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Reach, les enjeux de la recherche

La modélisation QSAR
> Enrico MoMbelli

La modélisation semi-empirique QSAR  [(Quanti-
tative) Structure Activity Relationship] a comme 
objectif la prédiction des effets d’une variation de 
la structure moléculaire sur l’activité biologique 
(exemple : relation entre structure moléculaire 
et propriétés mutagéniques). Cette modélisation 
peut être quantitative (QSAR) ou qualitative (SAR). 
La première stratégie de modélisation prévoit trois 
éléments : 
a) un ou plusieurs descripteurs de la structure 
moléculaire (figure 1) ;
b) un effet à prédire ;
c) une relation mathématique permettant de 
décrire la corrélation statistique entre les des-
cripteurs moléculaires et l’effet biologique à 
modéliser. La relation mathématique est d’habi-
tude établie grâce à des méthodes statistiques 
multivariées. 

La première formalisation
La première formalisation d’une activité biolo-
gique en fonction de la structure chimique est 
historiquement attribuée à Hansch. Dans un travail 
ayant fait école [1], Hansch proposa une équation 
permettant de modéliser l’activité biologique en 
fonction de l’hydrophobicité et les caractéristiques 
électroniques du benzène grâce à cette relation : 

log (1/C)=k1 Log P – k2(Log P)2+ k3σ+ k4

où C est la concentration de la substance qui est 
nécessaire pour produire un niveau défini de 
réponse biologique, Log P est le logarithme du 
coefficient de partage entre l’n-octanol et l’eau, 
σ est le paramètre d’Hammett et k1-k4 sont des 
constantes. Le paramètre d’Hammett est une 
mesure de l’effet électronique des substituants 
électro-capteurs ou électro-donneurs et Log P 
modélise la capacité d’un composé à diffuser dans 
les membranes lipidiques. En effet, Hansch remar-
qua qu’il y a une valeur optimale pour Log P : 
si elle est trop grande, le composé chimique 
restera à l’intérieur de la membrane ; si elle est 

trop petite, le composé chimique restera dans la 
phase aqueuse. 
En revanche, les modèles qualitatifs sont basés sur 
la reconnaissance d’alertes structurelles qui sont 
d’habitude associées à l’effet toxique investigué. 
Un exemple d’alertes structurelles est donné sur 
la figure 2.

« Systèmes experts »
Il existe également plusieurs logiciels commer-
ciaux, qui sont communément qualifiés de « Sys-
tèmes Experts », et qui peuvent être regroupés 
en quatre catégories : QSAR prêts à l’emploi, 
systèmes basés sur l’implémentation informatisée 
de l’expertise toxicologique (reconnaissance de 
toxicophores), systèmes à même de définir et 
reconnaître de façon automatique les toxicopho-
res, systèmes basés sur des arbres décisionnels [2].
Dans leur globalité, les QSAR constituent une 
méthode alternative à l’expérimentation animale 
reconnue par le règlement européen REACh [3] qui 
présente les avantages de réduire soit le nombre 
d’animaux nécessaires à l’expérimentation toxico-
logique soit les coûts relatifs à l’implémentation 
de stratégies de test [4, 5]. 
Cette possibilité d’utilisation réglementaire pose 
soit le problème de la fiabilité de ces modèles soit 
le problème relatif à une interprétation correcte 
des prédictions. Pour y répondre, l’OCDE a publié, 
en février 2007, un guide technique pour la 
validation des modèles QSAR dans un contexte 
réglementaire. Ce guide détaille cinq principes 
qui visent à établir une base commune pour une 
utilisation correcte des modèles QSAR lors de 
l’estimation de propriétés toxicologiques :
1/ �L’effet toxicologique modélisé doit être bien 

défini.
2/ �L’algorithme qui a généré les prédictions doit 

être transparent afin que la logique à la base 
de la modélisation puisse être facilement 
reproductible. 

> Lors d’une analyse QSAR les 
structures moléculaires des 
composés chimiques sont traitées 
mathématiquement afin d’obtenir 
des descripteurs moléculaires 
qui codent les divers éléments 
structuraux des substances en 
cours d’évaluation (exemple : 
topologie, géométrie, propriétés 
quantiques). Les valeurs 
numériques de ces descripteurs 
sont utilisées pour établir une 
équation qui permet de modéliser 
la corrélation statistique entre la 
variation de la structure moléculaire 
et l’effet toxique investigué.
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3/ �L’utilisation du modèle doit être limitée à son 
domaine d’application. Autrement dit, les subs-
tances chimiques que le modèle peut analyser 
doivent avoir une structure similaire aux subs-
tances utilisées lors de sa paramétrisation.

4/ �La prédiction doit être accompagnée par des 
mesures statistiques appropriées qui décrivent 
la robustesse, l’ajustement et la prédictivité du 
modèle.

5/ �Une interprétation mécaniste du modèle doit 
être donnée si une telle rationalisation est 
possible.

Les quatre premiers critères sont impératifs pour 
l’acceptation des prédictions QSAR. Le cinquième 
reste facultatif mais son interprétation correcte 
permet une consolidation épistémologique de la 
pertinence du modèle [6-8] qui pourrait se révéler 
cruciale dans un contexte réglementaire. 

Des modèles semi-empiriques
Les QSAR sont des modèles semi-empiriques. Leur 
pouvoir prédictif et leur domaine d’application 
dépendent de la composition du jeu d’apprentis-
sage utilisé pour calibrer le modèle. Un modèle 
QSAR parfait ne pourra donc pas permettre une 
prédiction pour toute sorte de substance et avec 
un niveau de précision supérieure à celui de la 
méthode expérimentale qui a généré les données 
du jeu d’apprentissage. La nécessité d’avoir accès 
à des bases de données de qualité, qui contien-
nent une proportion comparable de substances 
toxiques et inoffensives, est donc primordiale pour 
le développement de modèles QSAR ayant une 
bonne spécificité et sensibilité. 
L’expertise QSAR développée à l’INERIS [9] a mis 
en évidence les limites du pouvoir prédictif des 

logiciels QSAR qui sont censés permettre une pré-
diction pour plusieurs familles chimiques. En effet, 
la généralisation d’un modèle QSAR pour la modé-
lisation de catégories moléculaires qui sont très 
hétérogènes en termes de structure correspond à 
une perte de spécificité par rapport à la capacité à 
discriminer les molécules toxiques et les molécu-
les inoffensives. Parallèlement à ce constat, ces 
études ont également révélé deux autres aspects 
importants : premièrement, la pleine conformité 
aux critères de l’OCDE n’est possible que pour 
une minorité des modèles et, deuxièmement, la 
définition rigoureuse du domaine d’application du 
modèle est primordiale pour une interprétation 
correcte des résultats. 
D’un point de vue plus général, il est impor-
tant de noter que la quasi-totalité des modèles 
Q SAR disponibles en littérature ne peuvent pas 
modéliser la toxicité des mélanges chimiques. 
Pour cette raison, les efforts de recherche dans 
le domaine de la modélisation Structure-Activité 
sont en train d’étendre leur domaine d’application 
vers l’analyse des mélanges chimiques afin de 
prendre en compte les phénomènes de synergie 
ou d’antagonisme parmi les composants toxiques 
d’un mélange chimique [10-12]. 
Dans un futur proche, les modèles de toxicologie 
prédictive in silico connaîtront un développement 
important dont les jalons les plus importants 
seront l’implémentation de modèles avec une 
prédictivité rigoureusement vérifiée pour tous les 
effets toxicologiques et une analyse exhaustive de 
ces effets pour les principales familles 
chimiques. La réalisation de ces objectifs suppose 
une collaboration étroite et efficace entre le sec-
teur industriel, les instances réglementaires et le 
milieu académique.

 > Trois alertes structurelles pour la mutagénicité d’après Ashby et Tennant [13]. La présence de 
ces alertes à l’intérieur d’une molécule est souvent associée avec des propriétés mutagéniques. 
Leur identification lors d’un criblage virtuel d’une base de données permet d’identifier les 
molécules potentiellement toxiques de telle sorte qu’elles puissent servir de base à une 
investigation toxicologique plus approfondie (optimisation des ressources expérimentales).
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