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Modélisation des propriétés physico-chimiques des molécules a partir de leur structure

Résumé

Dans le cas ou les entrées d'un systeme se présentent sous la forme d'une structure, comme pour
certaines applications dans le domaine de la chimie ou les entrées sont des molécules, il est plus
avantageux d'utiliser directement cette structure pour modéliser les réponses du systeme, qui peuvent
étre les propriétés physico-chimiques de ces molécules ou leur activité.

Nous présentons, a cette fin, une méthode de modélisation par apprentissage statistique, que I'on
désigne par graph machines, basée sur le codage des entrées en graphes acycliques orientés.

Le modéle construit par la méthode des graph machines se présente sous forme d'une composition de
fonctions paramétrées élémentaires (de type réseaux de neurones) qui partagent les mémes
parametres.

Les fonctions associées aux différentes observations sont différentes les unes des autres parce qu'elles
refletent la structure inhérente a chaque observation, i.e. a des observations distinctes sont associés
des modeles distincts.

Cette approche se positionne, de ce fait, en rupture avec les méthodes classiques de modélisation ou
les variables en entrée sont représentées par des vecteurs et le modéle construit est le méme pour
toutes les observations.

Nous présentons une comparaison des résultats obtenus, pour la modélisation de propriétés physico-
chimiques d'amines, d'une part, par une approche classique, appelée QSAR (Quantitative Structure-
Activity Relationship), basée sur les descripteurs moléculaires, et, d'autre part, par les graph machines.
Elle a été réalisée dans le cadre d'un projet sur la recherche de solvants chimiques pour la capture du
CO:2 dans les fumées industrielles.

Mots-clefs

Apprentissage statistique — QSAR / QSPR — Propriétés physico-chimiques de molécules.
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Introduction

La modélisation par apprentissage statistique consiste & construire, & partir d'un échantillon d'individus,
des modéeles mathématiques qui reproduisent le comportement d’'un systéme, afin de pouvoir prédire —
pour un ensemble plus grand d'individus — une ou plusieurs réponses du systéeme a partir de ses
variables d'entrée [3].

Dans de nombreux domaines, comme les sciences sociales, la chimie moléculaire ou le traitement de
données textuelles, il arrive que les entrées du systéme se présentent sous forme de structures
(réseaux sociaux, arrangements d'atomes, constructions grammaticales des phrases, ...).

Il serait alors avantageux d'utiliser ces structures pour la modélisation des réponses étudiées.

Ceci est souvent le cas dans le domaine de la chimie ou, dans de nombreuses applications, les entités
en entrée d'un procédé peuvent étre des molécules dont on cherche a prédire les propriétés physico-
chimiques (réponses du procédé), pour des réactions particulieres, a I'aide de modeéles construits a
partir de données expérimentales.

Il existe un certain nombre de méthodes, dans le domaine de la chimiométrie, qui s'appuient sur le
principe que les propriétés physico-chimiques des molécules dépendent fortement de leur structure.

Regroupées sous l'acronyme QSAR (pour Quantitative Structure-Activity Relationship), ce sont
principalement des méthodes de régression linéaire ou non linéaires qui ont pour objectif de modéliser
les propriétés (ou activités) physico-chimiques a partir de caractéristiques décrivant la structure des
molécules [1,6,8].

Ces caractéristiques, appelées descripteurs moléculaires, sont générées par des techniques de
modélisation moléculaire. On pourrait reprocher aux modeles obtenus par ces méthodes de ne pas étre
directement construits a partir de la structure des molécules, mais de s’appuyer sur des nouvelles
variables, que sont les descripteurs moléculaires, qui sont en fait des représentations vectorielles de
cette structure.

Nous proposons, dans ce papier, une nouvelle méthode de modélisation basée sur un codage qui tient
compte directement de la structure des molécules que nous désignons par QSAR-GM (GM pour graph
machines). Dans ce codage, chaque molécule est représentée par un graphe acyclique orienté dont les
nceuds sont associés aux atomes et les arétes aux liaisons [4,5].

Pour distinguer QSAR-GM de la méthode QSAR classique, nous désignons cette derniere par
QSAR-DM (DM pour descripteurs moléculaires).

Nous comparons ensuite les résultats de ces deux méthodes en les appliquant successivement a un
méme jeu de données recueillies dans le cadre d'un projet de recherche de solvants chimiques pour la
capture du CO: dans les fumées industrielles.
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Meéthodologie de la modélisation par les Graph Machines (QSAR-GM)

La prédiction de propriétés et d'activités physico-chimiques de molécules présente un enjeu industriel
important, car elle permet de réduire les délais et les colits de développement.

Deux disciplines de la chimiométrie se sont développées en réponse a ce besoin : la modélisation des
relations structure activité désignées par QSAR (pour Quantitative Structure-Activity Relationships), et
la modélisation des relations structure-propriété désignées par QSPR (pour Quantitative Structure-
Property Relationships).

Elles consistent essentiellement en la recherche de similitudes entre molécules dans de grandes bases
de données de molécules existantes dont les propriétés sont connues.

La découverte de telles relations permettent de prédire les propriétés physiques et chimiques et l'activité
biologique de composés, de développer de nouvelles théories ou d'expliquer les phénomenes observés.
Elle permet également de guider les synthéses de nouvelles molécules, sans avoir & les réaliser, ou a
analyser des familles entiéres de composés.

Nous proposons, de fagon distincte mais complémentaire a I'approche QSAR-DM, une méthode que
nous désignons par QSAR-GM qui permet de modéliser la propriété étudiée directement a partir de la
structure des molécules codées par des graphes que nous appelons graph machines [5].

Les molécules sont représentées par des graphes acycliques qui tiennent compte des liaisons
chimiques, de la nature des atomes ou encore de la stéréochimie du composé initial : a chaque atome
non-hydrogéene est associé un noeud, et a chaque liaison entre deux atomes une aréte entre les deux
nceuds correspondants.

Les nceuds peuvent de plus étre caractérisés par des étiquettes, qui fournissent des informations sur la
nature, le degré ou l'isomérie de I'atome en question. Il est également possible d'utiliser des descripteurs
au sein méme des graph machines, par l'intermédiaire des étiquettes.

Enfin, le graphe est orienté, par le choix d'un nceud central.

Un exemple de représentation de molécule par un graphe est donné a la Figure 1. Le nceud central est
I'atome de carbone de degré 3.

Figure 1 : Représentation d'une molécule par un graphe étiqueté. Les étiquettes du graphe (police rouge),
indiquent la nature de I'atome (C ou O) ainsi que son degré (1, 2 ou 3) i.e. le nombre de liaisons avec les atomes
V0isins. Les numéros en gras italique sont les indices de chacun des neeuds
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La méthode QSAR-GM consiste alors a faire correspondre a chaque graphe de la base de données
une fonction de méme structure mathématique que le graphe associé, de la fagon suivante :

e A chaque nceud du graphe est associée une fonction paramétrée fe, appelée pour cette raison
fonction de noeud, ol O est le vecteur des paramétres, identique pour tous les nceuds. Les fonctions
paramétrées sont, par exemple, des réseaux de neurones.

e Pour chaque graphe Gj, on construit une fonction g‘e par composition des fonctions fe, de fagon a
refléter la structure du graphe : si sq et sp sont deux sommets du graphe, tels que a est parent de b
(i.e. un arc part de sq et arrive en sp), alors le résultat de la fonction associée au noeud sp est
argument de celle associée au nceud sq,

La fonction de noeud paramétrée fo associée au nceud Z est donc de la forme :

fo(z) = f(u,v)

ou:

e U est un vecteur dont les composantes sont égales aux arguments de sorties des fonctions
associées aux nceuds parents du noeud Z en question

e V est un vecteur optionnel dont les composantes fournissent I'information localisée au nceud : ce
sont les étiquettes du nceud pouvant étre une valeur qualitative (comme la nature du nceud, exemple
le type d'atome associé au nceud, codée en disjonctif complet) ou quantitative (comme le nombre
total d'arétes qui sont reliées au noeud).

Ainsi, la fonction graph machine associée a la molécule représentée sur la Figure 1 est :

- =ﬁ3£/{@ﬂza}.ﬂa}.(@.l.ﬂ.ﬂ}.S}
7

Sorties des fonctions des neeuds Atome : C  Degré - 3
2, 3 et 4 parents du noend 1 -

A N molécules correspondent ainsi N fonctions composées, appelées graph machines, partageant le
méme jeu de parameétres. La modélisation d’'une propriété consiste ensuite a estimer ces parameétres
par apprentissage statistique [3,7].

Cet apprentissage différe de I'apprentissage traditionnel, pour lequel le modéle est unique, et la base
d'apprentissage constituée de N couples entrées/sorties. Lors de I'apprentissage des graph machines,
la base d'apprentissage est constituée de N couples structures/sorties, et le modéle n'est plus unique.

Cependant, puisque ces modéles partagent le méme jeu de parameétres, il est possible d'utiliser les
techniques traditionnelles d'apprentissage pour estimer ces parametres.

La modélisation par apprentissage statistique consiste a estimer les parameétres qui conduisent a la
meilleure approximation de la fonction de régression, a partir des couples entrées/sorties constituant
I'ensemble d'apprentissage.
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Dans le cadre des méthodes classiques d’apprentissage, les paramétres d'un modele gg sont estimés

a l'aide d'un ensemble de N couples {(Xi, y! ), i=1,.. N } ol les vecteurs X' sont les entrées du

modeéle, et y' les valeurs mesurées de la réponse a modéliser. Le modéle est le méme pour toutes les
observations, et la fonction de colt minimisée peut se mettre sous la forme :

rl

1) = 3 (' - g(x".0)

i=l

Lors de I'apprentissage des graph machines, I'ensemble d’apprentissage est constitué de N couples

structures/sorties ({ Gij, y‘} a=1,..., N), ou G;j est la fonction mathématique paramétrée associée
au graphe I, et y' la valeur de la réponse modélisée pour ce méme graphe.

Il N’y a plus un modéle unique pour toutes les observations : & chaque exemple i correspond une
fonction particuliere g's, composée de la fonction paramétrée fe, associée la structure de I'individu i.

Une fonction de co(t similaire a la fonction de co(t des moindres carrés traditionnelle peut étre définie.
Cette fonction mesure les écarts entre les observations et les valeurs prédites par le modéle :

-

N .
1= 0"-g)
i=1

La minimisation de cette fonction de colt s’effectue de la méme maniére que lors d’'un apprentissage
classique, en modifiant les parameétres de facon itérative en fonction de son gradient.

Lorsque la fonction fe est un réseau de neurones, ce gradient peut étre calculé par rétropropagation, de
la maniére usuelle.

Les techniques habituelles de sélection de modeéle, par validation croisée par exemple, peuvent
également étre appliquées aux graph machines [7].

En effet, la modélisation vise a fournir un modéle qui soit non seulement ajusté aux données
d'apprentissage, mais aussi capable de prédire la valeur de la sortie sur des molécules n'appartenant
pas a I'ensemble d'apprentissage, c'est-a-dire de généraliser.
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Application : captage de CO: par les amines

L'application que nous présentons s'inscrit dans un projet visant & capturer le CO2 dans les fumées
industrielles en post-combustion.

Un procédé a été mis en place via un lavage des fumées par une solution appelée solvant constituée
en général par un mélange d'eau et d'amines. Dans ce procédé, les fumées sont mises en contact avec
le solvant qui va absorber le CO:2 sélectivement par rapport aux autres composés des fumées.

L’approche proposée est de développer une méthodologie permettant de modéliser les propriétés
physico-chimiques de la molécule d'amine et sa réactivité vis-a-vis du CO2 a partir de sa structure
géomeétrique.

Cette méthodologie devrait permettre de mettre en évidence des molécules adaptées a la capture du
CO: dans les fumées, i.e. présentant des propriétés particulieres (faible enthalpie de réaction avec le
CO:g, forte capacité d’absorption du COz, faible tension de vapeur, faible taux de dégradation).

Un travail est alors nécessaire pour identifier ces molécules parmi celles disponibles dans une liste
commerciale particulierement élevée (plus de 500 candidats). Pour éviter une expérimentation longue
et colteuse, un échantillon de molécules représentatives a été judicieusement sélectionné.

Nous appliqguons comparativement les 2 méthodes QSAR-DM et QSAR-GM pour modéliser les
propriétés a partir des données expérimentales relatives a ces molécules.
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