [34,35]. Ces enzymes (ECA) sont des métallo peptidases de 

zinc largement répandue de 170 kDa codée par un gène de 21 kb situé sur le chromosome 17 

(17q23) [36]. L'ACE2 humaine [37 ,34] est une protéine transmembranaire de surface de type 

I exprimée dans les artères, le cœur, les reins et les épithéliums du poumon et de l'intestin grêle 

[37, 34].  

2. Mécanisme d’activité : 

L'ACE2 joue un rôle essentiel dans la pathogenèse humaine de la maladie à coronavirus-19 

(COVID-19) causée par le coronavirus-2 du syndrome respiratoire aigu sévère (SARS-CoV-2, 

ou 2019-nCoV)). En effet, il a été établi que hACE2 est le récepteur de la protéine Spike (S) 

des coronavirus SARS-CoV et SARS-CoV-2,facilitant l'entrée du virus dans les cellules cibles 

[38-40]. Les pics de glycoprotéine présents sur l'enveloppe externe du virus se lient au récepteur 

membranaire ACE2, avec les protéases TMPRSS2, qui assurent sa liaison au domaine 

extracellulaire de ACE2, entraînant la pénétration du virus dans la cellule cible [41]. 

 

 

Figure 05 : Mécanisme d’activité de ACE2 
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b.  Domaine de liaison au récepteur RBD : 

Receptor Binding Domain" (RBD) est un court fragment immunogène d'un virus qui se lie à 

une séquence de récepteur endogène spécifique pour entrer dans les cellules hôtes. Plus 

précisément, il s'agit d'une partie de la glycoprotéine "spike" (domaine S) qui est nécessaire 

pour interagir avec les récepteurs endogènes afin de faciliter la fusion membranaire et la 

libération dans le cytoplasme. Généralement, le domaine S est également le site des anticorps 

neutralisants. Le RBD est directement impliqué dans la fixation du virus au récepteur ACE2 de 

la cellule hôte [42-45]. 

8.  Protéases : 

8.1. Définition : 

Les coronavirus possèdent deux protéases [46]: la protéase de type papaïne (PLpro pour papain-

like protease) et la protéase de type 3C (3CLpro pour 3C-like protease). Ces protéases sont des 

cibles antivirales intéressantes car elles sont essentielles à la réplication des coronavirus. La 

protéase majeure du SARS-CoV-2, 3CLpro (3C-like proteinase), elle appartient à la famille de 

la chymotrypsine. Sa séquence protéique est identique à 96 % à celle des protéases 3CLpro des 

autres coronavirus, qui ont été très étudiées [47-49]. Elle coupe la poly-protéine virale 11 fois 

au niveau de motifs Leu-Gln-(Ser/Ala/Gly). La deuxième protéase du SARS-CoV-2, PLpro 

(papain-like protease), a des propriétés différentes de celles de 3CLpro, notamment une activité 

déubiquitinase, et elle pourrait intervenir pour altérer la réponse immunitaire innée de l’hôte 

infecté. 

8.2. Rôle : 

Les protéases virales sont essentielles à la production de virions par la cellule infectée car elles 

participent à une étape de maturation en coupant les poly-protéines virales synthétisées à des 

sites bien précis [50]. La PLpro est localisé dans la protéine non structurale 3 (NS3) du 

polypeptide viral. Elle permet l’autoclivage de nsp3 et la libération des protéines nsp1 et nsp2. 

Le ciblage de la protéase de type papaïne avec des médicaments antiviraux peut avoir un 

avantage non seulement en inhibant la réplication virale, mais aussi en inhibant le dérèglement 

des cascades de signalisation dans les cellules infectées qui peuvent conduire à la mort cellulaire 

dans les cellules environnantes non infectées. La protéase M-pro est responsable de la libération 

des protéines de nsp4 à nsp16. Elle joue un rôle essentiel dans le cycle de vie de virus et sa 

réplication [51,52] 
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9. Inhibiteurs : 

a.  Inhibiteurs Synthétiques (Médicaments) : 

1. La chloroquine (CQ) et l’hydroxychloroquine (HCQ) : 

La chloroquine (CQ) et l’hydroxychloroquine (HCQ) sont deux anti-malariques de la classe des 

amino-4-quinoléines. Ils ont un grand volume de distribution et sont fortement liés aux 

protéines plasmatiques. Leur métabolisme est hépatique et leur élimination principalement 

rénale. La demi-vie de la CQ est de 6 à 60 jours (moyenne 20 jours), et celle de son métabolite 

actif est de 59-67 jours. 

Celle de l’HCQ est d ́environ 30 jours. Ces molécules s’accumulent donc dans les tissus et 

peuvent être retrouvées plusieurs semaines à mois dans les tissus. La CQ est substrat du 

CYP2C8 et de possibles interactions médicamenteuses pharmacocinétiques devraient être 

prises en compte [53]. 

La chloroquine (C) et son dérivé l'hydroxy chloroquine (HC) sont des bases faibles qui 

s’accumulent au niveau des lysosomes, modifient leur pH, et interfèrent avec certaines 

enzymes. Elles ont ainsi la capacité d’inhiber la réplication des virus dont l'enveloppe fusionne 

avec celle de l'endosome acidifié. Ces médicaments empêchent en effet l'acidification des 

endosomes [54,55]. Le professeur Didier Raoult, à Marseille, qui fait partie de l'essai clinique 

européen Discovery, a empêché ces modifications de pH et enrayé ainsi l’entrée du virus dans 

la cellule [56]. 

 

 

Figure 06 : Structures chimiques de la chloroquine et de l'hydroxychloroquine. 
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2. Inhibiteurs de la protéase du VIH : 

Le principe d’action de ces molécules est bloquer les protéases. Des inhibiteurs de la protéase 

3CLpro des coronavirus déjà connus ont été testés pour leur capacité à inhiber celle du SARS-

CoV-2. Par exemple Une molécule de la famille des α-kétoamides a été retenue pour son 

efficacité d’insertion dans le site catalytique de la protéase, ce qui bloque son activité et permet 

de réduire considérablement la production virale dans des cellules de poumon humain infectées 

avec le SARS-CoV-2 in vitro, ainsi que dans des modèles d’études précliniques [57] 

 

 

Figure 07 : Principe d’action des inhibiteurs des protéases et comparaison des structures 

chimiques de deux inhibiteurs de protéases virales (le lopinavir et un α-kétoamide) 

 

b. Inhibiteurs d’origine naturelle : 

Dans une situation d’urgence comme celle de la pandémie actuelle de COVID-19, et en absence 

de traitement conventionnel, la mise au point de médicaments de synthèse efficients ou 

d’éventuels vaccins est soumise à la temporalité propre aux protocoles de recherches et de 

validation par des essais cliniques. Les médicaments à base de plantes et de produits naturels 

facilement disponibles et dont l’innocuité a déjà été prouvée peuvent faire gagner du temps en 

tant que première ligne de défense [58] 
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 De tous les ingrédients naturels, les flavonoïdes et les terpènes pour avoir les mécanismes 

inhibiteurs les plus efficaces sur les molécules 3CLpro. La conclusion de ces ingrédients actifs 

peut aider à préparer le terrain pour développer les agents anti-COVID-19 nouveaux.  

1. Les flavonoïdes : 

Les flavonoïdes sont des produits largement distribués dans le règne végétal et sont couramment 

consommés quotidiennement sous forme de fruits, légumes et boissons telles que le thé. Ils sont 

capables de moduler l’activité de certaines enzymes et de modifier le comportement de 

plusieurs systèmes cellulaires, suggérant qu’ils pourraient exercer une multitude d’activités 

biologiques, notamment des propriétés antioxydantes, vasculoprotectrices, antihépatotoxiques, 

antiallergiques, anti-inflammatoires, antiulcéreuses et même antitumorales 

significatives[59].Des flavonoïdes tels que la quercétine, l’épigallocatéchine gallate, et la 

gallocatéchine gallate (GCG) ont montré de bonnes capacités d’inhibition sur l’enzyme 3CLpro 

qui est nécessaire à la réplication virale du coronavirus associé au syndrome respiratoire aigu 

sévère (SARS‐CoV) [60]. 

 

Figure 08 : Structures des flavonoïdes. 

2.  Les terpènes : 

Les terpènes sont des hydrocarbures naturels extraits de résines végétales et/ou d’huiles 

essentielles. Ces composés organiques volatils sont produits par de nombreuses plantes et 

notamment par les conifères. Composants majeurs de la résine, de l’essence de térébenthine, du 

menthol, ils sont aujourd’hui fréquemment rencontrés dans nos environnements intérieurs. 

L'activité d'une nouvelle formulation à base de terpènes, dont le nom de code est NT-VRL-1, 

contre la souche 229E du Coronavirus humain (HCoV) a été évaluée sur des fibroblastes 

pulmonaires humains (cellules MRC-5), avec et sans l'ajout de cannabidiol (CBD). Les 

principaux constituants de la formulation terpénique utilisée pour l'expérience étaient le bêta-

caryophyllène, l'eucalyptol et le citral. La formulation testée a présenté un effet antiviral 

lorsqu'elle a été pré-incubée avec les cellules hôtes avant l'infection virale. La combinaison de  
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NT-VRL-1 et de CBD a potentialisé l'effet antiviral mieux que les contrôles positifs 

pyrazofurine et glycyrrhizine [61]. 

 

                          Figure 09 : Structures chimiques de quelques Terpènes 

3. Les vitamines : 

Avec la nouvelle épidémie de coronavirus 2019 (SARS-CoV-2) qui se propage maintenant à 

travers le monde, les gens cherchent des moyens de se protéger contre le virus ou d'atténuer ses 

effets une fois attrapé. Parmi les moyens étudiés on trouve les vitamines C et D. Plusieurs 

travaux ont montré que ces vitamines améliorent significativement l’état de santé chez les 

patients symptomatiques non graves infectés par COVID-19 [62]. 
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1. Historique : 

 La modélisation QSAR (La relation quantitative structure-activité) a été largement appliquée 

à la découverte de médicaments assistée par ordinateur.  Les premiers travaux utilisant la 

méthode (QSAR) ont commencé au début des années 60 avec Hansch [1] d’une part qui a 

effectivement été le pionnier du domaine [2] et de Free et Wilson [3] d’autre part, qui ont 

proposé un modèle mathématique pour corréler l’activité biologique et la structure 

chimique.  Les développements de cette étude (QSAR) sont très anciens, à partir de 1868, 

lorsqu’Alexander Crum-Brown et Thomas Fraser montrent l’existence d’une relation entre 

l’activité physiologiques et la structure chimique [4] suivis, avec Richet qui établit une relation 

entre la toxicité et les propriétés physicochimiques [5,6]. 

De manière indépendante, Meyer et Overton ont décrit une corrélation linéaire entre la 

lipophilie (coefficient de partage huile-eau) et les effets biologiques (narcotiques) . Pendant les 

dernières décennies, ce domaine a largement été étudié et les données bibliographiques 

disponibles sur cette approche sont maintenant importantes [7,8] Le domaine s'est développé et 

a considérablement évolué après l’apparu d’une revue complète de la modélisation QSAR [9], 

discutant l'évolution des méthodes et des meilleures pratiques de QSAR.  De nombreuses 

publications ont fait progresser les domaines traditionnels de la modélisation QSAR [10] tels 

que la prédiction des activités biologiques et des propriétés ADME/Tox, en s'appuyant sur 

l'utilisation réussie de la modélisation QSAR en chimie, agrochimie, pharmaceutique, [11] et 

industries cosmétiques[12] Cependant, de nouvelles directions et domaines d'application 

intéressants ont également émergé, tels que la chimie des procédés [13,14] et la prédiction et 

l'optimisation des voies (rétro) synthétiques[15] Ainsi, les modèles sont devenus une partie 

intégrante du processus de découverte de médicaments, fournissant des conseils substantiels 

dans la planification des expériences [16,17]. 
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2. Définition : 

La relation quantitative structure-activité (QSAR) est un modèle mathématique qui associe un 

ou plusieurs paramètres quantitatifs dérivés de la structure chimique, à une mesure quantitative 

d'une activité.    

Cette approche computationnelle relie l’activité et la structure d’un composé chimique par un 

certain algorithme mathématique, basée sur le postulat de base selon lequel les composés 

chimiques similaires ont des activités similaires.  

L'application de ces modèles consiste à prédire ou concevoir de nouveaux produits chimiques 

avec l’activité souhaitée [18], La forme générale d’un tel modèle est la suivante :  

          Activité = f (D1, D2,.. Dn,)  

 

D1, D2, …Dn sont des descripteurs des structures moléculaires. 

                 

3. Principe : 

Le principe d'une étude QSAR est de trouver une relation mathématique liant quantitativement 

une activité biologique, mesurée pour une série de composés ayant le même squelette structurel 

dans les mêmes conditions expérimentales, avec des descripteurs moléculaires (propriétés 

physico-chimiques) à l'aide de méthodes statistiques [19]. Un QSAR est conçu comme un 

modèle statistique qui relie un ensemble de descripteurs structuraux d'un composé chimique à 

ses activités biologiques. 

4.  Stratégie globale : 

Pour développer un modèle, il faut débuter par la recherche du maximum possible des 

données expérimentales fiables. Ensuite, le développement d‘une série de descripteurs qui 

caractérisent les structures moléculaires des composés de la base de données en vue de les relier 

à l‘activité expérimentale étudiée. Une fois développé, le modèle doit être validé en termes de 

corrélation. 

L‘influence des composés du jeu d‘entraînement sur le modèle est estimée par des 

méthodes de validation interne. Pour estimer le pouvoir prédictif du modèle, il est nécessaire 

de disposer de données expérimentales supplémentaires, c’est la validation externe [20]. 
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                       Figure 01 : Présentation de la méthodologie de QSAR  
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5.  Bases de données  

Une base de données QSAR, doit contenir des résultats fiables et homogènes, d’un 

ensemble de composés chimiques testés expérimentalement. Cette base est répartie 

approximativement, en deux ensembles : un lot d’essai ou d’entrainement (training set), 

contenant ¾ de l’ensemble de molécules et un lot de test (test set), contenant ¼ des 

molécules restantes [21,22]. 

Les données biologiques ou biochimiques des composés étudiés (ex : concentration 

inhibitrice médiane IC50), sont généralement exprimées sur une échelle logarithmique (PIC50), 

en raison de la relation linéaire entre la réponse et le logarithme de la concentration du composé. 

En outre, les logarithmes inverses de l'activité (log 1/IC50), sont également utilisés pour obtenir 

des valeurs mathématiques plus élevées, lorsque les structures sont fortement bioactives 

[23,24]. 

6. Descripteurs 

6.1. Définition : 

Un descripteur est un paramètre numérique propre à une structure chimique donnée, également 

c'est 'un résultat d'un procédé mathématique ou d'une certaine expérience 

normalisée. Ces descripteurs représentent un moyen de corréler une structure chimique et une 

valeur de propriété physico-chimique ou biologique. Les descripteurs sont finalement des 

intermédiaires numériques se substituant à la molécule elle-même [25]. Ces descripteurs 

peuvent être utilisés pour évaluer l'influence de la structure moléculaire ou les relations activité-

structure, aussi pour l'analyse de symétrie et la projection des bases de données des molécules 

[26]. 

 

6.2.  Types des descripteurs 

 

6.2.1. Descripteurs constitutionnels: 

Ces descripteurs se basent sur la composition chimique du système moléculaire, ils sont très 

couramment utilisés fait de leur extrême simplicité non seulement d’un point de vue conceptuel 

mais surtout calculatoire. Ils sont notamment à la base des analyses par groupes de contribution, 
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comme la méthode de Benson [27], dans laquelle l’effet des substituants est introduit sous la 

forme d’une valeur tabulée. 

L’inconvénient majeur de ce type de descripteurs pour obtention des modèles QSAR les plus 

simples, qu’ils ne permettent pas une bonne interprétation des 

mécanismes d’interaction mis en jeu pour la propriété étudiée. Par exemple, ils ne 

permettent pas de distinguer les isomères. Or, pour la grande majorité des propriétés, la position 

d’un substituant modifie la valeur expérimentale d’une propriété.  

 

6.2.2. Descripteurs topologiques : 

Ils utilisent des représentations graphiques bidimensionnelles des molécules, contenant des 

informations sur la connectivité des fragments moléculaires, et des estimations de propriétés 

physicochimiques. En effet, les indices topologiques sont généralement utilisés, pour 

l’interprétation des équations QSAR résultantes, afin de comprendre les liaisons et interactions 

physicochimiques. 

Cependant, les descripteurs 2D sont insuffisants, pour expliquer convenablement 

certaines propriétés ou activités biologiques [28,29]. 

 

6.2.3. Descripteurs géométriques : 

Les descripteurs géométriques sont dérivés des structures tridimensionnelles (3D) des 

molécules définies par les coordonnées des atomes, des noyaux atomiques et la taille 

des molécules représentées [30] , ainsi que des rayons et des masses atomiques. En général, ces 

descripteurs sont calculés soit à partir de la géométrie moléculaire optimisée par modélisation 

moléculaire soit à partir des coordonnées cristallographiques (coordonnées cartésiennes x, y, z 

des atomes de la molécule) [31]. 

 La plupart de ces descripteurs (descripteurs basés sur la grille) ont besoin de règles 

d'alignement pour réaliser la comparabilité des molécules.  

6.2.4. Descripteurs électroniques : 

 Ces descripteurs sont d'une importance critique dans la détermination des types de forces 

intermoléculaires qui modulent les interactions des récepteurs médicamenteux, ils décrivent 

l'influence d'un certain groupe ou d'un substituant sur la distribution de la densité électronique 

(polarité des molécules) [32]. 

Les descripteurs les plus importants sont montrés dans le tableau 01.  
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     Tabelau 01: Les descripteurs électroniques calculés dans les études QSAR [33]. 

 

6.2.5.  Descripteurs spectroscopiques :  

Les molécules peuvent être caractérisées par des mesures spectroscopiques, par exemples par 

leurs fonctions d'onde vibrationnelles. 

En effet, les vibrations d'une molécule dépendent de la masse des atomes et des 

forces d'interaction entre ceux-ci ; ces vibrations fournissent donc des informations 

sur la structure de la molécule et sur sa conformation. Les spectres infrarouges 

peuvent être obtenus soit de manière expérimentale, soit par calcul théorique, après 

recherche de la géométrie optimale de la molécule. Ces spectres sont alors codés en 

vecteurs de descripteurs de taille fixe [34]. Les descripteurs de type MoRSE (Molecule 

Representation of Structures based on Electron diffraction) sont calculés à partir d'une 

simulation du spectre infrarouge ; ils font appel au calcul des intensités théoriques de diffraction 

d'électrons [35]. 
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Tableau 02 : Différents descripteurs, employés dans les études QSAR, basés sur la 

dimension. 

Dimension de 

descripteurs 

                        Paramètres 

Descripteurs 0D Indices constitutionnels, propriétés moléculaires 

dénombrement d’atomes et de liaisons. 

Descripteurs 1D Nombre de fragments, empreintes digitales. 

Descripteurs 2D Paramètres topologiques, paramètres structuraux 

paramètres physico-chimiques incluant des 

descripteurs thermodynamiques 

Descripteurs 3D Paramètres électroniques, paramètres spatiaux, 

paramètres d’analyse de forme moléculaire, paramètres 

d’analyse de champ moléculaire et paramètres 

d’analyse de surface de récepteur. 

 

7. Méthodes Statistiques  

 Les techniques statistiques ou chimio-métriques constituent la base mathématique de la 

construction d'un modèle QSAR. La méthode la plus facile à interpréter est   l’analyse de 

régression linéaire parmi diverses méthodes statistiques pour QSAR. Ces régressions 

représentent la corrélation directe des variables indépendantes (x) avec une variable 

dépendante (y). Ce modèle peut être considéré pour la prédiction de y à partir des données de 

variables x. Cela peut appartenir à un ensemble de systèmes qualitatifs ou quantitatifs. Les 

variantes inclusives peuvent être PLS, RLM et RNLM par étapes [36]. 

7.1. Régression linéaire multiple (RLM) 

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

relation structure-activité. La méthode a été popularisée par Hanch en reliant l’activité 

biologique aux propriétés expérimentales lipophiliques, électroniques et stériques pour des 

séries de composés [37]. 
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La méthode RLM repose sur l’hypothèse qu’il existe une relation linéaire entre une variable 

dépendante Y (activité biologique) et une série de n variables indépendantes Xi (descripteurs 

moléculaires).  

εi (l’erreur du modèle, il résume les informations manquantes qui permettrait d'expliquer 

linéairement les valeurs de Y à l'aide des p variables Xn ) . L’objectif est d’arriver à une 

équation mathématique de la forme : 

                         Y= a0+a1 X 1 + a 2 X 2 +...+ a n X n+ ε i 

La régression linéaire est facile à mettre en œuvre, et les coefficients an obtenus peuvent être 

interprétés : ils mesurent influence de chacune des variables sur la grandeur étudiée. Cependant, 

il est souvent nécessaire avoir recours à des modèles qui prennent en compte la corrélation non 

linéaire [38]. 

7.2. Régression des moindres carrés partiels (PLS) 

La régression PLS, est une méthode rapide, efficace et optimale pour une parfaite minimisation 

des covariances. Cette méthode est très utilisée lorsqu’il y’a un grand nombre de variables 

prédictives, ou lorsqu'il y a de fortes colinéarités entre ces dernières[39]. 

En premier temps, la PLS réduit les variables prédictives, à un plus petit ensemble de 

composantes non corrélées. Ensuite, elle effectue la régression par les moindres carrés, sur ces 

composantes plutôt que sur les données initiales[40]. 

Contrairement à la régression linéaire multiple (MLR), la PLS ne suppose pas, que les variables 

prédictives sont fixes. Ainsi, les mesures de ces variables tolèrent des erreurs, en incluant des 

incertitudes des mesures [41]. 

7.3. Régression non linéaire multiple 

La régression non linéaire multiple (RNLM) est une méthode non linéaire (exponentielle, 

logarithmique, polynomiale, ...) qui permet de déterminer le modèle mathématique qui peut 

expliquer non-linéairement au mieux la variabilité d'une propriété ou d'une activité Y en 

fonction des descripteurs moléculaires [42] : 

                     Y= a0 +∑n
i=1 ai xi +……… bi xi

n 
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Avec : 

 Y : est la variable dépendante (à expliquer ou à prédire)  

Xi : sont les variables indépendantes (explicatives)  

n : est le nombre de variables explicatives  

a0 : est la constante de l'équation du modèle   

ai et bi : sont les coefficients de descripteurs dans l'équation du modèle [43]. 

 

 

8. Paramètres statistiques de la validation 

8.1. Coefficient de corrélation (R) 

C’est le coefficient de corrélation de Bravais Pearson entre ŷ et y, c’est à dire entre valeurs 

observées et prédites par le modèle de régression, il est noté R, sa valeur varie entre 0 et1[44]. 

R = √1 −
∑(y𝑖 − �̂�𝑖)2

∑( 𝑦𝑖 − 𝑦‾)2
 

 

Avec : yi et ŷi sont respectivement les valeurs observées et calculées de la variable 

dépendante. 

• �̅� = y obs =  ∑
𝑦𝑖

𝑛
   

•   �̂� = ycal  

          8.2. Coefficient de détermination (R2) 

Le coefficient de détermination noté R² est la mesure de degré de liaison entre la variante 

dépendante (activité biologique) et la variante indépendante (Descripteur moléculaire),  

compris entre 0 et 1 (0≤ R²≤ 1).  En effet, une valeur de R2 proche de 1, indique un bon 

ajustement du modèle de régression [45-47] 
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IL sert à déterminer à quel point l'équation de régression est adaptée pour décrire la distribution 

des points. Il représente la variabilité de y par la corrélation de y avec x. 

Le R² est calculé selon la formule : Le coefficient R2, est calculé selon l’équation suivante :  

R2 =
ESS

TSS
=

TSS − RSS

TSS
= 1 −

RSS

TSS
 

A noter que : 
  

𝐓𝐒𝐒 = ∑( 𝑦𝑖 − 𝑦‾)2 : Somme des carrées totaux 

𝐄𝐒𝐒 = Σ(�̂� − y̅)2 ∶ Somme des carrées exprimés par le modèle de régression 

𝐑𝐒𝐒 = ∑(𝑦𝑖 − �̂�)2 : Somme des carrés résiduels 

 

                       Ainsi:   TSS = ESS + RSS 

 

8.3.   Test Fischer (F) 

Le test Fischer, permet de justifier la liaison entre l’activité biologique et le descripteur 

moléculaire, en mesurant le rapport entre la variance de l’activité biologique expliquée et non 

expliquée par le modèle de régression. 

En effet, le test de Fischer permet de tester l’hypothèse nulle, lorsque la somme des carrés 

expliquée par la régression est grande. En d'autres termes, si la valeur de F observée dépasse 

le seuil (F > Fseuil) l'hypothèse sera rejetée, et dans le cas contraire (F < Fseuil) l’hypothèse sera 

conservée [48-50]. 

  F peut s’écrire comme suit : 

F =
 ESS 

p
  

𝑛 − 𝑝 − 1

 RSS 
 

 𝐄𝐒𝐒 = Σ(�̂� − y̅)2: Somme des carrées exprimés par le modèle de régression 

 𝐑𝐒𝐒 = ∑(𝑦
𝑖

− �̂�)2: Somme des carrés résiduels 

Où : ESS est associé avec p degrés de liberté et RSS associé avec n-p-1 degrés de liberté. 
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8.4.  Test de Student 

Pour voir la contribution de chaque paramètre dans l’explication de la variable dépendante Y. 

on utilise la statistique « t » définie auparavant en régression simple.  

On calcule t-test pour chaque paramètre �̂�𝑖en utilisant la formule ci-dessous  

                            𝑡 Observè =
�̂�𝑖

𝑠(�̂�𝑖)
 

 

Avec 𝑠(�̂�𝑖)  est l’erreur sur le paramètre �̂�𝑖  

En pratique si on choisit le risque α=5% et si n est grand (n>30) pour approcher la loi de 

Student par la loi normale la valeur critique de t-test oscille le plus souvent autour de 2 (1,96) 

[51]. 

 

8.5.   Ecart type (s) 

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

la fonction de régression prédit les données observées, ce paramètre est donné par [52] :  

                                                     S = √
RSS

n−p−1
 

 

Où : 𝐑𝐒𝐒 = ∑(𝑦𝑖 − �̂�)2   

P : est le nombre de variables indépendants (descripteurs moléculaires). 

8.6.   R2 ajusté  

Si l'on continue à augmenter le nombre de descripteurs dans un modèle pour un fixe nombre 

d'observations, les valeurs R2 augmenteront toujours, mais cela conduira à une diminution du 

degré de liberté et à une faible fiabilité statistique. Ainsi, une valeur élevée de R2 n'est pas 

nécessairement une indication d'un bon modèle statistique qui convient bien les données 



Chapitre II : Relation Quantitative Structure-Activité (QSAR) 

 31   
   

disponibles. Pour mieux refléter la variance expliquée (la fraction de la variance des données 

expliquée par le modèle), R 2 ajusté a été défini de la manière suivante : 

                               𝐑ajust 
2 =

(𝐑2)(𝐧−1)−𝑝

𝐧−𝐩−1
 

 

   p: nombre de variables utilisées                                  

Le R 2 ajusté quantifie la part du modèle expliquée par les variables explicatives en tenant 

compte du nombre de variables utilisées, privilégiant les modèles contenant peu de variables. 

On choisit le modèle dont le R2 ajusté est le plus élevé. Ce critère est beaucoup plus judicieux 

que le R2 classique qui lui privilégiera toujours le modèle contenant toutes les variables [53] 

8.7. Coefficient de prédiction (Q2) 

 

Le coefficient de prédiction q², est une mesure de la justesse de la prédiction, puisqu’il 

mesure la capacité prédictive d’un modèle de régression [54-56] . Ce paramètre est exprimé 

comme suit : 

 

 

𝑄𝑐𝑣
2 = 1 −

∑𝑖=1
𝑁  (𝑌𝑝𝑟�́�𝑑𝑖𝑡𝑒 − 𝑌réelle )

2

∑𝑖=1
𝑁  (𝑌réelle − �̅�)2

 

Où :  

Y Prédite , yréelle et �̅�: sont les valeurs prédites, réelles et moyennes de l’activité biologique 

(pIC50) de la molécule i, respectivement 

8.8. Coefficient de corrélation prédit Q 

 
La racine carrée du coefficient de prédiction Q, appelée également le coefficient de 

corrélation prédit, est calculé entre les valeurs prédites et celles expérimentales, lors de la 

validation croisée du modèle de régression. En effet, plus la valeur absolue du coefficient de 

corrélation prédit Q est proche de 1, plus la modèle de régression est fiable et valide [57-60]. 
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9. Techniques de validation  

La validation des modèles est nécessaire pour estimer leur fiabilité et détermine la 

reproductibilité des résultats et la pertinence d'un modèle développé pour une application 

donnée [61] Trois méthodes sont employées pour la validation d'un modèle de QSAR, à savoir 

les méthodes de validation interne, externe et le test de randomisation. 

   9.1. Validation interne 

Cette validation est appliquée sur le lot de test, afin de vérifier et de déterminer la stabilité du 

modèle QSAR et de tester l’impact et l’influence de chaque molécule sur le modèle final. Les 

procédures de validation croisée (en anglais cross-validation) sont souvent utilisées [62]  

 Les méthodes de validation croisée les plus populaires utilisent la technique Leave-n-out 

[63,64]:  Leave-one-out (LOO), Leave-Two-out (LTO) et Leave-Many-out (LMO) 

Généralement, Ces techniques de validation permettent l‘évaluation de la robustesse du modèle, 

autrement dit la stabilité des paramètres du modèle QSAR vis-à-vis des molécules du lot de 

test. Cela dit, qu‘elles ne permettent en aucun cas de démontrer le pouvoir prédictif des modèles 

[65,66]. 

Leave-n-out 

Cette méthode, consiste à extraire à chaque fois, un certain nombre « n » de molécules 

de lot d’essai initial à « k » molécules et à construire un nouveau modèle, avec les « k-n » 

molécules restantes, en utilisant les mêmes descripteurs moléculaires, choisis initialement 

pour construire le modèle d’origine  

Ensuite, ce processus est répété « p » fois, pour retirer et prédire les valeurs de toutes 

les molécules de lot d’essai, par le modèle généré [67,68].                 

9.2. validation externe 

Cette méthode est utilisée afin de valider la fiabilité et la performance prédictive du modèle, 

dans la détermination de la corrélation existante, entre les activités prédites et celles 

expérimentales des molécules externes (lot de test). Elle consiste à prédire l‘activité d’une série 

de molécules appelée généralement série de test qui ne sont pas dans la série de développement 

du modèle. En effet, plus cette corrélation est importante, plus le modèle est performant et  
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valide, pour prédire les activités biologiques des molécules, qui n’appartiennent pas au lot de 

test [70 -73] 

Cette validation est caractérisée par le paramètre R2 
(test). Récemment plusieurs études [74,75] 

ont montré l’insuffisance du  paramètre R2, pour vérifier le pouvoir prédictif des modèles 

QSAR. Par conséquent, d’autres paramètres doivent être vérifiés pour cet objectif. Ces 

paramètres sont connus sous le nom « critères de validation externe » ou souvent appelés « 

critères de Trophsa » [76] 

Critères de validation Externe (série de test) : 

• Rtest
2 > 0.6     

 

• 
R2−R0

2

R2 < 0.1     0.85 ≤ K ≤ 1.15  ou  

 

• 
R2−R0

2 ′

R2 < 0.1    0.85 ≤ K′ ≤ 1.15   

 

• |R2 − R0
2| ≤ 0.3 

 

R2
0 : coefficient de corrélation entre les valeurs prédites et expérimentales pour la série de 

test. 

𝐊′𝒆𝒕 K : est la constante de la droite (à l’origine) de corrélation (valeurs prédites en fonction 

des valeurs expérimentales) 

R2
0

’: coefficient de corrélation entre les valeurs expérimentales et prédites pour la série de test 
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1.   Introduction : 

Le modèle QSAR (quantitative structure-activité Relationship) consiste à une étude basée sur 

un calcul statistique de corrélation entre les paramètres physico-chimiques et l’activité 

biologique [1]. La comparaison de l’activité biologique de certaines molécules et de leurs 

structures a permis d’établir dans de nombreux cas des corrélations entre les paramètres 

structuraux et les propriétés d’une molécule. L’association de variation de l’activité aux 

paramètres permet d’obtenir un système d’équations qui donne pour une série chimique donné 

et pour une activité définie une équation de corrélation. 

L’intérêt essentiel de cette équation est qu’elle doit permettre de déterminer la valeur des 

paramètres qui correspondant à une activité maximale et ainsi de prédire l’activité des 

molécules qui n’ont pas encore été synthétisées [2]. 

La validité d’un modèle QSAR dépendra donc des choix que l’on aura fait sur les paramètres. 

Il est ainsi judicieux d’identifier et d’évaluer quantitativement les paramètres les plus pertinents 

à utiliser en fonction de l’activité et de molécule sélectionnées. 

Dans ce travail, nous intéressons à l’étude de la relation structure-activité d’une série des anti- 

HIV (dérivés de propiophénone) utilisée contre le SARS-CoV-2 en se basant sur la méthode 

QSAR.  Notre objectif est de développer un modèle fiable entre l’activité inhibitrice mesurée 

(la concentration d’inhibition médiane: IC50) de cette famille d’inhibiteurs en fonction des 

paramètres structuraux moléculaires (appelés descripteurs), afin de prédire l’activité biologique 

de nouvelles molécules. 

2. Méthodologie générale d’une étude QSAR 

 Pour aboutir à un modèle QSAR explicatif et prédictif on doit [3] : 

• Constituer une base de données à partir des mesures expérimentales fiables de l’activité de 

chaque composé.  

• Sélectionner les descripteurs en relation avec l’activité étudiée. 

• Diviser cette base de données, aléatoirement, en une série d’apprentissage (Trai-ning 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. 

• Etablir des modèles mathématiques en utilisant la série d’apprentissage. 
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 • Valider les modèles élaborés en utilisant la série de test et calculer leurs paramètres 

statistiques de validation externe. 

3. Collecte des données :  

L’homogénéité des données est essentielle pour l’activité, elle doit être mesurée par un 

seul et même protocole et dans les mêmes conditions expérimentales.  

Données expérimentales : 

La propiophénone ou benzoyléthane (BzEt) est un composé aromatique de la famille des 

phénones, de formule brute C9H10O. C’est un intermédiaire dans la préparation d'autres 

composés, et un intermédiaire dans la synthèse de composés pharmaceutiques et autres 

composés organiques avec son odeur florale douce, elle est également le composant de certains 

parfums [4]. 

Un ensemble de données de 20 composés dérivés de propiophénone a été choisi à partir de la 

littérature avec les valeurs de l’activité inhibitrice médiane [5].  

Les molécules utilisées dans cette étude possèdent des propriétés pharmacologiques. La nature 

des groupements qui se lient sur les noyaux benzéniques de base des molécules étudiées affecte 

sur leurs propriétés physicochimiques et par conséquence sur leurs propriétés 

pharmacologiques. 

La concentration d’inhibition médiane (IC50) de cette famille d’inhibiteurs a été utilisée pour 

développer un modèle RLM 

Nous avons étudié l’activité inhibitrice 20 dérivés de la propiophénone représenté par le 

cologarithme décimal d’IC50 (pIC50) par la modélisation QSAR. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 01 : Structure générale des dérivés de la propiophénone 
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Tableau 01 : Structures des dérivés de la propiophénone et valeurs de pIC50 . 

 

Composés 

 

 

     La structure 

 

      Le nom 

 

PIC50exp (µmol) 

 

C1 

     

 

 

 

 

 

 
 

(E)-1-(2,6-

dihydroxyphenyl)-3-

(2-fluoro-3-

(trifluoromethyl)phen

yl)prop-2-en-1-one        

 

 

8.921 

     

C2 

 

 

 

  
 

(E)-3-(2-

fluorophenyl)-1-(2-

hydroxy-4-

methylphenyl)prop-2-

en-1-one 

6.983 

 

C3 

 

 
 

 

 

(E)-1-(2-hydroxy-4-

methylphenyl)-3-(2-

(trifluoromethyl)phen

yl)prop-2-en-1-one 

 

 

6.961 

C4 

 

 

(E)-1-(2,6-

dihydroxyphenyl)-3-

(2-fluorophenyl)prop-

2-en-1-one 

 

 

 

6.974 

C5 

 

 

(E)-1-(2,6-

dihydroxyphenyl)-3-

(3-fluorophenyl)prop-

2-en-1-one 

 

 

 

5.942 

 

 

C6 

 

 

 

  
(E)-1-(2-
hydroxyphenyl)-3-(4-
(trifluoromethyl)phenyl
)prop-2-en-1-one 

 

 

 

6.005 



Chapitre III : Résultats et discussion 

 41   
   

C7 

 

 

(E)-1-(5-fluoro-2-

hydroxyphenyl)-3-(2-

(trifluoromethyl)phen

yl)prop-2-en-1-one 

 

7.018 

C8 

 

 

(E)-3-(4-

fluorophenyl)-1-(2-

hydroxy-4-

methylphenyl)prop-2-

en-1-one 

 

 

7.854 

C9 

 

 

(E)-3-(4-fluoro-2-

methylphenyl)-1-(2-

hydroxy-4-

methylphenyl)prop-2-

en-1-one 

 

 

7.983 

 

 

C10 

 

 

(E)-1-(2,6-

dihydroxyphenyl)-3-

(4-

(trifluoromethyl)phen

yl)prop-2-en-1-one 

 

7.983 

 

 

C11 

 

 
 

 

(E)-1-(2-

hydroxyphenyl)-3-(o-

tolyl)prop-2-en-1-one 

 

4.995 

 

 

 

 

 

 

C12 

 

 

 
 

 

(E)-1-(5-fluoro-2-

hydroxyphenyl)-3-(2-

fluorophenyl)prop-2-

en-1-one 

 

7.004 

 

 

 

 

 

C13 

 

 

 

 

 

(E)-3-(4-fluoro-2-

methylphenyl)-1-(2-

hydroxyphenyl)prop-

2-en-1-one 

 

7.921 
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C14 

 

 

 

 

(E)-1-(5-fluoro-2-

hydroxyphenyl)-3-(4-

fluoro-2-

methylphenyl)prop-2-

en-1-one 

 

7.983 

 

 

 

C15 

 

 

 

 

 

(E)-3-(2-

fluorophenyl)-1-(2-

hydroxyphenyl)prop-

2-en-1-one 

 

 

 

6.900 

 

 

 

C16 

 
 

 

(E)-3-(2,4-

dichlorophenyl)-1-(5-

fluoro-2-

hydroxyphenyl)prop-

2-en-1-one 

 

5.853 

 

 

 

C17 

 

 

 

 

(E)-1-(2-

hydroxyphenyl)-3-(2-

methoxyphenyl)prop-

2-en-1-one 

 

 

 

5.772 

 

 

 

C18 

 

 

 
 

 

(E)-3-(2,6-

dichlorophenyl)-1-(2-

hydroxyphenyl)prop-

2-en-1-one 

 

 

5.767 

 

 

 

C19 

 

 

 

 

 

 

(E)-1-(5-fluoro-2-

hydroxyphenyl)-3-(4-

fluorophenyl)prop-2-

en-1-one 

 

 

 

7.699 
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C20 

 

 

 

 

 

(E)-3-(2,6-

dichlorophenyl)-1-(2-

hydroxyphenyl)prop-

2-en-1-one 

 

 

6.006 

 

4. Traitements des données : 

Le traitement des données pour l’étude QSAR passe par trois étapes : 

• Etape 1 : Préparation de l’ensemble de données. 

• Etape 2 : Calcul des descripteurs. 

• Etape 3 : Modélisation 

4.1.  Préparation de l’ensemble de données : 

 Dans cette étape, nous avons utilisé deux logiciels : 

Chem3D Ultra Bio 18.0 [6] : Ce logiciel est utilisé pour la construction en trois dimensions 

des molécules étudiés (propiophénone) dans ce manuscrit. 

Gaussian 09 [7] : Ce programme mondialement reconnu par ses capacités de premier plan pour 

la modélisation électronique de structures chimiques permet de pronostiquer des énergies, 

structures moléculaires et fréquence de vibration de système moléculaire complexes et 

d’anticiper leurs autres propriétés chimiques.  

Après construction, chaque molécule  a été optimisée en utilisant le logiciel Gaussian avec la 

fonctionnelle B3LYP associée à la base 6-31G (d, p). 

4.2. Calcul des descripteurs : 

Nous avons utilisé le logiciel DRAGON V5.4 [8] qui est un logiciel destiné au calcul des 

descripteurs moléculaires. Ces descripteurs peuvent être utilisés pour évaluer l'influence de la 

structure moléculaire ou les relations propriétés-structure, aussi pour l'analyse de symétrie et 

la projection des bases de données des molécules. 

 Les géométries optimisées ont été transférées dans le logiciel Dragon 5.4 qui calcule plus de 

1664 descripteurs. 
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4.3. Modélisation : 

La modélisation consiste à construire des modèles mathématiques, afin de prévoir et de mieux 

en comprendre la relation entre la structure moléculaire et l’activité biologique. 

Nous avons utilisé les méthode RLM au moyen du logiciel Molegro Data Modeller 03[9] 

5. Résultats et discussion :  

Nous avons divisé l’ensemble de données en deux sous-ensembles : 

Training _set : destiné à l'apprentissage d'un modèle. 

Test_set : destiné à l'évaluation du modèle 

Les résultats ainsi obtenus ont été traité par le Mnitab 17 . 

MINITAB 17 [10] : En utilisant ce programme pour obtenir une régression linéaire. 

5.1. Modèle RLM : 

Le modèle obtenu par RLM est résumé par l’équation de régression suivante : 

pIC50 = 2,59 - 8,55 PCR + 3,470 MATS8m + 102,7 G1m   (Eq.1) 

 

Ce modèle reliant la variable dépendante pIC50 avec les trois descripteurs, est accompagné par 

les mesures statistiques suivantes : coefficient de corrélation multiple R, coefficient de 

détermination R2, coefficient de détermination ajusté R2 
adj, coefficient de prédiction Q2, test de 

Fisher F et l’écart type S. 

Les paramètres statistiques obtenus par la régression sont rassemblés dans le tableau suivant : 

Tableau 02: Paramètres statistiques RLM de 3 descripteurs  

 

 

Le  modèle QSAR doit considérer un R2 >0.6 pour qu’il soit valide. La valeur du coefficient de 

corrélation multiple R = 0.920  (modèle), indique qu’il existe une forte corrélation entre les 

différents descripteurs utilisés et l’activité biologique dans (pIC50). Les valeurs des coefficients 

de détermination R² et R² ajusté prouve une bonne variabilité du modèle et expliquent   

respectivement plus de 84% et de 81% de la variance des valeurs observées de l'activité 

biologique. La valeur F est jugé statistiquement significative au niveau de 95%, étant donné 

que la valeur F calculée est supérieure par rapport aux valeurs du tableau critiques [11,12] 

R R2 Q2 R2
 ajust F S 

0.920 0.8471 

 

0.8471 0.8119 

 

24.02  0.47 
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La statistique de Fisher F nous permet de vérifier la présence ou l’absence de corrélation entre 

l’ensemble de descripteurs et l’activité biologique.  

*Notre modèle a de très bonnes capacités prédictives confirmées par la valeur de Q² qui est 

supérieure à 90%. La statistique de Fisher montre que notre modèle est significatif 

5.2.  Qualité d’ajustement : 

Nous avons ensuite examiné la table des coefficients pour vérifier la signification de chaque 

descripteur et sa contribution dans l’explication de l’activité biologique. L’utilisation des 

valeurs de la statistique test de Student, affichées dans la table ci-dessous pour chaque 

descripteur, nous permet de vérifier la présence ou l’absence de corrélation entre chaque 

descripteur et l’activité biologique  

Tableau 03 : Valeurs de test de Ficher et test de Student. 

source DL Valeur de F Valeur de P 

régression 3 24.02 0.000 

PCR 1 10.80 0.006 

MATS8m 1 32.52 0.000 

 G1m 1 25.90 0.000 

 

D’après le tableau: 

Test de Ficher : 

La valeur du test de Fisher F= 24.02 et  P=0.000  

P<0.05           βj ≠  0   

  F ˃ Fseuil  

F validé,  La liaison globale est significatif  

Test de student : 

{

p = 0.000
P < 0.05
βj ≠  0

}  

 donc : test de student est validé . 

 La liaison globale est significative 

β j : coefficient correspond au descripteur j 

*Les descripteurs entrant dans le modèle, leurs classes et deux brèves définitions sont donnés 

dans le tableau  
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Tableau 04: Définition et Classification des descripteurs   

Descripteurs Classe Définition 

 

PCR Comptes de parcours et de 

Chemin                     

Ratio de parcours multiple 

MATS8m Autocorrélations 2D 

 

Autocorrélation de Moran du 

décalage 8 pondéré par la 

masse 

G1m Descripteur géométrique Indice WHIM directionnel de 

symétrie du 1er 

composant/pondéré par les 

masses atomiques 

 

5.3. Analyse des résultats : 

R2=0.847 et R² ajusté=0.8119 Donc pourcentage 84,7 1%de variation de la variable à 

modéliser. Cela nous indiquer que 84,7% de la variabilité du pIC50 est expliquée par les 

descripteurs. Le reste de la variabilité est dû à des effets (autres variables explicatives) qui ne 

sont pas pris en compte ou bien les descripteurs sélectionnés ne sont pas totalement descriptifs. 

 

Interprétation: 

Les trois descripteurs sont utilisés pour obtenir des informations pertinentes sur la molécule. Ils 

sont importants pour construire un modèle QSAR robuste et hautement prédictible. 

Dans l’équation de modèle, le coefficient positif élevé de l’Indice de symétrie WHIM explique 

qu’il entraîne une augmentation de l'activité biologique de ces composés. Cela signifie que ce 

descripteur géométrique (Glm) basé sur des indices statistiques et des projections calculées des 

atomes le long des axes principaux, nous donne d’importantes informations sur pIC50.  

Par conséquent, plus la valeur de ce descripteur est élevée, plus grande sera l'activité biologique. 

Le coefficient de descripteur (MATS8m) a un signe positif dans le modèle, donc toute 

augmentation de cet autocorrélation entraine une augmentation de l’activité biologique. 
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Le coefficient de descripteur (PCR) a un signe négatif dans le modèle, ainsi une augmentation 

d’activité peut être obtenu en diminuant sa valeur. Pour modéliser un nouveau composé avec 

haute activité, le nouveau composé doit avoir la valeur la plus basse possible de ce descripteur. 

4. Validation du modèle : 

Le  modèle QSAR doit être obligatoirement validé avant d‘être utilisé à fins prédictives.  

Les paramètres statistiques calculés R2
test  coefficient de corrélation et le coefficient de 

corrélation entre les valeurs prédites et expérimentales pour la série de test  R0
2  sont rassemblés 

dans le tableau suivant : 

Tableau 05 : Paramètres statistiques de test  

         R2
test          𝐑𝟎

𝟐  

 

    ∣ 𝐑𝟐 − 𝐑𝟎
𝟐 ∣ 𝐑𝟐 − 𝐑𝟎

𝟐

𝐑𝟐
 

         0.83        0.84          0.01               -0.01 

 

Selon Tropsha et ses collaborateurs [13] un modèle de QSAR ne possède une puissance 

prédictive acceptable que si les conditions suivantes sont satisfaites : 

R𝑡𝑒𝑠𝑡
2 > 0.6    

R2−R0
2

𝑅2 < 0.1   et  0.85 ≤ K ≤ 1.15   

∣ R2 − R0
2 ∣≤ 0.3    

Dans notre modèle, les conditions suivantes sont satisfaites :                    

• R2
test = 0.83  > 0.6    

 

• 
R2−R0

2

R2  =  - 0.01     < 0.1  

 

• ∣ R2 − R0
2 ∣ =   0.01 ≤ 0.3    

 

• K =  1                 0.85 ≤ K ≤ 1.15   

D’après les critères et les conditions, on déduit que notre modèle à trois Descripteurs est fiable. 
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Les résultats montrent des valeurs élevées du coefficient de détermination issus de la validation 

externe (R2
test = 0.83, R0

2 = 0.84), ceci prouve une bonne stabilité et une bonne prédiction du 

modèle. 

 

                         

 

 

Figure 02 :  Variation des valeurs exprimentales en fonction des valeurs prédites 

 

  Interprétation du graphe :                                               

D’après la figure précédente, on remarque une faible dispersion autour de la droite ce qui traduit 

la faiblesse des erreurs lors du calcul.  

On déduit donc, qu’on a un bon ajustement confirmé par les valeurs du coefficient de corrélation 

issus de la régression R² supérieures à 84%, pour les deux ensembles (Calibration et Validation) 

ainsi que R ajust et la valeur de l’écart type (S= 0.44). Cela prouve la performance du modèle 

établi. 
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Conclusion : 

Le modèle QSAR (Eq.1) ne permet pas d'extraire toute information pratique sur la relation entre 

activité biologique et structure moléculaire du composé, en raison de la nature complexe des 

trois descripteurs sélectionnés. L'utilité principale du modèle QSAR est qu'il peut être utilisé 

pour prédire l'activité biologique d'un nouveau composé, dont l'activité biologique n'est pas 

encore connue. 
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Afin de lutter contre SARS_CoV_2 , les chercheurs ont mené de nombreuses expériences, 

Plus précisément en tentant d’inhiber l’enzyme de conversion de l'angiotensine-2 (ACE2), un 

récepteur qui facilite l'entrée virale dans les cellules hôte, et inhibe protéases essentielles au 

cycle de vie du virus, par des médicaments et des composés naturels. 

Dans le but d’étudier l’activité inhibitrice d’une famille des Anti-HIV contre le SARS-CoV-2 

par une des méthodes in silico fréquemment utilisée dans ce domaine, nous avons appliqué la 

méthode QSAR (Quantitative structure Activity Relationship) sur une série des dérivés de 

propiophénone. 

Afin de trouver une corrélation entre l’activité inhibitrice mesurée des composés (Concentration 

Inhibitrice Médiane IC50) et certains descripteurs moléculaires, un grand nombre de 

descripteurs moléculaires a été calculé à partir des géométries préalablement optimisées avec 

la fonctionnelle B3LYP/6-31G (d, p) intégré au programme Gaussian.  

Pour chaque composé plus de 300 descripteurs sont calculés par le logiciel Dragon. L’ensemble 

des molécules a été divisé en 2 parties « training » et « test » avec un choix aléatoire, puis les 

meilleurs descripteurs ont été sélectionnés. 

Les données ont été modelées en utilisant l’analyse de la régression linéaire multiple (MLR = 

Multiple Linear Régression) implanté dans le logiciel Molegro Data Modeller qui nous a permis 

d’aboutir à une corrélation entre pIC50 qui détermine l’activité inhibitrice de cette famille 

d’inhibiteurs (dérivés de propiophénone) et trois descripteurs. 

Le traitement statistique suivi par le Minitab montre que le modèle obtenu à une qualité 

statistique élevée et fiable et de faible erreur de prédiction (R=0.92, R2=0.84, Q2= 0.84).  Une 

validation rigoureuse externe a été utilisée pour juger la stabilité, la justesse et la capacité 

prédictive du modèle obtenu.  

La qualité de l’ajustement du modèle développé a été vérifiée en procédant à la représentation 

des valeurs calculées en fonction du celles observées ( R0
2  = 0.84). 

Ce modèle QSAR qui indique l’existence d’une forte corrélation entre trois descripteurs issus 

de la structure moléculaire du composé et son activité biologique, peut être utilisé pour prédire 

l'activité biologique inconnue d'un nouveau composé.       


