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Résumé :

Ce travail concerne I'étude de l'influence des aote organiques sur la transestérification
énantiosélective du (x)-menthol par I'acétate deyld en présence de la lipase @andida
antartica B (CAL B). L'influence de la nature du solvant argque sur le facteur
d’énantiosélectivitd a été étudiee par modélisation statistique. L@kt le traitement des
données expérimentales ainsi que le calcul du modethématique reliant le facteHy
variable a expliquer, aux descripteurs des solyaatsables explicatives, ont été effectués par

régression linéaire multiple.

Le modele calculé, montre que I'énantiosélectidiéda CAL B est favorisée par des solvants

hydrophobes de faible volume moléculaire.

Mots clés :TransestérificatiopAlcool secondaire, Lipase, régression Linéaire iplelt

Abstract:

This work relates to the study of the influenceoofanic solvents on the énantiosélective
transesterification of (x)-menthol with the vinytetate in the presence of the lipase of
Candida antarticaB (CAL B).

The influence of the nature of organic solventtba factor of enantioselectivitig was
studied by statistical modeling.The experimentdahdmalysis and processing as well as the
calculation of the mathematical model connectirgyfdctorE, variable to be explained, with
the descriptors of solvents, explanatory variablesre carried out by multiple linear
regression

The calculated model, shows that the enantioseigctof the CAL B is supported by
hydrophobic solvents of low molecular volume.

Key words: transesterificationsecondary Alcohol, Lipase, multiple linear regressi
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Introduction générale

Introduction générale

Les lipases (EC 3.1.1.3) sont des biocatalyseassutilisées dans des réactions d’hydrolyses,
estérification et transestérification, etc. Ce sdas catalyseurs trés largement utilisés en
synthése organique en raison de leur stabilitéededr activité en milieu solvant. De plus,
elles présentent une grande chimio, régio et stétéctivité, ce qui en fait des outils trés
sollicités dans diverses industries chimiques ettoati pharmaceutiques ou c’est
I'énantiosélectivité des enzymes qui est rechercléee titre, la recherche de moyens
permettant d’améliorer la sélectivité des enzymsts déactualité. Parmi ces moyens, les
solvants peuvent jouer un réle non négligeable darsens. En effet, il est maintenant connu
gue la nature du solvant peut avoir une influenge ls fonctionnement de I'enzyme et

particulierement sur I'énantiosélectivité du biatgseur.

C’est dans ce cadre que s’inscrit notre présenailrgui est consacre a I'étude de l'influence
des solvants organiques sur la transestérificai@mntiosélective du (x)-menthol par I'acétate

de vinyle en présence de la lipaseddendida antarticaB (CAL B).

L'action d'un solvant dans un milieu réactionnelt de résultat de différents types
d’interactions entre ce dernier et les entitésqrtes dans le milieu réactionnel, a fortiori dans
les réactions biocatalysées ou ces interactionsernant en méme temps le substrat et le
biocatalyseur. Etant donné la complexité de cesractions, nous avons décidé d’aborder
cette problématique par une approche multiparaquétrgquant a la nature des solvants. Pour
ce faire, nous avons fait appel aux méthodes stptes d’analyse des données et aux moyens
informatiques de calcul afin de modeéliser la relatentre I'énantiosélectivité a travers le
facteur d’énantiosélectivit&€ et la nature du solvant a travers leurs descriptphysico-

chimiques et moléculaires.

Apres avoir rappelé quelques propriétés générae®dzymes, les principales utilisations des
lipases en synthese organique et l'intérét que peair la présence d’'un solvant dans les
réactions biocatalysées, nous décrirons les méshsi@istiques de traitement des données

utilisées et exposerons, enfin, les résultats gus avons obtenus.

Le plan de notre travail sera le suivant :
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Premiere partie

Chapitre 1: Généralités sur les enzymes

Chapitre 2: Applications des lipases en synthegaroque
Deuxiéme partie

Chapitre 1: Méthodes d’analyses statistiquessagls
Chapitre 2: Influence des solvants organiques’snahtiosélectivité de la lipase de
Candida antarcticaB dans la résolution du menthol

Conclusion générale
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> Chapitre 1:Généralités sur les enzymes

> Chapitre 2 Applications des lipases en synthése organique



Chapitre1 Généralités sur les enzymes

1. INTRODUCTION

Les enzymes sont des catalyseurs biologiques deenptotéique remarquablement
efficaces et douées d’'une grande spécificité fonatlle. In vivo, elles interviennent dans
tous les processus métaboliques de synthése, diatiég, de reproduction et de dégradation
et permettent a toutes ces réactions de se dérdafexr des conditions de température, de
pression, de concentration, de pH et de milieu,argomblement « douces ». Comme les
catalyseurs chimiques, les enzymes n’intervienrgré dans les réactions métaboliques
thermodynamiquement possibles qu’elles accélemiirainuant I'énergie d’activation de la

réaction, c'est-a-dire en stabilisant I'état dengitdon par rapport a I'état fondamental

(schema 1).
état de transition
non catalysée =g ooemtomeeoesseseoseeees
catalyseur
chimique\_ [/ -\
Energie AG:*:
libre catalyseur :
enzymatiqu AGH

AGE, < AGT, < AGT

réactifs 25
+ E-S AGE
(E+8) (E*S) EP) \ il
produits
(E+P)

Coordonnée de réaction

Schéma 1 ‘Avantage de la catalyse enzymatique par rappartatalyse chimique.

Différents types d’interactions sont utilisés pes lkenzymes afin d’augmenter leur affinité
pour le substrat et stabiliser I'état de transition

- Liaison covalente (stabilisation de 40 a 110 kuale)

- Interactions électrostatiques (stabilisation dgiesm 5 kcal/mole)

- Interactions ion-dipole et dipdle-dipble (stakdliion de 1 kcal/mole)

- Liaisons hydrogenes (stabilisation de 3-10 kcalén

- Complexes de transfert de charge (implique lesténst des anneaux aromatiques)

(stabilisation < 3 kcal/mole)
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- Interactions hydrophobes (stabilisation de 0&l/keole)

- Forces de Van der Waals (stabilisation de 0,¥cde)
L’exemple ci-dessous montre lintervention de ce#féentes interactions pour la
stabilisation des difféerents états de transitiontermédiaires menant a la formation du

produit. © et(N indiquent les extrémités C- et N-termésadu peptide.

His + HoNov©

i
®—-c —NH—(|)H2 -C—OH

Schéma 2. Stabilisation des différents états de transiticlermeédiaires ?Hz

lors de I'hydrolyse d’une liaison peptidique parEhymotrypsine. Ar
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Cependant, le caractere fondamental des enzymésiespécificité pour une réaction
ou un type de réaction et pour un ou un nombredimée substrats et surtout, elles peuvent

étre chimio-, régio-, diastéréo- et énantiosélestiv
2. STRUCTURE DES ENZYMES

Comme toutes les protéines, les enzymes sont tudesid’'un enchainement d’'acides
aminés, appelé séquence ou structure primaire daerdeeine. Cette chaine se replie et
s’enroule sur elle-méme pour finalement adopter stmacture spatiale compacte qu’on
appelle structure tertiaire. Diverses forces praverioutes des chaines latérales des acides
aminés constituant la protéine, interviennent pstabiliser cette grosse molécule : ponts

disulfures, liaisons hydrogenes, attractions etilsdpns électrostatiques :

effet
hyvdrophobe
—— i -
= hai
P R chame
£ :ﬁ ~ polypeptidique
haison \d;

hydrogéne &
iy — =

pont disulfure

1 AL O

haison lonique

Schéma 3 structure tertiaire d’une protéine.

Cette structure tertiaire est importante car ebemet 'aménagement d’'une poche,
appelée site actif de I'enzyme, ou a lieu la coxgien du substrat et I'activation de la
réaction. C'est également la géométrie de ce sitel€ermine la sélectivité des enzymes. En
effet, pour que la catalyse ait lieu, la géométhiesubstrat et celle du site actif, doit étre
compatibles. Il en résulte la formation d’un conxgle« enzyme-substrat » qui a lieu, soit par
simple complémentarité stérique, soit par ajustenmetuit, facilité par la plasticité dont est

dotée fondamentalement la protéine.
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3. CLASSIFICATION DES ENZYMES

Une enzyme est en général spécifique a une réaeti@nun substrat donné. Une
classification a été adoptée et chaque enzyme eépempént caractérisée recoit un numéro de
code de quatre chiffres précédé de E.C (Enzymesi@itazgion) :

« 1% chiffre : type de réaction catalysée (il existel&@ses ou groupes).
« 2°™Mchiffre : (sous classe) type de groupement chimimude liaisons.
« 3*™chiffre : nature précise des groupes et les méo@s réactionnels en jeu.

« 4°™°chiffre : numéro d'ordre dans le groupe et dars®is-groupe.

Tableau 1: Classification des enzymes.

Classes d’enzymes Exemple d’enzyme N° Code

EC 1. | OXYDO-REDUCTASES

sur aldéhyde ou oxo Formiate déshydrogénase 1.2.1.2
sur liaison C-C Fumarate réductase 1.3.16
sur liaison amine Glutamate déshydrogénase 1412
réductases diverses Nitrate réductase (plantes) 1.6.6.2
donneurs azotés Nitrate réductased, Coli) 1.7.99.4
oxygenases Catéchol 1,2-dioxygénase 1.13.11.1

EC 2. | TRANSFERASES

de groupe monocarboné Sérine hydroxyméthyl transférase | 2.1.2.1
d’aldéhyde ou de cétone Transaldolase 2.2.1.2
d’'acyle Choline acétyltransférase 2.3.1.6
de glycosyle Lévane sucrase 2.4.1.10
de groupe azoté Aspartate aminotransférase 2.6.1.1

EC 3. | HYDROLASES

Hydrolyse d'esters Glycosylases Acétylcholine estérase 3.1.1.7
Hydrolyse de peptide C-N autre que peptide Alpha-amylase 3.21.1
Hydrolyse d’anhydride Chymotripsine 3.4.4.5
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Uréase 3.5.15
Pyrophosphatase 3.6.1.1
EC 4. | LYASES
sur liaison C-C Glutamate décarboxylase 4.1.1.15
sur liaison C-O Citrate déshydrogénase 4.2.1.4
sur liaison C-N Aspartate ammoniac lyase 43.1.1
sur liaison P-O Adénylate cyclase 46.1.1
EC 5. | ISOMERASES
Racémases, épimérases UDP-glucose 4-épimérase 5.1.3..2
EC 6. | LIGASES
(Enzymes effectuant des synthéses avec
une source d’énergie)
forment C-O Alanyl-ARNt-synthétase 6.1.1.7
forment C-S Acétyl-coenzyme A synthétase |6.2.1.1
forment C-N Glutamine synthétase 6.3.1.2
forment C-C Pyruvate carboxylase 6.4.1.3

4. LES HYDROLASES - CAS DES LIPASES

Parmi les enzymes les plus utilisées par les chasiislans le domaine de la recherche

ou celui de l'industrie, les hydrolases sont lasspimportantes et ce, en raison de leur faible

colt et de facilité de manipulation. Elles peuvénte utilisées sous forme de poudre

lyophilisée ou immobilisée sur un support.

Dans cette classe d’enzymes, on trouve les lipfs€s3.1.1.3) qui sont les plus

employées par les chimistes organicfen€omme pour tous les biocatalyseurs auxquels fait

appel le chimiste, les lipases sont sollicitéesrdeur sélectivité et particulierement leur

énantiosélectivité qui permet I'acces a des mo&scuahirales dont I'intérét, en pharmacie par

exemple, n'est plus a démontrer.
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4.1. Mécanisme d’action des lipases

Les lipases different entre elles par le nombrecides aminés constituant leur
structure primaire. Par exemple, la lip&andida rugosaontient plus de 500 acides aminés
tandis que la lipase deandida antarcticaB en contient 317. Cependant, la caractéristique
commune de toutes les lipases est que leurs sitiés sont constitués de trois acides aminés,
appelés la triade sérine, aspartate ou glutamatéseding. Cette triade d’acides aminés,
ajoutée a quelques autres résidus, constituedasiif de I'enzyme. Celui-ci est protégé par
un « couvercle » (en fait un segment hélicoidalrbgtobe) qui en bloque l'acceés et ne
s’ouvre qu’au contact d’'une phase hydrophobe peumpttre la complexation du substrat,
lipide hydrophobe, et faciliter ainsi la catalyseld réaction. Cette activation interfaciale du

biocatalyseur constitue la caractéristique prirleipies lipasé's

Le mécanisme d’intervention de la triade (Sert ldisAsp) lors de 'hydrolyse d’'un

ester est donné par le schéma sufvant

AR VIR P
/l\ 2 /—( | e
etape 1 0 -~ i G\ —
p o 0 H—N N H R OR 0
) 1 2
serine active
J\/}% J\H\lrsm J\Srsl;/* acyl-serine active

‘ itermediere o
H — (e} O
etape 2 O/l\o/ / : I )k
‘/ A\"N \/L\l./\ H R

Schéma 4. Mécanisme d’intervention deII\Iautriade (Ser-Hist-pAspformation de I'acyl-enzyme.
Comme le montre le schéma ci-dessus, la dispospaniculiere des 3 résidus
formant la triade permet, dans une premiére étgiaque nucléophile du substratGO,R,
pour donner un complexe appelé acyl-enzyme avéxdiion de l'alcool ROH. Dans une
seconde étape, cet intermédiaire acyl-enzyme suobitattaque nucléophile par I'eau présente
dans le milieu, régénérant ainsi I'enzyme par esipul de I'acide RCO;H, produit de la

réaction.
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L’idée de l'utilisation des lipases en syntheseaoique était basée sur I'hypothése
gue d’autres nucléophiles que I'eau pourrait agadiacyl-enzyme, en particulier dans un
milieu pauvre en eau comme le milieu organiquestCainsi que depuis le début des années
quatre vingt et les travaux de Zacks et A.M. Klibah s'est développé toute une chimie

autour de l'utilisation des lipases en synthesamique qu’on peut résumer ci-dessous:
» Estérification et thioestérification :
RCOOH + R'OH RCOOR’ + H20

RCOOH + R'SH RCOSR’ + H20
» Transestérification
- Alcoolyse :
1IROOR’ + R,OH « RiCOOR, + R,’'OH
- Acidolyse :
1IROOR’ + R,COOH«+~ R;,COOR, + RyCOOH
* Interestérification :
RiCOOR’ + R,COOR% «+» RiCOOR’ + R,COOR/’

4.2. Aspect cinétique

4.2.1. Cinéetique de Michaelis-Menten

La vitesse de réaction enzymatique est mesuréarta pe la quantité de produit
formée en un temps donné. L'affinité de I'enzymer pon substrat est donnée par sgro
constante de Michaelis. Celle-ci est définie contaneoncentration de substrat pour laquelle
la vitesse de réaction enzymatique est la moititadatesse de réaction maximale, elle a la
méme unité : moll De nombreux facteurs peuvent modifier la viteske réaction

enzymatique tel que:

-Les concentrations en enzyme et en substrat
-Les caractéristiques physico-chimiques du mnitle réaction (température, pH, ...)
-La présence d'inhibiteurs de la réaction enzigmne. Un inhibiteur compétitif augmente la
constante de Michaelis.
La constante de Michaelis est spécifigue a chaqueynee. C’est une constante
cinétique caractérisant une réaction enzymatiglle.refléte I'affinité de I'enzyme pour son

substrat :
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* Plus sa valeur est élevée, plus l'affinité du gabgbur I'enzyme est faible ;

» Plus elle est faible, plus I'affinité du substratipl'enzyme est grande.

L'équation de Michaelis-Menten permet de calcules caractéristiques d'une enzyme

michaelienne, enzyme ne fixant qu'une moléculeutbstsat par molécule d'enzyme.

Le mécanisme de la réaction pour les enzymes a&uinsabstrat, ainsi que I'’équation de la

vitesse sont:

ES K . gip

E+S

_dlpl _ _
v =2 = —d[s]/dt

a) Contante de Michaelis-Menten

k
E+S # ES ‘L2_~ E+P
K’y k',

Km représente I'inverse de I'affinité de I'enzyme psan substrat.
b) Equation de Michaelis-Menten

Cette équation est établie comme suit :

_ Umax [S]
K +[S] @

Avec :

v . vitesse initiale (c'est a dire en absence déuyitpde la réaction enzymatique pour une
concentration de substrat [S] (en pmol/min) ;

Vmax . Vitesse initiale maximale mesurée pour une comagon saturante de substrat [S] (en

pmol/min) ;

[S] : Concentration en substrat (en mol/lK;,: Constante de Michaelis spécifique de

I'enzyme, c'est la concentration en substrat ldgjleelvitesse initiale de la réaction est égale a
%vmax (en mol/l). Elle correspond a linverse de la ¢ante d'affinité du substrat pour

I'enzyme. Graphiquement, I'équation de Michaelisiae branche d'hyperbole.
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V A

Vmax

Vimax 2

»
|

K S]

Schéma 5 Représentation hyperbolique de Michaelis-Menten.

En pratique, on détermine les constantes de I'er&met vinax par la représentation

des inverses (représentation de Lineweaver et Barkeest une droite d'équation.

o + (2)

Pente = K / Vimax

2 [ Vimax

1 / Vinax

Va /K. > 1/s
'1/Km

Schéma 6 Représentation de Lineweaver et Burke.
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4.2.2. Modélisation de I'énantiosélectivité

Dans le cas du dédoublement enzymatique d’'un mélaamcémique, il a été proposé

un mécanisme réactionnel s’appliquant aux réactiomsréversiblés

/ EA > Pa
E
\ EB > PB
ou,
E : 'enzyme
A : I'énantiomére R
B : 'énantiomére S
On peut donc exprimer les vitesses de disparitoA @t B :
d[A]
Uy = T [Kcat/km]A[E] [A] 3)
d[B]
Up = T = [Kcat/km]B[E] [B] (4)
[Kcat/Km]A [A]
Vy/Vg = )
A1V8 = (ke /Kl 1B] )

Le rapportva/vg exprime la préférence que peut montrer I'enzymeavvis de I'un des
substrats. Par intégration de ce rapport, Sih Et établissent une nouvelle équation qui
définie un autre parameétre représentant la séitctide la réaction, le facteur
d’énantiosélectivitée. Sa valeur est définie comme le rapport des cotetade spécificité

pour les deux énantiomeres (EQ.6)

_ [Kcat/Km]A (6)

EAB N [Kcat/Km]B

Il a été montré par Chen et %olque ce facteur peut étre exprimé par le taux
d’avancement (C) de la réaction et respectivemes) (excés énantiomérique du substrat
n'ayant pas réagit et (gd’excés énantiomérique du produit formé (Eq.79)8,

12
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_In[(1-0)(1-ees)]  In [(1-C)(1+eep)]

T In[(1-C)(1+ees)]  In[(1-C)(1—eep)] (7)
ou,
eeg
¢ = eesteey (8)
_ [B]-[A4] __[P]-[Q]
s Tl %P T Pi+lel ©)

Lorsque les deux énantiomeres A et B sont en catigoetil faut que le taux de
conversion de la réaction ne dépassera pas 50fod'@fiiter une décroissance rapide de la
pureté optique du produit. On note qu'’il est dificde connaitre avec exactitude le taux

d’avancement de la réaction, indépendamment desoaes$ expéerimentales.

eep [2] (%)
100
L 0
- B0
- L 70
- 60
: - 50
40 - - 40
30 - iy - 30
20 - 20
10 £ - 10
] T T T . T 0

Schéma 7 :Courbe de I'excés énantiomérique du substrat ei del produit en fonction du taux de
conversiof.

L’énantioselectivité est le résultat d’'une diffécerd’énergie libre d’activation entre les deux
énantiomeéres (R et S), notAg. AG”, qui est relié au factelE par la relation donnée par

I'équation 10 et le schéma 8 ci-dessbus
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E+S—[TS[—E+P

S
-

Coordonnée de réaction

Schéma 8 Courbe des énergies libres d'activation (énergie Glbbs) Ar. AG", dans une
réaction de dédoublement enzymatique qui favolésahtiomereR.

Ap_sAG* = AGE — AGE = —TRInE (10)

_ (Kcat/Km)R

= 11
RS (Kcat/Km)s ( )

Ceci permet de déduire que lorsque la vitesse alaitiv augmente, le facteur
d’énantioselectivitde augmente également, entrainant ainsi une baise@au de I'énergie

libre d’activation Ag. AG" 8,
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Chapitre 2 Ajgplions des lipases en synthése organique

1. INTRODUCTION

Les enzymes d’une maniere générale et les lipasgmeiculier, sont devenues des
outils de choix pour le chimiste organicien. Ensoai de leur grande sélectivité et des
conditions réactionnelles douces dans lesquelles epérent, les enzymes sont maintenant
incontournables, en particulier dans la syntheseodeposés chiraux qui sont trés demandeés
par I'industrie pharmaceutique. Par ailleurs, @sara principalement des restrictions de plus
en plus fortes en matiere de pollution et de ptaieae I'environnement, d’autres industries
integrent les biotechnologies dans leurs procedsuproduction. Parmi les biocatalyseurs
utilisés, les lipases constituent le groupe le plysortant. Elles sont non seulement capables
d’assurer leur fonction naturelle d’hydrolyse detees, mais peuvent également catalyser des
réactions de transestérification, d’'estérificatidinterestériication et d’aminolyse, en milieu
non aqueux. Ces propriétés, ajoutées au labelukatat qu’elles conférent aux produits
issues des processus biotechnologiques, permdtartrouver les lipases impliquées dans la
synthese de nombreux produits aussi variés quemkedicaments, les biopolymeéres, le

biodiesel, les ardmes, étc

Afin de mieux décrire notre travail par rappotadittérature, nous rapportons dans ce
chapitre les résultats obtenus dans les réactmtiasysées par les lipases, en milieu aqueux et

non agueux.
2. REACTIONS EN MILIEU AQUEUX
2.1. Régiosélectivité :

Parmi les nombreux travaux montrant la régiosélitéties lipasé$'* nous citerons
ceux de Fernandez-Lorente et'@obiécrivant I'hydrolyse de sucres peracétylés @semce
de différentes lipases. Ces auteurs ont montrépgumi les différentes lipases immobilisées
sur un support d'octyl agarosa, seule la lipaseCdadida rugosa(CRL) et la lipase de
Pseudomonas fluoresce(®FL) ont pu montré, par hydrolyse régioselectivel,2,3,5-tetra-
O-acetyl$-D-ribofuranosel, des activités notables (Schéma 9, Tableau 2).
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0 O. _OAC O. _OAC
OAC OAC |_|pase HO OAC
> v v + ~ 3
oac. OAc ¢ oac HO  OAc

Tampon phosphate'
OA
1 2 3
Schéma 9 :Hydrolyserégiosélective du 1,2,3,5-tet@acetylf-D-ribofuranose_len présence de

tampon phosphate et catalysée par les lipases iifisé@ls sur un support d’octyl agarosa.

Tableau 2 : Hydrolyse régiosélective du 1,2,3,5-te@eacetyl-D-ribofuranose lcatalysée par des

lipases immobilisées sur un support d’octyl agarosa

Lipase Activité enzymatique (Lmol/mi) Rendement %
CRL 3.07 47
PFL 0.1 40
MML 0.0075 33
HLL 0.0073 25
AOL 0.008 20
CAL A 0.012 S
CALB 0.03 2

NB: CRL: lipase deCandida rugosa PFL: lipase dePseudomonas fluorescendML: lipase de
Mucor miehei; HLL: lipase deHumicola lanuginosa; AOL.: lipase deAspergillus oryzae CAL B:
lipase deCandida antartica B CAL A : lipase deCandida antartica A

Dans le cas de la lipase Bseudomonas fluoresce(FL), cette derniere, hydrolyse
principalement 'ester sur la position 3 en donnaninélange de deux produits triaceftt
3 avec un rendement de 40%. La lipaseCdmdida rugosa(CRL) quant a elle, hydrolyse
sélectivement I'ester sur la position 5 en donl@mhono triacetat@ avec un rendement de
47%. L'immobilisation de ces deux lipases sur letajaldehyde agarosa, montre que
I'activité de la lipase d€andida rugosa(CRL), dans les mémes conditions réactionnelles a
baissé de plus de 100 fois par rapport a son imimation sur octyl agarosa. Le méme
comportement est également observé dans le cas lifjgase dePseudomonas fluorescens
(PFL), (tableau 3) :
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Tableau 3 : Hydrolyse Enzymatique du 1,2,3,5-te@aacetylf-D-ribofuranose_j catalysée par la
CRL et PFL immobilisées sur Octyl agarosa et Galtshyde.

Lipase Support d'immobilisation  Activité enzymateg(pmol/mL) Rendement 9
CRL Octyl agarosa 3.07 47
PFL Glutaraldehyde agarosa 0.03 33
CRL Octyl agarosa 0.1 40
PFL Glutaraldehyde agarosa 0.007 30

2.2. Stéréosélectivité

La stéréosélectivité des lipases a été utiliséepsnir effectuer des dédoublements de
meélanges racémiques par résolution cinétique esHentent, soit pour accéder a des

composés optiquement actifs & partir de composiEhipaux.

Ghanem et cdl, ont étudié I'hydrolyse énantiosélective du (R2Sjeetoxy-4-phenyl-

but-3-enel, catalysée par une série de lipases en préseriokidre.(schéma 10)

A A

X Lipase / Tampon pH6 X +  CHyCOOH

Toluéne

- g/
=)0
T
+
%

1 2 3
Schéma 10 L’hydrolyse énantiosélective du (R,S)-2-acetoxghenyl-but-3-ene ,Icatalysée par une

série de lipases en présence du toluene.
La présence d'un solvant organique peut égalemawobriser la sélectivité de
'enzyme. Lors de I'hydrolyse enzymatique de I'atétde menthyle racémiqudeLijuan Yu
et cof®, ont montré que la présence de co-solvants orgasigermet de multiplier par trois le
facteur d’énantiosélectivité par rapport a la néactsans co-solvant (Schéma 11). Les

solvants utilisés dans cette réaction sont : DMMID; Acétonitrile et Acétone.
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LipaseBurkholderia cepacia + j\
co-solvant o)
(o]

OH

lw

1

Schéma 11 :L’hydrolyse enzymatique du (x)-menthyl acétateet présence de la lipase de

Burkholderia cepacigen présence de co-solvants organiques.

3. REACTIONS EN MILIEU ORGANIQUE

Initialement les lipases ont été employées pourdiyser des esters en milieu aqueux,
'eau étant I'environnement naturel des enzymege@dant, I'utilisation de I'eau limitait le
champ d’action des lipases en synthése organiquelus des problemes de solubilités des
substrats, elle doit étre éliminée pour que I'éqeel thermodynamique soit en faveur de la
formation des produits. Toutefois, une quantité imale d'eau est nécessaire pour le
maintien de la conformation active de 'enzyme.

Parmi les avantages du travail en milieu organigiiens la récupération de I'enzyme
pour de nouvelles utilisations et Iisolation aisdes produits réactionnels par simple

filtration.

Notons enfin que la nature du solvant peut égaléinédner autant sur I'activité que

sur la sélectivité du biocatalyséuf*
3.1. Régiosélectivité

Parmi les hydrolases, la lipase @andida antarticaB (CAL B) posséde une grande
régiosélectivité dans les réactions de biotransitions. Elle a été mise a profit pour
désacyler des dérivés du 1,3-di-O-propanoylresolgirsubstitué en position 41)¢°.
L’alcoolyse du composé, donne régiospecifiguement le produt La deuxieme fonction
ester n'est pas touchée en raison de certaineneetiemcombrement stérique créé par le

groupement R adjacent. (Schéma 12).
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OH

OCOC,Hj,
1
6 5 CAL-B
>
3 propan-2ol {Pr,0

COC,H,
f COC,H,

R
1

R

2

Schéma 12 1a deacétylation du composé 1,3-di-O-propanoylsols len présence de la lipase de
Candida antarticaB (CAL B). Avec R=Et; (CH);CCH,C (CH3)}; Bn; ClI; Br.
Comme nous l'avons souligné plus haut, et a teales exemples que nous allons
citer, le milieu réactionnel a une influence nonlesment sur I'élargissement de la palette des

substrats, mais également, et surtout, sur la+égicénantioselectivité des lipases.

Ainsi, Zhang et cdf, ont montré lors de la synthése de la pyridoxire p
transestérification du 4,5-bis(hydroxymeéthyl)-2-mdpyridin-3-ol 1 (schéma 13), catalysée
par la lipase CAL B, le comportement de I'enzyme influencé par la nature du solvant
employé, I'acétonitrile étant celui qui donne lesilleurs résultats en terme d’activité et de

régiosélectivité (Tableau 4).

HC N\ HC N\ HC N HC N
CAL-B N X
_—
I +

/ ROAc/ Acétonirile / > +

Ho CH,OH Ho HOH  Ho CHOCOCH,  HO 7
CH,0COCH,
o CHLOCOCH, CH,OH CH,0COCH,
1 2 3 4

Schéma 13 :Synthese du mono ester de la pyridoxineeth présence de La lipase @andida
antartica B(CAL B).
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Tableau 4 : Estérification de la pyridoxine dans diverses ctods.

Lipase| solvant Donneur d’acyle| Temps de réagtiGonversion (%) 2 :3: 4
(h)
MeCN Anhydride acétique 2 98,9 0:64:36
MeCN Acétate de vinyle 2 99,1 0:96: 4
MeCN Acétate d’éthyle 6 26,9 0:96: 4
CALB
[Bmim]PFs | Anhydride acétique 2 63,5 82:4:14
[Bmim]PFs | Acétate de vinyle 6 36,4 4:83:13
[Bmim]PFs | Acétate d’éthyle 6 27,5 14 :74 : 12

NB : CAL B : La lipase deCandida antartica B MeCN : acétonitrile 2 : 4-O-acetylpyridoxine (4-
AcPN) ;3 : 5-O0-acetylpyridoxine (5-AcPN) 4 : 4,5-di-O-acetylpyridoxine.

3.2. Stéréosélectivité

Une des plus importantes caractéristiques des thigsaurs est leur aptitude a
différencier des énantiomeres. Cette propriétéetiegmes les place parmi les outils de choix
tant en synthése organique que dans le domaire letechnologie 2°*° Dans ce contexte,
de nombreux auteurs, ont montré que le comportegeEnenzymes, en termes d’activité et
de sélectivité, pouvait étre modifié par de nomkréacteurs®*2 Parmi ceux-ci, le milieu
réactionnel joue un rdle trés important, comme radlens le voir a travers les exemples ci-

dessous.

Il est trés important de noter que la variation sl@lsants dans le cas de la résolution
des racémiques, en présence des lipases peutnavogeulement une influence sur la vitesse

de la réaction mais aussi sur la sélectivité dezjené>**

C’est dans ce contexte, que Cheng et’coht décrit la sélectivité des lipases lors de
I'estérification de I'acide (RS)-2-(4-chlorophengxyropioniquel, catalysée par lipase de
Carica papayaCPL) en présence de solvants organiques. Cettda@a été choisie comme
modele afin d’étudier l'influence de I'alcool efslsolvants organiques sur la performance de

la lipase (Schéma 14).
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Cl al
ROH / solvant
_—
OH Lipase OR
o o]
o o]
1 2

Schéma 14 Estérification de I'acide (RS)-2-(4-chlorophenoxyppionique 1 catalysée par la lipase
de Carica papaygCPL) en présence de solvants organiques.

Il a été montré que seule la nature de l'alcoalesolvant organique possedent une
influence sur l'activité enzymatique et I'énantilesdivité de lalipase de Carica papaya
(CPL). Pour les alcools R-OH, l'activité et la s@ieité de I'enzyme évoluent positivement
avec I'encombrement stérique du groupement R deobh La nature du solvant, exprimée a
travers le coefficient d’hydrophobicitéLogP, a une influence sur le facteur
d’énantiosélectivité qui passe de 57, dans le cas du cyclohexane,@®juk c’est I'hexane
ou l'isooctane qui sont employés comme solvant l@ab5). Cependant, aucune corrélation

n'a été trouvée entileogP et le facteur d’énantiosélectiviie

Tableau 5 : Influence du solvant sur les performanceslaléipase de Carica papayaCfPL), dans

I'estérification du de I'acide (RS)-2-(4-chloroplwety) propionique 1

Solvant LogP ee% VR Vs E
Tétrachlorure de carbone 3 94.5 15.7 | 21 74
Cyclohexane 3.2 94.4 175 | 34 57
Hexane 3.5 89.1 | 103 | 1.2 87
Isooctane 4.5 77.5 2.6 0.3 87
Décane 5.6 91 4.3 0.7 63

NB : Log P: coefficient d’hydrophobicité du solvaneg% : I'excés énantiomérique du produiiy

et Vs : les vitesses initiales des substrats énantisr@&i&fmM h™) ; E : facteur d’enantioselectivité.
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4. EFFETS DES SOLVANTS

A travers les exemples cités précédemment, noussaud que de nombreux facteurs
pouvaient influer sur le comportement des lipages, ce soit dans les réactions d’hydrolyse
ou de transestérification. Parmi ces facteurs, slelyants organiques, présents dans les
réactions d’hydrolyse afin de solubiliser les stdist ou dans les réactions de
transestérifications pour les avantages déja cgésyent modifier autant I'activité que la
sélectivité du biocatalyseur. De ce fait, la recherde moyens pouvant aider au choix du
solvant approprié pour une réaction donnée, eserdev une des préoccupations des
chercheurs dans le domaine de la biocatal{5&.

C’est dans ce contexte que Shu Bai ef®caint évoqué le principe de I'effet de
solvant sur les lipases en faisant la résolutioftglumenthol avec I'anhydride propionique en
présence de la lipase @andida rugosala réaction a été réalisée dans différents solvants

organiques (Schéma 15).

o7 X0
0 0 Lipase - )
o + —_— o + “uy
solvant
H H
(£)-menthol anhydre propionique (+)-menthol (-)-menthylpropionate

Schéma 15 Résolution du (x)-menthol avec I'anhydride propgpre, en testant la réaction dans

différents solvants organique.

La nature des milieux organiques non seulemehtdardur I'activité de I'enzyme, mais
aussi I'énantiosélectivité, qui a été vérifiée [emr travaux de plusieurs groupes. LogP
(logarithme du coefficient de partition d'un solvalonné entre le n-octanol et l'eau) est
maintenant largement utilisé pour exprimer la pt#awu I’nydrophobicité d'un solvant. Dans
cette étude, les effets des solvants sur les csiovesr et énantiosélectivité de la CRL, ont
montré a travers les résultats obtenus dans cailtrgue les meilleures conversions sont dans
le cas des solvants qui possédent.agP élevé c’est-a-dire les solvants apolaires. De emém
il a été constaté que les meilleures enantioselegctsont dans la région des solvants

apolaires.
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L’étude concernant l'influence du solvant organigue le comportement des lipases a
fait déja I'objet d’'un travail de these de doctosmutenue dans le méme laboratoire,
seulement gqu’'au cours de cette étude I'équipe dieerehe au laboratoire a choisi comme
descripteurs explicatives des paramétres physiooighe seulement. Les résultats de cette
étude obtenus nous ont conduits a conclure queléaie du point de vue physico-chimique

joue un role trés important dans ce domaine.

De ce fait, la recherche de moyens pouvant aidechamix du milieu réactionnel
approprié pour les réactions biocatalysées, estrdevune des préoccupations des chercheurs
dans le domaine de la biocataly’s¥ et pour mieux cerner notre étude sur les effets de
solvants et le comportement de I'enzyme, nous awvaesté notre objectif de recherche sur le
choix d’autres variables explicatives et cette finous avons essayé de modéliser le facteur
d’enantiosélectivitéE en fonction des descripteurs moléculaires afimieux expliquer le

phénomene relation substrat-enzyme-solvant.
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> Chapitre 1:Méthodes d’analyses statistiques utilisées

> Chapitre 2:Influence des solvants organiques sur

I'enantiosélectivité de la lipase de Candida antaca B dans
la résolution du menthol



Chapitre 1 Méthodes d’analyses statistiques utilisées

Le but de la statistique est de dégager les sagifins de données, numériques ou
non, obtenues au cours de I'étude d'un phénomene.dela il faut distinguer les données
statistiqgues qui sont les résultats d'observatienseillies lors de I'étude d'un phénoméne, et
la méthode statistique qui a pour objet I'étudemnaklle des données. La méthode statistique

comporte plusieurs étapes.
1. ANALYSE STATISTIQUE UNIVARIEE

Le but de cette analyse est de caractériser lesrdsl utilisés en décrivant les

différentes caractéristiques ou variables mesuadiéside de certains parameétres statistiques
de base tels que la moyenne arithmétiqfaeu(gl), qui est un parametre de position et de

tendance centrale, I'écart-typ® Qui mesure la dispersion des données autour mh@yanne,
les valeurs minimalesx{in) et maximalesXnay qui donnent toutes les deux une idée sur
I'étendue des données et enfin, I'effectif (n) gaus renseigne sur I'importance des données

traitéed”,

Ces parameétres ont été calculés a l'aide du klgidianalyse et de traitement
statistique des donné8ssur les valeurs des caractéristiques physicoiguies des solvants
et sur les valeurs des activités enzymatiques anissi pour les réactions d’hydrolyse
enzymatique que pour celles de transestérificaGas. calculs ont été également effectués sur
les valeurs du facteur d’énantiosélectiEt @t sur celles I'énergie libre de Gibbs de traositi
AAG" obtenues dans le cas de I'étude de linfluence di#férents solvants sur

I’énantiosélectivité.
2. ANALYSE STATISTIQUE BIVARIEE

Cette analyse nous permet de voir le degré daikoh entre les variables prises deux
a deux. Nous avons calculé le coefficient de cati@h de « Bravais Pearson » qui est obtenu

a l'aide de la formule suivante

cov(x,
. cov(x.y) o)
SxSy

ou,

CouXx,y) : covariance des variablg®ty.

s ets,: les écart-types deet dey.
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Ce coefficient est compris entre -1 et +1. Il estvaleur absolue d’autant plus proche
de 1 que la liaison entre les deux séries d’'obsiensest nette, pour autant que cette relation
soit linéaire ou approximativement linéaire. Auwntaire, si le coefficient de corrélation est
nul ou presque nul, les deux variables ne son@fmas corrélées entre elles. D’autre part, le
signe du coefficient de corrélation indique si dédation est croissante ou décroissante. En
effet, lorsque le coefficient de corrélation estsifif) les valeurs élevées d’'une variable
correspondent dans I'ensemble aux valeurs éleved'swatre variable, et les valeurs faibles
d’'une variable correspondent aux valeurs faibled'aldre variable. Par contre, lorsque la
corrélation est négative, les valeurs élevées duamiable correspondent dans I'ensemble aux
valeurs faibles de l'autre variable et vis versas lcorrélations ont été calculées pour les
réactions d’hydrolyse, pour les réactions de trstéseication et pour I'énantiosélectivité avec
le logiciel MINITAB (X, 2000).

3. ANALYSE STATISTIQUE MULTIVARIEE
3.1. Base théorique de la régression linéaire mypiie

L’analyse statistique multivariée a trait essel@gaent au calcul de modeles a l'aide
de la régression linéaire multiple. C'est une mééhsetatistique dont les principes sont bien
connus et se retrouvent exposés dans la plus gartodvrages classiques relatifs a la
régressiorf>’ ou & la chimiométrf8°° Aussi nous nous contentons d’une représentation

relativement succincte de la méthode afin de tacisa compréhension.

La régression linéaire repose sur un modéle quasgque les données de la variable

a expliquer sont en fonction linéaire des donnésswdriables explicatives :
y=byl+ Xb + e (2)

ou, y est le vecteur colonne (n x 1) des données darlables a expliquer avec n correspond
au nombre d’observations (nombre de solvamtsgst 'ordonnée a I'origine de I'hyperplan
de régression, 1 est un vecteur colonne (n x 1yvdiesirs unitéX est la matrice (n p) des
données des variables explicatives gu@prrespondant au nombre de variables explicatives
prises en considératioh,est le vecteur colonng & 1) des coefficients de régressioreetst

le vecteur colonne (n x 1) des résidus ou errédmg. simplification de notation couramment
adoptée consiste a inclure 'ordonnée a l'origmgeen premiere position du vecteoret a

augmenter la matriceX a gauche d'une colonne de 1. Le modele s'écritrsalo
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y=Xb + e (3)

Ou, X est désormais une matrice de dimension [rp%l)] et b un vecteur colonne de
dimension [p+1) x 1]. L’estimationh du vecteur des paraméties’obtient par la méthode
des moindres carrés. Si I'on désigne pde vecteur des valeurs estimées de la variable

dépendante (ou variable a expliquer) a I'aide ddéte on a :
y = Xb (4)
et le vecteur colonn@des résidus observés s’obtient par :
é=y—-y=y—Xb ()

L’estimation deb au sens des moindres carrés consiste a calcslél@ments du vectefirde

facon & minimiser la somme des carrés des résidus,

!

é'e =3, & (6)

Ou, &' est la transposée ée
La solution est donnée par :
b=X'X)"1Xy (7)

Pour autant que l'inverse de la matrice&¢existé®. La transposée de la matrice X est notée
X' et son inverse X Sous la condition d'existence citée précédemmientnatrice de

variances- covariances du vectéurauf™:
% b =62(X"X)"! (8)
ou la variance résiduelle estimée appelée égaleenentr standard;? se calcule par :

6% = e 9)
T n—-p-—1

La somme des carrés des écarts des rési@upeut encore s’écrire :

é'é=vy'y—bX'y (10)
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Soit la différence entre la somme des carrés dssrae@itions de la variable dépendante et la
somme des carrés expliqués par la régression. Cefteiere somme des carrés est
habituellement décomposée en une somme des céeaslh présence du terme indépendant

dans le modele,

n 2
i=1Yi
—_— 11
- (11)
et en une somme des carrés liée a la présenceitiles parametres,
bX'y ¥t v}
=11 (12)

n
On peut ainsi construire un tableau d’analyse det@ance (tableau 6).

Tableau 6: Tableau d'analyse de la variance d'une régres$iitgaire multiple avec un terme

indépendant.
Source de variation dl SC MC
Expliquée par la régression P bxry Y™, y? MCiregr
n
- - ~2
Résidus n-p é o
Variation totale n-1 yry St vf -
n

Cette décomposition de la somme des carrés togaiegh d’aboutir a la définition du
coefficient de détermination’Rqui représente la part de la variance de la blEridépendante

expliquée par la régression :
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Ble_Z?=1Yi2/n
2 _ éeré
R* = noyz, T 1- n 2 (13)
yly—#i=1 l/n yly—Hi=1 l/n

Ce coefficient de détermination®Rest une estimation biaisée du coefficient théariqu
correspondant. Une estimation moins biaisée estdqgpar le coefficient de détermination
ajuste, F%adj, dans la définition du quel on tient compte dembies de degrés de liberté

associés aux différentes sommes des carrés dés écar

é/é/ _ 1
RZ; =1- — 2P =1—(1—R2)(:Tp) (14)
yly— i=1yi/n

(n-1)

La recherche de modele exprimant l'activité enzyguat en fonction des parametres
physico-chimiques des solvants organiques a étéctatfie dans le cas des réactions
d’hydrolyse enzymatique et dans le cas des réactientransestérification. Tandis que pour
I'énantiosélectivité le calcul des modeéles a étiéelia exprimant le facteur d’énantiosélectivité
E et I'énergie libre de Gibbs de transitid\G", en fonction des paramétres physico-

chimiques des solvants organiques. Tous les cabculété réalisés avec le logiciel MINITAB

(version 14.31).

3.2 Méthodes de sélection des variables explicat/

Différente stratégies visant a identifier les valés explicatives a conserver ou a
éliminer du modéle ont été proposées afin de nesezgrr comme prédicteurs que les
variables peu ou pas corrélées entre elles maielées a la variable dépendante. Ces

méthodes sont les suivantes :

1- La méthode de toutes les combinaisons pessiltjui consiste a calculer toutes les
éguations de régression possibles, puis a chomimipelles celles qui sont les plus
significatives. Cette méthode n’est utilisable,peatique, que pour un nombre relativement
faible de variables explicatives. Pour un grand Im@nde variables explicatives, cette

méthode nécessite, en effet, un temps de calquirtportant®.

Lorsque le nombre de variables explicatives es &eve, on utilise généralement
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'une des trois techniques suivantes : la sélechimyressive, la sélection régressive et la
sélection mixte ou régression mixte ou pas a pEiepwise .

2- La sélection progressive des variables eagiies consiste a choisir les variables de
proche en proche, en assurant chaque fois le mimime la variance résiduelle jusqu’au
moment ou 'introduction d’'une nouvelle variable prevoque plus de réduction significative

de la variance résiduelle.

3- La sélection régressive des variables exjplies a pour principe de partir de I'équation
de régression la plus complexe, dans laquelle digjutoutes les variables explicatives, et de
procéder a des éliminations successives jusqu’'amanb ou tous les coefficients de

régression partiels sont significatifs pour un aivele significatior préalablement fixé.

4- La sélection mixte ou régression pas a pstepwise », qui est considérée comme une
combinaison des deux précédentes techniques, @qgead introductions successives des
variables explicatives, mais de telle sorte, quwvdintroduction d'une variable
supplémentaire, la signification des variables ieatives déja présentes dans I'équation soit
testée. Dans le cas échéant, les variables qubortgraient pas une contribution significative
a la régression sont éliminées. C’est la méthade ripus avons utilisé dans le calcul des
modeles, (avea = 5%, tant a I'entrée qu’a la sortie des varialesnodéle), du fait que c’est
un bon compromis entre les deux techniques prétéslen

3.3 Calcul des modeéles

Nous avons vu précédemment que la constructionndekeles qui constitue la phase
ajustement de la régression linéaire est effecpde la méthode des moindres carrés.
Cependant, cette méthode donne parfois pour la v@neble dépendante et pour les mémes
observations plusieurs modeles plus au moins élgmisgaet ceci pour la méme valeur du

niveau de signification.

Aussi pour, d’'une part, sélectionner et d’autre,pamparer les modeéles entre eux, il
faut calculer pour chaque équation de régressies pdrameétres statistiques. Ces paramétres
sont, en majorité, données automatiquement paiodéiél MINITAB et d’autres sont
facilement calculés. lls sont subdivisés en dewuges. Le premier groupe est relatif aux
parametres concernant la qualité de I'ajustemeninddele et sera étudié dans cette partie
alors que le deuxiéme groupe a trait aux parametmesernant la qualité de la validation du
modele par la méthode du jackkniffe, et sera étptlié en détails, par la suite dans la phase
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validation. Les parametres caractérisant I'ajustérda modéle sont :

le coefficient de déterminatior’R

le coefficient de détermination ajusté Bdj,

la valeur de la variable,)zde FISHER,

la valeur de la probabilité P,

la valeur de I'écart -type résidugly

a) Le coefficient de détermination R

Afin de se faire une idée sur dmalité de I'ajustement réalisé par la méthode des
moindres carrés, on utilise le coefficient de déteation R, cité précédemment. Ce
parameétre correspond au carré du coefficient decledion. Il est compris entre 0 et 1 et

s’exprime toujours en %.

Si la valeur de Rest proche de 1 ou 100%, I'ajustement est alorscélEente qualité.
Par contre, si la valeur de’Rst faible et tend, plus particulierement vers 0 084,

I'ajustement est mauvais.
b) Le coefficient de détermination ajusté I-Q\’ad,-

Le Rzadj est utilisé pour comparer des modéles comportastndenbres de termes
différents. C’est la valeur de’Rajusté en fonction du nombre de degrés de lib&itéine
variable est ajoutée & I'’équatior’ &igmente méme si cette variable n'a pas de vadeller
Pour compenser cet effet, MINITAB imprime égalemd®ft ajusté, qui constitue une
estimation approximative sans biais depBur la population. Ce paramétre qui a été défini
précédemment est donné par la formule suivante:

n—

Rgd]-=1—

1 2
e O (15)

Dans cette formulep est le nombre de coefficients ajustés dans I'éguatie

régression et n représente le nombre d’observatmnsolvants) utilisé85%*

c) La valeur de ks de FISHER

La valeur de Fpsest donnée par le test de signification des caeffis de régression

du modéle. Ce test est réalisé par I'analyse darance citée ci-dessus. La valeur dg €st
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comparée avec une valeur théoriqug titée a partir des tables de FISHER pour un niveau
de significationa donné et pour et k degrés de liberté. Si la valeur dgs&s Fi, alors
les coefficients de régression sont significativetrdifférents de zéro. Dans le cas contraire,

si Fop< F1, alors le modele n’est pas significatif et par @mnsent il est mauvais.
d) La probabilité P

Une autre facon de tester la signification du medsit de calculer la probabilité P de
mettre en évidence des différences significativareeles valeurs des coefficients de
régression partiels et la valeur zéro. Ensuitezamnpare la valeur de cette probabilité P avec
le niveau de significatiorn = 0,05. Sila valeur de<f = 0,05, alors on dit qu'il existe des
différences significatives entre zéro et les valedes coefficients de régression, et par
conséquent le modele calculé est significatif. Diensas contraire, si Pa = 0,05, alors
les différences entre zéro et les valeurs adefficients de régression partiels ne sont pas

significatives, et le modéle n’est pas significtifodele de mauvaise qualité).
e) L'écart type résiduel §,xi)

C’est laracine carrée de la variance résidu€lée.paramétre est également appelé
l'erreur d’estimation ou erreur de prédiction, c’est I'erreur que 'on commettrait en
utilisant I'équation de régression pour faire desingations ou des prévisions ou des
prédictions.

Ce parametre constitue une mesure de la dispedg®mpoints observés autour de la
droite de régression deenx. Il correspond a la part de la variance totaley dei n'est pas
“expliquée” ou “justifiée” par la régression. WRo«p » variables explicatives, ['écart type
estimé s’écrit :

1 A 2
Syx; = —12?:1(yi - y(xi)) (16)

n—-p-—
Ou: - nnombre total d’individus ou de composés

- pnombre de variables explicatives intervenant darmsicul degjy).

Si I'écart résiduel est tres faible et tend vemoz@ s’agit d’'une bonne équation de
régression qui prédit des valeurs qui se rapprddesvraies valeurs (réelles). Si, par contre,

la valeur de I'écart type résiduel est grande, s alors une tres mauvaise équation de
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régression qui prédit des valeurs fortes différeules vraies valeurs observées.

3.4 Validation des modéles calculés

a) Introduction

Apres avoir calculé les parametres d’'une équat®négression linéaire simple ou
multiple, il est indispensable de vérifier que $mlution obtenue répond au probléme posé,
c'est-a-dire permet de prédire de fagon suffisamimedcise la valeur prise par la variable
dépendante pour des valeurs données des variables explisativg cette fin, on recourt a
diverses techniques de validation. Ces techniquemitesent au calcul de paramétres
statistiques qui mesurent I'exactitude des estonatiobtenues a l'aide de I'équation. Ces
mémes parametres peuvent servir de criteres d& degblusieurs équations ont été calculées

pour résoudre un probleme donné.
b) Les sources d’erreur de prédiction

La qualité des prédictions réalisées a I'aide d'égeation de régression est influencée
par de nombreux phénoménes, qui donnent lieu dephsssources d’erreur. Dans un monde
idéal, une équation de régression correctementl@jgwee devrait permettre d’estimer sans
erreur les valeurs de la variable dépendgrdga fonction des valeurs prises par les variables

explicativesx et ce, pour 'ensemble de la population concernée.

En pratique, cependant, plusieurs sources d’egetient en jeu et donnent naissance
a des écarts entre les valeurs observées et ksrygirédites de la variable dépendante pour
les mémes objets. Ces sources d’erreur se régauitise quatre catégories : les erreurs liees a
I'équation de régression, les erreurs liées au g représentativité du jeu de données de
I'ajustement, le bruit aléatoire entachant ces ng®duoanées et le bruit aléatoire entachant les

données du jeu de validation.
c) Les paramétres de mesure de I'erreur de prédiain

Lorsqu’on utilise une équation de régression lireéggour prédire la valeur de la
variable dépendantg on souhaite que la valeur prédjtes‘écarte le moins possible de la
valeur réelley pour I'objet en question; c'est-a-dire que laé&ihcey-y soit proche de zéro.
Cette différence constitue une mesure naturellBagétude a la prédiction de I'équation de

régression pour I'objet considére.
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En pratique, on souhaite chiffrer I'exactitudes geédictions obtenues a l'aide d’'une
éguation de régression pour I'ensemble de la ptipnlades objets a laquelle elle est

susceptible d’étre appliquée.

Le paramétre le plus couramment employé a deiteest I'erreur quadratique
moyenne(Mean Square Error, MSE), ou espérance mathéneatiga carrés des écarts entre
les valeurs réelles dget les valeurs préditgiscorrespondantes pour 'ensemble des objets.

n
- 1 512
MSE = Ei—90% = = > (- %) (17)
i=1
Afin de disposer d’'un parametre exprimé dans lesh@sunités que la variables dépendante,
on considére souvent sa racine carrée, notée RR8& Mean Square Error).

Faute de pouvoir mesurer la valeur de la varial@eendante pour I'ensemble des
individus de la population, ce qui rendrait d’ailts inutile I'établissement d’'une équation de
régression, l'erreur quadratigue moyenne doit @sémeée. Dans les situations les plus
simples, il est possible de calculer une situatierce parametre a partir des formules issues
de la théorie des modeles linéaires et d’infornmstiooncernant la distribution théorique des

erreurs®,

Cependant, dans la plupart des cas il n'esttpapurs possible de suivre cette
approche et on estime alors, I'erreur quadratiqueyemne a partir d’'un nombre limité
d’objets appartenant a un jeu de données de vialidagéservées spécialement a cet usage

(validation externe) ou au jeu de données d’ajustgriui-méme (validation interne).
La validation externe

La validation externe permet d’estimer I'errequadratique moyenne a partir d'un
échantillon d’objets prélevés dans la populatidacaelle 'équation de régression s’applique
mais différents des objets faisant partie de I'éthan d’ajustement. Soit n I'effectif de
I'échantillon de validation.

L’erreur quadratique moyenne calculée a patércet échantillon porte le nom
d’erreur quadratique moyenne de prédiction(Mean Square Error of Prediction : MSEP) et

se calcule simplement par:
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ny
1 A
MSEP = n—Z(Yi -7)° (18)
vim1

Sa racine carrée se note RMSEP ou parfois RMSPt(Riean Square Error of
Prediction). A partir des mémes individus, on pestimer la variance de prédiction pour
toute la population :

1
Gf = —— Z(ﬁz—?i)z (19)

Sa racine carrée d&cart-type de prédiction (SEP), appelée aussi frequemmeécdrt-type
de validation (externe)(SEV).

Pour autant qu’elle s’appuie sur un échantillan \dlidation d’effectif élevé et
constitué d'objets représentatifs de I'ensembléadgopulation, la validation externe fournit
une estimation fiable de I'erreur quadratique maoyen

La validation interne

Par opposition a la validation externe, la vdl@ainterne emploie les données du jeu
d’ajustement pour procéder a la validation.

Une premiére fagon de procéder consiste a estimeeur quadratique moyenne a
I'aide de I'ensemble des données du jeu d’ajustén@@m définit ainsi’erreur quadratique

moyenne d’ajustement aussi appeléerreur quadratique moyenne d’estimationpar :

Na
1
MSEE = —— "5 - 7’ (20)
ng, — dl 4
i=1
Dans cette expression, représente I'effectif de I'échantillon d’ajustenbest dl le
nombre degrés de liberté du modéle. Ce nombre geésiele liberté est tout simplement le
nombre de coefficients estimés lors du calcul élguation de régression.

Dans le cas de la régression linéaire multipleecettreur quadratique moyenne
d’ajustement est un estimateur de la variance uéllel du modele. Cependant, 'erreur

guadratique moyenne d’ajustement sous estime liergeiadratique moyenne du modéele,
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puisqu’elle ne prend en compte que la varianceduéie, négligeant complétement la
variance des coefficients de régression. Dés ibrsest pas recommandable d’employer ce

parametre ou sa racine carrée pour la validation diodéle.

Une seconde facon de valider une équation degssigrelinéaire a partir des données
du jeu d'ajustement repose sur le mécanisme dailldation croisé®. Cette méthode de
validation permet de valider le modele d’'ajusten®ehiide d’'un jeu de données indépendant
de celui ayant servi a estimer les coefficientanthdéle, tout comme la validation externe,
mais contrairement a celle-ci, elle évite de dewacrifier une part non négligeable des

données disponibles a la seule validation.

Cette méthode appelealidation croisée complétgfull cross-validation) ou méthode
du jakknife consiste a estimer les coefficients’dguation d’ajustement a partir du jeu de
données d’ajustement dont on enléve I'observatiena calculer, pour cette observation, le
résidu de prédictiogi-yi. Ce résidu n’est rien d’autre que la différence oldse entre la valeur
de la variable dépendante pour I'observatiofy;) et la valeur prédite, pour cette méme
observation, a l'aide de I'équation d’ajustemeribée en enlevant I'observatiordu jeu de
données d’ajustemengi). On répéte cette démarche pour chaque observdtiojeu de
données d’ajustement et on calcule endaitommedes carrées des erreurs de prédiction
(Prédicted Residual Error Sum of Squares, PRESS)

Nag
PRESS = ) (yi = 91)? 21)
i=1

en divisant cette quantité par l'effectif du jeu de données d’ajustement, on aboutit a
l'erreur quadratique moyenne de validation croisée (Mean Square Error of cross-
validation, MSECV) :

1
MSECV = — PRESS (22)

Ng

qui est une estimation de I'erreur quadratique mogethéorique définie précédemment. On
considére souvent sa racine carrée afin de displseparameétre de validation exprimé dans

les mémes unités que la variable dépendante, eh qute :
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PRESS  /PRESS\ /2
RMSECV = - ( ) (23)
na na

Enfin, la validation de I'équation de régressiomitpaussi reposer sur la technique du

bootstrap®’. Cette technique, consiste & simuler m (généralesérieur a 30) échantillons
de méme taille n que I'échantillon initial. lls savbtenus par tirage au hasard avec remise
parmi les n individus observés au départ, ceuxyantitous la méme probabilité 1/n d'étre
choisis. Certains individus auront de ce fait umdpcleveé (2,3,...) alors que d’autre seront

absents (poids nul).

Le bootstrap n’est rien d’autre gu’'uneht@que de simulation particuliere, fondée sur

la distribution empirique de I'échantillon de base.

Cette méthode est employée pour analyser la vhidalie parametres statistiques

simples en produisant des intervalles de configiecees parameétres.

Elle donne dans la plupart des cas une bonne irdagle précision statistique de

I'estimation de I'échantillof¥.

En ce qui nous concerne, nous avons pris en coafim@® comme parametres

statistiques pour juger de la qualité de la vaiwtainterne des modéles :

* le PRESS statistique,
e l'erreur quadratique moyenne de la validation &ei@méthode jeckknife) (RMSECV),

et le coefficient de détermination de prédictioﬁar&;obtenu simplement par :

R 1 PRESS (24)
pred Y (v — 9)?

Les valeurs de ces paramétres sont fournies atitpreatent par le logiciel MINITAE.
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Chapitre 2 Influence des sabgasur I'enantiosélectivité de CAL B

Ce chapitre est consacré a I'étude de I'influencsalvant sur I'énantiosélectivité lors

de réaction de transestérification catalysée paripase.

Un substrat racémiquerSest constitué de deux énantiomergseS S en quantité
égale. La résolution cinétigue enzymatique estrongssus dans lequel I'un des énantioméres
de ce mélange racémique réagit plus rapidementlardité chirale, que constitue I'enzyme

Ez, que 'autre énantiomere.

La différence dans les vitesses de réaction des éleantiomeres Set S, découle de
la différence d’énergie libre des états de tramsitAAG") des deux complexes enzyme-

substrat, [Ez- §* et [Ez- SJ*, comme le montre le schéma suivant :

[Ez-SJ*

Energie

Pp+ P

S

Cordonnées de la réaction
Schéma 16 différence d’énergie libre des états de transities deux complexes.

Pour rappel, I'énantiosélectivité est quantifiée lgafacteur d’énantiosélectivité qui
est le rapport des constantes de spécificité deuchdes deux énantioméres. Il est également
lié AAAG” par la relation AAG” = -RT.LnE.

De nombreux travaux, consacrés a I'étude de I'eféesolvant sur I'énantiosélectivité

des lipases, ont montré que celle-ci est affecaéel® choix du solvant utilidé® "

Parmi les hypothéses émises pour expliquer les miginas par lesquels les solvants
influent sur I'énantiosélectivité de I'enzyme, cito: (i) la modification des interactions
enzyme-substrat lorsque le solvant pénétre dansitée actif, (i) la modification de la
conformation de la protéine et de sa flexibilitéaggeant ainsi le processus de reconnaissance

moléculaire et (jii) orientation des substrats darsite catalytique de I'enzyrfie

37
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A travers la littérature citée préecédemment, isoesque les recherches de corrélations
entre I'énantiosélectivité et la nature du miliéactionnel, ne prennent en compte qu’un seul
parametre physico-chimique du solvant a la foigg@meral.ogP, alors que I'association d’au
moins un autre indicateur physico-chimique pourrdans certains cas, aboutir a une
meilleure corrélation, comme I'ont montré Valivetiycol’?, dans leur étude sur les effets des
solvants dans la biocatalyse en milieu organigmeagsocianLogP et un autre indicateur de
polarité des solvants, ils aboutissent & une meéleorrélation entre I'enantioselectivité de
'enzyme et la nature du solvant. Cette corrélatgogté limité a regroupé seulement des
descripteurs physico-chimique et d’autre gasgP n’a jamais été corrélé aux descripteurs
moléculaires qui peuvent contribuer a [I'explicatiode la relation « solvant-

enantioselectivité ».

C’est dans ce contexte que nous nous sommes pspbstidier I'influence des
solvants organiques sur I'énantiosélectivité, earchant a modéliser la relation « nature du

solvant-énantiosélectivité » par une analyse statis multivariée.

Pour ce faire, nous avons choisi d’étudier la wésmh cinétique du (£)-menthol par

transestérification enzymatique.

Cette réaction, catalysée par la lipaseGémdida antarticaB, est réalisée dans 19

solvants organiques différents :

O
0
/\
0 -
o > + o + /\OH
| CALB, solvant |
H 40°C H
(+)-menthol (-)-menthylacetate (+)-menthol

Schéma 17 transestérification du menthol par la CAL B en pr&es de solvants organiques.

Dans tous les solvants utilisés ou un facteur digaselectivité a été décelé, c’est le
(-)-menthol qui est préférentiellement transestripar la CAL B pour former le (-)-

menthylacetate.
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1. COLLECTE DES DONNEES

La collecte des données a consisté en la dételionnaes exces eénantiomeériques (ee)
et le calcul du facteur d’énantiosélectivii@t du taux de conversion C, a partir des formules
suivantes (voir chapitre 1) :

_In[(1=0)( — eey)]

E =
In[(1—-C)(1+ eey)]
Avec : c=—5_
ees+ee,

Les excés énantiomériques du substrat) (é@enthol racémique) et du produit,
((-)-menthylacetate) (gg sont déterminés par chromatographie en phaseugezutilisant

une colonne chirale.

Le tableau 7 ci-dessous, résume I'ensemble deares2ds pour chaque solvant utilisé :
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Tableau 7 : Résolution cinétique du (x)-menthol par transéfstétion par la CAL B. Valeurs du

facteur d’enantiosélectivité, des excés énantiomériques et du taux de conwersio

ee % eg %
N° Solvant E Conversion %
(+)-menthol | (-)-menthylacetate

1 |DMF 00,00 00 00 00
2 | Acétonitrile 03,86 43 24 64
3 |1,4-dioxane 09,00 62 32 66
4 | Acétone 05,93 25 17 60
S | 2-butanone 08,90 52 33 61
6 | THF 06,08 61 33 65
7 | Diethylether 03,95 65 26 71
8 | Dichloromethane 07,72 27 43 38
9 | Chloroforme 12,43 67 23 74
10 |Benzene 11,60 38 30 56
11 |1-chlorobutane 10,82 60 32 65
12 | Toluene 09,20 34 36 49
13 | Tetrachloromethane 11,06 60 62 49
14 | Chlorobenzene 11,14 61 35 63
15 | Dibutylether 12,92 06 36 15
16 | Cyclohexane 15,62 76 45 63
17 | Heptane 08,22 74 36 67
18 | Octane 06,18 45 32 58
19 | Nonane 14,08 67 25 73
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La récolte des descripteurs est réalisée a pautiecdbase de données en ligne utilisant
le serveur E-DRAGONT1.0, c’est un Laboratoire vitie chimiecomputationnell&.

E-DRAGON est la version électronique a distancéodiciel bien connu dragon, qui
est une application pour le calcul de descripteundéculaires développés par le groupe
(Milano Chemometrics and QSAR Research). Ces gqesars peuvent étre utilisés pour

évaluer la structure moléculaire-activité ou stmoetpropriété.

DRAGON fournit plus de 1600 descripteurs molécekirl'utilisateur peut calculer
non seulement le type d’atome le plus simple, djtsupe fonctionnel et du fragment, mais
aussi plusieurs descripteurs topologiques et géayués. Ce logiciel nous a permis de
calculer pour chaque solvant plus de 1400 descriptees derniers ont été triés et filtrés en
utilisant I'analyse statistique descriptive de bgsedonne la matrice de corrélation. Celle-ci
nous a permis de choisir les descripteurs les miemwélé (facteur de corrélatiorproche de
1). Les descripteurs employés pour prédire I'éaptectivité E ainsi que leur type de

catégorie, sont resumé dans le tableau 8.

Tableau 8 : Type et symbole des descripteurs moléculaires.

Symbole Type des descripteurs moléculaires
LogP Propriété moléculaire

XMOD Connectivité

MorO1m 3D-MoRSE
wWw Topologique
SOK Topologique

QXXm Géométrique

QYYm Géométrique

Les sept descripteurs qui ont été choisis a paetia matrice de corrélation pour I'analyse et
la modélisation de la réponEesont rassemblés avec leurs valeurs dans le taBlea
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Influence des sakgasur I'enantiosélectivité de CAL B

Tableau 9 : Variables explicatives des solvants utilisés.

Variables explicatives

N° Solvant

LogP | XMOD | Mor0O1m ww SOK QXXm | QYYm
1 |DMF -01,01| 15,11 15,44 28,00 09,61 06,82 09,46
2 | Acetonitrile -00,34 8,84 02,16 2,33 05,00 06,71 6,7
3 | 1,4-dioxane -00,27 20,0 23,11 168,00 05,51 08,9009,30
4 | Acetone -00,24 10,97 04,03 04,00 00,75 09,901  202/5
5 2-butanone 00,29 14,2Q 05,05 05,87 01,36 16{19 ,2302
6 |THF 00,46 16,00 15,11 80,00 07,61 06,04 06,60
7 Diethylether 00,89 15,49 16,13 35,00 07,61 02,3419,32
8 | Dichloromethane 01,25 16,26 15,78 05,00 02,6 084, 12,93
9 Chloroforme 01,97 19,92 35,82 12,00 03,25 14,38 4,34
10 | Benzene 02,13 18,00 18,13 168,00 00,00 07|39 7814,
11 | 1-chlorobutane 02,64 18,37 4,29 5,48 16,00 445408,70
12 | Toluene 02,73 20,36 25,91 251,00 12,90 07,53 6816,
13 | Tetrachloromethane 02,83 23,00 64,08 22,00 03},6125,59 25,59
14 | Chlorobenzene 02,84 23,54 36,55 251,00 15|65 4007, 34,64
15 | Dibutylether 03,21 27,49 53,87 330,00 20,53 ®45 111,86
16 | Cyclohexane 03,44 18,00 21,5p 168,00 00,00 09,7309,73
17 | Heptane 04,57 20,49 31,27 126,00 13,65 03,62 6055,
18 | Octane 05,18 23,49 41,19 210,00 16,00 04,07 082,4
19 | Nonane 05,24 26,49 52,48 330,00 20,53 04,67 4116,

NB: Log P : coefficient de partage eau/octan¥IMOD : indice de connectivité de RANDIC modifié,

MorO1m: 3D-MoRSE - signal 0lww: hyper-detour index ,SOK: indice de symétrie d&ier,

QXXm : valeur deQxx COMMA2 / pesée par la masse atomiqueQYYm:

COMMAZ2 value / pesée par la masse atomique.

valeur deQyy
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2. ANALYSE ET RESULTATS STATISTIQUES
2.1. Analyse statistique univariée

Les résultats de cette analyse, obtenus dans|decta résolution de (x)-menthol par
transestérification, en utilisaitcomme variable a expliquer et les sept variabtgdicatives

(tableau 7 et 9), sont donnés par le tableau 10.

Tableau 10 :Paramétres statistiques de base déterminés porariables utilisés.

Variables Effectifs (n) ngennes Ecart type Xmin ~ Xmax
(xouy) (s)

Log P (%) 19 01,99 01,90 01,01~ 05,24
XMOD (x,) 19 18,74 04,87 08,84~ 27,48
Mor01m (xs) 19 25,36 18,06 02,15~ 64,08

ww (xs) 19 115,9 116,1 02,30~ 330,00
SOK (o) 19 08,54 06,92 00,00 ~ 20,53

QXXM () 19 10,23 09,94 02,34 ~ 44,53

QYYm (x7) 19 29,46 35,74 02,23 ~ 116,41
Ey) 19 08,90 03,92 00,00 ~ 15,62

2.2. Analyse statistique bivariée

A partir des matrices de données de dimensions 8919 solvants organiques testés
et 8 variables quantitatives) dont 7 sont des pana® physico-chimiques des solvants et une
variable a expliquer qui estg (y) obtenu pour I'alcool racémique, nous avons caltesé
corrélations deux a deux entre ces variables. ésdtats obtenus figurent dans le tableaull.

43
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Tableau 11: Matrice de corrélations entre les 8 variables diedrux pour les dix-neuf solvants.

LogP XMOD | MorO1m ww SOK OXXm | QYYm
(X2) (x2) (%3) (Xa) (Xs) (Xe) (x7)
0,773

XMOD (o) (0,000]"

Moro1 0,672 0,882

or0Im(s) | 0.0025 | (0,000§"
0,632 0,769 0,590

WW (%) (0,004) | (0,000 | (0,008}’

SoK 0,572 0,670 0,467 | 0,643

(%) (0,011) | (0,002) | (0,044) | (0,003)

X -0,001 -0,021 | -0,113 | -0,393 | -0,033

QXXM (x) (0,996) 0,933 0,644 | 0,096 | 0,894

vy 0,729 0,778 0,727 | 0,746 | 0,770 | -0,300

QYYm () (0,000y" | (0,000)" |[(0,000)" |(0,000)" |(0,000)" | 0,213

. 0,612 0,612 0,488 | 0,499 | 0,109 | 0,245 | 0,311

) (0,005) | (0,005) | (0,034) | (0,030) | 0,656 | 0,341 | 0,154

Les valeurs entre parentheses représentent lesalplitds du test de signification des
coefficients de corrélation. * : corrélation sigoé#tive au niveaw = 0,05(P<0,05). **:corrélation
hautement significative au niveau= 0,01(P<0,01). *** : corrélation trés hautement significagiau
niveaua = 0,001(P<0,001).

Le tableau 11 montre que(y) est corrélé positivement aveogP, XMOD, Mor01 et
ww et que les trois autres variables explicativespnésentent aucune corrélation avec la

réponse. On constate aussi quegP (x;) est corrélé avec la plupart des parametres
explicatives.

2.3. Analyse statistique multivariée

La stepwise a sélectionné deux modeles signifegddurE (y) (tableau 12), apres

suppression de trois valeurs aberrantes qui smriane, heptane et 1,4-dioxane.
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Tableau 12 :Modéeles calculés par la stepwise pour la rép&ngg.

Parameétres statistiques

N° | Effectifs Modele De I'ajustement du modéle validation interne du

des modeéle

solvants — ,
(n) R R adj Fobs P Sy.x R pred PRESS éq
% | % % (MSE)

1 16 E(y) = 5,2 +2,209P 77| 75 | 47 | 0,000*** 2,1 | 67,04| 88,4 4,41
2 16 E(y) =6 +2,7LogP- 0,2 SOK| 86| 84 | 40 | 0,000*** 1,7 | 78,34| 58,1 2,88

NB : * : modele significatif au niveaw = 0,05(P<0,05). ** : modele hautement significatif au niveau
a = 0,01(P<0,01). *** : modele trés hautement significatif aiveaua = 0,001(P<0,001).

Comme le montre ce tableau, des deux modeéles is@leés, celui dont I'expression
associe les deux indicateursgP et I'indice de symétrie d&ier SOK, (modéle n°2) est
meilleur en termes de qualité d’ajustement et daliption, que celui exprimé uniqguement
avec LogP (modele n°l). A partir de ce résultat nous avoifisckié la validation de ce

modele.
« Validation du modeéle n°2

La validation du meilleur modeéle calculé sur lefif total des solvants, a savoir le
modele n°2 E(y) =6 + 2,7LogP — 0,2 SOK), a consisté a partager aléatoiremensdee
données utilisées pour I'ajustement en deux grqudesdix solvants qui constitueront
I'effectif testé et six solvants formeront I'effdctle validation. Les résultats de cette étude
sont rassemblés dans les tableaux 13 et 14.

L’application de la stepwise sur l'effectif tes#,donné deux modeles significatifs.

Ces modeéles sont résumés avec leurs paramétristicpias dans le tableau 13.
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Tableau 13 :Modeles calculés par la validation de I'effectiidprentissage, pour la réporséy).

Paramétres statistiques

N° | Effectif Modéle De I'ajustement du modeéle validation interne

des du modéle

solvants R*| R%g; | Fobs P s,x | R%red | PRESS| ¢
testés % | % %

(n)
1 10 E(y) = 5,25 + 2,65 bgP 86| 85 |50, 0,000*** 1,87 78 45 3,5
2 10 E(y) = 6,5+ 3,1 lbgP- 0,22 SOK| 95| 94 72| 0,000**| 1,1% 85 30 1,3

NB : * : modele significatif au niveaw = 0,05(P<0,05). ** : modele hautement significatif au niveau
a = 0,01(P<0,01). *** : modele trés hautement significatif aveaua = 0,001(P<0,001).

L’examen du tableau 13, montre que les deux modaxliesilés pour I'effectif des dix
solvants, présentent une meilleure qualité d’ajustg. Seulement on remarque que la qualité

de prédiction est nettement meilleure dans le aasailéle n°2.

Comme en peut le constater, ce modele s’exprimest E&s mémes indicateurs de
solvants que le meilleur modele calculé avec laffetotal des solvants (modéle n°2 du
tableau 12).

Nous avons par la suite, procédé a la validatiorcalenodele sur la série des six

solvants. Le tableau 14, ci-dessous, réesume |esredres statistiques de cette validation

Tableau 14: Validation du modéle n°2 calculé pour I'effectifagiprentissage, afin de prédire la

réponseE.
. Moyennes arithmétiques Moyennes ar-|thmet5:1ues €.)
Modéle Equation E? de Yestet Yobs et quadrapques (€g) des
% résidus
y Y est (S eq
M calqulg surl0et| yy,=-193+093, | 93 10 12.4 2.8 2.9
validé sur 6

Les résultats de cette validation confirment quenteléle n°2 du tableau 13, calculé
sur l'effectif de dix solvants, est le meilleur gwint de vue qualité d’ajustement et de

prédiction.

L’équation exprimant ce modele ainsi que ses paraséstatistiques sont résumés

dans le tableau 15 ci-dessous :
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Tableau 15 :Modéle calculé et validé pour la réporisgy).

Parameétres statistiques

De I'ajustement du modéle validation interne du
modéle
Modéle
R°% | R%qj % | Fops P Sx | R%rea% | PRESS| ¢,

E(y) = 6,5+ 3,1LogP- 0,22 SOK | 95 94 72 | 0,000 1,15 85 30 1.3

NB : * : modele significatif au niveaw = 0,05(P<0,05). ** : modéle hautement significatif au niveau
a = 0,01(P<0,01). *** : modele trés hautement significatif aveaua = 0,001(P<0,001).

Comme on peut le constater, ce modéle possédeallexis parametres statistiques
tant en ajustement qu’en prédiction, et s’exprimgaaers deux parametres : un parametre
physico-chimique des solvantspgP et c’est aussi un descripteur moléculaire expértaie
qui caractérise la polarité et I'hydrophobicité dalvant et un descripteur moléculaire
théorique, SOK, qui est un indice topologique daétrie obtenu a partir de la structure 2D
de la molécule, et donnent des informations suaifla et sa forme globale. Cet indice a été
décrit dans la littératureomme descripteur stérigidé® Ce facteur qui a été décrit comme
paramétre influant I'état de transition du complexezyme-substrat dans la résolution

cinétique des énantioméres en présence de solw@atsique®’.

Ce modeéle montre que I'énantiosélectivité de la @Adans la résolution du menthol,
est effectivement influencée par la nature des astdv organiques. Le facteur
d’énantiosélectivitée serait favorisé par des solvants de valeurbatgP croissantes et des
volumes moléculaires décroissants. Cependant, éanbhée les valeurs respectives des
coefficients de régression (3,1 pdurgP et 0,22 SOK), I'hydrophobicité du solvant est la
plus influente.

a7



Matériels et méthodes

1. Matériels :

1.1. Chromatographie en phase gazeuse (CPG)

Nous avons employé cette technique d’analyse diiterttifier les produits, vérifier
leur pureté, suivre la cinétique des réactiong;atuler les parametres d’énantiosélectivité
des composés chiraux. L'appareil utilisé est un MAIDZU GC- 17. Colonne capillaire
chirale Beta-dex 325 (30m x 0.25mm x Qu&Y ; détecteur FID ; température maximale

300°C). Injecteur en mode Split.
1. 2. Produits chimiques et enzymes

Les composés racémiques ainsi que les autres psoduisolvants utilisées dans
I'étude sont d’origine commerciale (FLUKA, SIGMA ARICH). La Novozym 438 est une
préparation industrielle produite par Novozyme @oation et commercialisée par Sigma,
résultant de I'immobilisation de la lipase immobde deCandida antarcticaB sur une résine

acrylique macroporeuse. Elle est fournie avec wtigigg de 10000 U/g.
2. Méthodes

Dans un flacon fermant hermétiquement, une solulianétate de vinyle (20mM) et
(x)-menthol (10mM) est agitée dans 10 ml de sohanfitydre en présence de CAL B (0.59))
et le tamis moléculaire. Le mélange réactionnelesstuite porté en agitation a 40°C. La
cinétique de la réaction est suivie par chromaigeen phase gazeuse (SHIMADZU GC-
17A a Colonne capillaire chiral@-Dex 325), par injection a intervalle régulier de

prélevements de 1ul du mélange réactionnel.

3. Techniques générales

a) Analyse qualitative par chromatographie sur coulse mince

Toutes les réactions mises en ceuvre dans cette énidout d’abord été analysées
gualitativement par chromatographie sur couche eihes plaques de silice utilisées sont de
dimensions 20 x 20 cm (Silica gel 60, Merck). Dépdts de quelque pL de prélévements
réactionnels sont effectués. Le type d’éluantsdikest un mélange de I'éther de pétrole/Ether
diethylique (90/10).
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En fonction de leur structure chimique, les compasant réveélés selon I'une des procédures
suivantes

- pulvérisation d'une solution agueuse de perranate de potassium réagissant de fagon
non spécifique avec tous les composés réducteursomduisant a I'apparition d’une
coloration jaune.

- exposition a des vapeurs saturées en iodelétéué universel).
b) Séparation et analyse quantitative par chromato@gphie gazeuse

Les conditions d’analyse GC utilisées pour ideetifle produit (+)-Acétate de
menthyle et séparer ces énantiomeres (-) et (i gme ceux des deux énantiomeres du
menthol sont :

- température initiale : 120°C
- temps initiale : 12 min

- température finale : 200°C
- temps finale : 30 min

- vitesse : 6°C/min

Les temps de rétention représenté dans le chronaatoge ci-dessous pour les deux
énantiomeres de I'ester racémique (z)-Acétate detmyte et ces énantiomeres (-) et (+) ainsi
que ceux des deux énantiomeres du menthol ont &téitds par rapport a des référence

optiguement pures :
(+)-menthol, k= 12.92 min. // (-)-mentholzt 13.03 min.

(-)-acétate de menthyleyt 14.50 min. // (+)-acétate de menthyle; 14.64 min.
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(+)-metnthol
(-1-metithol
(-1-tmetithyl acetate
(+-menthyl acetate
12 13 14 15

Schéma 17 chromatogramm&C de la réaction.
4. Détermination des exces énantiomeériques et dérlantiosélectivité

4.1 Détermination des exces énantiomériques

A partir des résultats de la CG sur colonne chirlde excés énantiomériques du
substrat (ees) et les exces énantiomeériques duuipr¢eep) sont calculés a partir des

équations (1) et (2) ci-dessous. Le taux de coive(£) de la réaction est calculé a partir de
I'équation (3).

(R—S)

% ees = prs) X 100 (1)

0 _ (S_R)

% eey = s % 100 (2)
— _ €é¢s

% C= eesteep (3)
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4.2 Détermination de I'’énantiosélectivitd

L’énantiosélectivité représente la capacité dezieme a différencier les énantiomeres (R) et
(S). Dans cette étude, L'énantiosélectivité (E)été calculé selon la méthode des excés

énantiomeériques.

_ In[(1 - C)(1 — eey)]
" In[(1 = C)(1 + eey)]

Ou

_In[(1-0)(A + eep)]
CIn[(1-0)(1—eey)]

E
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Conclusion générale

Au cours de ce travail, nous avons cherché a coendieffet de solvants sur
'énantiosélectivité des enzymes. Etant donné lapexité du phénomeéne, a savoir les
nombreuses interactions entre les différents agtdur milieu réactionnel, nous avons fait

appel a une approche multiparamétrique.

Nous avons pris comme réaction modele, la transésiéion énantiosélective du menthol
par I'acétate de vinyle en présence de la lipas€atalida antarcticaB (CAL B), que nous
avons réalisé dans différents solvants et mesuigcteur d’énantiosélectivité pour chacun

d’eux.

Le traitement des résultats obtenus a été effguéégression linaire multiple en utilisant un
logiciel spécifique en prenant le factedr comme variable a expliquer (réponse) et les
parametres physico-chimiques et moléculaires ddgarsts employés comme variables

explicatives.

Le modele obtenu montre que I'enantiosélectivitéad€AL B dans la résolution du menthol
est effectivement influencée par la nature des asddv organiques. Le facteur
d’enantiosélectivitd serait favorisé par des solvants dont des valdeitogP croissantes et
des volumes moléculaires décroissants. En d'atgreses, les solvants hydrophobes de faible
volume moléculaire favoriseraient I'enantiosélétt de la CAL B lors de la résolution
cinétique du menthol. L’explication pouvant corrofroces observations, pourrait provenir
des interactions hydrophobes que réaliserait asblavec la partie hydrophobe de I'enzyme
proche du site actif. L'interaction favorable duvemt avec la poche enzymatique conjuguée

a un faible volume du solvant favoriserait I'énasélectivité de la protéine.

Pour conforter notre conclusion, I'étude d’autipades et d’autres substrats est nécessaire.
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