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ملخص 
log(ستبقاءالإ k ( لمجموعة غیر متجانسة من الفینولات مفصولة بالطریقة الإیزوكراتیكیة)isochratique ( للكروماتوغرافیا السائلة

، مع طور متحرك متكون من میثانول ) ODSpartisil(رتیزیلذات الطور المعكوس بإستعمال عمود با) HPLC-PI(عالیة الأداء 
و معامل التقسیم ) مذیب عضوي- درجة الحرارة، التجزئة الحجمیة، طور مساعد( مع الشروط التجریبیة ستبقاءالإماء، تم ربط ھذا –

.DRAGONمحسوب بمساعدة البرنامج الألي Moriguchi (MlogP(ماء لموریقوشي –أكتانول 
، فتمكنا من إیجاد نمودج یوفر الفرضیات DUPLEXتحصلنا علیھا بإستعمال خوارزمیة ) عنصر40(تشكیل النمودج مجموعة 

.لنمودج إحصائي خطي ذو تأثیر ثابت،قوي،ولھ قابلیة تصدیق داخلیة لیست بعیدة عن القابلیة التعدیلیة 
التي لم تستعمل في log kاریتم معامل التقسیم غیة الجیدة ل لوعنصر تؤكد القابلیة التنبؤ26التصدیق الخارجي لمجموعة تحتوي على 

.تشكیل النمودج

QSRRنمودج–طور معكوس–كروماتوغرافیا سائلة عالیة الأداء –فینولات : الكلمات الدالة

Résumé

La rétention (log k) d’un mélange hétérogène de phénols séparés en régime isochratique par CLHP – PI, sur une
colonne Partisil ODS, avec une phase mobile méthanol – eau a été reliée aux conditions d’analyse (température
T ; fraction volumique, φ, du co-solvant organique) et au coefficient de partage n-octanol / eau de Moriguchi (M
log P) calculé à l’aide du logiciel DRAGON.
L’ensemble de calibrage (40 éléments), obtenu en appliquant l’algorithme DUPLEX, permet de calculer un
modèle vérifiant les hypothèses d’un modèle statistique linéaire à effets fixes, robuste, et dont la capacité de
prédiction interne n’est pas trop dissemblable de son pouvoir d’ajustement. La validation statistique externe, sur
un ensemble test de 26 éléments, atteste de la bonne capacité prédictive des log k n’ayant pas servi au calcul du
modèle.

Mots-clés: Phénols – CLHP / PI – Rétention –Modèle QSRR.

Abstract

The retention (log k) of an heterogeneous set of phenols separated by reversed phase chromatography (RP –
HPLC) on a Partisil ODS column by using isochratic elution with methanol – water has been correlated to
analytical condition ( temperature T; volume fraction, φ, of organic co-solvent) and Moriguchi n-octanol / water
partition coefficient calculated with DRAGON software for molecular modeling.
The DUPLEX algorithm was used to split the original data set into a training set (40 objects) and a validation set
(26 objects). The proposed model, which fulfils the assumptions of a linear statistical model with fixed effects, is
robust, and has internal predictivity not too dissimilar from fitting power. The model is also predictive for
objects not used in the model development (statistical external validation on validation set objects).

Key-words: Phenols – RP / HPLC – Retention – QSRR model
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1. INTRODUCTION

Les phases mobiles hydro-organiques
binaires sont couramment utilisées en
chromatographie liquide haute performance
à polarité de phase inversée (CLHP – PI),
aussi la disponibilité d’un modèle de
rétention du soluté est importante pour
l’optimisation chromatographique.
La littérature en fait ressortir plusieurs [1,2]
basés sur différentes relations fonctionnelles.
Les modèles sont souvent évalués selon le
critère statistique d’ajustement de la
rétention d’un seul soluté pour différentes
compositions de la phase mobile.
Bien que le mécanisme de rétention des
silices greffées n-alkyles ne soit pas établi de
manière définitive, une hypothèse simple
plausible est que le solvant le moins polaire
de la phase mobile (solvant organique)
s’adsorbe préférentiellement à la surface des
greffons apolaires : il y a alors partage des
solutés entre la phase mobile et la phase
liquide adsorbée. Ainsi, il peut être possible
de relier les facteurs de rétention observés
aux cœfficients de partage entre l’eau et un
solvant organique [3], comme par exemple
le coefficient de partage P (ou son
logarithme) dans le système n-octanol/eau,
développé par Hansch et ses collaborateurs
[4,5]  pour caractériser les propriétés
hydrophobes des médicaments et autres
substances biologiques actives.
De nombreuses méthodes ont été
développées pour le calcul de log P à partir
de la structure moléculaire, en prenant en
compte différents critères [6].
Des propriétés de la phase mobile comme la
viscosité, la constante diélectrique ou la
tension superficielle peuvent jouer un rôle
important  dans la détermination de la
rétention absolue et de la sélectivité en
CLHP – PI. Cependant, si une viscosité
faible diminue la rétention, au contraire, une
constante diélectrique élevée favorisera les
interactions entre les groupements polaires
du soluté et la phase mobile et diminuera par
conséquent le facteur de capacité [3].
Dans le mélange méthanol – eau, la tension
superficielle et la constante diélectrique
varient uniformément avec la fraction
volumique, φ, du co-solvant organique,
contrairement à la viscosité qui croît avec φ
jusqu'à un maximum  puis diminue de façon
monotone [3,7]. L’influence de la

température portera tout à la fois sur la
fixation de la pression en tête de colonne, la
durée de l’analyse, et la résolution. La perte
de charge le long de la colonne est reliée au
débit par la relation connue de Darcy. Elle
montre que, sous certaines conditions, le
débit peut être augmenté sans changement
de la pression de travail si la viscosité
diminue, ce qui peut être obtenu par
élévation de la température. Une plus grande
diminution du temps d’analyse peut être
obtenue à la suite de la réduction du facteur
de rétention due à l’effet de l’augmentation
de la température, phénomène qui est
largement déterminé par l’enthalpie
d’interaction du soluté avec la phase
stationnaire [8].
Dans ce travail nous nous intéresserons à
quelques phénols analysés par CLHP – PI
avec une phase mobile méthanol-eau, pour
différentes fractions volumiques du co-
solvant organique et pour différentes
températures, T, de la colonne.
Nous présenterons un modèle de la rétention
des phénols sélectionnés, qui tient compte
des conditions d’analyse (φ, T), et qui fait
intervenir un coefficient de partage n-
octanol/eau, MlogP, calculé selon
l’approche de Moriguchi [9,10], à l’aide du
logiciel DRAGON [11].
Les logarithmes des facteurs de rétention,
log k, mesurés seront éclatés en deux sous
ensembles : l’un de calibrage pour le calcul
du modèle, et l’autre de test uniquement
utilisé pour la validation statistique externe.
La qualité du modèle pouvant dépendre du
choix de ces 2 ensembles, deux approches
différentes seront comparées : le choix
aléatoire et le choix basé sur l’algorithme
DUPLEX [12]. Les hypothèses d’un modèle
linéaire statistique à effets fixes, de même
que la qualité de l’ajustement, ainsi que la
robustesse du modèle, et ses capacités
prédictives (interne et externe) seront
examinées.

2. MATERIEL ET METHODE

Le chromatographe utilisé est un système
Philips (Pye Unicam) constitué d’une pompe
PU 4010, d’un injecteur Rhéodyne 7125,
d’un détecteur UV / Visible à longueur
d’onde variable PU 4200 et d’un
enregistreur PU 8251. Une boucle de 20 µL
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est remplie avec une seringue Hamilton de
25 µL.
Une colonne de remplissage en inox (L : 25
cm ; diam. int. = 4,6 mm) contenant des
radicaux octadécyl-silyle (Partisil ODS),
dont le diamètre des particules support est
10 µm, a été utilisée pour les analyses. La
colonne est placée dans une enveloppe en
verre où circule de l’eau thermostatée, ce qui
permet de fixer la température à 1 °C près.
Les analyses ont été réalisées en régime
isochratique avec des phases mobiles
constituées de mélanges (méthanol + eau)
dans les rapports (V : V) 15 : 85, 25 : 75,
50 : 50, 70 : 30 et 85 : 15, pour un débit
réglé à 2 ml / min. L’effet de la température

sur la rétention a été examiné pour
l’intervalle 12 – 52 °C (285 – 325 K) en
faisant varier la température par bonds de 10
°, la phase mobile étant un mélange volume
à volume méthanol – eau. Nous avons pris
pour temps de rétention nulle, t0, le temps de
rétention de 2H2O qui absorbe à 190 nm.
Pour faciliter le traitement des données nous
avons codé les observations en désignant
chacun des 8 phénols considérés par une
lettre majuscule, suivie d’une lettre
minuscule qui indique la température de la
colonne (en K), et d’un nombre qui
renseigne sur la fraction volumique φ (en %)
du co-solvant organique (Tableau 1, figure

1).

Tableau 1. Codage des observations. La valeur de M log P calculée est donnée, entre
parenthèses, à la suite de chaque phénol.

A : Phénol (1.506) B : Paracétamol (1.06) C : Résorcinol (0.893)

D : Gaïacol (1.246) E : 3-chlorophénol (2.127) F : m-Xylenol (2.193)

G : Thymol (2.813) H : m-Crésol (1.859)

p = 285 K   ;   q = 295 K   ;    r = 305 K   ;   s = 315 K   ;   t = 325 K

Ainsi, par exemple, le code Cq 25
correspond au résorcinol analysé à 295 K,

lorsque la fraction volumique du méthanol
dans la phase mobile est 25 %.
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Figure 1 : Noms et structures des phénols étudiés.
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2.1. Choix des ensembles de calibrage et de
test

Les 66 données xij (i = 1, 2, ……, 66 ; j = 1,
2, 3) du (tableau 2) ont été séparées en un
ensemble de calibrage de 40 éléments, et un
ensemble de test de 26 éléments. En plus du
choix aléatoire (commande SAMPLE du
logiciel MINITAB) [13], qui conduit en général
à des compositions différentes de ces ensembles
lorsqu’on répète l’opération, nous avons
appliqué l’algorithme DUPLEX [12], que nous
présentons succinctement.

Cet algorithme commence avec la liste des
n (= 66) observations, les ℓ (= 3) régresseurs
étant standardisés à l’unité selon :

1
ij j

ij

j

x x
z

s n





i = 1,. . n   ; j = 1, .., ℓ (1)

Où : js : Ecart-type du jème régresseur.

jx : Moyenne du jème régresseur.

ijx : Valeur du régresseur j pour la i ème

observation.
n : Nombre d’observations.
Les régresseurs standardisés sont alors
orthonormalisés en factorisant le produit à
gauche de la matrice  Z ijz par sa

transposéeZ' , sous la forme :

. .Z' Z  T' T (2)

T est une matrice (ℓ × ℓ) triangulaire
supérieure unique, dont les éléments peuvent
être obtenus par la méthode de Cholesky [14].
On opère alors la transformation :

. -1W  Z T (3)

qui conduit à un nouvel ensemble de variables
w orthogonales et de variance unité. Celles-ci
sont utilisées pour calculer la distance
euclidienne, entre les 2

nC paires de points. Les 2

points les plus éloignés sont sélectionnés pour
l’ensemble de calibrage, puis parmi les points
restants, les 2 plus éloignés sont sélectionnés
pour la validation (ensemble de test). Puis
parmi les points restants, le plus éloigné des
points de calibrage précédemment sélectionnés
est sélectionné pour le calibrage. Puis parmi les

points restants, le plus éloigné des points de
validation précédemment sélectionnés est
sélectionné pour la validation. Puis l’algorithme
continue à placer les points restants,
alternativement dans l’ensemble de calibrage et
dans l’ensemble de validation, jusqu’à ce que
les n points soient affectés. Les ensembles de
calibrage et de validation n’étant pas forcément
de même taille, l’algorithme DUPLEX peut
séparer les données dans n’importe quel rapport
souhaité. De telles séparations sont réalisées en
utilisant l’algorithme jusqu’à ce que l’ensemble
de validation contienne le nombre de points
requis, puis en versant les points non assignés
dans l’ensemble de calibrage. L’utilisation de
l’algorithme DUPLEX suppose que le nombre
d’observations, n, est tel que : n ≥ 2 ℓ + 25, ℓ
désignant le nombre de régresseurs ; l’ensemble
de validation devant contenir 15 éléments au
minimum.

2.2. Calcul et validation du modèle

L’analyse de régression multilinéaire est
effectuée avec le logiciel MobyDigs [15] en
utilisant la méthode des moindres carrés
ordinaires.
La qualité de l’ajustement est évaluée par le
coefficient de détermination, R2, et l’écart
quadratique moyen calculé sur l’ensemble de
calibrage :

 2
1

1 ˆ
n

i i
i

EQMC y y
n 

  (4)

iy et ˆiy étant les valeurs observées et calculées

de la variable dépendante.
Les techniques de validation croisée ont été
exploitées pour l’évaluation de la prédiction
interne (bootstrap) et de la robustesse

 2
LOOQ du modèle.

La somme des carrés des erreurs de prédiction
(PRESS) est une mesure de la dispersion des
estimations, on l’utilise pour définir le
coefficient de prédiction  2

LOOQ et l’écart

quadratique moyen de prédiction (ou EQMP) :

  
 

2

12
2

1

ˆ
1 1

n
i i

LOO n
i

y yPRESS
Q

SCT y y


   






(5)

PRESSEQMP n (6)
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Tableau 2. Compositions des ensembles de calibrage (cal) et de test (val) obtenues selon un choix aléatoire, ou à
l’aide de l’algorithme DUPLEX.

Choix aléatoire Choix par DUPLEX
i Code YExp Statut YPred eistd Statut YPred eistd

1 Ap50 0.1443 cal 0.1972 0.5869 val 0.1815 0.3688
2 Aq15 0.4853 val 0.6273 1.6263 cal 0.6014 1.1815
3 Aq25 0.3732 cal 0.4972 1.3856 cal 0.4652 0.9158
4 Aq50 0.0449 val 0.1247 0.8711 cal 0.1243 0.7735
5 Aq70 - 0.1313 cal - 0,1414 - 0.1132 val - 0,1260 0.0525
6 Aq85 - 0.2994 cal - 0.3590 - 0.6942 val - 0.3209 - 0.2205
7 Ar50 - 0.0013 cal 0.0574 0.6408 val 0.0623 0.6194
8 As50 - 0.0578 val - 0.0135 0.4909 val 0.0027 0.5984
9 At50 - 0.0829 cal - 0.0827 0.0030 cal - 0.0533 0.3038
10 Bp50 - 0.0714 cal 0,0221 1.0493 val 0.0140 0.8548
11 Bq15 0.4216 val 0.4477 0.3044 cal 0.4210 - 0.0061
12 Bq25 0.2065 cal 0.3198 1.2853 cal 0.2995 0.9360
13 Bq50 - 0.1171 val - 0.0548 0.6877 cal - 0.0416 0.7438
14 Bq70 - 0.2484 cal - 0.3278 - 0.8970 val - 0.2935 - 0.4534
15 Bq85 - 0.2935 cal - 0.5773 - 3.3431 cal - 0.5238 - 2.4030
16 Br50 - 0.1694 cal - 0.1212 0.5338 cal - 0.1015 0.6702
17 Bs50 - 0.2121 val 0.1931 0.2144 cal - 0.1603 0.5210
18 Bt50 - 0.2370 val - 0.2622 - 0.2948 val - 0.2245 0.1307
19 Cp50 - 0.1542 cal - 0.0417 1.2732 cal - 0.0373 1.1812
20 Cq15 0.2273 cal 0.4116 2.1723 cal 0.3801 1.5843
21 Cq25 0.1012 val 0.2409 1.5982 val 0.2284 1.2890
22 Cq50 - 0.1442 cal - 0.1203 0.2667 cal - 0.1056 0.3838
23 Cq70 - 0.2952 val - 0.3874 - 1.0494 cal - 0.3636 - 0.6947
24 Cq85 - 0.3188 val - 0.5969 - 3.2964 val - 0.5511 - 2.4433
25 Cr50 - 0.1957 cal - 0.1908 0.0542 val - 0.1679 0.2760
26 Cs50 - 0.2319 cal - 0.2639 - 0.3647 val - 0.2276 0.0439
27 Ct50 - 0.2648 cal - 0.3436 - 0.9346 cal - 0.2918 - 0.2847
28 Dp50 0.1291 cal 0.0892 - 0.4784 cal 0.0805 - 0.4840
29 Dq15 0.7485 cal 0.4873 - 3.0165 val 0.4909 - 2.6274
30 Dq25 0.5324 val 0.3830 - 1.6794 cal 0.3463 - 1.8597
31 Dq50 0.0946 val 0.0201 0.0400 val 0.0243 - 0.6883
32 Dq70 - 0.1316 val - 0.2453 - 1.2751 cal - 0.2313 - 0.9961
33 Dq85 - 0.2285 val - 0.4548 - 2.6412 cal - 0.4492 - 2.2821
34 Dr50 0.0432 cal - 0.0532 - 1.0584 cal - 0.0387 - 0.8027
35 Ds50 - 0.0067 cal - 0.1274 - 1.3498 cal - 0.1020 - 0.9495
36 Dt50 - 0.0392 val - 0.1874 - 1.7156 cal - 0.1730 - 1.3818
37 Ep50 0.3853 cal 0.4493 0.7186 cal 0.4174 0.3221
38 Dr50 0.0432 cal - 0.0532 - 1.0584 cal - 0.0387 - 0.8027
39 Eq25 0.8164 cal 0.7296 - 0.9774 cal 0.6785 - 1.3920
40 Eq50 0.3211 cal 0.3775 0.6213 cal 0.3569 0.3521
41 Eq70 0.0053 val 0.1093 1.1758 cal 0.1165 1.1145
42 Eq85 - 0.2650 val - 0.1001 1.9460 val - 0.0877 1.8336
43 Er50 0.2527 val 0.3056 0.5812 cal 0.2976 0.4412
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44 Es50 0.1658 Cal 0.2422 0.8529 val 0.2359 0.6991
45 Et50 0.1203 Cal 0.1746 0.6276 cal 0.1850 0.6680
46 Fp50 0.4076 Cal 0.4769 0.7793 val 0.4395 0.3212
47 Fq25 0.8910 Cal 0.7505 - 1.5878 cal 0.6966 - 1.9694
48 Fq70 0.0154 Val 0.1359 1.3665 val 0.1320 1.1712
49 Fq85 - 0.2765 Val - 0.0736 2.4042 cal - 0.0262 2.5997
50 Fr50 0.2876 Val 0.3322 0.4915 val 0.3203 0.3222
51 Fs50 0.2028 Cal 0.2682 0.7329 cal 0.2657 0.6304
52 Ft50 0.1617 Cal 0.1991 0.4334 cal 0.2075 0.4740
53 Gp50 0.7860 Cal 0.7055 - 0.9555 cal 0.6474 - 1.4682
54 Gq50 0.7049 Val 0.6509 - 0.6249 val 0.6127 - 0.9534
55 Gr50 0.6309 Cal 0.5742 - 0.6541 cal 0.5408 - 0.9293
56 Gs50 0.5310 Cal 0.5092 - 0.2558 cal 0.4863 - 0.4690
57 Gt50 0.4811 Val 0.4435 - 0.4553 val 0.4339 - 0.5116
58 Hp50 0.2341 Val 0.3360 1.1333 cal 0.3198 0.8523
59 Hq15 0.8393 Cal 0.7596 - 0.9140 cal 0.7052 - 1.3708
60 Hq25 0.6669 Val 0.6297 - 0.4157 val 0.5912 - 0.7566
61 Hq50 0.1831 Cal 0.2698 0.9474 val 0.2545 0.6967
62 Hq70 - 0.0994 Cal 0.0103 1.2285 cal 0.0144 1.1307
63 Hq85 - 0.2294 Cal - 0.2040 0.2972 cal - 0.1823 0.4845
64 Hr50 0.1308 Cal 0.1999 0.7550 val 0.1948 0.6248
65 Hs50 0.0630 Cal 0.1329 0.7752 cal 0.1400 0.7628
66 Ht50 0.0265 Val 0.0594 0.3774 val 0.0756 0.5026

YExp et YPred désignent respectivement les valeurs expérimentales et prédites de log k ; eistd est l’erreur standard
de prédiction

 ˆ
iy désignant la réponse de l’i-ème objet

estimée en utilisant un modèle obtenu sans faire
intervenir cet i-ème objet, et y la valeur

moyenne des n observations ; la somme porte
sur l’ensemble des composés de calibrage.
Une valeur 2 0,5LOOQ  est, en général,

considérée comme satisfaisante, et une valeur
2 0,9LOOQ  est excellente [16].

Dans la technique de validation par bootstrap
[17] on simule de nouveaux échantillons, de
taille n, par tirages aléatoires avec remise. De
cette façon, l’ensemble de calibrage, qui
conserve sa taille initiale n, se compose en
général d’objets répétés, l’ensemble de test
rassemblant les objets exclus. Le modèle est
calculé sur l’ensemble de calibrage et les
réponses prédites pour l’ensemble d’évaluation.
Tous les carrés des différences entre valeurs
prédites et réelles des éléments de l’ensemble
d’évaluation sont collectés dans le PRESS. Cette
procédure est répétée 3000 fois dans cette étude,

les PRESS sont additionnés, et une capacité de
prédiction moyenne calculée.
L’application du modèle, calculé sur l’ensemble
de calibrage, aux composés de l’ensemble de
test, permet de vérifier de manière fiable la
capacité prédictive du modèle obtenu.
L’équation (7) permet le calcul de 2

extQ :

  
 

2

2 1

2

1

ˆ
1

1

ext

tr

n

i exti

ext n

i tr tr

ext

tr

y y n
Q

y y n

PRESS n

SCT n


  



 





(7)

L’indice (ext) se rapporte aux objets de
l’ensemble de validation externe (ou à ceux de
l’ensemble d’évaluation obtenu par bootstrap),
et l’indice (tr) à ceux de l’ensemble de calibrage
(training set).
Avec R², le paramètre EQMPext est également
utile. On le calcule selon l’équation
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 2
1

1 ˆ
extn

ext i i
iext

EQMP y y
n 

 
(8)

la somme portant sur les objets de l’ensemble de
test (next).
La détection des observations aberrantes a été
basée sur la valeur du résidu de prédiction
standardisé :

 
( )

2
( ) 1

std

i
i

i ii

e
e

S h



(9)

pour lequel l’estimation 2
( )iS de 2 est calculée

selon [18]:

 2
2
( )

( ) 1

1
i ii

i
n p CME e h

S
n p

  


 
(10)

pour (n – 1) observations, la ième étant exclue ;

    
2

1 ˆn
i iCME y y n p   , est le carré

moyen des écarts ; p est le nombre de
régresseurs (3, dans le cas présent).

3. RESULTATS ET DISCUSSION

Les compositions des ensembles de calibrage
(cal) et de test (val) obtenues soit par choix
aléatoire, soit par exploitation du programme
DUPLEX écrit dans notre laboratoire à l'aide de
MATLAB 7 [19], sont présentées dans le
(tableau. 2).

Les équations des modèles en (φ, T, M log P),
calculés sur chacun des ensembles de calibrage
ainsi obtenus, à l’aide des valeurs centrées –
réduites des régresseurs, sont :

3.1. Choix aléatoire :

   
   

log 0,172 0,015 - 0,088 0,015

0,246 0,015 0,231 0,015 log

k T

M P

   

   (11)

3.2. Choix par algorithme Duplex :

   
   

log 0,149 0,016 0,076 0,017

0,250 0,017 0,217 0,017 log

k T

M P

    

   (12)

Les régresseurs φ et M log P qui sont les plus
corrélés avec log k, contrôlent notablement
celui-ci, comme le montrent les valeurs de leurs
coefficients dans les 2 équations précédentes, et
du t Student associé (tableau 3).

Tableau 3 : Importance des régresseurs (X) dans le modèle ; r (X, log k) est le coefficient de corrélation
régresseur – log k.

Choix de l’ensemble
de calibrage

X r (X, log k) p Cœfficient t p

Aléatoire
T - 0.229 0.156 - 0.088 - 5.88 0.000
φ - 0.717 0.000 - 0.246 - 16.47 0.000

MLOGP 0.569 0.000 0.231 15.41 0.000

Algorithme DUPLEX
T - 0.204 0.206 - 0.076 - 4.57 0.000
φ - 0.697 0.000 - 0.250 - 14.96 0.000

MLOGP 0.569 0.000 0.217 12.92 0.000

Nous avons pu, pour chacun des 2 modèles,
vérifier de façon empirique (distribution des
résidus standardisés en fonction des valeurs
ajustées) la constance des variances σ², c’est-à-
dire leur indépendance des régresseurs et de la
variable dépendante ajustée. Le diagramme des
scores normaux fait ressortir un petit défaut de
normalité (pour un niveau de signification α =
0,05) dans le cas du choix aléatoire de
l’ensemble de calibrage : R = 0,9679  <  Rc =

0,9715, pour R = 0,9753 dans le cas du choix
par algorithme DUPLEX. La valeur de la
statistique de Durbin – Watson (d = 1,80), dans
le cas du choix par algorithme DUPLEX, est
plus grande que la valeur supérieure donnée par
les tables pour 3 régresseurs, et pour tout risque
raisonnable α, ce qui établit l’indépendance des
résidus.
Pour le choix aléatoire, la valeur d = 1,43 qui
est comprise entre les valeurs inférieure et
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supérieure données par les tables, ne permet pas
de conclure à l’indépendance des résidus. Ainsi,
le modèle calculé sur l’ensemble de calibrage
choisi aléatoirement, contrairement à celui
correspondant au choix par algorithme

DUPLEX, ne vérifie pas l’hypothèse d’un
modèle statistique linéaire à effets fixes.
Les diagnostiques statistiques réunis dans le
tableau 4 permettent de faire des comparaisons
et de tirer plusieurs conclusions.

Tableau 4 : Diagnostiques statistiques pour les modèles calculés.

Les valeurs de 2R et de 2
ajustéR montrent, à

chaque fois, la qualité de l’ajustement, alors que
les faibles différences entre 2R et 2

LOOQ
renseignent sur la robustesse des modèles qui
sont, en outre, très hautement significatifs
(valeurs élevées de la statistique F de Fisher).
De plus, la similitude de EQMC et EQMP
signifie que les capacités de prédiction internes
des modèles ne sont pas trop dissemblables de
leurs pouvoirs d’ajustement.
La validation par bootstrap  2

bootQ confirme

tout à la fois la capacité de prédiction interne et
la stabilité des modèles.
La validation statistique externe

 2 ;ext extQ EQMP atteste de la bonne capacité

prédictive des log k n’ayant pas servi au calcul
des modèles. Notons que le modèle calculé sur
l’ensemble de calibrage obtenu par application
de l’algorithme DUPLEX est à accréditer des
meilleures performances

 2 2 ;ext LOO extQ Q EQMP EQMP  .

Les données caractérisées par des résidus de
prédiction standardisés (colonnes eistd du tableau
2) supérieurs, en valeur absolue, à 3 unités
d’écart type (3 σ) sont aberrantes. Il en est ainsi
des données Bq85, Dq15, de l’ensemble de
calibrage, et Cq85, de l’ensemble de test,
choisis aléatoirement. Par contre, pour le choix
des ensembles par algorithme DUPLEX aucune
donnée aberrante n’est détectée pour le modèle.

4. CONCLUSION

Nous avons relié simplement les logarithmes
des paramètres de rétention (log k) de phénols
différemment substitués, séparés en régime
isochratique par CLHP – PI sur une colonne
Partisil ODS, à : la température (T) de la
colonne, la fraction volumique (φ) du méthanol
dans la phase mobile hydro-organique binaire,
et le coefficient de partage n-octanol / eau.
Différentes approches pour le calcul de ce
descripteur moléculaire caractéristique de la
lipophilie étant disponibles, nous avons adopté
celle de Moriguchi (M log P), dans la version
DRAGON de Todeschini, qui conduit aux
meilleurs résultats. Les régresseurs M log P et,
notablement, φ contrôlent log k.
Contrairement au choix aléatoire, l’utilisation
de l’algorithme DUPLEX conduit à un
ensemble de calibrage permettant le calcul d’un
modèle multilinéaire en (T, φ, M log P) qui
vérifie les hypothèses d’un modèle statistique
linéaire à effets fixes, et pour lequel aucun point
aberrant n’est observé. Les différentes
statistiques calculées confirment la validité du
modèle ainsi obtenu, qui pourra être
avantageusement utilisé comme alternative à la
méthode par approximations successives
appliquée pour l’optimisation des conditions
chromatographiques de séparation.
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