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a caractérisation des dangers de mélanges de substances chimiques représente un défi scientifique lors de

I’évaluation de leur risque (éco)toxicologique. La caractérisation expérimentale de la toxicité des mélanges

chimiques est souvent associée a des coUts économiques et éthiques élevés en raison du nombre important
de tests expérimentaux sur lesquels elle se base.

Dans le cadre de son programme d‘appui aux politiques publiques, I'Ineris analyse la mise en place des
méthodes alternatives en expérimentations animales (méthodes in silico et in vitro) pour les réglements
REACH et CLP. L'objectif de cette note est de faire un état des lieux des approches de modélisation QSAR
(« Quantitative Structure-Activity Relationship ») pour prédire les effets toxicologiques des mélanges
chimiques. Ces approches computationnelles se présentent comme des méthodes de remplacement et une
alternative rapide et avantageuse économiquement et éthiquement a I'expérimentation animale. Cette note
dresse un bilan sur les potentialités, limitations et axes de progrés de ce domaine d’investigation qui constitue
une priorité stratégique pour I'Ineris, avec notamment une attention accrue portée aux effets cocktails, et

phénomeénes de synergie/antagonisme entre substances chimiques.

La problématique de la prédiction de la toxici-
té des mélanges chimiques

Comme mis en évidence par les campagnes de biosurveil-
lance nationales et européennes, les populations humaines
sont exposées simultanément a de nombreux produits
chimiques présents dans I'environnement (Willey et al. 2027).
Les substances chimiques sont généralement évaluées et
réglementées de facon individuelle. Or les substances pré-
sentes dans un mélange peuvent interagir entre elles et
produire des effets différents de ceux attendus pour les
substances seules (Sprinkle and Payne-Sturges 2021). A la
complexité de ces phénomeénes viennent s'ajouter une
nature des mélanges pas toujours connue, une évolution
temporelle de I'exposition et de la composition, et une
caractérisation toxicologique basée sur des plans d'expé-
rience nécessitant un nombre important de tests expéri-
mentaux (Sillé et al. 2020).

L'effet toxicologique des substances chimiques au sein d’un
mélange est usuellement décrit sous I'hypothese d’addi-
tion des doses pour les substances chimiques ayant des
meécanismes d’action similaires, ou d’action indépendante
dans les autres cas. En pratique, la majorité des approches

d’évaluation des dangers de mélanges suppose que la toxi-
cité d'un mélange suit le modele d’addition des doses.
Selon cette approche, la toxicité du mélange peut étre pré-
dite par la somme des toxicités des substances chimiques
individuelles. Cependant, dans certains mélanges, des
interactions peuvent se produire entre les substances
chimiques ou au niveau des cibles biologiques. Ces interac-
tions peuvent modifier la toxicité de sorte qu'elle est plus
ou moins importante que celle attendue sur la base d'une
addition des concentrations (Heys et al. 2016).

Il apparaft donc que I'évaluation toxicologique des
meélanges chimiques est marquée par une inhérente com-
plexité biologique couplée avec une démultiplication du
nombre de mélanges possibles parmitoutes les substances
présentes dans I'environnement. De plus, si la caractérisa-
tion toxicologique des mélanges chimiques est effectuée
in vivo, il faut aussi envisager les aspects éthiques liés a l'ex-
périmentation animale.

Dans ce contexte, la possibilité d’adapter la modélisa-
tion QSAR (Quantitative Structure-Activity Relationship,
Relation Quantitative entre Structure chimique et Acti-
vité biologique), normalement appliquée aux substances

Ineris-204142-2727622-v1.0

1/8



individuelles, a la problématique des mélanges chimiques
représenterait une possibilité intéressante.

Principes de modélisation QSAR

La modélisation QSAR permet de prédire les effets biolo-
giques de substances chimiques en fonction de leur struc-
ture moléculaire (Mombelli and Ringeissen 2009). Elle est
aujourd’hui utilisée dans plusieurs domaines liés aux sciences
du vivant tels que la toxicologie ou la pharmacologie.

Les prédictions élaborées par ces modeles peuvent étre
quantitatives (ex. une dose |étale médiane) ou qualitatives
(modéles QSAR de classification, ex. substance géno-
toxique vs. Substance non génotoxique). Cette derniere
catégorie de modeles de classification est aussi identifiée
par I'acronyme SAR.

Il faut aussi souligner que ces approches de modeélisation
permettent de répondre aux exigences en termes de rem-
placement de I'expérimentation animale dont les aspects
éthiques sont encadrés par le principe des 3R (Russell
1995) : Remplacer le recours a I'expérimentation in vivo,
Réduire le nombre d‘animaux et Raffiner I'expérimenta-
tion afin de réduire au minimum la souffrance animale.

Substances individuelles

Les modeles QSAR sont traditionnellement développés et
utilisés pour prédire les effets sur le vivant de substances
chimiques considérées individuellement. D'un point de
vue conceptuel, le développement d'un modele QSAR
nécessite trois composantes (Roy et al. 2015) :

/ un jeu de données mettant & disposition des mesures
expérimentales d'une activité biologique (ex. une
dose létale médiane pour une espéce animale
donnée) permettant de calibrer le modele QSAR.
Ce jeu de données est communément appelé « jeu
d'apprentissage » ;

/ une description de la structure moléculaire des
substances chimiques qui composent le jeu
d'apprentissage, obtenue grace au calcul de variables
numeériques connues sous le nom de « descripteurs
moléculaires » (ex. poids moléculaire, nombre de
liaison carbone-carbone..);

/ une méthode statistique pour caractériser la relation
entre l'effet biologique a prédire et les descripteurs
moléculaires.

Une fois le modele développé, celui-ci doit étre validé
au moyen d’une validation croisée’ effectuée sur le jeu
d'apprentissage (validation interne) et d'une validation
externe effectuée sur des données supplémentaires
regroupées au sein d'un « jeu de validation externe »
(Gramatica 2007). La validation externe vérifie le pou-
voir prédictif d'un modele QSAR vis-a-vis d'un ensemble
de substances chimiques n‘ayant pas été utilisées lors du

développement du modele. Elle quantifie la capacité du
modele a prédire la toxicité de substances « nouvelles ».

Mélanges chimiques

Le développement de modeles QSAR pour les mélanges
chimiques differe de celui des modeles des substances
individuelles essentiellement pour deux aspects : la des-
cription moléculaire doit étre adaptée a un mélange
chimique, et la validation des modeles QSAR doit
tenir compte de la coprésence de plusieurs substances
chimiques dans différents mélanges (Muratov et al., 2012).

Description moléculaire des mélanges chimiques

Les descripteurs des mélanges utilisés pour les modeles
QSAR peuvent étre répartis en plusieurs catégories selon
les besoins de I'étude. Muratov et al. (2012) ont propose la
classification suivante :

/ Les descripteurs basés sur le coefficient de partage’
du mélange entre une phase aqueuse et une phase
hydrophobe. La particularité de ces descripteurs
est de considérer la propriété du meélange dans
son ensemble, plutdt que pour chaque substance
chimique séparément. Muratov et al. (2012) ont
proposé le calcul du coefficient de partage du
mélange (K ) a partir des coefficients de partage
des substances individuelles (K) :

n Qi
i=1 W
w I+v7x,
Komix Fx 0;
=11 i=1 W
I+v%

OU W le volume de la phase aqueuse, V le volume de la
phase lipidique, n le nombre de composés du mélange,
et Q, le nombre total de composés i dans le systeme.

/ Les descripteurs intégraux additifs sont définis sur la
base d'un schéma additif et intégrent usuellement
la notion de fraction molaire des composants d'un
meélange chimique (Muratov et al. 2012). Cette
stratégie de description physicochimique repose
sur I'hypothese qu’un mélange peut étre représenté
par une combinaison de descripteurs caractérisant
les substances individuelles qui le composent. La
combinaison entre les descripteurs est souvent
pondérée par les fractions molaires qui déterminent
le mélange. Voici deux exemples de calcul de
descripteur du mélange (DM) :

DM = R;D; + R,D, -(Ajmani-et-al.-2006)
DM = (R; D; + R,D,)? (Qin-et-al.2021)

OU R1 la fraction molaire de la premiére substance,
R2 la fraction molaire de la deuxieme substance, D1 le
descripteur caractérisant la premiere substance et D2
le descripteur caractérisant la deuxieme substance.
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/ A l'inverse des descripteurs additifs, les descripteurs
intégraux non-additifs considerent le mélange
dans sa globalité. Selon Muratov et al. (2012), cette
approche plus inclusive devrait augmenter ainsi la
précision des modeles concernant les mélanges.
Voici deux exemples de descripteur intégral non-
additif pour des mélanges binaires :

ATE = TEy — (TE; — TEj)

Dans cette équation ATE est la différence de I'éner-
gie totale®, TEM est |‘énergie totale du mélange
binaire des substances individuelles i et j, et TE et
TE, représentent I'énergie totale des substances i et
respectivement.

> ol
- qi
QmM_ Z n

Dans cette équation Q_, est la charge absolue
moyenne d'un mélange binaire, g, est la charge de
I'atome i et n est le nombre d’atomes composant le
meélange.

/ Fragments structuraux non-additifs : cette classe de
descripteurs est basée sur la définition de fragments
structuraux des composants du mélange chimique
qui sont simultanément pris en compte au sein d'un
méme descripteur. Par exemple, Muratov et al. (2012)
ont étendu aux mélanges chimiques l|'approche
de description moléculaire SiRMS“  Selon cette
approche, toute molécule peut étre représentée
par un systeme de fragments tétratomiques appelés
simplex et qui prennent en compte quatre atomes
appartenant a la méme molécule et chimiquement
liés entre eux. La stratégie mise en place par Muratov
et al. (2012) a permis d'étendre ce concept afin de
pouvoir l'utiliser pour définir un mélange dans sa
globalité. Pour ainsi faire, ces auteurs ont défini
des simplex spéciaux toujours formés par quatre
atomes qui peuvent ne pas étre tous liés entre
eux. Par exemple, dans le cas d’'un mélange binaire,
un «simplex mélange » peut étre défini par deux
fragments moléculaires non liés entre eux : un
fragment composé par trois atomes appartenant
a la premiere molécule du mélange et un fragment
composé par un atome appartenant a la deuxieme
molécule du mélange.

La validation d’'un modéle QSAR pour les mé-
langes chimiques

La validation des modeles QSAR de mélanges differe de
celle pour les substances individuelles. Trois approches
ont été répertoriées (Muratov et al. 2012) :

/ « Points out » : d'un point de vue des substances
composant les mélanges, chaque composition des
meélanges est présente a la fois dans le jeu d’appren-
tissage et dans le jeu de validation. La différence

des mélanges au sein des deux jeux de données ne
réside que dans les proportions des substances com-
posant les mélanges. C'est une approche de valida-
tion peu rigoureuse car le modele QSAR a été calibré
en fonction de substances chimiques qui sont aussi
présentes dans le jeu de validation. Cette caractéris-
tique ne se conforme pas aux criteres de validation
communément appliqués car le jeu de validation et
calibration contient les mémes substances chimiques
(Gramatica 2007).

/ « Mixtures out » : dans cette approche, un meélange
ne peut pas étre présent a la fois dans le jeu
d'apprentissage et le jeu de validation, mais les
substances individuelles peuvent étre présentes
au sein des deux jeux de données. Cette stratégie
donne lieu a une validation externe plus rigoureuse
que la précédente.

/ « Compounds out » : chaque mélange dans le jeu de
validation contient au moins une substance chimique
qui n'est pas présente dans le jeu d'apprentissage. |l
s'agit de la méthode la plus rigoureuse de validation
externe pour les mélanges chimiques. Il sera ainsi
possible d’évaluer le pouvoir prédictif du modele
pour des meélanges composés par des « nouvelles
substances » individuelles quin’ont pas été considérées
lors de la calibration du modeéle.

Identification et documentation des modeles
QSAR pour des mélanges chimiques

Notre travail de synthese prend en considération les
modeles QSAR prédisant directement la toxicité des
meélanges chimiques en fonction d’'un ensemble de des-
cripteurs moléculaires®. Les articles analysés dans ce
travail ont été identifiés en juin 2021 grace aux moteurs de
recherche « Google Scholar », « PubMed » et « ISI Web of
Science », sans limites pour les dates de publication avec
les combinaisons suivantes de mots clés :

/ chemical mixtures + QSAR ;

/ chemical mixtures + structure-activity ;

/ joint toxicity + QSAR ;

/ joint toxicity + structure-activity ;

/ chemical co-exposure + QSAR ;

/ chemical co-exposure et structure-activity.

Apres lecture des résumés des articles, cette recherche a
permis d'identifier 121 articles potentiellement pertinents,
le plus ancien datant de 1984 et le plus récent de 2021.
Apres une lecture approfondie, il a été constaté que parmi
ces articles, seuls 54 présentaient le développement d'un
modele QSAR prédisant directement la toxicité en fonc-
tion d'une description moléculaire.

Les articles écartés citaient le paradigme « structure-acti-
vité » sans proposer des modeles QSAR ou décrivaient I'ap-
plication de la modélisation QSAR comme outil de para-
meétrisation pour d‘autres méthodes computationnelles.
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Analyse des articles sur la modélisation QSAR
des mélanges chimiques

Organismes vivants

L'analyse du corpus bibliographique met en évidence que
la majorité des modeles QSAR développés (Fig. 1) concerne
des espéces d'invertébrés (67 modeles) et, parmi les inver-
tébrés, les études ayant pris en compte les bactéries sont
clairement majoritaires (54 modeles). Les études prenant
en compte les vertébrés sont minoritaires avec six articles
uniquement : les études de Gaskill et Bruce (2016) et de
Hoover et al. (2019) portant, respectivement, sur des
hépatocytes de rat et des fibroblastes de I'amphibien
Xenopus tropicalis, I'¢tude de Huang et al. (2003) réalisée
sur des tétards (Rana japonica), I'¢tude de Kar et al. (2018)
sur les embryons de Danio rerio et les études de Sheridan
(2000) et Zakharov et al. (2016) qui analysent des effets
pharmacologiques® chez 'Homme.

organisme vivant . vertebrés . A fischeri ‘ bactéries

invertebrés

bactéries @
A fischeri Q
vertebrés e

0 20 40 60
Nombre de modeéles

ORGANISME VIVANT

Figure 1/

Organismes vivants considérés par les articles analysés. La majorité des
modeéles QSAR décrits dans I'ensemble des articles analysés a pris en
compte des essais conduits chez des espéces d'invertébrés et, notam-
ment, sur les bactéries. Parmi les bactéries, Aliivibrio fischeri représente
I'espece la plus étudiée.

Parmi tous les organismes vivants, une place particuliere
est occupée par A. fischeri’. Cette bactérie marine est |'or-
ganisme vivant le plus étudié (43 articles, Fig. 2). A. fischeri
possede une bioluminescence naturelle qui rend possible
des essais de toxicité aigué rapides (effets fréequemment
exprimés apres 30 minutes). Par conséquent, les essais de
toxicité basés sur cette espece permettent l'analyse de
I'effet de plusieurs mélanges a un co0t relativement faible.

# Modéles

LA Figure 2/
& & & & o & . . )
& < & S & S Espéces bactériennes prises
h N ! < S .
A & e S en compte par les articles
2 ‘ﬂ(’e %0 ,
&8 analysés.

Parmi les autres especes d'invertébrés, il faut signaler
cing articles détaillant des modeéles QSAR chez les algues

microscopiques (Lu et al. 2007, Wang et al. 2008, Lu et al.
2009, Chang et al. 2016, Qin et al. 2021) et un article chez
les abeilles (Carnesecchi et al. 2020).

En ce qui concerne les effets toxicologiques modélisés, il
faut signaler que presque la totalité des essais de toxicité
(ex. reproduction, bioluminescence, cytotoxicité) ont été
conduits en fonction d’une courte durée d'exposition (de
15 minutes a quelques jours). En effet, ces courtes durées
d'expositions réduisent le temps nécessaire pour I'analyse
de plusieurs mélanges.

Cette analyse des publications conduite en fonction des
organismes vivants considérés met en évidence |'absence
de modélisation QSAR pour des effets relevés habituelle-
ment in vivo chez les rongeurs. Cette absence est treés pro-
bablement due a la faible disponibilité de données carac-
térisant la toxicité in vivo des mélanges chimiques.

Familles chimiques

Les familles chimiques étudiées dans les articles analysés
recouvrent plusieurs séries de composés organiques (ex.
aldéhydes, benzénes halogénes, anilines...) et des métaux
lourds (cadmium, plomb, cuivre, cobalt, chrome). Plusieurs
catégories de substances chimiques d’intérét environne-
mental ont été prises en compte pour la dérivation de
modeles : pesticides (Qin et al. 2018, Sigurnjak Bures et al.
2021), fongicides (Carnesecchi et al. 2020, Pizzolitto et al.
2020), insecticides (Carnesecchi et al. 2020), herbicides
(Yao et al. 2013, Wang et al. 2018b, Chatterjee and Roy
2021, Toropova and Toropov 2021), composés perfluorés
(Luan et al. 2013, Wang et al. 2017, Kar et al. 2018, Hoover
et al. 2019), et antibiotiques (Yao et al. 2013, Fang et al.
2016, Long et al. 2016, Wang et al. 2017, Wang et al. 20183,
Wang et al. 2018b, Wang et al. 2020, Sigurnjak Bures et al.
2021).

Descripteurs moléculaires

Du point de vue de la description physico-chimique
des mélanges, la majorité des articles analysés a adopté
I'approche des descripteurs intégraux additifs (Fig. 3).
Ainsi les autres trois approches décrites par Muratov et
al. (2012) restent minoritaires. Une minorité d’articles a
adopté des approches non décrites par Muratov et al.
(2012) comme par exemple, la dérivation de plusieurs
modeles QSAR pour des substances organiques indivi-
duelles mais en présence de concentrations différentes
de métaux lourds.

Figure 3/
Approches de description
physico-chimique adoptées
o par les articles analysés.
(1) : Descripteurs basés sur
le coefficient de partage,
(2) : Descripteurs intégraux
’—‘ ’—‘ additifs, (3) : Descripteurs

- intégraux non additifs,

1 2 3 4 awe | (4): Fragments structuraux

Description physicochimique non addl’tl’fSA

#Modéles
4
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Dans ce cas de figure, la description physico-chimique
adoptée par les modeles QSAR ne concerne que la
composante organique, et la composante métallique
est prise en compte de fagon implicite. Cette prise en
compte implicite a été réalisée en dérivant trois équa-
tions QSAR qui prennent en compte une description
physico-chimique des substances organiques mais en
présence de concentrations différentes de métaux lourds
(concentration faible, moyenne et haute).

Approches de modélisation

Sur la base des approches de modélisation statistique
adoptées par les auteurs des articles analysés, il apparait
que les algorithmes les plus utilisés sont linéaires (régres-
sion linéaire simple, multiple ou par les moindres carrés
partiels) tandis que les algorithmes non-linéaires (ex.
foréts aléatoires réseaux de neurones) représentent la
stricte minorité des approches (Fig. 4). Ces algorithmes
de modélisation ne présentent pas de particularité par
rapport a ceux normalement utilisés lors de la modélisa-
tion QSAR des effets toxicologiques induits par les subs-
tances individuelles.

Figure 4 /
Algorithme de modélisation
adoptés dans les articles ana-
N lysés. RLM = régression Linéaire
Multiple, RL = régression
R Linéaire simple, PLS = régression
par les moindres carrés partiels
(Partial Least Squares), RF =
forét aléatoires (Random
Forests), RBF-SCR = réseaux
de neurones a fonctions de

& base radiales, NN = réseaux de
& neurones.

#Modeles

Validation des modéles

A l'égard de la précision prédictive, les modeles QSAR sont
généralement considérés comme étant valides d'un point
de vue interne si I'indicateur statistique Q? (variance expli-
quée estimée par validation croisée) est €gal ou supérieur
a 0,6 (Chirico and Gramatica 2011). La grande majorité des
modeles QSAR (71 modeles sur 79) pour lesquels cet indi-
cateur a été calculé, atteint ou dépasse ce seuil critique.

Une proportion importante des modeles (49 %) n‘a pas
été qualifiée en ce qui concerne la validation externe.
En revanche, la grande majorité des modeles qualifiés en
fonction de l'indicateur statistique® Q7 franchisse ou
dépasse le seuil critique de validité (0,7) communément
adopté en littérature QSAR (Chirico and Gramatica 2012).

La stricte minorité de modeéles QSAR de classification est
associée avec une performance prédictive caractérisée
par une concordance comprise entre 0,68 et 0,85. Pour les
modeles de classification, il n'y a pas de valeurs critiques
de validité préconisées par la littérature scientifique et un
jugement sur leur pertinence est élaboré au cas par cas
selon l'utilisation envisagée.

Il faut cependant observer que pour une proportion non
négligeable d'articles la performance prédictive a été éva-

luée en fonction d’'un nombre peu élevé de mélanges et
substances :

/ Dans plusieurs cas, le nombre de mélanges pris en
compte dans les articles analysés n'était pas éleve.
La médiane du nombre de mélanges considérés est
égale a 23 et un quart des modeles QSAR a été dérivé
avec moins de 11 mélanges.

/ Le nombre de substances chimiques pris en compte
dans les articles analysés donne lieu a un constat
similaire : la médiane du nombre de substances
chimiques considérées est égale a 12 et un quart
des articles analysés a pris en compte moins de 8
substances chimiques.

La validation externe la plus répandue est l'approche
« points out » (Fig. 5, histogramme A) qui est la moins
stricte. Par conséquent, dans la majorité des cas le pouvoir
prédictif externe des modeles a pu &tre surestimeé.

#Modéles
15
L

2 Figure 5/

_ Approches de validation
D externe adoptées dans les
. == == articles analysés. A = « points
A B c AB AC B.C ABC

out », B = « mixtures out », C =
« compounds out ».

Approche de validation externe

Conclusions

L'utilisation de modeles QSAR pour prédire la toxicité liee
a des mélanges de substances chimiques suscite un intérét
grandissant. Cette approche in silico permet d'évaluer les
effets toxiques sans avoir a recourir a de nouveaux essais
in vitro ou in vivo.

Notre travail bibliographique a permis d'évaluer I'avancée
du développement des modeles QSAR pour la prédiction
de I'(éco)toxicité des mélanges chimiques. Les modeles
QSAR publiés étudient des mélanges peu complexes dont
la majorité (69 %) sont des mélanges binaires. Il faut aussi
souligner que la grande majorité des modeles analysés
reste focalisée sur les dangers écotoxicologiques (notam-
ment chez les bactéries) caractérisables grace a des essais
rapides et économiques, reléguant ainsi la toxicologie a
une minorité de modeles. Pour déployer des modeles en
toxicologie, il serait nécessaire de générer de nouvelles
données mais la priorité aujourd’hui est de tester la fai-
sabilité sur des organismes pour lesquels les colts et exi-
gences éthiques sont raisonnables.

La grande majorité des modeles QSAR analysés est carac-
térisée par une performance prédictive comparable a
celle habituellement associée aux modeles QSAR traitant
les substances individuelles. Ce constat semblerait rester
valable méme si on exclut les modéles validés selon I'ap-
proche moins rigoureuse (approche « points out ») méme
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si le nombre réduit de modeéles restants ne permet pas
de conclure avec certitude sur cet aspect. Il semblerait
donc que la modélisation QSAR des mélanges demeure
une problématique pouvant étre résolue grace aux tech-
niques computationnelles communément utilisées mais
que la disponibilité de données, en quantité et qualité
suffisantes, serait le véritable facteur limitant un dévelop-
pement plus étendu.

Vis-a-vis de ce facteur limitant, il apparait que la calibra-
tion de modeles QSAR en fonction de données in vitro
pouvant étre générées a moyen ou haut débit (la tendance
actuelle en toxicologie) représenterait la perspective de
travail la plus apte a répondre au besoin en informations
sous-jacent a la modélisation QSAR. Afin de faciliter les
applications réglementaires, cette perspective de travail
devrait s'inscrire au sein du concept des Adverse Outcome
Pathways (AOP, (Leist et al. 2017)) (« chemins de l'effet
néfaste » en francgais) et se focaliser sur la modélisation des
évenements-clés composant ces derniers. En particulier, la
possibilité de prendre en compte des données caractéri-
sant des événements-clés a l'intersection parmi plusieurs
AOP permettrait d’augmenter la pertinence biologique et
I'utilité des modeles QSAR pouvant étre développés.

D’un point de vue pratique, il n‘existe pas a ce jour d'ou-
tils QSAR informatisés disponibles en ligne ou par télé-
chargement pouvant traiter des mélanges chimiques.
L'application éventuelle des modeéles publiés devrait
donc s'appuyer sur une reproduction des modeles QSAR
a partir des publications et cet exercice nécessite de
solides connaissances en modélisation QSAR ainsi qu’un
certain investissement.

Par conséquent, en I'état actuel et d'un point de vue
réglementaire, I'approche prédictive non-expérimentale
la plus pratique pour la caractérisation de la toxicité des
meélanges chimiques reste I'approche par lecture croisée’
pouvant étre argumentée au cas par cas sur des bases
essentiellement mécanistiques (Patlewicz et al. 2014).
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" La validation croisée estime la fiabilité d’'un modele en fonction d’un échantillonnage du jeu d’apprentissage. Lors de cette validation, ce jeu de données
est divisé en k blocs et k-1 blocs sont utilisés pour recalibrer le modele. Apres cette recalibration, la performance prédictive du modele recalibré est
évaluée en fonction du bloc exclu. Cette procédure de subdivision du jeu d’apprentissage est répétée plusieurs fois et la valeur de la performance
prédictive moyenne estimée sur les blocs exclus est retenue comme indicateur de la fiabilité « interne » du modele.

? Le coefficient de partage est une propriété sans dimension, qui décrit comment une substance chimique se répartie entre deux solvants (ex. I'eau et
I'octanol, Log P ou Log K ). Cette propriété physico-chimique figure souvent parmi les descripteurs moléculaires adoptés par les modeles QSAR.

? 'énergie totale d'un systeme est subdivisée en énergies cinétiques de tous les atomes et en énergies potentielles provenant des interactions entre ces
derniers.

# Simplex representation of molecular structure.

° Les méthodes QCAR (quantitative composition-activity relationships) n‘ont pas été considérées dans le cadre de ce rapport parce qu'elles ne sont pas
basées sur I'utilisation de descripteurs moléculaires.

¢ L'article de Sheridan (2004) est axé autour de I'analyse d’une base de données répertoriant des catégories thérapeutiques pharmacologiques variées
comme, par exemple, les antagonistes de la vasopressine ou de la gastrine. L'article de Zakharov et al. (2016) propose des modeles QSAR pour la
prédiction d’interactions médicamenteuses.

7 Les articles analysés reportent plusieurs noms pour cette bactérie : Vibrio fischeri, Aliivibrio fischeri et Photobacterium phosphoreum Il s'agit cependant
de la méme espece désormais appelée A. fischeri.

8 Cet indicateur statistique transpose I'erreur de prédiction sur une échelle allant de - a 1 (modele parfait).

9 l'approche prédictive par lecture croisée (« read-across » en anglais) se base sur la méme hypothése que les modeles QSAR (des substances chimiques
similaires induisent des effets biologiques similaires). Cependant, les analogies structurelles se limitent a un nombre restreint de substances (ou
mélanges chimiques). On peut voir la lecture croisée comme un modeéle QSAR limité a un espace chimique tres restreint dont la pertinence et logique
prédictive sont argumentés par un avis d’expert plutdt que par une validation statistique conduite sur un jeu de données plus étendu. C'est une
approche prédictive qui doit étre argumentée au cas par cas sur la base d'une description détaillée des mécanismes toxicologiques et profils physico-
chimiques sous-jacents a la problématique a résoudre. Cette approche repose davantage sur des compétences en toxicologie plutdt que sur des
compétences en chémoinformatique.
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