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Introduction

- Ok Google, 'adresse du campus Brabois de santé ?
- Et voila, 7 avenue de la Forét de Haye, 54500 Vandceuvre-lés-Nancy.

Cet exemple de dialogue avec l'assistance vocale de notre smartphone illustre le fait que
nous utilisons l'intelligence artificielle (IA) dans notre vie quotidienne. Notre requéte a été
formulée en langage naturel et a été compris par un algorithme de reconnaissance vocale.
L’intelligence artificielle est déja présente dans les objets de grande consommation tels que
les smartphones, les enceintes connectées, les voitures autonomes. Cet exemple montre
également l'importance des entreprises comme Google dans notre vie personnelle et
professionnelle. Ces entreprises du numérique s’intéressent également au domaine de la
santé et aux données qu’ils peuvent récupérer des utilisateurs a travers leur moteur de
recherche, leurs sites de réseaux sociaux, leurs objets connectés. A linstar des autres
domaines (transport, internet), la technologie permet de « disrupter » le monde de la santé,
en automatisant des taches répétitives et fastidieuses effectuées manuellement avec une
promesse de réduction du temps et de colts. Le changement de paradigme dans le
processus de découverte et développement de nouvelles molécules dans lindustrie
pharmaceutique est également en cours. Certains dispositifs médicaux embarquent déja
cette technologie. En médecine, le diagnostic de certaines pathologies est effectué par une
machine, en particulier dans la lecture des radiographies. Ce changement s’inscrit dans une
continuité de la recherche scientifique. L’intelligence artificielle est née presque au méme
moment que l'informatique vers les années 1950. En tant que domaine scientifique, elle a
connu des périodes de recherches intenses et d’autres périodes de désintérét ou de
désengagement de la part des pouvoirs publics ou des sociétés privées. Cependant, nous
assistons depuis les années 2000 a un regain d’intéréts. L’augmentation de la puissance de
calcul des ordinateurs et la présence d’une quantité massive de données (big data) ont
permis cet essor.

Cette thése présente I'essentiel de I'état de I'art des solutions d’lA appliquées aux domaines
de la santé actuellement. Le plan de cette thése s’articule en trois grandes parties. La
premiére partie présente la genése de l'intelligence artificielle. Nous donnerons une définition
des différents concepts de cette technologie. Nous présenterons les principes de base de
l'apprentissage automatique et les différents types d’apprentissage. La mesure de la
performance de ces algorithmes sera également définie. Nous parlerons de I'importance des
données dans les systémes informatiques d’lA. Le dernier point traité dans cette premiére
partie sera la méthodologie a mettre en place dans [utilisation d'un algorithme
d’apprentissage automatique.

La deuxiéme partie aborde la mise en application de [lintelligence artificielle dans la

découverte et le développement de candidats-médicaments. Les enjeux économiques pour



l'industrie pharmaceutique justifient le recours a des technologies qui permettent d’améliorer
la compétitivité. Nous verrons le processus de recherche et découverte de nouvelles
molécules. Nous présenterons quelques approches adoptées pour découvrir de nouveaux
médicaments.

Dans le domaine du diagnostic médical en particulier dans I'imagerie, nous verrons que I'lA a
dépassé le stade des preuves de concept et actuellement en service dans certains hépitaux.
La troisieme partie traite de I'éthique et de la réglementation encadrant cette technologie.
Nous nous intéresserons en particulier aux données sensibles que sont les données de
santé. Nous questionnerons la responsabilité en cas de mauvais diagnostic. Ensuite, nous
parlerons de I'explicabilité et de I'acceptabilité des algorithmes d’apprentissage automatique.
Enfin, nous évaluerons l'impact que pourrait avoir l'utilisation de cette technologie sur

'emploi.



A Intelligence artificielle

1Histoire de l'intelligence artificielle

Le terme intelligence artificielle est apparue en 1956 lors d’'un séminaire d’été a
Dartmouth aux Etats-Unis d’Amérique et c’est a John McCarthy qu’on attribue la paternité du
nom de cette nouvelle discipline [1]. Cependant Warren McCulloch et Walter Pitts ont été les
précurseurs des travaux appartenant a I'lA [1]. lls se sont inspirés des connaissances sur la
physiologie et le fonctionnement des neurones dans le cerveau, de I'analyse formelle de la
logique propositionnelle de Russell et Whitehead, et de la théorie du calcul de Turing [2]. Un
modéle de neurones artificiels a été donc défini en 1943 par McCulloch et Pitts [2]. En 1957,
Frank Rosenblatt inventa le perceptron, un algorithme d’apprentissage qui simulait le
fonctionnement d’un neurone. L’objectif premier du perceptron était de classifier des images.
Une période de désintérét et de désengagement financier intervient au début des années
1970, a la suite des échecs de I'lA a I'époque de tenir ses promesses dans le domaine du
langage, de la traduction automatique. Les chercheurs ont nommé cette période « I'hiver de
l'lA », en anglais « Al Winter ». Aprés une lueur d’espoir avec l'essor des premiers
ordinateurs personnels et une puissance de calcul plus importante disponible, I'lA connait
son deuxiéme « hiver » a la fin des années 1980. C’est I'apparition d’Internet et la quantité
massive de données créées dans son sillage au milieu des années 1990 qui a remis I'lA sur
le devant de la scéne. En 2001, I'apparition des premiéres cartes graphiques dédiées (GPU
pour Graphics Processing Units) pour la gestion de l'affichage des écrans a parallelement
permis d’augmenter la puissance de calcul des ordinateurs. En effet, les scientifiques ont par
exemple pu effectuer des calculs matriciels a l'aide de ces processeurs graphiques
programmables. L'accés a ces ressources de calcul a été facilité par la mise a disposition de
la bibliotheque CUDA par le fabricant Nvidia [3]. D’autres dates avec une portée symbolique

importante sont résumées ci-dessous :

> 1951 : SNARC (Stochastic Neural Analog Reinforcement Calculator), Marvin
Minsky construit avec un étudiant de Princeton la premiére machine neuronale avec 40
« synapses ».

> 1966 : premier robot mobile Shakey the robot.

> 1972 : reconnaissance vocale, premier appareil commercialisé aprés 20 ans
de recherche.

> 1975 : MYCIN ; systéme expert d’aide a l'identification des infections aigues et
de recommandation des traitements antibiotiques [4].

> 1989 : reconnaissance d’image a partir des travaux de Yann Le Cun.



> 1997 : Deep Blue d’'IBM gagne aux échecs contre le champion du monde
Garry Kasparov. La méthode utilisée n’est pas de I'lA, mais cet exemple illustre les capacités

de calcul immmense des ordinateurs modernes.

> 2005 : DARPA Challenge démontre le caractére opérationnel de la voiture
autonome.
> 2012 : La compétition ImageNet de reconnaissance d’objets dans une image

est remportée par Geoffrey Hinton et son équipe en utilisant du deep learning.
> 2016 : AlphaGO, systéme congu par DeepMind bat le champion de GO Lee
Sedol.

Aprés ce bref rappel historique qui permet de resituer le contexte actuel du
développement de I'lA et de chasser cette idée que I'lA serait récente, nous allons tenter

d’en donner une définition.

2 Définition de l'intelligence artificielle

Dans son article datant de 1950 « Computing Machinery and Intelligence », Alan
Turing définit les fondements de lintelligence artificielle et développe un test qui porte son
nom dans lequel une personne doit identifier si son interlocuteur est un humain ou une
machine. On peut donc définir l'intelligence artificielle comme un ensemble de techniques
permettant aux ordinateurs de simuler et d’imiter l'intelligence humaine. Ce diagramme de
Venn simplifié (Figure 1), inspiré de cette référence [1] schématise le fait que I'apprentissage
profond est un sous-ensemble de I'apprentissage automatique qui est lui-méme un élément
de I'lA.



Apprentissage
automatique

Apprentissage
profond

Figure 1 Diagramme de Venn de I'A

L’lIA donne la capacité a une machine de reconnaitre une image, de traduire un texte,
d’automatiser la conduite d’'une voiture ou le pilotage d’'un procédé industriel. Il y a
différentes approches de 'lA. L'approche cognitive cherche a comprendre les processus des
raisonnements humains et a les représenter en algorithmes [5]. Dans [Iapproche
pragmatiste, I'lA est considérée comme une boite noire avec en entrée les données du
probléme et en sortie les résultats sans que I'on sache expliquer le fonctionnement de cette
boite [5]. L’approche connexionniste consiste en une modélisation du fonctionnement des
neurones d’un cerveau humain [5]. L’IA est constituée de plusieurs briques scientifiques :
linformatique, les mathématiques, les statistiques, les sciences cognitives, la neurobiologie,
la psychologie, la philosophie. Cette transdisciplinarité de I'lA fait sa richesse en termes
d’'innovation mais participe également a sa complexité. Dans la littérature, nous trouvons la
distinction entre I'lA forte et I'lA faible. L’IA forte ou |IA générale aurait 'ambition d’imiter le
cerveau humain avec une conscience et une sensibilité. Ce serait une version améliorée de
I'approche connexionniste. Cela reste du domaine de la fiction et sert surtout a alimenter la
machine a fantasmes de certains auteurs. L’IA faible qui est utilisée aujourd’hui est
spécifique a une tache et réalise parfois de meilleures performances qu’'un humain.

Cette définition succincte de I'l|A nous permet d’introduire les principes de base de

'apprentissage automatique.
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3 Principes de base de I'apprentissage automatique

3.1 Algorithmes d’apprentissage

Iy a plusieurs expressions similaires pour l'apprentissage machine (machine
learning) : [lapprentissage automatique, [I'apprentissage statistique. Un algorithme
d’apprentissage machine est un algorithme qui peut apprendre des données [4]. Arthur
Samuel, I'un des pionniers de lintelligence artificielle, définit en 1959, le machine learning
comme le champ d’étude visant a donner la capacité a une machine d’apprendre sans étre
explicitement programmée. En 1997, Tom Mitchell (professeur a l'université de Carnegie
Mellon), donne une définition plus précise :

« A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks
T and performance measure P, if its performance at tasks T, as measured by P, improves
with experience E ». « On dit qu’'un programme informatique apprend de I'expérience E,
étant données certaines classes de tadches T et une mesure de performance P, si sa
performance de réalisation des taches T, telle que mesurée par P, s’améliore avec
'expérience E » [6]. Le machine learning est une informatique probabiliste basée sur des
informations réelles, a 'opposé d’ une informatique impérative basée sur des hypothéses [6].
Une tache Test un élément de la décomposition d'un probléme, susceptible d'étre
représenté par un programme informatique [7]. Les taches d’apprentissage machine sont
décrites en fonction des variables (ou caractéristiques, features en anglais) traitées par le
systeme d’apprentissage machine. Une collection de caractéristiques est nommée un
exemple qui est représenté mathématiquement comme un vecteur x € R" ol chaque entrée
x; du vecteur est une caractéristique. Par exemple, une image est caractérisée par les
valeurs des pixels qui la composent. L’apprentissage automatique a la capacité d’accomplir
de nombreux types de taches, comme la classification, la régression, la transcription, la
traduction automatique. La mesure de la performance P, qui est spécifique a la tdche T
effectuée par le systéme permet d’évaluer la capacité d’un algorithme d’apprentissage
machine. Par exemple, les métriques peuvent étre la précision, le taux d’erreur, un score.
L’expérience E donne une information sur le mode d’apprentissage qui peut étre supervisé,
non supervisé, semi-supervisé, multi-instances, par renforcement, par transfert. Nous allons

détailler ci-aprés chacun de ces apprentissages.
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3.2 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé présuppose que l'on dispose d’un ensemble d’exemples
(étiquetés ou labelisés), caractérisés par des variables prédictives pour lesquels on connait
les valeurs de la variable cible. L’objectif durant la phase d’apprentissage est de généraliser
I'association observée entre variable explicative et variable cible pour construire une fonction
de prédiction f[8].

Une représentation mathématique de cette approche est :

Soit les n couples (xi, y1), (X2, y2), (X3,¥3), --., (xi,yi) qui sont les données d’exemple
annotées, la prédiction de la sortie sur de nouvelles observations est : x* — y*.

Par exemple, nous avons un corpus de documents texte scientifiques annotés en fonction du
sujet traité (cancérologie, pneumologie, cardiologie, etc). La classification d’un nouveau
document dans une catégorie en fonction du domaine pathologique est une tache
supervisée. Nous pouvons utiliser un algorithme de traitement du langage naturel qui
regroupe automatiquement ces documents par sujets prédéfinis [8]. Le traitement
automatique des langues naturelles est le domaine de l'informatique qui s'intéresse a
l'interprétation et a la production par des machines de phrases ou de textes dans des
langues telles que le frangais ou I'anglais [9]. Il existe de nhombreuses applications pratiques
a [l'utilisation des techniques du traitement du langage naturel comme la traduction
automatique, le systéme de questions-réponses, la recherche dinformation. Elles sont
basées sur des modéles de langage qui définissent une distribution de probabilités sur des
séquences de mots, de caractéres, ou d’octets dans un langage naturel [10]. Ce traitement
informatique de données en langage naturel utilise des sources qui peuvent provenir de
forums de sites internet, de livres, de documents techniques, de publications scientifiques,
méls. L’objectif de ce traitement est donc de représenter et de communiquer l'information
contenue dans les données textuelles. Cette science du traitement de texte chevauche
plusieurs disciplines : la linguistique, Tlintelligence artificielle, les neurosciences,
l'informatique. Les reconnaissances d’entités nommées sont appliquées a un corpus de
textes. Cela consiste a repérer des éléments textuels dans un corpus de textes et a les
catégoriser dans des classes définies au préalable. Par exemple, les noms d'un
médicament, d’'une maladie ou d’'une classe thérapeutique. Cela se matérialise par un
balisage encadrant les entités lors de I'annotation. La reconnaissance d’entités nommées est
un sous-ensemble de l'extraction d’information. Historiquement, cette technique a été
appliqué a des corpus tirés de la presse traitant des sujets géopolitiques [11]. Actuellement,
la reconnaissance d’entités nommées est appliquée a des corpus spécialisés, et en ce qui
nous concerne dans le domaine biomédical. La reconnaissance d’entités nommées comme
composante interne du traitement du langage naturel est utile indirectement dans :

e L’analyse syntaxique.
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e La coréférence ou le traitement des chaines anaphoriques.
e La désambiguisation lexicale : opération consistant a déterminer le sens d’'un mot en
contexte.

e La traduction automatique.
Dans une application directe, la reconnaissance d’entités nommeées est mise en ceuvre
dans:

e L’extraction d’information et veille documentaire

e La tache de questions-réponses

e L’anonymisation [12]
Le traitement du langage naturel peut étre appliqué au volume considérable de publications
scientifiques (PubMed) dans le cadre d’'une recherche d’informations dans un projet de
développement d’'un candidat médicament.
Un autre exemple, nous avons un jeu de données de composés chimiques qui ont été
préalablement annotés par un chimiste en molécules actives ou inactives, il s’agit de classer
par inférence une nouvelle molécule dans ces deux catégories. La performance de ces
algorithmes supervisés est meilleure que celle des autres algorithmes, mais il n’est pas
toujours possible d’obtenir des données parfaitement labellisées par un expert du domaine.

Cette limite est surmontée par l'utilisation d’algorithmes non supervisés.

3.3 Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé ne présuppose aucun étiquetage préalable des
données d’apprentissage. L'objectif est que le systéme parvienne, par lui-méme, a regrouper
en catégories les exemples fournis en entrée. Cela présuppose qu’il existe une notion de
distance ou de similarité entre observations qui peut étre utilisée a cet effet. L'interprétation
des catégories identifiées reste a la charge d’un expert humain. Si nous modélisons cette

définition par :
Soit x41,%5, x3, ..., X,, les variables aléatoires représentant les observations brutes, on

souhaite découvrir la relation avec des variables latentes structurelles suivante : x; — y;.

En anglais, le terme clustering (ou partitionnement en frangais) est employé pour identifier
les groupes dans les données [8]. En continuant sur 'exemple précédent, nous avons des
documents textes non libellés cette fois ci en entrée du systéme. Une méthode possible de
regrouper les textes par catégories est la cooccurrence de mots qui se trouvent dans cet
ensemble de textes. Ainsi, si nous avons les deux termes « virus » et « infection », tous les
documents contenant ces deux occurrences peuvent étre regroupés automatiquement dans

la méme catégorie. En épidémiologie, l'identification des groupes de patients présentant des
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symptomes identiques aide a cibler les variants d’'une maladie, est un autre exemple de

partitionnement.

3.4 Apprentissage semi supervisé

L’apprentissage semi supervisé est un mélange des deux approches précédentes
d’apprentissage. Il est appliqué lorsque nous avons beaucoup de données en entrée (X)
mais trés peu d'exemples étiquetés en sortie (Y). En reprenant I'exemple précédent
d’'annotation de documents scientifiques, une fois I'étape de regroupement effectuée, un
expert humain affectera un sujet a chaque groupe en prélevant aléatoirement un ou deux
des documents qu’il contient. L’un des avantages de cet apprentissage est qu’il décharge
'expert du domaine de la tache fastidieuse d’annotation de I'ensemble des exemples

d’apprentissage.
3.5 Apprentissage multi-instances

L’apprentissage multi-instances est un apprentissage supervisé qui permet la
résolution de problémes dans lesquels les données étiquetées appartiennent a un ensemble
d’instances, au lieu d’une instance individuelle [13]. Dans le domaine de la classification de
cancers en radiologie, 'ensemble des instances correspond a l'intégralité des coupes d’un

organe et une instance représente une coupe [13].
3.6 Apprentissage par renforcement

Ces algorithmes d’apprentissage par renforcement intégrent une boucle de
rétroaction entre le systéme d’apprentissage et ses expériences en optimisant une fonction
de récompense. Cette boucle de rétroaction est un retour cyclique d’observations entre un
agent et son environnement. Ce fonctionnement est inspiré du circuit de la récompense
dopaminergique des neurones des étres vivants [14]. AlphaGo Zero est une application de
ces algorithmes dans le jeu de Go. La machine a joué des parties contre elle-méme pour

progresser.
3.7 Apprentissage par transfert

L’apprentissage par transfert permet de réutiliser des connaissances apprises a partir
de taches antérieures sur un nouveau probléme ayant des similitudes avec les exemples

précédents. Cette approche a l'avantage de réduire le besoin et I'effort de collecte des
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données d’entrainement [15]. Ainsi, la réutilisation des résultats d’'un corpus de texte
generaliste annoté est une pratique usuelle dans le domaine de 'apprentissage automatique
du langage. En effet, la sortie d’un algorithme qui classe les étiquettes identifiant un sujet, un
verbe ou un complément dans une phrase extraite d’'un corpus non scientifique peut étre

appliquée a un ensemble de texte scientifique.

4 Algorithmes de régression et de classification

La distinction entre régression et classification concerne les algorithmes supervisés.
Un modéle de régression (voir figure 2 a gauche) est un modeéle de machine learning dont la
variable cible est quantitative, c’est-a-dire pouvant étre classées en variables continues (par
exemple la taille, le poids). La régression linéaire en est un exemple (voir tableau ).
Un modéle de classification (voir figure 2 a droite) est un modéle d’apprentissage machine
dont la variable cible est qualitative, pouvant étre classées en variables catégorielles (les
couleurs des yeux) ou ordinales (I'intensité d’'une douleur classée en nulle, faible, moyenne,

importante). La régression logistique est un exemple ou la variable cible est binaire (voir

tableau ).
REgIESSO Classification
Y
1=0UlI + + + + &
Poids en kg| x ;
x“. '.x Dangereuse?
x %
SNON|_ o o ¢ 00 .
Taille en cm X

Taille de la tumeuren cm

Figure 2 Schéma d'un algorithme de régression et de classification

Le graphique de gauche illustre la problématique suivante : quel est le poids d’'une personne
en fonction de sa taille ? Ce poids peut prendre une infinité de valeurs dans I'ensemble des
réels R, c’est un probléme de régression. Dans le graphique de droite, nous voulons savoir
si une tumeur est bénigne ou maligne en fonction de sa taille. C’est un probléeme de
classification, ici binaire [6]. Si les étiquettes sont discretes et correspondent donc a

plusieurs classes, il s’agit de classification multi-classe [16].
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5 Mesure de la performance (P) des algorithmes

Une grande variété d’algorithmes de machine learning est disponible pour développer
un modele (voir tableau I).

Tableau | Taxonomie des algorithmes d’apprentissage automatique [6]

Algorithme Mode Type de probléme a traiter
d’apprentissage
Régression linéaire univariée Supervisé Régression
Régression linéaire Supervisé Régression
multivariée
Régression polynomiale Supervisé Régression
Régression régularisée Supervisé Régression
Naive Bayes Supervisé Classification
Régression logistique Supervisé Classification
Clustering hiérarchique Non supervisé -
Clustering non hiérarchique Non supervisé -
Arbres de décision Supervisé Régression ou classification
Les foréts aléatoires (Random Supervisé Régression ou classification
forest)
Gradient boosting Supervisé Régression ou classification
Les machines a vecteurs de Supervisé Régression ou classification
support (Support Vector
Machine)
Analyse en composantes Non supervisé -
principales

Pour évaluer la qualité d’'un probléme de régression, différentes mesures de performance du
modele peuvent étre utilisées :

e L’erreur moyenne absolue (MAE pour Mean Absolute Error).

e La racine carrée de la moyenne du carré des erreurs (RMSE, Root Mean Squared
Error).

e Le coefficient de détermination (R?). Il mesure si un modéle est adapté aux données
observées. Ce coefficient a une valeur comprise entre 0 et 1. 1 correspond a une
adaptation parfaite [6].

e Le critere d’information d’Akaike (AIC) prend en compte la vraisemblance L du
modéle. Un AIC petit signifie que le modéle est correct [6].

Pour les problémes de classification, I'évaluation du modéle s’effectue a I'aide d’'une matrice

de confusion qui prend en compte les données prédites et les données observées.
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Tableau Il Matrice de confusion

Observations
+ - Total
+ Vrais positifs (VP) Faux positifs (FP) Total des positifs
Prédictions prédits (VP+FP)
- Faux négatifs (FN) Vrais négatifs (VN) Total des
négatifs  prédits
(FN+VN)
Total | Total des vrais | Total des vrais Taille totale de
positifs observés | négatifs observés I'échantillon N
(VP+FN) (FP+VN)

Les vrais positifs sont les exemples positifs correctement classifiés. Les faux positifs sont les

exemples négatifs étiquetés positifs par le modéle. Les vrais négatifs sont les exemples

négatifs correctement classifiés. Les faux négatifs sont les exemples positifs étiquetés

négatifs par le modéle [8].

A partir de cette matrice, nous pouvons calculer :

Le taux d’erreur défini par le taux de mauvaise classification : (FN+FP) / N.
Le taux de vrais positifs, appelé également rappel (recall en anglais) ou sensibilité qui
correspond a la proportion d’exemples positifs correctement identifiés comme tels :
VP / (VP+FN).
La précision ou valeur prédictive positive (VPP) est la proportion de prédictions
correctes parmi les prédictions positives : VP / (VP+FP).
La spécificité est le taux de vrais négatifs qui correspond a la proportion d’exemples
négatifs correctement identifiés comme tels : VN / (VN+FP).
La F-mesure (F-score ou Fi-score en anglais) est la moyenne harmonique de la
précision et du rappel :

2 (Précision*Rappel) 2VP

Fi-score = =
Précision+Rappel 2VP+FP+FN

Le F4-score permet de comparer plusieurs modéles.
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Une autre méthode d’évaluation des problémes de classification est la courbe ROC
(Receiver Operating Characteristic). Deux indicateurs de performance sont nécessaires pour
tracer une courbe ROC : la sensibilité et la spécificité (voir la figure 3). Pour comparer des
modéles, nous pouvons utiliser I'aire sous la courbe de ROC (AUC = Area Under the Curve).

Plus grande est 'AUC, meilleur est le modéle [6].
1

Courbe de ROC

0,9
0,8
0,7
0,6

0,5

sensibilité

0,4
0,3
0,2

0,1

’ 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
1-spécificité
Figure 3 Représentation d'une courbe de ROC

Prenons un exemple illustrant une matrice de confusion :

Nous avons a notre disposition une base de données de mammographies annotées par des
radiologues. lls ont entouré les tumeurs sur les images. Un modéle de classification est
entrainé sur ce jeu de données annotées. L’objectif est de prédire sur un nouveau cliché si
une tumeur est présente ou pas. Les résultats pour 100 nouvelles mammographies sont les
suivants :

Tableau Il Matrice de confusion d'un cas d'usage fictif

Observations
Cancer Pas de cancer Total
+ 19 21 40
Prédictions - 1 59 60
Total | 20 80 100

Le rappel est: 19/ (19+1) = 0.950.

La spécificité est : 59 / (21+59) = 0.740

La précision est: 19/ (19+21) = 0.475.

Le F4 score est égal a: 2*(0.475%0.950) / (0.475+0.950) = 0.633

Lorsque I'algorithme du modéle détecte un cancer, c’est vrai a 47.5%. De plus, il détecte
95% des cancers. Une alerte fausse est moins dangereuse dans ce cas d’usage, que de

passer a cété de la tumeur et de ne pas traiter la personne.
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6 Généralisation

La généralisation est la capacité a donner la bonne réponse pour des exemples que
la machine apprenante n’a pas vus durant I'apprentissage [4].
Le surapprentissage (ou oveffitting en anglais) caractérise un modéle qui s’ajuste
parfaitement aux données présentes, mais qui ne se généralise pas a d’autres données non
utilisées. Une des causes du surapprentissage est la complexité du modéle. En application
du principe du rasoir d’'Ockham (ou Occam), plus un modéle d’apprentissage machine est
simple, moins il surapprend les particularités des données traitées. Ce principe n’est pas
spécifique a I'apprentissage automatique.
Le sous-apprentissage (ou underfitting en anglais) est le risque opposé au surapprentissage.
C’est un modéle dont les performances sur les données d’apprentissage sont faibles.
Le compromis biais-variance permet de savoir si le modeéle est dans un cas de
surapprentissage. L’erreur de généralisation peut étre définie comme la somme de trois
erreurs : le biais, la variance et l'erreur irréductible. Le biais est di0 a de mauvaises
hypothéses sur les données. Un modéle avec un biais élevé sera plus enclin au sous-
apprentissage. La variance est la conséquence d’une sensibilité excessive du modéle a des
variations minimes dans le jeu d’entrainement. Une variance élevée est un signe de
surapprentissage. L’erreur irréductible provient du bruit présent dans les données. Les
hyperparamétres sont des paramétres de [lalgorithme d’apprentissage qui permet de
déterminer le modéle, par exemple le nombre de couches de neurones d’un réseau de

neurones profond.

7 Jeu d’entrainement, de test et de validation

Pour faire fonctionner ces algorithmes d’apprentissage automatique, un jeu de
données est nécessaire. Il sera divisé en deux ou trois parties : un jeu d’entrainement, un jeu
de validation, et un jeu de test. Ce dernier n’est pas utilisé pour le choix du modéle et son
entrainement. Le calcul de la performance de lalgorithme se fait sur ce jeu de test.
Cependant cette méthode a un inconvénient qui est de ne pas utiliser la totalité du jeu de
données pour entrainer ou tester le modeéle. De plus, si le jeu de test est complexe ou a
I'inverse trop simple a prédire, nous estimerions la performance de l'algorithme avec un
biais. Pour surmonter ces écueils, la validation croisée (cross validation en anglais) est
utilisée (Figure 4). Cette méthode permet l'utilisation de l'intégralité du jeu de données pour
la phase d’entrainement et la phase de validation. Le principe est de diviser le jeu de

données en k parties (folds en anglais) plus ou moins égales entre elles. Chacune des k
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parties servira de jeu de test alternativement. Le restant des données (I'union des k-1autres

parties) sera utilisé pour le jeu d’entrainement.

Figure 4 Validation croisée a 5 parties, chaque point appartient a un des cinq jeux de test (en
blanc) et aux quatre autres jeux d’entrainements (en orange), d’apres la source [16].

D’autres méthodes existent dans I'utilisation des données pour I'entrainement et le test.

7.1 Les données

L’lA a réalisé des progres impressionnants depuis cette derniére décennie grace a la
qualité et a la quantité massive de données (big data) utilisée pour alimenter les algorithmes
d’apprentissage. Un ordre de grandeur de la taille des bases de données est d’'une centaine
de milliers a plusieurs millions de points. L’IA ne sert a rien s’il n’y a pas des données de
qualité en entrée. Une expression anglaise résume cette idée : « garbage in garbage out ».
Si les données sont de mauvaises qualités, peu nombreuses ou incomplétes, la sortie ou la
prédiction sera fausse. Dans le contexte de la chimie, les données peuvent étre une
représentation d'une molécule avec son énergie libre de solvatation ou toutes autres
propriétés [17]. Pour étre utilisé par un algorithme dapprentissage statistique, ces
descripteurs moléculaires sont modélisés mathématiquement. C’est ce que I'on appelle les
caractérisations moléculaires ou en anglais molecular featurizations. Ces représentations
comprennent des modélisations en graphe 2D des molécules, les interactions
électrostatiques en 3D, les fonctions des orbitales atomiques. Les descripteurs chimiques ou
moléculaires peuvent-étre :

e Le nombre d’atomes

e La masse moléculaire

¢ Le volume de Van Der Waals ou volume atomique
e Le nombre de charges partielles

e L’énergie totale
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e L’énergie de l'orbitale la plus haute occupée (HOMO)

e L’énergie de l'orbitale la plus basse vacante (LUMO)

o Etc...
Il existe des bibliothéques chimiques qui peuvent étre :

e Une base de données interne de la société pharmaceutique

¢ Une base de données commerciale de grande taille (1 a 2 millions de molécules)

o Des bases de données en libre accés (open source)

e De l'espace chimique virtuel (ensemble des composés chimiques qu’il serait possible

de synthétiser, de I'ordre de 10%° molécules).

Ces données sont produites par criblage virtuel a haut débit, ou par la chimie combinatoire.
Le criblage a haut débit permet de tester des milliers a plusieurs centaines de milliers de
molécules en une journée. Ensuite, il faut synthétiser ces molécules qui présentent une
activité potentielle pour les purifier et les caractériser. La chimie combinatoire a la capacité
de concevoir des chimiothéques en utilisant le résultat des réactions des ensembles de
réactifs. Le principe est qu'un ensemble de composés d’une réactivité A (A a A,) est opposé
a un ensemble de composés de réactivité B (B1 a Br). Ce principe est illustré dans le tableau
[l suivant.

Tableau |V Matrice de combinaison de molécules

B1 BJ Bn’
A As- B4 As- B; An- By
A Ai- B+ A- Bj Ai- By
An An- B4 An- B; An- By

Regardons un exemple de ces données chimiques dans une bibliotheque appelé

MoleculeNet.

7.2 MoleculeNet

Parmi les bibliothéques de composés chimiques accessibles librement, nous pouvons
citer MoleculeNet qui est un ensemble de jeux de données de référence pour évaluer la
qualité des algorithmes d’apprentissage automatique [18], a linstar d’autres domaines
comme la reconnaissance d’objets (ImageNet) ou le traitement du langage naturel
(WordNet). MoleculeNet dispose de données sur les propriétés de 700 000 composés. Les
propriétés sont divisées en quatre catégories : la mécanique quantique, la physique-chimie,
la biophysique et la physiologie. Les données proviennent de plusieurs bases de données
publiques (par exemple GDB voir annexe 2). Les différentes catégories de jeux de données

dans MoleculeNet [18] sont :
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o Catégorie mécanique quantique :
QM7/QM7b : ces deux jeux de données sont extraits de la base de donnée GDB-13
[19] (voir annexe 2). Cette derniére base contient des données de un million de
petites molécules organiques jusqu’a treize atomes de C, N, O, S et Cl en respectant
les régles simples de stabilité chimique et de faisabilité synthétique. QM7 et QM7b
encodent les propriétés électroniques des petites molécules déterminées par la
théorie de la densité fonctionnelle (DFT pour density functional theory).
QM8 : ce jeu de donnée intégre les spectres électroniques et les états d’énergie
excités des molécules calculés a partir de plusieurs méthodes de mécanique
quantique.
QM9 : les informations contenues dans ce jeu de donnée sont les propriétés
géomeétriques, énergétiques, électroniques, thermodynamiques produites par DFT.

o Catégorie physique-chimie :
ESOL contient les données sur la solubilité des molécules organiques dans 'eau.
Freesolv présente les valeurs représentant I'énergie libre d’hydratation des molécules
dans I'eau issues d’expériences et de calcul.
Lipophilicity correspond aux résultats expérimentaux du coefficient de partage
octanol/eau (log P au pH 7.4)

o Catégorie biophysique :
PCBA est un jeu de données extraites de la base PubChem BioAssay qui
renseignent sur l'activité biologique des molécules identifiée par le criblage a haut
débit (HTS).
MUV (maximum unbiased validation) est un sous-ensemble de PubChem BioAssay
congu pour valider les techniques de criblage virtuel.
HIV est une base de mesures expérimentales de la capacité des molécules a inhiber
la réplication du virus de 'immunodéficience acquise.
PDBbind contient les données concernant les liaisons affines des molécules
biologiques complexes.
BACE illustre les données quantitatives (concentration inhibitrice IC50) et qualitatives
d’un ensemble d'inhibiteurs de la béta-sécrétase1 humaine (BACE-1).

o Catégorie physiologique :
BBBP (blood-brain barrier penetration) informe sur la perméabilité de la barriére
hémato-encéphalique a I'égard des substances chimiques.
Tox21 décrit les mesures de la toxicité sur des cibles biologiques, tels que des
récepteurs nucléaires et des voies de signalisation du stress oxydant.
ToxCast renseigne sur les données toxicologiques d’'une chimiothéque de composés

mis en évidence par un criblage a haut débit in vitro.

22



= SIDER est une base de données sur les effets indésirables des médicaments
commercialisés classés par systeme d’organes.

= ClinTox posséde des données qualitatives sur les médicaments approuvés par la
FDA et sur ceux dont les essais cliniques ont échoué pour des raisons de toxicité
[18].

Ces différents jeux de données sont utilisés par des méthodes de régression ou de
classification. MoleculeNet est inclus dans la bibliotheque DeepChem qui est construite a
partir de la plateforme TensorFlow de Google [20]. Elle est utilisée pour implémenter des
algorithmes d’apprentissage profond. DeepChem propose des modéles, des algorithmes,
des jeux de données adaptés a la résolution de problémes en chimie. La société

Schrédinger (voir annexe 1) développe des applications a partir de DeepChem.
7.3 Logiciels utilisés en pratique

L'implémentation de ces différents algorithmes est généralement basée sur des
framework ou logiciels en open source (voir annexe 3). Le plus connu et le plus utilisé
actuellement est Tensorflow développé par une équipe de la société Google [20]. Une autre
bibliothéque de logiciels libre de droit est Pytorch créée par I'entreprise Facebook [21]. Ces
deux exemples montrent que I'écosystéme des logiciels d’apprentissage automatique est
dominé par les grandes entreprises du numérique. Méme si le code est libre de droit, une
certaine dépendance s’installe pour les utilisateurs. En effet, ces entreprises fournissent des
services pour faciliter l'installation de ces logiciels sur leur infrastructure. Mais les avantages
a réutiliser ces logiciels sont la maintenabilité, la robustesse de leur code et la présence
d’'une communauté d’utilisateurs trés active.

Une fois que nous savons ou nos données se trouvent pour entrainer un modéle

algorithmique, nous devons choisir une méthode a mettre en place.

8 Méthodologie de mise en place d'un algorithme

Dans le cadre d’'un projet intégrant une solution d’lA (voir figure 5), une méthodologie
de mise en place d’un algorithme d’apprentissage automatique peut étre la suivante :
o Définir les mesures de la performance : le taux d’erreur, la précision, le rappel
(recall), le F-score, la courbe ROC.
e Le choix du modele s’effectue en fonction de la tache a accomplir et du type de
données disponible en entrée de 'algorithme.

o Estimer la quantité et la qualité de données a recueillir.
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Les données sont généralement stockées dans des bases de données. Si le format
de donnée ne correspond pas a celui utilisé par l'algorithme, une phase de pré-
traitement sera nécessaire. Il faudra s’assurer de l'intégrité des données.

e Choisir les hyperparamétres par un réglage manuel, automatique. Les
hyperparameétres différent en fonction de I'algorithme d’apprentissage mis en ceuvre.
Dans un réseau de neurones, les hyperparamétres correspondent au choix du

nombre de neurones et de couches, fixer le taux d’apprentissage.

Définition du probléme
ou du besoin

¥

Conception de
I'architecture de I'l|A

A 2

Préparation des
données d’entrée

¥

( Entrainement et

évaluation du modéle

Figure 5 Schéma simplifié du processus de développement d'un projet d'lA

L’application de cette méthode de travail est du ressort d’'un data scientist (scientifique des
données) en collaboration avec un expert métier. Ce dernier définit le besoin et pose la
problématique a résoudre. Il intervient également dans la phase d’entrainement du modéle
pour qualifier les données d’apprentissage. Cette méthode est effectuée selon un processus
itératif par essais et erreurs.

Dans cette premiére partie, nous avons mis en place les différents concepts et le
vocabulaire utilisé dans le domaine de lintelligence artificielle. Maintenant, nous allons
aborder les cas d’'usage dans la découverte de nouvelles molécules et l'aide au diagnostic

en radiologie.
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B Applications de I'lA

Les applications de I'lA dans la découverte de nouvelles entités chimiques font I'objet
de publications nombreuses dans la littérature scientifique. Elles concernent les différentes
approches utilisées par les chimio-informaticiens ou les bio-informaticiens dans
l'identification de nouveaux candidats-médicaments. Dans cette partie, nous allons resituer
le contexte économique de la découverte de nouveaux traitements. Dans un premier point,
nous décrirons succinctement le processus de R&D. Dans un second point, nous aborderons
les différentes approches employées pour trouver des médicaments. Aprés, nous parlerons
de la représentation des molécules nécessaire a un algorithme d’apprentissage automatique
pour étre entrainé. Nous présenterons I'apprentissage profond qui est 'une des techniques
d’lA les plus performantes a I'heure actuelle de I'état de I'art. Enfin dans un dernier point,
nous illustrerons cette application de I'apprentissage profond par des cas d’utilisation dans

les domaines pharmaceutique et médical, en particulier I'imagerie.

1 Drug Discovery

1.1 Contexte économique

L’'un des objectifs de la chimie médicinale ou thérapeutique est la découverte de
nouveau médicament. Partant du constat que le nombre de nouveaux médicaments mis sur
le marché a considérablement diminué, alors que le colt du développement n'a cessé de
croitre, lindustrie pharmaceutique cherche a optimiser la découverte de nouvelles
molécules. De plus, les besoins thérapeutiques pour certaines pathologies sont insatisfaits.
C’est le cas notamment des maladies liées au vieillissement de la population, par exemple la
maladie d’Alzheimer. D’autre part, la concurrence des médicaments génériques et la perte
d’exploitation des brevets pour les molécules princeps sont responsables de I'érosion des
parts de marché de certains laboratoires pharmaceutiques. Pour répondre a ces enjeux de
santé publique et économique, I'industrie pharmaceutique est a la recherche de solutions
innovantes pour développer de nouveaux médicaments avec un service médical rendu
important. L'intelligence artificielle est une piste prometteuse pour relever ce défi. Les
promesses d’entreprises utilisant des systémes d’lA sont de proposer des candidats-
médicaments a un colt réduit, dans un délai court et avec un taux d’attrition trés inférieur a
celui que les entreprises pharmaceutiques ont connu jusqu’a présent. Le nombre de
molécules actives commercialisées est de 1200. Ces molécules sont présentes dans des

milliers de médicaments vendus (12 718 en France d’aprés la base de données publique des
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meédicaments en 2019). Elles sont d’origine végétale (une quarantaine) ou fabriquées par
synthése chimique et biotechnologie [22]. De plus, il existe 330 cibles moléculaires dont 270
codées par 'ADN humain et le reste est exprimé par le génome des organismes pathogénes
(virus, bactéries, parasites). Ces cibles ne sont qu’une infime partie des cibles potentielles
d’origine humaine ou d’organismes pathogénes. Le réservoir de cibles est donc énorme pour

la recherche pharmaceutique [22].
1.2 Description du processus de R&D

Trois étapes générales constituent ce processus : la recherche en amont ou drug

discovery, le développement pré-clinique, le développement clinique [23].
La premiére étape de la R&D dure habituellement de deux a cinq ans et se déroule selon les
points suivants :

e Détermination de la cible biologique.

e Hit generation ou génération des touches.

e [ead identification ou identification d’'un chef de file ou téte de série.

o Lead optimization, optimisation d’un chef de file.
Les cibles peuvent étre des récepteurs, des protéines, des génes, des enzymes. Les
méthodologies sont nombreuses, nous pouvons citer la recherche in vitro, la fouille de
données dans des bases existantes, le criblage phénotypique, etc. L’IA peut accélérer et
augmenter 'efficacité de ces méthodes dans la découverte de la cible. Ainsi, I'l|A permet de
trouver des corrélations la ou 'Homme peut avoir des difficultés, par exemple dans la

modeélisation des relations structures-activités des molécules (QSAR).
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Figure 6 Contenu et durée des différentes phases de recherche et développement d'aprés la
référence [23]

Dans la phase d’optimisation (voir @ gauche de la figure 6), les molécules synthétisées sont
caractérisées en fonction de leur affinité, leur sélectivité, leur absorption orale, leur durée
d’action et leur efficacité. Les tests in vitro sont effectués sur des cellules recombinantes ou
des cellules natives exprimant la cible moléculaire ou cellulaire. Les tests in vivo sont
réalisés dans des modeéles d’animaux présentant la pathologie. A ce stade de la sélection du
candidat médicament, des études pharmacocinétiques et toxicologiques sont menées avant
de passer a I'étape suivante le développement préclinique [23]. Il ne reste que 30 molécules
sur les 50 000 a 500 000 molécules de départ de la recherche. Des études analytiques du
principe actif vont étre réalisées. Il s’agit de préparer, identifier, la substance active, d’en
vérifier sa pureté, sa stabilité. La synthése a grande échelle du produit est nécessaire pour
obtenir quelques kilos. Un travail de recherche de la forme galénique est également effectué.

Ensuite, I'étude clinique chez ’THomme est engagée selon trois temps :

e Phase |I: la dose maximale tolérée de substance active chez des volontaires
sains est déterminée. Les résultats de [I'étude préclinique chez Il'animal
renseignent le choix de la dose initiale.

e Phase Il: les objectifs sont d’étudier les propriétés pharmacodynamiques
étudiées chez l'animal et d’améliorer la connaissance pharmacocinétique de
I'entité chimique. La détermination de la posologie optimale est recherchée.

o Phase lll: lefficacité thérapeutique du composé doit étre prouvée en tenant
compte du rapport bénéfice/risque potentiel. Un essai comparatif permet de
comparer le nouveau traitement a un traitement de référence ou a un placebo. A

lissue de cette phase, une autorisation de mise sur le marché (AMM) est
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demandée. Les criteres d’obtention de 'AMM sont la qualité, la sécurité et
I'efficacité du médicament.

La phase IV débute aprés la mise sur le marché du médicament, avec une surveillance en
vie réelle des effets indésirables du produit sur les patients [23].
D’autre part, les régles de Lipinski [24] limitent la sélection des composés pour le futur
médicament. On la dénomme « la régle des 5 », et les critéres énoncés sont :

e La masse moléculaire < 500 Da (Dalton).

e Lelog P <5, oulog P représente le coefficient de partage octanol/eau.

e Les sites accepteurs de liaisons H < 10, H pour hydrogéne.

e Les sites donneurs de liaisons H < 5.
Cette régle permet de prédire I'absorption et la perméabilité de la molécule.
Il existe d’autres regles dénommeées les régles de Veber qui reprennent les précédentes en
les complétant :

e La molécule ne doit pas avoir plus de 5 sites donneurs de liaisons hydrogéene.

o Elle ne doit pas avoir plus de 10 sites accepteurs de liaisons H.

e La masse moléculaire doit étre inférieure a 500 Dalton.

o Le nombre d’atomes doit étre compris entre 20 et 70.

e L’aire de la surface polaire de la molécule doit étre plus petite que 140 A2,
Un autre critere pris en compte dans la poursuite du développement du candidat-
médicament est la capacité a le synthétiser avec peu d’étapes dans le procédé industriel. En

effet, si la réaction de synthése est trop complexe, le colt de production sera trop élevé.
1.3 Les différentes approches dans la découverte d’'un médicament

En remontant le fil de I'Histoire jusqu’a I'Antiquité, nous observons que I'Humanité a
utilisé les plantes, certains animaux ou minéraux pour se soigner sans en comprendre les
mécanismes d’action. Cette connaissance empirique prit fin avec I'amélioration du savoir
scientifique, en particulier en médecine, en chimie. L’isolement des premiers principes actifs
d’'origine végétale (morphine par exemple) et la synthése de molécules médicamenteuses
comme l'aspirine commencerent vers la fin du XIX® siécle.
Le développement de la chimie combinatoire (synthéses automatisées a haut débit) a la fin
des années 1970 rendit possible la préparation de dizaines de milliers de produits par les
chimistes. L’apparition des techniques de screening a haut débit avec des robots augmenta
le nombre de composés testés (50 000 par jour).
1.3.1 L’approche empirique

Le rOle du hasard dans la découverte de médicaments est nommé la sérendipité.

Dans leur livre les auteurs Bohuon et Monneret recensent plusieurs médicaments qui ont
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été mis au point de maniére fortuite [25]. Ainsi les découvertes de la pénicilline, du valium,
du modafinil, du cisplatine, et d’autres molécules, sont dues a la sérendipité. Ce mot issu de
l'anglais « serendipity » peut-étre défini par I'exploitation heureuse et opportune du hasard.
Cependant comme le disait si bien Pasteur, « le hasard ne favorise que les esprits
préparés ». C'est la faculté d’observation et I'esprit de de déduction du chercheur qui ont

permis a ces découvertes de devenir des médicaments.
1.3.2 L’approche fonctionnelle

Dans le passé, la recherche de nouvelles molécules au laboratoire était basée sur un
criblage fonctionnel (screening phénotypique). Les essais s’effectuaient sur des cellules
isolées ou in vivo chez un modéle animal de la pathologie humaine. Le mécanisme d’action
de la substance sur les cibles moléculaires était souvent inconnu. Cette approche est
chronophage et ne permet de tester qu’'un nombre limité de molécules. Cependant, elle a été
a l'origine de la découverte de grands médicaments qui sont encore utilisés de nos jours
[26]. Nous pouvons citer la cyclosporine, le taxol, la vinblastine, le clopidogrel. Les progrés
dans le domaine de la biologie moléculaire et en biochimie a la fin des années 80 ont permis
le développement d’un criblage biochimique in vitro plus rapide et & haut débit sur des cibles

moléculaires précises [23].

1.3.3 L’approche récente ou rationnelle

a) ldentification et validation de la cible

La connaissance du mécanisme de la maladie permet d’avoir un point de départ pour
identifier une cible thérapeutique potentielle. Cela peut étre une protéine impliquée dans une
voie de signalisation nécessaire au développement de cette maladie.

Le séquengage du génome humain couplé aux techniques de bio-informatique, de
génomique et de protéomique permet également d’identifier des milliers de cibles
potentielles [27]. Par exemple, dans le cas de la maladie d’Alzheimer, les études génétiques
des formes familiales précoces ont identifié des mutations sur les génes codant pour le
précurseur de la protéine béta-amyloide [28]. Trois génes responsables ont été identifiés.
Cependant, aujourd’hui aucun traitement efficace pour guérir cette maladie n’est disponible.
Un anticorps monoclonal 'aducanumab produit par le laboratoire ameéricain Biogen en
partenariat avec le japonais Eisai donne de I'espoir et en cours d’étude clinique [29]. Depuis
octobre 2019, la société a demandé une AMM a la FDA. Un article du journal Lancet critique
les résultats statistiques des études et émet des réserves quant a leur validité [30]. Cet

exemple illustre le long parcours du cycle de développement d’'un médicament.
b) La connaissance acquise sur les récepteurs

Les médicaments se fixent sur leurs cibles cellulaires qui peuvent étre des

récepteurs, des enzymes, des canaux ioniques, ADN, ... La synthése des ligands de ces
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cibles permet de trouver des substances possédant des propriétés biologiques et
thérapeutiques a fort potentiel. Certains récepteurs peuvent étre membranaires.

L’'optimisation des activités secondaires de principes actifs qui sont déja connus est une
autre méthode de découverte de médicaments. Cette approche SOSA (Selective
Optimization of Side Activities) part du postulat qu'un médicament agit sur différents
récepteurs ou cibles biologiques. Cette optimisation améliore I'activité secondaire du principe

actif pour une autre cible que celle prévue initialement [31].
1.4 La représentation des molécules

Les molécules organiques de la matiére vivante sont constituées d’atomes de
carbone qui peuvent s’associer les uns avec les autres et également fixer d’autres atomes
tels que I'hydrogéne, I'oxygéne, I'azote, le phosphore et le soufre. Ces atomes forment des
liaisons chimiques entre eux. Ces liaisons peuvent étre fortes ou faibles. Plus la liaison est
forte, plus I'énergie nécessaire pour la rompre est importante. Dans les liaisons faibles (10 a
100 kj.mol"), on trouve la liaison hydrogéne et l'interaction de van der Waals. Dans les
liaisons fortes (100 a 1000 kj.mol""), on a la liaison ionique, la liaison covalente et la liaison
métallique.

Les liaisons faibles jouent un rdle crucial dans les processus biologiques et dans le drug
design. Ainsi, la reconnaissance entre les acides aminés des sites catalytiques des protéines
et les groupements fonctionnels de leurs substrats fait intervenir ce type de liaisons. De
méme, la plupart des médicaments interagissent avec les biomolécules du corps humain par
I'intermédiaire de liaisons faibles.

Pour modéliser ce concept de liaison et d’atome, les chimio-informaticiens utilisent la théorie
des graphes. Un graphe est un modéle mathématique représentant des sommets connectés
ensemble par des arétes (Figure 7). Dans cette description, si on considére une molécule
comme un graphe, alors les atomes qui la composent sont les sommets et les liaisons sont

les arétes (Figure 8).

o
of:O
o

Figure 7 Exemple de graphe avec 6 sommets reliés par des arétes
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»
Figure 8 Molécule de benzéne transformée en graphe moléculaire (a droite) d’apres [32]

Les graphes moléculaires peuvent étre représentés par des chaines de caractéres en
utilisant la notation SMILES. Simplified Molecular Input Line Entry System (SMILES) est un
langage symbolique de description dans lequel les molécules et les réactions chimiques sont
formalisées avec la norme de codage de caractéres informatiques ASCIlI (American
Standard Code for Information Interchange) [33] [34]. Ainsi, le benzéne est représenté
par c1ccccc.
Les molécules peuvent aussi étre représentées par leur formule brute (1D), par leur
projection en deux dimensions (Fischer par exemple), par leur structure tridimensionnelle
(représentation de Cram). Les molécules sont décrites par une empreinte moléculaire appelé
ECFPs, Extended Connectivity Fingerprints [35]. Ce descripteur traduit la représentation de
la molécule en 2D sous la forme d’un vecteur numérique. |l est utilisé dans la recherche de
groupes fonctionnels ou sous-structures moléculaires dans des bases de données
chimiques. Les ECFPs servent également aux taches liées a la prédiction et a la
compréhension de l'activité des substances actives médicamenteuses. Les applications
utilisant les ECFPs sont le criblage virtuel a haut débit, la modélisation de la relation
structure-activité, et 'analyse des bibliothéques chimiques [35]. Les méthodes de similarité,
de classification, de regroupement (clustering) de molécules peuvent intégrer les empreintes
moléculaires.
Preuer K, Klambauer G, Rippmann F, et al ont appliqué un algorithme d’apprentissage
profond en utilisant les ECFPs pour déterminer la présence ou labsence de
pharmacophores [36]. Une définition de la notion de pharmacophore est donnée par 'lTUPAC
(International Union of Pure and Applied Chemistry): « Un pharmacophore est 'ensemble
des caractéristiques stériques et électroniques nécessaires a I'établissement d’interactions
supramoléculaires avec une cible spécifique, afin de déclencher (ou d’inhiber) une réponse
biologique » [37].
Pour résumer, la représentation des molécules se fait de quatre maniéres différentes : les
descripteurs moléculaires, les empreintes moléculaires, le format SMILES, et les grilles
(matrices). Ces représentations doivent préserver les propriétés d’'invariance des molécules.
Ces propriétés sont en nombre de trois :

e L’invariance de la permutation : la représentation ne doit pas changer l'ordre des

atomes spécifié de la molécule.
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o L’invariance de la translation : la représentation ne doit pas étre modifiée par une
translation dans I'espace.
e L’invariance de la rotation: la représentation ne doit pas étre altérée par une
opération de rotation [17].
L’'implémentation informatique de ces caractérisations moléculaires est fournie par des
bibliotheques comme le RDKit [38]. Ce dernier est un ensemble d’outils libre de droit a
destination des chimio-informaticiens. Il propose des fonctions de lecture, écriture, de
schématisation de molécules. Il offre la possibilité de manipuler les molécules en 2D ou 3D.
La fonctionnalité de recherche de sous-structures dans une molécule est présente

également.
1.5 Deep learning ou apprentissage profond

Les neurologues Warren McCulloch et Walter Pitts ont développé le premier modéle

mathématique du neurone biologique, le neurone formel (voir figure 9). Par exemple, la
fonction d’activation de ce dernier représente I'atteinte d’'un seuil par la somme pondérée des
influx arrivant au neurone. Les réseaux de neurones profonds sont des modéles
paramétriques flexibles. Un des premiers réseaux de neurones artificiels est le perceptron
qui date de 1957, inventé par le psychologue Rosenblatt. Ce perceptron est composé d’une
couche d’entrée de p neurones, ou unités, qui correspondent chacune a une variable
d’entrée. Ces unités sont connectées au seul neurone de l'unique couche du perceptron
(apres la couche d’entrée).
Cependant, en 1969, M. Minsky et S. Papert ont démontré les limites des perceptrons,
notamment leur incapacité a résoudre le probléme de classification du OU exclusif (XOR) [1].
Pour dépasser ces contraintes, I'idée d’empiler plusieurs perceptrons a germé. Ce réseau de
neurone artificiel a été dénommé perceptron multicouche (PMC). Un PMC a une couche
d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie. On parle de réseaux de
neurones profonds (RNP) lorsque le réseau de neurones artificiels (RNA) est constitué de
deux couches cachées ou plus (voir figure 10). En anglais, le terme de deep neural network
(DNN) est utilisé dans la littérature scientifique. Le calcul des réseaux de neurones (ou
connexionnistes) est basé sur la propagation des informations entre des unités élémentaires
de calcul sur lesquelles des poids (w) de connexion sont appliqués (voir figure 9) [39].
L’équation mathématique d’'un neurone formel est :

9y = f(<w,x> + b), ou b représente le biais.
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Figure 9 Représentation d'un neurone formel d’apres la référence [39]
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Figure 10 Topologie basique d'un réseau de neurones artificiels

La construction d’'un réseau de neurones s’effectue en empilant les couches de neurones ou
la sortie d’'une couche correspond a I'entrée de la suivante. La derniére couche du réseau de
neurones représente la ou les valeurs prédites. Une fonction de perte est associée a cette
derniére pour mesurer I'erreur de classification [1]. L'objectif lors de la phase d’apprentissage
est de calculer les poids en minimisant la fonction de perte. L’apprentissage est réalisé par la
méthode de rétropropagation qui consiste a partir de la derniére couche a calculer les poids

en appliquant un algorithme de descente de gradient stochastique.

Nous avons posé les définitions et les concepts sous-jacents de I'apprentissage
profond avec une volonté délibérée d’occulter I'aspect mathématique de la modélisation.
Dans le paragraphe suivant, nous allons passer de la théorie a la pratique en illustrant nos
propos par des cas d’utilisations concrets. Le premier exemple montre la mise en ceuvre

d’'un algorithme d’apprentissage profond pour prédire la toxicité des molécules chimiques.
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1.5.1 Application de I'apprentissage profond dans la détection de

toxicophores

Le défi nommé Tox21 Data Challenge proposé par 'agence américaine de la santé
NIH (National Institutes of Health) en 2014 a été remporté par une équipe qui a mis en place
un algorithme d’apprentissage profond avec une méthode multi-tdches (plusieurs effets
toxiques différents pour un composé chimique). Ce défi avait pour objectif de prédire la
toxicité des composés chimiques sur la santé humaine et d’évaluer la capacité de ces outils
dans la réduction des tests toxicologiques in vivo et in vitro [40]. Les gagnants de ce
concours ont développé DeepTox, une architecture de prédiction basée sur un algorithme
d’apprentissage profond qui détermine les caractéristiques similaires des pharmacophores
toxiques (appelés « toxicophores » dans la publication [40]). Les données sont
représentatives de 12 effets toxiques différents, par exemple I'effet de la réponse au stress
ou l'effet sur les récepteurs nucléaires. 12000 produits chimiques environnementaux et des
médicaments constituent cette base de données. Le jeu d’entrainement est de 11764
composeés, le jeu de validation de 296 et le jeu de test de 647. Le critere de performance est
'AUC, qui indique la capacité du modeéle a classer un composé chimique toxique d’'un autre
composé non-toxique. Ces molécules chimiques sont encodées au format SDF (Structure-
Data File), dans lequel la structure chimique est représentée en graphe labellisé et non-
directif. Chaque noeud et aréte de ce graphe représentent un atome et une liaison. Deeptox
normalise la représentation chimique des molécules. Il calcule de nombreux descripteurs
chimiques utilisés en entrée du modéle. Un entrainement de celui-ci est effectué.
L’apprentissage profond permet I'abstraction des caractéristiques des molécules, et par
conséquent convient trés bien a la prédiction de la toxicité. Cette représentation moléculaire

dans ce réseau de neurones profonds est hiérarchique.
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Figure 11 Détection de pharmacophores toxiques par un réseau de neurones profond
d'apres la source [40]

Dans la figure 11, chaque ligne représente une couche cachée du réseau de neurones
corrélée a un pharmacophore possédant le caractére toxique de la molécule, dessiné en
rouge. Par exemple, la premiére couche cachée représente le groupe acide sulfonique
détecté dans les trois molécules.

La limite des réseaux de neurones profonds est la quantité de données d’entrainement
nécessaire pour les faire tourner. Des travaux de recherche ont mis en évidence un autre
type de modéle appelé « one-shot learning » qui utilise peu de données. Cette architecture
est basée sur une mémoire a longue et court terme itérative (long short-term memory en
anglais), combinée a un graphe de réseaux de neurones convolutifs. Cet algorithme est
pertinent dans I'étape d’optimisation du chef de file dans la découverte du candidat-

médicament, car il y a trés peu de données a ce stade [41].

Chen H, Engkvist O, Wang Y, et al concluent sur les avantages des algorithmes
d’apprentissage profond par rapport aux autres méthodes d’apprentissage automatique [42].
lls estiment que ces premiers ont des architectures plus flexibles et permettent de répondre
a une problématique spécifique. Cependant, 'un des désavantages est que I'apprentissage
profond nécessite plus de données d’entrainement. D’autres études ont mis en évidence la
meilleure performance des modéles d’apprentissage profond multi-taches par rapport a une
approche tache unique et a un modeéle de foréts aléatoires (Random forests) [43]. Ce modéle
multi-tache est implémenté dans le logiciel open source DeepChem. Un des problémes que
soulignent des chercheurs japonais de 'université de Tokyo, est le manque de diversité dans
la génération de nouvelles molécules en utilisant des méthodes d’apprentissage profond. lls
proposent un algorithme génétique, appelé ChemGE, pour Chemistry Grammatical Evolution

[44]. Cet outil utilise le format SMILES pour la représentation des entités chimiques.
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1.5.2 AlphaFold : prédicteur de la structure protéique

La prédiction de la structure d’'une protéine permet de déterminer sa fonction. Le
géant du web, Google a travers sa filiale dédié a la santé et lintelligence artificielle
Deepmind, a participé a une compétition intitulée I'expérience Casp (pour Critical
Assessment of Protein Structure Prediction) dont I'objectif est de prédire le repliement d’'une
protéine en trois dimensions a partir de sa séquence d’acides aminés donnée de maniére
linéaire [45]. Son algorithme d’intelligence artificielle a surpassé ses concurrents avec une
précision de prédiction de 15% a 20% supérieure. Son programme nommé AlphaFold, qui
est une déclinaison de son célebre AlphaGo (programme qui a battu le champion du monde
de jeu de Go en 2016), est basé sur des réseaux de neurones et sur des techniques
d’apprentissage profond. Ceux-ci incorporent les données des angles de torsion (¢,y) du
squelette peptidique et les distances deux a deux des acides aminés. Les prédictions de
distance sont de meilleurs indicateurs de la structure protéique que les prédictions des
liasisons de contact. Les données d’entrainement du modéle proviennent de la base de
données PDB (Protein Data Base). Les scientifiques de Deepmind ont extrait les domaines
non-redondant grace a une base de données intitulée CATH (Class Architecture,
Topology/fold, Homologous superfamily). Cette base est une classification des structures
protéiques provenant de PDB. Le jeu de données généré est formé de 31247 domaines,
celui-ci est divisé en un jeu d’entrainement et d’évaluation (29427 et 1820 protéines

respectivement).
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Figure 12 Processus de prédiction de la structure protéique extraite de la publication [45]
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La figure 12 synthétise la méthode employée par les chercheurs de Deepmind. La
partie (a) représente les différentes étapes de la prédiction de la structure protéique. La
partie (b) montre la prédiction de la distribution des distances et des angles de torsion des
structures des protéines, a partir des caractéristiques d’alignement des séquences multiples
(MSA pour Multiple Sequence Alignment). Le schéma en (c) affiche les métriques de
performance du modéle, le TM (Template Modelling) score associé avec le r.m.s.d (root
mean square deviation) de la distance en A en ordonnées sur le graphique. En abscisse,
nous trouvons le nombre de pas d’itération de la fonction descente de gradient. 5 images de
structures protéiques accompagnent ce graphique. En dessous de ce graphique, un autre
représente le nombre d’acides aminés en fonction des pas de la descente de gradient.

Le modele est constitué d’'un réseau de neurones convolutifs identique a celui utilisé dans la
reconnaissance d’images. Il prédit la probabilité de distribution de la distance entre chaque
atome de carbone Cg des paires d’acides aminés. Celles-ci sont vectorisées dans une
matrice de dimension 64 x 64 représentant les régions de la L x L matrice de distance. 64 x
64 symbolise les distances par paire entre 64 résidus consécutifs et un autre groupe de 64
résidus.

De nouvelles perspectives s’ouvrent a l'industrie pharmaceutique dans le « design » de
protéines-médicaments capables de cibler avec précision les sites actifs d’autres protéines,

situées par exemple sur le VIH.

Dans cet exemple d’application de prédiction de la structure protéique, nous avons vu
I'utilisation d’'un réseau de neurones profonds. Les réseaux de neurones convolutifs peuvent
étre utiles pour la découverte d'un traitement contre un virus, et nous allons en prendre

connaissance par la suite.

1.5.3 La recherche d’un traitement contre le virus a Ebola

La société Atomwise (voir annexe 1) a développé une plateforme de prédiction de
I'activité biologique des molécules basée sur leur structure. Cette technologie appelé
AtomNet repose sur des réseaux de neurones convolutifs profonds. Elle extrait des
informations issues de millions de mesures expérimentales d’affinité et de milliers de
structures protéiques. L’objectif est de prédire la liaison des molécules aux protéines [46].
Les auteurs ont appliqué le méme concept de reconnaissance d’'image par les réseaux de
neurones convolutifs aux molécules. lls ont décomposé l'interaction entre un candidat-
médicament et un systéme biologique en groupes chimiques d’interaction plus petits, a
I'échelle de la liaison hydrogéne par exemple. La force d’attraction ou de répulsion peut

varier en fonction de la distance, de I'angle et du type de liaisons. Ce phénoméne est
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localisé au sein du complexe ligand-protéine. Le logiciel AtomNet a été utilisé avec succes
pour développer des nouveaux médicaments pour deux maladies : Ebola et la sclérose en
plagues [47]. La maladie a virus Ebola est aigué et grave, souvent mortelle chez 'lhomme. La
société Atomwise a noué un partenariat avec I'Université de Toronto pour son expertise
médicale et scientifique et avec IBM pour ses compétences dans l'infrastructure matérielle.
Les chercheurs académiques canadiens ont identifié la cible biologique, la glycoprotéine 2
du virus Ebola. Cette derniére permet I'entrée et la fusion du virus dans la cellule héte
humaine. Cette protéine est constituée de trois hélices externes se repliant autour d’un
noyau trimérique central. L’hypothése des chercheurs était que bloquer le changement de
conformation de cette glycoprotéine pourrait empécher I'entrée du virus dans la cellule. La
stratégie d’Atomwise a été d'utiliser un jeu de données de 7000 molécules évaluées
précédemment au cours d’essais cliniques de phase Il ou supérieurs, pour cribler la région
d’intérét de la protéine. Ces composés ayant des données de sécurité clinique validées chez
les patients, pouvaient étre proposés a des essais cliniques pour le traitement ou la
prévention des infections a virus Ebola [46]. Cette stratégie a potentiellement permis de

proposer rapidement un traitement dont I'innocuité chez 'Homme a déja fait ses preuves.

L’actualité récente concernant I'épidémie de coronavirus nous rappelle que des virus
potentiellement dangereux pour la santé humaine et animale sont encore présents. Pourrait-
on appliquer la méme stratégie d’Atomwise pour la découverte d’un traitement contre le virus
a Ebola pour ce nouveau virus ? Nous tenterons de répondre a cette question dans le point

suivant.

1.5.4 Covid-19 et 1A ?

La recherche d’un traitement efficace ou d’'un vaccin contre le coronavirus 2019 (ou
SRAS-CoV-2 pour Syndrome Respiratoire Aigiie Sévere-CoronaVirus-2) a I'aide de I'lA sera
un cas d’école pour les entreprises spécialisées dans le domaine de la découverte de
candidats-médicaments. Le but est d’accélérer la guérison des malades et de diminuer la
durée du portage viral de fagon a limiter la transmission en proposant des traitements
médicamenteux. Avant d’aborder les pistes de recherche, rappelons le contexte de cette

pandémie.
a) Contexte

Un patient qui a des symptébmes d’une grippe se présente aux urgences d’un hdpital
en Chine dans la région du Wuhan. Cependant, son état se dégrade et il a du mal a respirer,

les médecins décident de le diriger vers un service de réanimation. Nous sommes le 8

décembre 2019. Ce cas officiel de pneumopathie atypique est signalé par un jeune médecin
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le Dr Li Wenliang (mort le 7 février 2020) sur un site de réseau social chinois, ou il informe
des amis qu'une nouvelle épidémie risque de survenir. Une analyse biologique des
prélévements révele qu'il s’agit d’'une infection virale. Une analyse plus poussée par PCR
(réaction en chaine par polymérase) indique qu’il s’agit d’'un virus appartenant a la famille
des Coronavidae, et qu’il est proche d’'un virus connu le SRAS (Syndrome Respiratoire
Aigue Sévére). La microscopie électronique montre que le virus a la forme d’une couronne et
confirme qu’il appartient a la famille des coronavirus. Aprés une enquéte épidémiologique,
les autorités sanitaires du pays apprennent que le patient du 8 décembre est un vendeur qui
travaille dans un marché aux poissons de la ville ou des animaux sauvages destinés a la
consommation alimentaire humaine sont commercialisés. Les médecins suspectent que ce
nouveau virus utilise ces animaux comme vecteur pour infecter I'étre Humain. Nous sommes
donc en présence d’'une zoonose. Elle se propage rapidement et en quelques jours, de
nombreux malades affluent vers les hépitaux. Les autorités politiques et sanitaires chinoises
prennent conscience de I'étendue de la propagation de la maladie. Ce triste décor planté,

intéressons-nous maintenant aux coronavirus.

Les coronavirus (CoVs) appartiennent a la famille des Coronaviridae, de I'ordre des
Nidovirales. Leur diamétre peut aller de 80 nm a 160 nm. Ces virus enveloppés a ARN
simple brin ont une capside a symétrie hélicoidale, d’ou leur forme particuliére en couronne
dont dérive leur nom (voir figure 13). lls sont répartis en quatre groupes actuellement :
alphacoronavirus, bétacoronavirus, gammacoronavirus, deltacoronavirus [48]. lls sont
caractérisés par des protéines de structure intervenant dans la morphologie du virus et elles
sont au nombre de cinq :
o Les protéines de nucléocapside en se liant a 'ARN forment la capside
pendant 'assemblage du virion.
o Les protéines de membrane (M, confére la figure 13) entourant la capside du
virion se lient aux précédentes
o Les protéines d’enveloppe (E) en interaction avec les protéines membranaires
constituent 'enveloppe virale.
o Les protéines de spicule (S), glycoprotéines membranaires qui donnent
I'aspect hérissé de la couronne observée en microscope électronique. Ces
protéines comportent deux sous-unités S1 et S2, formant la partie globulaire

et la tige du spicule respectivement.
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Figure 13 Modélisation en 3D du coronavirus d'aprés CDC (Centers for Disease Control and
Prevention)

L’intelligence artificielle pourrait contribuer a endiguer I'épidémie actuelle dans
plusieurs domaines : la détection de signaux faibles dans I'émergence de maladies, la

proposition de médicaments pour un traitement efficace, et la conception d’un vaccin.

b) Applications de I'lA a I'épidémie de Covid-19

Tout d’abord, des technologies utilisant du traitement du langage automatique
peuvent détecter les signaux faibles en surveillant les sites de réseaux sociaux ou la presse
internationale. Par exemple, I'entreprise Blue Dot affiche sur son site Internet qu’elle a été la
premiére au monde a identifier le risque émergent de Covid-19 dans la province chinoise du
Hubei. Elle a informé ses clients a partir de sa plateforme Insights. Celle-ci analyse 100 000
sources officielles dans 65 langues par jour pour détecter des épidémies de plus de 150
agents pathogénes différents en temps réel. La dispersion des maladies est prédite en
utilisant les données agrégées et anonymisées des itinéraires de vol des voyageurs des
aeroports, des données de téléphones mobiles, des données météorologiques, de la
capacité du systeme de santé des pays a gérer I'épidémie, de la population d’animaux et
d’insectes. Ainsi, le 31 décembre 2019, le logiciel de détection aurait identifié un article
rédigé en chinois ou il était relaté un cas de pneumonie atypique de cause inconnue dans un
marché a Wuhan. Une alerte aurait été émise a ses clients. Une semaine aprés, le 9 janvier
2020, 'OMS a notifié au public des cas de grippe en Chine. Les prédictions de I'lA sont

analysées et validées par des épidémiologistes pour limiter le risque de fausse alerte [48].

Ensuite, I'Allen Institute for Al et plusieurs groupes de recherche ont mis a disposition un
ensemble de données de recherche ouvert Covid-19 (CORD-19 pour Covid-19 Open
Research Dataset). Ce corpus de textes est constitué de plusieurs milliers d’articles
scientifiques sur la famille des coronavirus et sur la maladie Covid-19. En effet, les
coronavirus ont par le passé provoqué des infections respiratoires chez 'lHomme et une
abondante littérature scientifique a été produite. Ainsi en 2003, le syndrome respiratoire
aigle sévere (SRAS) a touché 8096 personnes et fait 774 morts. Plus récemment en 2012,
le MERS-Cov (coronavirus du syndrome respiratoire du Moyen-Orient en frangais) apparu au

Moyen-Orient, a une létalité de 37% avec 1026 cas confirmés par un laboratoire dont 376
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patients décédés [49]. Pour ces coronavirus, le réservoir est localisé chez les chiroptéres
(chauves-souris) qui transmettent le virus a un héte intermédiaire. Une personne infectée a
la capacité de transmettre le virus a une autre personne par contact direct, par la projection

de gouttelettes de salives (éternuement, postillons).

Un défi CORD-19 a été publié sur la plateforme spécialisée Kaggle [50] pour encourager la
communauté de chercheurs a appliquer des algorithmes de traitement du langage naturel.
L’'objectif est de générer de nouvelles connaissances pour soutenir la lutte contre cette

maladie infectieuse.

L’entreprise BenevolentAi a appliqué un graphe de connaissance issu dun
apprentissage automatique pour proposer un traitement potentiel contre le Covid-19 [51].
Cette information médicale structurée a été extraite de la littérature scientifique en utilisant
des techniques du traitement du langage naturel. Les chercheurs ont identifié dans les
médicaments approuvés ceux qui inhibent le processus d’infection virale et le baricitinib
devrait réduire la capacité du virus a infecter les cellules pulmonaires. La majorité des virus
entrent dans les cellules par endocytose médiée par des récepteurs. L’endocytose peut étre
définit par linternalisation dans la cellule de substances provenant des espaces
extracellulaires ou de la surface membranaire. Le virus du Covid-19 utiliserait le récepteur
ACE2 (Angiotensin-Converting Enzyme 1), 'enzyme de conversion de I'angiotensine 2, une
protéine de surface cellulaire présente dans différents organes (reins, vaisseaux sanguins,
cceur et poumons). En particulier, nous la retrouvons dans les cellules épithéliales
alvéolaires de type Il (AT2) du poumon. La protéine kinase 1 liée a 'AP2 (AAK1 = AP2-
Associated Protein Kinase 1) est un régulateur de I'endocytose. D’aprés le résumé des
caractéristiques du produit (RCP) du médicament Olumiant (baricitinib), il a une indication
dans le traitement de la polyarthrite rhumatoide active modérée a sévére chez les patients
adultes. Le médicament baricitinib est un inhibiteur sélectif et réversible des Janus kinases
(JAK)1 et JAK2.

L’entreprise Insilico Medicine a appliqué un modéle génératif profond pour construire
informatiquement des structures moléculaires de novo avec des propriétés prédéfinies (voir
tableau V) [52]. L’architecture du modéle est basée sur un auto-encodeur adverse qui
génere une empreinte moléculaire. Les scientifiques ont ciblé la protéase 3C-like du virus
Covid-2019. lls ont produit des nouvelles structures avec trois approches simultanées :

I'approche basée sur la poche, sur le ligand et sur la génération d’'un modéle homologue.
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Tableau V Propriétés prédéfinies des molécules a générer

Log P 1.49-6.00
Masse Moléculaire 400-800
Nombre de liaisons donneurs d’hydrogéne 1-10
Nombre de liaisons accepteurs d’hydrogéne | 2-10
Topologie de I'aire de surface polaire 80-210
MCE-18 40-180
Nombre de centres stéréochimiques 0-3

DeepMind apporte sa contribution a I'effort de recherche sur le Covid-19 en modélisant
la structure protéique du virus a l'aide de sa technologie d’lA AlphaFold system. Les
chercheurs émettent des mises en garde car pour l'instant aucune publication, ni aucune

revue par des pairs n’a été effectué sur leurs travaux [53].

En conclusion, il faut rappeler qu’il n’y a pas de vaccins actuellement, ni de traitement
efficace contre ce nouveau virus. De plus, la prudence doit étre de mise car les publications
citées ici sont en pré-impression et n‘ont pas été revues par des pairs. Les auteurs le disent
clairement dans leurs articles. D’autre part, plusieurs essais cliniques dans le monde et en
France sont en cours avec une approche de repositionnement de molécules sans l'aide de
I'lA. L’essai appelé Discovery, congu dans le cadre du consortium européen REACTing
(Research and Action targeting emeging infectious diseases), inclus 3200 personnes dont
800 en France. L'objectif est de tester plusieurs médicaments dont des antiviraux seuls ou
combinés. Les cing modalités de traitement sont définies :

e Soins standards (groupe témoin)

e Soins standards plus lopinavir et ritronavir

e Soins standards plus lopinavir, ritronavir et interféron béta

e Soins standards plus remdesivir (testé contre Ebola).

e Soins standards plus hydroxy-chloroquine
Cet essai clinique randomisé et ouvert a débuté le 22 mars 2020. En France, I'lnserm
coordonne I'étude. L’analyse des résultats pour évaluer lefficacité et la sécurité des

traitements sera disponible dans deux semaines aprés inclusion de chaque patient [54].

Si les virus font l'actualité en ce début d’année 2020, d’autres pathogénes en
particulier les bactéries posent également des problémes de santé publique importants. La
recherche de nouveaux antibiotiques pour parer a la résistance des bactéries aux anciennes
molécules devient crucial. Un article publié récemment (20 février 2020), relate la découverte

d’'un antibiotique potentiel a I'aide de I'lA.
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1.5.5 Découverte d'un nouvel antibiotique potentiel

Les antibiotiques sont des médicaments essentiels dans I'arsenal thérapeutique de la
médecine pour soigner les infections bactériennes. Cependant, avec le temps et le recours
abusif a ces antibiotiques, une antibiorésistance s’est développée. Stokes J M, Yang K,
Swanson K, et al ont appliqué un modéle de réseau de neurones profonds qui représente les
molécules avec une propriété spécifique, celle d’inhiber la croissance de la bactérie E. coli
[55]. lls ont utilisé une approche par passage de messages directs (traduction littérale de
I'expression anglaise « directed message passing approach »). D’autre part, la stratégie de
recherche appliquée est le repositionnement d’anciennes molécules qui sont au stade
préclinique, au stade clinique et dont I'approbation par les instances réglementaires n’a pas
abouti ou des médicaments approuves pour d’autres aires thérapeutiques que l'infectiologie.
Les chercheurs ont posé comme prérequis pour la construction de leur jeu d’entrainement
que les données soient peu colteuses, chimiquement diversifiées et ne nécessitant pas de
ressources de laboratoires sophistiquées pour effectuer les expériences. Le premier jeu
d’entrainement est constitué par 1760 molécules approuvés par la FDA, plus 800 produits
naturels issus de plantes, d’animaux, et de sources microbiologiques. Ce qui fait un total de
2560 molécules. lls ont ensuite supprimé les doublons présents dans la base, et finalement
2335 composés uniques ont été utilisés pour le jeu d’entrainement. Ainsi, les chercheurs du
MIT (Massachusetts Institute of Technology) ont entrainé leur modéle avec ce jeu de
données pour classer les molécules en actives ou inactives. Par la suite, ils ont utilisé ces
données pour entrainer un modeéle de classification dont la sortie est la probabilité qu’une
nouvelle molécule en fonction de sa structure inhibe la croissance d’E. coli. Ce modeéle
d’apprentissage profond est une approche par passage de messages directs qui consiste a
traduire les informations présentes dans la représentation géométrique d’'une molécule en un
vecteur continu en partant des liaisons des atomes voisins (voir figure 14 extraite de [55]).
Cette représentation moléculaire est construite en additionnant de fagon itérative les
caractéristiques de chaque atome et liaison. Cette itération est appliquée plusieurs fois pour
avoir des informations étendues des groupes fonctionnels chimiques. lls ont amélioré le
modéle, par la suite, avec un jeu de caractéristiques moléculaires, et avec I'optimisation
d’hyperparameétres. En fonction du score de prédiction du modéle établi a 80% d’inhibition de
croissance d’E. coli, une premiére liste de 120 candidats-médicaments a été sélectionnée.
Une autre bibliotheque chimique appelé Drug Repurposing Hub [56] (plateforme de
repositionnement de médicaments) de la Broad Institute a été utilisé. Cette bibliotheque
contient 6111 composés chimiques a la date de janvier 2020 a différents stades de
développement. 99 molécules ont été prédites avec un pouvoir antibactérien potentiel par le
modéle. Aprés une vérification expérimentale par un test d’inhibition de croissance d’E. coli

et en prenant comme seuil de décision une DOsgo (densité optique a 600) inférieure a 0.2
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pour quantifier le nombre de bactéries, il en résulte que 51 molécules sont effectivement
inhibitrices de la croissance bactérienne. En prenant en compte d’autres critéres de
sélection, les chercheurs ont identifi€ qu’'une molécule sur les 51 vérifiée ces exigences :
halicine (nouveau nom donné au composé SU 3327 qui existe depuis 2009 [57]). D’autre
part, ce modéle a été utilisé avec deux autres bibliothéques chimiques, la WuXi anti-
tuberculose (9997 molécules en janvier 2020) de la Broad Institute et un extrait de la base de
données Zinc15 (107349233 molecules en janvier 2020) [58] pour identifier d’autres
potentiels composés chefs de file avec une activité anti- E. coli. L’approche innovante des
réseaux de neurones est dans leur capacité a apprendre cette représentation moléculaire
automatiquement, en cartographiant les molécules en vecteurs continus, utilisés pour prédire
leurs propriétés. Les auteurs de cet article [55] ont réussi a mettre en évidence qu’'un
inhibiteur de la protéine kinase au niveau du N-terminal de I'enzyme c-Jun N-terminal kinase
(JNK) a des propriétés antibactériennes en effectuant des tests a la « paillasse » sur des
boites de Petri avec un protocole expérimental classique en microbiologie. Cet inhibiteur qui
était en phase préclinique de développement pour une autre aire thérapeutique, le SU3327
[57] a été renommé en halicine en référence a HAL 9000, un supercalculateur doté
d’intelligence artificielle de la saga des livres de science-fiction Odyssées de I'espace du
romancier britannique Clarke A C. Initialement, ce composé était pressenti pour le traitement
du diabéte [57], mais des tests non-concluants ont arrété son développement. La structure
moléculaire de I'halicine (voir figure 15) différe des antibiotiques connus actuellement. Nous
pouvons observer la présence d’un groupe thiadiazole avec une amine en position 2, un
groupe thiazole et un groupe nitro. Sa formule brute est CsHsNsO2S3 et son nom |IUPAC
est le : 5-[(5-Nitro-1,3-thiazol-2-yl) sulfanyl] -1,3,4-thiadiazol-2-amine.

Ce candidat médicament est un antibiotique a large spectre et il a une activité bactéricide sur
d’autres pathogénes tels que: Mycobacterium tuberculosis, Clostridioides difficile,
Acinetobacter baumannii, Enterobacteriaceae résistantes aux carbapénémes. Pour l'instant,
les essais ont été effectués sur des souches bactériennes issues de patients et des modéles
murins. En revanche, il est inefficace contre Pseudomonas aeruginosa, car sa membrane
cellulaire serait probablement imperméable a I'halicine. Le mécanisme d’action d’halicine est
spécial car ce composé induirait une baisse de la régulation des génes impliqués dans la
mobilité de la cellule bactérienne et une augmentation de la régulation des génes
nécessaires dans I’homéostasie du fer. Le fer est un élément essentiel pour la croissance et
le développement des microorganismes. La chélation de halicine avec le fer perturberait le
gradient électro-chimique de la bactérie qui voit sa production d’adénosine triphosphate
(ATP) bloquée [59]. Et comme toute cellule vivante, sans énergie, la bactérie meurt. Ce
principe de fonctionnement fait que la bactérie ne peut pas acquérir une mutation qui lui
permettrait de résister a I'antibiotique. Cette étude montre qu’E. coli n’a développé aucune

résistance a I'halicine pendant une période de 30 jours de traitement [55]. Les scientifiques
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veulent effectuer des essais cliniques et sont a la recherche d’'un partenariat avec un
laboratoire pharmaceutique ou une organisation a but non lucratif pour prendre en charge les
colts de développement de ces essais. Halicine reste donc actuellement un candidat
médicament prometteur qui est au stade préclinique. La recherche scientifique est ici
confrontée a la réalité économique du marché des médicaments. Est-ce qu’un
investissement financier dans une molécule qui a déja été en phase préclinique et qui a
peut-étre un dépbt de brevet en cours est rentable pour un laboratoire pharmaceutique ? La
réponse a cette question reste en suspens et 'avenir nous dira si halicine obtiendra une

autorisation de mise sur le marché prochainement.

Chemical space
Directed message ‘ Antibiotic predictions y
passing neural network (upper limit 108 +)
N e
|3 @, T 3
\/-Nﬁ/,\s

——

s @

/ s &,
&/NE/ R Training set

4

&
*y.
5

4 (10* molecules)
3 1

Deep learning
.2

Model validation
o —

H
2 New
Ol Antibiotics
_ [antibiotic]
Drug Repurposing Hub ZINC15 Database
HALICIN
N r o
s S
O, = =t Rapidly bactericidal
N S FN : B'}f’ ' H on Broad-spectrum
1\ \ o AN N NON
S, N NT N e
2 # § o
| HaN o
Y ) HaN ¢
Bacterial cell death Dﬁx@\
N.. Low MIC
— NETNTTY Y Broad-spectrum
Acinetobacter baumannii g A/" N
Clostridioides difficile - - Q%FDH
o
g Q (e}

Figure 14 Schéma résumant l'article de cette référence [55]

Le code informatique du modéle est disponible a cette adresse :
https://github.com/chemprop/chemprop.

Une démonstration du modéle entrainé est accessible sur ce site internet :
http://chemprop.csail.mit.edu/. Vous pouvez cliquer sur I'onglet « predict » et entrer le nom
SMILES de la molécule d’halicine : C1=C(SC(=N1)SC2=NN=C(S2)N)[N+](=O)[O-].
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Figure 15 Structure en 2D de la molécule d'halicine

1.5.6 ClinicalTrial.gov et 1A

Une recherche sur la base de données américaine des essais cliniques a I'adresse :
https://clinicaltrials.gov/ avec les termes « artificial intelligence » comme mots clés entrés
dans le champ intitulé « Other terms » nous renvoie un résultat de 249 essais cliniques. 86
études ont lieu en Chine, 50 aux Etats-Unis et 50 en Europe dont 16 en France. Cette
requéte a été soumise le 08 avril 2020. Nous observons la prédominance de la Chine qui a
enregistré environ cinq fois plus d’essais cliniques que la France. La majorité de ces essais
portent sur des dispositifs médicaux. L'’utilisation de I'lA dans le développement de
médicaments ou dans des outils d’aide au diagnostic est effective, cependant ce n’est que le
début, et il est difficile de savoir combien de médicaments ont obtenu une autorisation de
mise sur le marché a la suite d’une proposition d’'une technologie d’lA. De plus, I'lA intervient
dans certaines étapes du processus de découverte, mais elle n'est pas présente partout.
Ainsi, par exemple, I'entreprise britannique Exscientia et son partenaire pharmaceutique, le
japonais Sumitomo Dainippon Pharma ont commencé une étude clinique en phase | du
DSP-1181. Ce candidat-médicament créé a I'aide de la plateforme d’IA Centaur Chemist™
aura comme indication le traitement du trouble obsessionnel compulsif (TOC) au Japon.
Cette annonce a été publiée le 30 janvier 2020 [60]. DSP-1181 aurait une durée d’action
longue et serait un agoniste potentiel du récepteur a la sérotonine 5-HTa. Les avancées
scientifiques de I'apprentissage machine dans la découverte de nouveaux candidats
médicaments sont une réalité difficile a quantifier (nombres de médicaments mis sur le
marché), comme nous venons de le voir avec I'halicine. Cependant, c’est dans le domaine
de l'analyse d’'images que les algorithmes d’apprentissage ont faire leur preuve de concept

et les applications informatiques utilisant de I'l|A sont en production.
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2 Application a I'imagerie médicale

L’'objectif de [l'utilisation des techniques d’IA dans limagerie médicale est de
permettre le développement d'outils d’aide au diagnostic et au suivi de pathologies,
principalement de cancers. Ces nouveaux logiciels amélioreront la rapidité et la précision de
la détection de la Iésion. Actuellement, I'état de 'art est ['utilisation des réseaux de neurones
convolutifs pour concevoir ces logiciels. Les disciplines médicales bénéficiant de I'application
de I'lA a limagerie médicale sont par exemple la cancérologie, la dermatologie,
'ophtalmologie, la cardiologie, la neurologie, I'anatomopathologie, la radiothérapie et la
chirurgie guidées par I'image [61] [62] [63] [64]. Toutes les disciplines médicales sont ou
seront concernées par 'lA appliquée a I'imagerie.

L’lIA peut capitaliser sur l'utilisation de I'informatique dans le domaine de I'imagerie médicale
depuis de nombreuses années comme le serveur d’images Picture Archiving and
Communication System (PACS) contenant des images digitalisées sous le format de fichier
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine).

Les logiciels actuels tels que les CAD (Computer Aided Diagnosis) sont encore largement
utilisés pour linterprétation. Cependant, les nouveaux outils intégrant de I'lA tendent a les
remplacer.

Avant d’aborder la présentation de quelques cas d’usage de ces systemes informatiques
d’IA, nous donnerons une définition d’'une image numérique, et présenterons les réseaux de

neurones convolutifs.
2.1 Définition d’'une image

D’un point de vue mathématique, une image est une fonction qui quantifie I'intensité
lumineuse de chaque point de cette image. Ainsi une image en noir et blanc est quantifiée
par l'intensité de son niveau de gris (voir figure 16). Un point sombre correspond un niveau
de gris faible. Pour une image en couleurs, I'intensité d’'un point désigne sa couleur qui est
vue comme un mélange de trois couleurs primaires (rouge, vert et bleu). L'image numérique
se caractérise par sa définition et sa résolution. La définition est le résultat de sa hauteur
multipliée par sa largeur, avec comme unité le pixel. La résolution est le nombre de pixels
par unité de longueur de I'image analogique. Cette mesure est un indicateur de la qualité de

'image numérique. Les images médicales peuvent étre en 2D, 3D, ou en 4D.
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Figure 16 Image de CT-scanner représentée en pixels

Les modalités d’acquisition des images sont le scanner, I'IRM (imagerie par résonance
magnétique), I'échographie, la radiographie.

L’échographie est la réflexion d’ondes ultra-sonores sur les interfaces des tissus.

La radiographie est la projection sur un film ou un écran d’un faisceau de rayons X atténué
par les différents tissus. Le contraste dans les images est d0 au degré d’absorption des
faisceaux de rayons X par les tissus. Plus le coefficient d’absorption est élevé, plus le
faisceau de rayons X sera atténué. Ainsi, une structure de forte intensité sera visible sur les
images. Le contraste est défini sur une échelle de gris a quatre niveaux de densité : la
densité calcique (I'os et les calcifications), hydrique (le tissu mou et les liquides), graisseuse,
et la densité aérique [65].

Le scanner ou Computerized Tomography (voir figure 16) est la reconstruction d'images en
coupes a partir des profils d’atténuation des rayons X dans différentes directions.

L’'IRM permet d’obtenir des images en coupes basées sur les propriétés magnétiques des

tissus sous l'effet d’'un champ magnétique externe.

2.2 Les réseaux de neurones convolutifs

Les CNN ou ConvNet pour Convolutional Neural Network sont actuellement les
meilleurs modéles pour classifier des images [66]. lls ont été développés par Yann Le Cun
en 1988-1989 pour les premiéres versions. lls sont un sous-ensemble des réseaux de
neurones, possédant une architecture spécifique spécialisée dans le traitement des images
en entrée. Cette architecture est constituée de deux composantes principales :

e Un extracteur de features ou caractéristiques

e Un vecteur de sortie contenant autant d’éléments qu’il y a de classes
Un CNN comporte habituellement des couches de convolution entrecoupées de couches
d’agrégation (pooling layers) ou de sous-échantillonnage suivies de couches entiérement

connectées.(fully connected layers) (Figure 17) [67].
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Figure 17 Exemple d'architecture d'un CNN d’apres la référence [67]

La méthode de pooling permet de réduire une image de grande taille sans perte
d’'informations importantes. Le principe est de faire glisser une fenétre de petite taille (par
exemple 3 x 3 pixels) sur I'image initiale et de garder la valeur maximum de cette fenétre a
chaque déplacement. Les termes de filtres ou noyaux sont également utilisés a la place de
fenétres dans la littérature des algorithmes. Ceux sont des matrices de dimensions nx x n,
avec ng entier. Par exemple, si nous avons une image médicale de taille 512 x 512 en entrée
d’'un réseau de neurone convolutif, et que chaque neurone doit prendre en compte chaque
pixel de cette image, alors une énorme quantité de mémoire informatique serait nécessaire.
Pour économiser les ressources matérielles, seuls les paramétres des opérateurs des filtres
spécialisés, appelés convolutions, sont appris. Cette opération mathématique consiste en la
multiplication des pixels voisins d'un pixel donné par un petit tableau de paramétres appris
appelés noyau. La figure 18 décrit la convolution d'une image par un noyau de taille 3 x 3.
Les pixels de l'image sont multipliés par les neuf valeurs d'un noyau 3 x 3 (carré rouge) et
additionnés pour produire la valeur du pixel bleu (carré bleu dans la figure 18). Cette
opération est répétée pour couvrir toute I'image. En apprenant des noyaux significatifs, cette
opération reproduit I'extraction d'éléments visuels tels que les contours et les formes, comme
le fait le cortex visuel des mammiféres [68].

Les réseaux convolutifs sont utilisés pour des taches de classification, de détection ou de
segmentation. L’algorithme classe les images d’entrée en deux ou plusieurs catégories en
sortie. Par exemple, dans une mammographie, les kystes sont bénins ou malins.

Dans la tache de détection, I'algorithme doit localiser les structures d’intéréts (métastases
par exemple sur une image CT (Computerized Tomography) dans un espace en deux ou
trois dimensions.

La segmentation consiste a délimiter un organe ou une pathologie.
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Figure 18 Filtres appliqués a une image en entrée d'apres la référence [68]

2.2.1 Application clinique concreéte
Nous présentons ci-dessous quelques exemples de logiciels utilisés en pratique dans

la détection de différentes pathologies en imagerie médicale.
a) En ophtalmologie

Un logiciel, nommé IDx-DR a été certifié par 'agence nationale du médicament
ameéricaine (FDA) dans l'aide au diagnostic de la rétinopathie diabétique en avril 2018 [69].
Ce systeme d’'lA est capable d’établir un diagnostic sans étre supervisé par un médecin (voir
annexe 4).

La rétinopathie diabétique est une atteinte évolutive de la rétine touchant la moitié des
patients diabétiques. Le risque a long terme pour ces personnes est la cécité si cette
pathologie n’est pas détectée précocement. Une surveillance réguliére est instaurée pour
évaluer son apparition.

L’algorithme est précis a 90% (d’aprés un essai clinique réalisé sur 819 patients), un taux de
précision supérieur a celui des ophtalmologistes en moyenne. C’est surtout la rapidité de

détection qui est remarquable : une ou deux minutes [70] [71].
b) En cancérologie

Transpara™ est un logiciel d’lA pour l'interprétation des mammographies développé
par I'entreprise ScreenPoint Medical [72] [73]. Il a obtenu la certification 510(k) de la part de
la FDA en novembre 2018. Il avait déja le marquage CE en Europe. Cette application
d’intelligence artificielle est utilisée pour détecter les cancers du sein en examinant les
anomalies suspectes des mammographies. Elle aide également les radiologistes a décider si
un suivi des anomalies est nécessaire. Ce logiciel détecte automatiquement les Iésions des
tissus mous et les microcalcifications [74]. Il établit un score de suspicion de cancer en
combinant ces résultats. Ce logiciel implémente un réseau de neurones convolutifs pour

effectuer cette tache [75].
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Figure 19 Exemples de sortie du logiciel Transpara™

La figure 19 a gauche (image extraite de la référence [75]) représente des mammographies
chez une femme de 71 ans présentant un carcinome canalaire invasif (zone entourée en
rouge sur la figure 19 avec un score attribué par le systéme informatique). La patiente a été
rappelée (score BI-RADS] 23) par quatre des quatorze radiologistes lors d’une lecture sans
aide du logiciel et par onze des quatorze radiologues utilisant un systéeme d’intelligence
artificielle (voir annexe 5 pour une image agrandie).

La figure 19 a droite illustre des mammographies chez une femme de 62 ans sans cancer,
qui a été rappelée (score BI-RADS, 23) par douze radiologues sur quatorze en lecture non
assistée par le logiciel et par sept lecteurs sur quatorze lors de I'utilisation du systéme d'lIA
(confére annexe 6 pour une image agrandie) [75]. BI-RADS est I'acronyme de Breast
Imaging Reporting And Data System.

La conclusion de cette étude [75] est que les radiologistes ont amélioré leur détection du
cancer lors de la lecture d’'une mammographie lorsqu'ils utilisaient un systéme d'intelligence

artificielle comme aide au diagnostic, sans nécessiter de temps de lecture supplémentaire.
c) En neurologie

La détection des accidents vasculaires cérébrales (AVC) [76] par le logiciel d’aide a la
décision clinique Viz.Al Contact [77] permet une prise en charge plus rapide du patient par

les neurologues. Cette application est congue pour analyser les images
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tomodensitométriques du cerveau et prévenir par une notification (un message textuel) un
neurochirurgien si une obstruction a été identifiée. Cette plateforme logicielle est construite a

partir d’'un réseau de neurones convolutifs.
d) En imagerie ostéo-articulaire

Le CHRU de Nancy vient de s’équiper d’'un scanner de derniére génération
embarquant une technologie d’'lA. Il est nommé Aquilion Precision par le constructeur
Canon. Ce scanner permet d’obtenir une résolution d’image améliorée et une granularité fine
des détails. Le logiciel, appelé AiCE (Advanced Intelligent Clear-IQ Engine), est basé sur des
méthodes de réseaux de neurones convolutifs profonds. L'équipement est certifié 510(K) par
la FDA. L’objectif de cette acquisition est d’optimiser la prise en charge des patients [78]. Il

sera utilisé pour établir un diagnostic et en radiologie interventionnelle.
2.3 Vers une médecine personnalisée

La mise en place des dossiers médicaux électroniques permet de rassembler en
théorie les données hétérogénes du patient : les résultats des bilans sanguins, la liste des
traitements médicamenteux, les images médicales. Les techniques d’IA permettent
d’exploiter ces bases de données comportant plusieurs paramétres pour personnaliser les
traitements en fonction de chaque phénotype, génotype du patient. D’aprés cette revue
générale intitulée « Intelligence artificielle appliquée a la radiothérapie » [62], 'apprentissage
machine appliqué au domaine de I'oncologie peut prédire la radiothérapie. Nous allons vers
une médecine des « 4 p » : personnalisée, précise, préventive et prédictive. L'lA permet de
modéliser des représentations numériques du patient, c’est le concept de jumeau

numérique.
2.4 Limites actuelles de I'|A

Dans la découverte de médicaments, les solutions d’lA ont proposé des molécules
qui sont actuellement dans les pipelines des entreprises a différents stades de
développement. Cependant, a ce jour aucun médicament n’a été approuvé par les instances
réglementaires américaine, européenne ou japonaise (FDA, EMA, PMDA). Il est donc
prématuré de quantifier le retour sur investissement des laboratoires pharmaceutiques ou
des entreprises spécialisés en |IA. Les annonces faites par les différents acteurs de la
recherche en |A appliquée a la santé peuvent aussi servir a leur communication d’entreprise.
Cela leur permet de réaliser une publicité peu colteuse et d’attirer des investisseurs pour

leur levée de fonds nécessaires a leur développement.
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D’autre part, la découverte de candidat-médicaments par ces entreprises ou par les
chercheurs académiques doit continuer son cycle de développement. Ces entreprises ou
laboratoires publics n'ont pas les moyens financiers ou les compétences pour effectuer les
autres phases du développement. Ainsi, si aucun partenariat avec un laboratoire
pharmaceutique n’a été engagé, des molécules prometteuses pourraient ne pas obtenir
d’autorisation de mise sur le marché. Par exemple, le futur antibiotique halicine vu
précédemment (partie B) serait potentiellement utile pour la santé publique, mais si une
étude de marché d’'une entreprise pharmaceutique estime que ce n’est pas rentable, ce
nouveau traitement contre plusieurs bactéries ne verra pas le jour. Cette remarque peut
s’appliquer aux maladies émergentes comme celle que nous vivons actuellement (Covid-19).
La recherche fondamentale sur les coronavirus n’est pas récente et depuis I'apparition du
syndrome respiratoire aiglie sévére en 2003, soit 17 ans, aucun candidat-vaccin n’a été
validé et mis sur le marché. L’épidémie a certes « disparu », mais le MERS-Cov en 2012 a
été un rappel de la dangerosité de certains coronavirus. Alors que I'industrie pharmaceutique
développe et met sur le marché un vaccin contre la grippe saisonniére chaque année. La
recherche est une chose et la réalité économique en est une autre. Nous pouvons constater
(voir annexe 1) que le domaine thérapeutique de prédilection des entreprises d’lA est
'oncologie. Cet axe de recherche est fondé sur des besoins de santé non satisfaits, mais
peut-étre aussi sur le fait que I'oncologie représente un secteur lucratif pour les laboratoires

pharmaceutiques.

Pour rappel, nous avons vu que la qualité d’un algorithme est liée a la qualité de la base
d’'images qui a été utilisée pour la conception de son modele et sur laquelle il a été testé [79].
La représentativité de la base entre dans ce critére de qualité. Les images médicales et les
comptes rendus sont-ils issus d'un échantillon de patients avec des caractéristiques
ethniques spécifiques. Par exemple, l'utilisation d’'un modéle entrainé sur une base de
données chinoise appliquée a la détection du cancer du sein ne sera pas transposable sur
une population européenne. Cela constitue un biais statistique de I'échantillon de la
population étudiée. Une autre limite est celle de la méthode d’apprentissage supervisé
utilisée qui nécessite des données labellisées par des experts du domaine en quantité

importante. Cela co(te cher et est chronophage pour les radiologues.

Un autre point irritant est le phénoméne de boite noire qui traduit le manque d’explicabilité
des décisions prises par les algorithmes des réseaux de neurones et peut s’avérer étre un
frein a son usage, notamment dans le diagnostic des pathologies. Cela pose également des

questions d’ordre éthique.
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3 Résumé des applications de I'lA
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Figure 20 Méthodes d'apprentissage automatique et leurs applications dans la découverte de médicaments et en imagerie d'apres [80]
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La figure 20 synthétise les différentes applications de I'l|A dans la découverte de
nouvelles molécules et en imagerie. Pour compléter cet instantané de I'état de I'art en IA,
nous allons récapituler les différents exemples vus précédemment dans le tableau VI

suivant.

Tableau VI Tableau de synthése récapitulatif des applications mentionnées dans ce
document

Détection de toxicophores Deeptox [40]
Prédiction de la structure AlphaFold [45]
protéique

Prédiction de 'activité AtomNet [46][47]
biologique

Repositionnement de Chemprop [55]
molécules

Repositionnement de Centaur Chemist™ [60]
molécules

Diagnostic de la rétinopathie = IDx-DR [70][71]
diabétique

Diagnostic du cancer du Transpara™ [72][73][74][75]
sein

Détection des AVC Viz.Al [76][77]
Amélioration de la précision | AiCE [78]

des scanners

La partie suivante traite de la réglementation et de I'éthique dans le domaine de I'lA.
Nous nous intéresserons aux données personnelles qu'utilisent les algorithmes
d’apprentissage machine. Nous poserons la question de la responsabilité juridique en cas de
mauvais diagnostic fait a I'aide d’un logiciel a base d’IA. Nous aborderons I'explicabilité et
I'acceptabilité des algorithmes. Enfin, nous verrons quelles pourraient étre les conséquences
de l'utilisation de I'lA dans le monde du travail.
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C Ethique et réglementation

De nombreuses questions juridiques et éthiques sont soulevées par I'utilisation des
données de santé dans les applications d’intelligence artificielle [81]. Le 2 décembre 2019,
un communiqué de presse du Comité Consultatif National d’Ethique pour les sciences de la
vie et de la santé (CCNE) annonce la création d’'un comité pilote d’éthique du numérique. Il a
eté chargé par le Premier ministre de constituer ce comité qui traitera des enjeux éthiques de
I'lA [82].

1 L’éthique en IA

Le rapport de synthése du débat public animé par la CNIL (Commission Nationale
Informatique et Libertés) sur les enjeux éthiques des algorithmes et de lintelligence
artificielle de décembre 2017 énonce deux principes importants :

e La loyauté : I'outil algorithmique ne doit pas trahir la confiance de l'utilisateur (en sa
qualité de consommateur ou de citoyen) dans le traitement des données
personnelles ou non.

o La vigilance/ réflexivité : mise en place de procédures qui interrogent régulierement et
méthodiquement les différents acteurs de la chaine algorithmique (concepteur,
utilisateur) dans le cadre d’un comité d’éthique par exemple [83].

Ce rapport préconise également six recommandations opérationnelles : «
i.  Former a I'éthique tous les acteurs-maillons de la « chaine algorithmique »

ii. Rendre les systémes algorithmiques compréhensibles

ii.  Travailler le design des systémes algorithmiques au service de la liberté humaine

iv.  Constituer une plateforme nationale d’audit des algorithmes

v.  Encourager la recherche sur I'lA éthique et lancer une grande cause nationale

participative autour d’'un projet de recherche d’intérét général

vi.  Renforcer la fonction éthique au sein des entreprises [83] ».
Un autre rapport sur I'éthique de la recherche en apprentissage machine réalisé par la
commission CERNA , la Commission de réflexion sur 'Ethique de la Recherche en sciences
et technologies du Numérique d’Allistene (I'Alliance des Sciences et Technologies du
Numérique), nous indique que la question éthique des algorithmes est un sujet de réflexion
pour les chercheurs [84]. Le travail de la commission énonce les propriétés générales des
systémes numeériques.
Au niveau international, 'association professionnelle internationale du numérique /I'Institute of
Electrical and Electronics Engineers, a initié 'lEEE Global Initiative for Ethical Considerations

in Atrtificial Intelligence and Autonomous Systems qui a rédigé fin 2016 un rapport d’étape
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Ethically Aligned Design [85].

Aux Etats-Unis, la réflexion est également engagée sur I'impact de I'lA sur les individus et la
société, notamment par I'Université de Stanford qui a publié un rapport en septembre 2016
[86].

En Europe, une démarche identique a été initié par L’European Data Protection Supervisor
(EDPS) ou en frangais le Contréleur Européen de la Protection des Données (CEPD) [86]
[87].

Les institutions nationales ou internationales, les chercheurs, les utilisateurs, les citoyens ont
pris la mesure de I'importance des interrogations éthiques que soulévent le numérique et I'lA

en particulier [84].

Les entreprises privées tels que les GAFA (Google Amazon Facebook Apple) y vont
également de leurs comités d’éthiques sur I'lA. Est-ce un effet d’'annonce a la suite de
scandales sur la protection des données personnelles, comme celui du scandale Cambridge
Analytica ? Cette société britannique a utilisé des données provenant du site de réseau
social Facebook de facon illégale. L’objectif était de manipuler I'opinion publique dans le
cadre d’élections politiques aux Etats-Unis et d’autres pays. Elle avait également des
activités de lobbying auprés d’entreprises. La société a fermé en 2018. La réponse a la
question précédente pencherait vers l'affirmative car aussitét créé, Google a décidé de

fermer son comité d’éthique suite a une plainte de ses employés pour discrimination [89].

2 Données personnelles

Le développement de I'lA repose sur des données qui doivent étre accessibles,
interopérables, et de préférence en libre accés (open data), tout en préservant leur
protection.

Le réglement général sur la protection des données (RGPD) du 27/04/2016 est entré en
vigueur le 25/05/2018. Il donne une définition des données de santé qui est : « les données a
caractéere personnel relatives a la santé physique ou mentale d’'une personne physique, y
compris la prestation de services de soins de santé, qui révélent des informations sur I'état
de santé de cette personne ». Ces données peuvent étre les informations présentes dans les
dossiers électroniques des médecins, des pharmaciens (dossier pharmaceutique DP). Les
hépitaux collectent également des données sur les patients. Les cabinets d'imagerie
médicale fournissent également des images numérisées sur la santé des patients. La liste
des professionnels de santé collectant des données de santé n’est pas exhaustive.
Actuellement, d’autres acteurs proposent du matériel (dispositifs connectés) ou des services
(tests génétiques) aux clients-patients qui consciemment ou non enrichissent les bases de

données de ces sociétés.
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En France, les bases de données médico-administratives utiles a la facturation, au
remboursement de soins sont une autre source d’'information.

Les citoyens ont des droits sur 'ensemble de ces données collectées. lls ont un droit
d’acceés, un droit de rectification, un droit d’effacement, un droit d’opposition [90].

Cependant, le citoyen n’est pas propriétaire légalement de ces données personnelles, il peut
en disposer mais non les vendre. De méme, l'organisme qui collecte les données
personnelles ne peut revendiquer un droit de propriété que lorsque la base de données a été
anonymisée et agrégée.

Le Health Data Hub a été mis en place pour faciliter 'accés aux données de santé pour les
chercheurs, les startups. Cette plateforme nationale sécurisée dont I'objectif est d’élargir les
données médico-administratives du SNDS (Systéme National des Données de Santé) aux
données cliniques, permettra aux opérateurs publics et privés d’exploiter ses informations.
Cet accés sera autorisé selon un cadre réglementaire précis garantissant 'anonymat et le

consentement des patients [91] [92].

2.1 Le consentement

Le consentement, dans le contexte médical, est la capacité d’'une personne de
recevoir des informations et de donner un consentement libre et éclairé a un acte médical
qu’on lui propose.

Il y a une obligation de recueillir le consentement de la personne lorsqu’un traitement de
données est effectué par un professionnel de santé. Le consentement concerne également
la prise en charge du patient.
La délégation de consentement éclairé a un algorithme pourrait affaiblir la réalité du
consentement du patient [93]. Deux enjeux éthiques majeurs sont soulignés par la
commission CERNA et doivent étre régulés : «
= Lerisque de priver, en pratique par « délégation de consentement », le patient d’'une
large partie de sa capacité de participation a la construction de son processus de
prise en charge face aux propositions de décisions fournies par un algorithme ;
= Le danger d’'une minoration de la prise en compte des situations individuelles dans le
cadre d’'une systématisation de raisonnements fondés sur des modéles dont des
limites peuvent étre liées a leur capacité a prendre en compte I'ensemble des
caractéristiques et des préférences de chaque patient. » [93].
Lorsqu’une utilisation secondaire des images radiologiques est réalisée, par exemple pour
entrainer des modeéles d’apprentissage automatique, il est difficile voire impossible de
redemander le consentement explicite de chaque patient [94]. Dans I'Union Européenne, le
réglement général sur la protection des données permet aux patients de donner un «

consentement en ce qui concerne certains domaines de la recherche scientifique, dans le
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respect des normes éthiques reconnues en matiére de recherche scientifique. Les
personnes concernees devraient pouvoir donner leur consentement uniquement pour ce qui
est de certains domaines de la recherche ou de certaines parties de projets de recherche,
dans la mesure ou la finalité visée le permet » [93].

De plus, le RGPD précise que « le traitement des catégories particulieres de données a
caractére personnel peut étre nécessaire pour des motifs d'intérét public dans les domaines

de la santé publique, sans le consentement de la personne concernée. » [93].

2.2 La confidentialité des données

L’anonymisation des données de santé est I'impossibilité d’identifier une personne
dans un jeu de données extrait d’'une base de données. La désidentification se référe a la
suppression ou a l'obscurcissement d'informations d'identification personnelle. La
pseudonymisation consiste a remplacer les identifiants personnels par des identifiants
artificiels.

Dans cet article publié dans le journal de l'association canadienne des radiologistes [95],
Jaremko JL, Azar M, Bromwich R, et al donnent un exemple d’une reconstruction en 3D du
visage a partir d’'une image d’'IRM. Cette image reconstruite du visage pourrait étre utilisée
par un algorithme d’lA de reconnaissance faciale et ainsi réidentifier le patient (voir annexe
7). La solution pour anonymiser cette image consiste a lui appliquer un pré-traitement a
l'aide d'un algorithme dit de « démaquillage du créne » ou « skull stripping » en anglais.
L’actualité récente nous informe que cette anonymisation pourrait n’étre que partielle [96]. En
effet, d’'aprés ce journal en ligne Usine digitale, le Royaume-Uni revendrait les données de
santé de ces concitoyens a des laboratoires pharmaceutiques américains sans les
anonymiser. Les données de millions de patients du National Health System (NHS),
I'équivalent anglais de I'Assurance maladie frangaise, auraient été vendues a des fins de
recherche. Certains experts en lien avec le NHS estimeraient que ces données permettraient
d’identifier les patients. Ce mésusage des données serait une pratique courante des
laboratoires pharmaceutiques pour sélectionner les malades dont le dossier médical aurait
un intérét élevé. Les autorités de santé anglaises réfutent catégoriquement ces allégations et
assurent que les données ne sont commercialisées qu’apres un traitement de confidentialité
et d’anonymisation ne leurs soient appliquées. L'accés a ces données s’effectue en
contractant une licence commerciale et académique. L'organisme en charge de vendre ces
licences se nomme le Clinical Practice Research Datalink (CPRD). Une estimation de la
valeur totale des 55 millions de dossiers médicaux anglais serait de I'ordre de 10 milliards de
livres par an, soit environ 11 milliards d’euros. D’autres acteurs, notamment Amazon
s’intéressent aux données des patients anglais. Nous assistons a une marchandisation de la

santé sans la garantie de préservation de l'anonymat des patients. Est-ce que cette
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problématique du non-respect de la confidentialité peut-elle se poser dans le cadre du HDH
(Health Data Hub) ? Il est encore t6t pour répondre a cette question, mais un autre probléme
a surgi concernant cette nouvelle plateforme. En effet, une demande d’ouverture d’'une
enquéte pour « favoritisme » aprés la décision d’attribuer le marché de 'hébergement des
données du HDH a Microsoft, a été formulée par plusieurs sociétés francaises du
numeérique. Les doléances adressées a Monsieur le Ministre de la santé Olivier Véran
concernent les régles de publicité des marchés publics. Les entreprises frangaises
s’estiment Iésées dans cette affaire en argumentant par un texte du code de la commande
publique, l'article 3 précisément. Celui-ci définit un « principe d’égalité » garanti par « les
principes de liberté d’accés et de transparence des procédures ». Le choix du géant de
Redmond s’est fait dans une certaine opacité, car aucun appel d’offre n’a été publié sur le
site du Bulletin officiel des annonces des marchés publics (BOAMP), ainsi que sur celui de
'Union des groupements d’achats publics (UGAP). Ce manquement aux regles de la
commande s'’il est avéré serait pénalement condamnable. La cheffe de mission du HDH,
Madame Stéphanie Combes, pour sa défense, argue qu’aucune irrégularité n’a été commise
dans l'attribution du marché a la société américaine. Cet article de Médiapart met en lumiére
les contradictions des politiques qui clament que les données de santé des francais sont
protégées [97]. Mais en hébergeant ces données par une société américaine, le
gouvernement francais prend le risque d’'une divulgation de celles-ci. En effet, les Etats-Unis
ont adopté, le 23 mars 2018, un texte nommé Cloud Act, qui oblige tout fournisseur de
service informatique américain a transmettre aux autorités les données qu’il héberge,
indifféeremment du lieu de stockage. La sécurisation des données est également un enjeu

important permettant de préserver la confiance des patients.

2.3 La sécurisation des données

Les systemes d’information de santé peuvent étre la cible d’attaque informatique
malveillante. Le 15 novembre 2019, le CHU de Rouen a été victime d’une cyberattaque qui a
paralysé son fonctionnement. Ce virus informatique de type rangongiciel a bloqué I'accés
aux données de santé des patients. Une somme d’argent est demandée pour restaurer
'acces a ces données [98]. Nous pourrions envisager une autre menace plus sournoise,
moins mercantille, qui aurait pour objectif de modifier lintégrité des données. La
conséquence serait d’introduire des biais dans les algorithmes a l'insu des utilisateurs.
Prenons I'exemple des images en radiologie, la modification des pixels pourrait modifier le
diagnostic. La santé des patients serait en danger. Un autre risque est la perte ou le vol des
données. Un autre cas récent de la vulnérabilité des serveurs des systemes d’archivage
d'images PACS a été mise a jour par la société Greenbone [99]. Elle a observé que I'accés

par adresse IP (Internet Protocol) a ses serveurs n’était pas sécurisé et que ses archives
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étaient facilement téléchargeables a distance et sans avoir besoin de connaissances
informatiques. Ces fichiers DICOM contiennent des informations médicales et personnelles
sensibles de millions de personnes dans le monde. D’aprés I'analyse de cette société, ces
données ne sont pas protégées par un mot de passe ou chiffrées.

Les techniques de sécurisation des données sont la pseudonymisation, I'authentification, la
tracabilité, le contréle, la sensibilisation des administrateurs et également des systémes d’'lA.
En effet, dans le domaine de la sécurité des réseaux, I'lA peut permettre de détecter des

signaux faibles d’intrusion par sa capacité a analyser des quantités importantes de données.

La Haute Autorité de Santé (HAS) dans le guide sur les spécificités d’évaluation clinique d’'un
dispositif médical connecté (DMC) en vue de son accés a son remboursement par la
CNEDIMTS (La Commission Nationale d’Evaluation des Dispositifs Médicaux et des
Technologies de Santé) rappelle que le respect de la sécurité des données est un prérequis
a son évaluation [100]. Elle précise que les dispositifs médicaux utilisés exclusivement par
un professionnel de santé ou entre professionnels de santé (par exemple, les dispositifs
d’aide a la décision professionnelle, les logiciels d’aide a la prescription ou a la dispensation,
ceux de télé-expertise, les dispositifs d'imagerie médicale d’aide au diagnostic ou a la
décision thérapeutique, etc.) ne sont pas concernés par ce guide. La HAS a également
rédigé un rapport d’analyse prospective en 2019 [101] intitulé : « Numérique quelle
(R)évolution ? ». Elle y aborde la sécurité des données personnelles en précisant qu’'un
corpus de textes réglementaires existe a ce sujet et qu’il n’est pas judicieux de le modifier du
fait de lintelligence artificielle ou du big data. En effet, la HAS rappelle que le régime de
protection des données personnelles date de plus de vingt ans et qu’il est efficace, en
particulier le secret professionnel. Elle préconise de mieux informer le citoyen concernant
ses droits dans la proposition 22 de ce rapport : « Rendre plus visible le régime de protection
des données personnelles, dont les droits des utilisateurs en matiere d’effacement ou de

portabilité, et faciliter les voies de recours ».

3 Responsabilité juridique en cas de mauvais diagnostic

Dans le cas de la prescription, la délivrance d’un traitement a un patient, les
professionnels de santé (médecins, pharmaciens) s’interrogent sur le bénéfice et le risque
des médicaments prescrits et délivrés. Il en est de méme des recommandations émises par
une |A dans le cas d'un diagnostic. D’un point de vue juridique, une machine avec de I'lA ou
pas est une chose. La responsabilité incombe toujours a une personne. Cette personne
responsable peut étre le concepteur du logiciel, le médecin radiologue.

La loi Informatiques et Liberté de 1978 énonce déja les principes des algorithmes dans

l'article 1 :
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« L’informatique doit étre au service de chaque citoyen. Son développement doit s’opérer
dans le cadre de la coopération internationale. Elle ne doit porter atteinte ni a lidentité
humaine, ni aux droits de 'homme, ni a la vie privée, ni aux libertés individuelles ou
publiques. » [102].

Les différents acteurs travaillant dans le domaine de I'lA peuvent avoir un réle de
concepteur, d’entraineur, ou d’utilisateur. Chacun de ces réles, a une responsabilité dans la
chaine algorithmique d’un outil d’aide au diagnostic.

Le rapport du Conseil national de I'ordre des médecins [103] de janvier 2018, « Médecins et
patients dans le monde des data, des algorithmes et de l'intelligence artificielle », contient
des recommandations. Citons la recommandation 22 : « Il (Le CNOM) engage a examiner le
régime juridique des responsabilités : celle du médecin dans ses usages de l'aide a la
décision et celle des concepteurs des algorithmes quant a la fiabilité des data utilisées et les
modalités de leur traitement informatisé. »

Si d’aprés les performances des logiciels d’analyse d’imageries médicales, I'|A dépiste mieux
certains cancers que le médecin, il serait tentant de ne se fier qu’a la décision de la machine.
Nous pouvons nous interroger sur la perte de compétences du radiologue que cette situation
de délégation pourrait induire. A contrario, si le médecin ne tient pas compte de l'avis de 'lA
et qu’il se trompe dans le diagnostic, est-ce que sa responsabilité est majorée par cette
attitude ?

Les discussions sur la responsabilité de la décision prise par une |A restent ouvertes et sont
largement débattues par la communauté de chercheurs et des professionnels de santé.
Certaines personnes se demandent s’il ne faut pas accorder un statut juridique autonome
aux algorithmes.

Il est utile de rappeler qu’en France, le médecin reste le dernier décisionnaire.

L’objectif de la réglementation est d’éviter de bloquer I'innovation par un cadre légal trop
rigide en France ou en Europe. Le risque ce serait de devoir importer des solutions
développées dans un autre pays ou les considérations éthiques ne sont pas prises en
compte. L’enjeu est de trouver un équilibre entre la réglementation et la liberté pour les
acteurs industriels d’entreprendre. Le CNOM propose la création d’'une instance de

régulation [103].

4 Explicabilité des algorithmes

L’explicabilité peut étre définie par la capacité a expliquer le fonctionnement
technique d’'une solution d’lA et les décisions humaines qui ont permis son développement
[104]. Le cheminement et la tracabilité des décisions prises par un systéme d’lA devraient

étre possibles dans une documentation.
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Le comité consultatif national d’éthique pour les sciences de la vie et de la santé a émis un
avis rendu public le 29 mai 2019, intitulé « Données massives et santé: une nouvelle
approche des enjeux éthiques » [105]. Le CCNE émet le souhait qu'une recherche
scientifique de haut niveau en informatique et mathématique fondamentales puisse expliquer
les différentes étapes d’'un algorithme d’apprentissage automatique et permettre ainsi une
generalisation des applications dans le domaine de la santé. En effet, bien que la méthode
d’apprentissage, le choix des données d’entrée ont été déterminés par le concepteur du
logiciel d’'IA, les raisons qui expliquent comment et pourquoi la matrice de plusieurs millions
de paramétres arrive a effectuer la tdche de reconnaissance d’'image attendue demeurent
obscures. On parle de phénoméne de « boite noire » [106]. Ce peut étre un obstacle lorsqu’il
s’agit de déterminer les responsabilités en cas d’erreur, par exemple dans le diagnostic
médical. Une exigence de transparence est demandée au systéme d’'IA. De nombreux
chercheurs travaillent sur l'interprétabilité des réseaux de neurones et notamment I'agence
de recherche de 'armée américaine DARPA (Defense Advanced Research Project Agency)
[107]. lls congoivent des outils qui permettront de mieux comprendre la maniere dont les
réseaux de neurones prennent une décision. De la Torre J, Valls A, Puig D, et al ont
développé un modeéle d’apprentissage profond pertinent de propagation par couche qui
évalue l'importance de chaque pixel d’entrée de l'image dans la décision finale de la
classification dans le diagnostic de la rétinopathie diabétique. lls ont utilisé une méthode
statistique, I'analyse en composantes indépendantes en combinaison avec un score de

visualisation technique [108].

5 Acceptabilité des algorithmes

Le fait divers lié a la voiture autonome de I'entreprise Uber qui a percuté un cycliste
ayant traversé la chaussée en dehors du passage piéton, pose la question de I'acceptabilité
de I'lA. La confiance des professionnels de santé donnée a ces applications d’'IA dépendra
de la preuve de leur efficacité. Les nouveaux outils seront adoptés si le risque d’erreur est
réduit, le processus de prise en charge est rapide, les pratiques des médecins améliorée

[109]. Ces outils devront étre intuitifs et simples a l'utilisation.

6 Impact sur I'emploi
Un rapport destiné a la ministre du Travail et au secrétaire d'Etat auprés du Premier

ministre, chargé du Numérique présente I'impact que pourrait avoir I'lA sur le travail [109].

Trois secteurs d’activité sont analysés : les secteurs des transports, bancaire, et de la santé.
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Les professionnels de santé sont concernés par la généralisation prévisible de la lecture
d'images automatisée. Sur des taches bien précises, I'lA peut aider au diagnostic effectué
par des médecins non-radiologues, comme pour la rétinopathie diabétique par le logiciel IDx-
DR. Une adaptation du cadre réglementaire actuel sera nécessaire pour mettre en place ce
genre d’outil en France [110].

La dermatologie, la radiologie sont donc directement concernées par le changement de
I'organisation de leurs métiers induite par I'lA. Le role du radiologue dans la prise en charge
du patient ne se limite pas a I'acquisition d’'une donnée d’imagerie et a l'interprétation de
celle-ci. Le médecin-radiologue communique les résultats au médecin généraliste. Il est le
garant de la qualité, de 'amélioration de la qualité dans I'exercice de son métier. |l effectue
beaucoup d’autres taches qui ne peuvent étre automatisées. L'lA ne se substituera pas au
professionnel de santé dans la prise de décision. Cependant, des mutations importantes
vont modifier les métiers, les réles, les fonctions, les responsabilités des différents acteurs
de la santé.

L’lIA questionne également la relation médecin-patient. Le colloque singulier entre un
soignant et un soigné, entre un « sachant » et un « ignorant » informé par internet sur sa
pathologie, fait intervenir une tierce partie, le logiciel. Celui-ci détient un savoir médical, et il
est meilleur expert dans certaines taches qu’un professionnel de santé. Si I'lA a la capacité
d’augmenter la connaissance du médecin, elle pourra aussi le faire pour le patient. La valeur
ajoutée du médecin est son sens critique, par exemple, dans linterprétation des images
radiologiques réalisées par I'lA.

Dans lindustrie pharmaceutique, la R&D connait une vague de suppression d’emploi due a
une externalisation, au recours a la sous-traitance, aux transferts d’activités. Ainsi, le
laboratoire frangais Sanofi a supprimé 299 postes en France et 167 en Allemagne sur la
base de départs volontaires et de retraites anticipées [111]. Dans ce contexte, I'lA
accentuerait cette tendance a la restructuration, mais ne serait pas le facteur principal [112].
La formation initiale des étudiants devrait anticiper ces bouleversements dans la pratique de
leur future profession. Ainsi, aprés l'université Paris Descartes, la faculté de médecine de
Lille propose un dipldbme universitaire (DU) d’lA dont les cours ont commencé le 14
novembre 2019 [113]. La formation continue des professionnels en activité intégrera
également ces changements. Les compétences nécessaires seront transversales et
pluridisciplinaires.

La création de nouveaux métiers (data manager, data scientist) avec le développement de
I'lA est une réalité actuellement. L’enjeu est de former et de retenir les talents.

Le management de I'lA, a linstar du management des organisations et des personnes,
devrait étre pris en compte par les décideurs des entreprises. La gestion des relations entre
I'Humain avec des systémes informatiques dont 'autonomie décisionnaire s’améliore, sera

une problématique pour les sociétés [112]. Les risques psychosociaux induits par le
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déploiement de I'lA devraient étre anticipés, notamment la perte d’autonomie du salarié,
'augmentation de la charge de travail. En effet, si les cas simples et routiniers sont traités
par I'lA, les cas complexes dévolus au radiologue seraient majoritaires et nécessiteront plus
de concentration. A linverse, si des taches compliquées effectuées par 'humain sont
automatisables par un systéme d’lA, une perte de compétences pourrait survenir et entrainer
une déqualification de la fonction [109]. Le transfert d’activités (lecture d’imagerie médicale)
vers d’autres professionnels de santé (infirmier, manipulateur-radio) augmentera leur
qualification avec l'aide au diagnostic des dispositifs médicaux intégrant de I'lA. Ce réle de
superviseur de dispositif demandera des compétences numériques. D’autre part, les
compétences relationnelles, 'empathie, seront approfondies chez les professionnels de
santé. Le temps libéré par I'utilisation de I'lA permettra une meilleure prise en charge des
patients.

Quels sont les répercussions de I'lA sur I'emploi ? Actuellement, il est difficile d'étre
catégorique sur 'une ou l'autre des hypothéses émises par les différents rapports d’analyse :
création ou remplacement de postes. Une seule certitude c’est que le changement dans les
métiers est en cours et qu’il faut 'accompagner.

Un autre point d’ordre stratégique est a prendre en compte dans le développement de I'lA :
le risque de concentration par les entreprises du numérique américain, les GAFAMI (Google,
Amazon, Facebook, Apple, Microsoft et IBM) et leurs équivalents chinois, les BATX (Baidu,
Alibaba, Tencent, Xiaomi) de la valeur économique qui les placeraient en situation de
monopole dans leurs marchés respectifs. Cette bipolarité entre les Etats-Unis d’Amérique et
la Chine est déja présente dans I'économie mondiale. Ces entreprises ont une capacité de
recruter les meilleurs chercheurs pour développer leurs outils et elles ont une telle avance
technologique qu’il sera difficile de les concurrencer. La perte de souveraineté des pays
pourrait avoir des répercussions sociales et économiques [112]. En effet, les pays qui
investissent le plus sont ces deux locomotives de I'économie mondiale, les Etats-Unis et la
Chine. Nous pouvons nous interroger sur la place de I'Europe et de la France en particulier
dans cette course a l'innovation technologique. La France a mis en place des programmes
d’'investissement, mais a une échelle plus modeste par rapport aux sommes que les
ameéricains et les chinois ont décidé de mettre sur la table. Cependant, les atouts frangais ne
manquent pas et 'hexagone peut s’appuyer sur la qualité de ses chercheurs, sur la
disponibilité de données de santé de qualité. Il faut rester prudent et ne pas recommencer
les mémes schémas de développement économique qui ont permis une délocalisation
partielle de la production chimique vers des pays ou la main d’ceuvre est a bas codt et les
normes environnementales sont moins strictes. En effet, lindustrie pharmaceutique
européenne importe majoritairement les matiéres premiéres ou les médicaments de base
(exemples de [libuproféne, I'aspirine, I'héparine) de Chine ou dInde. Cela pose

régulierement des problémes d’approvisionnement et engendre des ruptures au niveau de la
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chaine du médicament. Cette dépendance forte peut-elle se reproduire dans la technologie
et dans le domaine de I'lA en particulier ? Quelles seront les conséquences de cette
dépendance ? Ces questions méritent d’étre posées aux décideurs des grands groupes

industriels pharmaceutiques et aux gouvernants du pays.
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Conclusion et perspectives

L’intelligence artificielle est une science qui n’est pas récente. Actuellement, les
technologies d’apprentissage machine, en particulier les réseaux de neurones profonds a
couches multiples sont les plus déployées dans les cas d’'usage notamment dans I'analyse
d'images. Cependant, la quantité d’exemples nécessaires a I'entrainement des algorithmes
d’apprentissage est un facteur limitant. Un étre humain n’a besoin de quelques images de
chat pour étre capable de généraliser ce concept, alors qu’il faut des centaines de milliers a
un algorithme de reconnaissance d'images pour effectuer la méme tache. L’avenir de 'lA
passera par l'utilisation des algorithmes non supervisés pour réduire le nombre de données
étiquetées qui ont un colt non négligeable. Dans la découverte de nouvelles molécules, les
solutions d’lA se développent et les entreprises pharmaceutiques les ont intégrées a leurs
outils de R&D. L’lIA peut étre une aide a chaque étape du cycle de développement du
médicament, comme d’autres techniques ou méthodes l'ont été ou le sont encore. L’intérét
de I'lA est de détecter les molécules prometteuses et d’écarter le plus t6t possible celles qui
vont échouer aux stades avancés du développement. Finalement, une diminution des colts
de développement est réalisée, car les essais cliniques représentent une part importante des

dépenses de R&D.

Actuellement, le recul nécessaire n’est pas suffisant pour affirmer que I'l|A a révolutionné le
champ de la découverte de nouvelles entités chimiques. En effet, il y a trés peu
d’informations qui nous renseignent sur le nombre de candidats-médicaments proposés par
une solution d’lA ayant obtenu une autorisation de mise sur le marché. A I'heure actuelle,
aucun candidat-médicament n’est entré en phase Il (essais chez 'Homme), qui est
l'indicateur de référence pour les médicaments expérimentaux.

Par ailleurs, I'encadrement juridique de Il'utilisation des données et de I'lA doit tenir compte
de l'équilibre entre le soutien a l'innovation et la protection des droits des patients. Les
instances réglementaires veilleront a ce que ce progrés technique bénéficie a tout le monde,
et sans nuire a personne. Les débats que suscite l'utilisation de I'lA dans les activités
professionnelles interrogent sur la capacité a créer ou a détruire des emplois grace a cette
technologie. Nous pouvons faire un paralléle avec la robotisation dans lindustrie et ses
conséquences sur les effectifs d’ouvriers. Les pays les plus fortement robotisés comme
I’Allemagne ont un taux de chdmage bas. D’autres facteurs interviennent dans le marché de

I'emploi.

Enfin, la question éthique soulevée par I'utilisation de I'lA n’a pas qu’une seule réponse, et
dépend de la culture du pays ou de la région du monde. En tant que professionnels de
santé, nous devons garantir la qualité, I'efficacité, et la sécurité du médicament, ainsi que

des dispositifs médicaux.
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Les perspectives de 'lA dans le domaine de la santé seront par exemple la mise en place
d’'un jumeau numérique du patient, ou toutes les caractéristiques d’une personne comme
son génome, ses antéceédents meédicaux, seront digitalisées. Ce clone numérique permettra
de personnaliser un traitement en évaluant s’il est répondant ou non a cette molécule en
fonction de ses données génétiques. Les essais cliniques seront plus efficaces avec l'aide
de I'lA qui permettra d’identifier des groupes de volontaires avec des caractéristiques
particulieres. De plus, la pharmacovigilance pourrait également bénéficier de 'apport de I'lA
dans la détection des signaux faibles. Actuellement, les solutions logicielles a base d’lA sont
spécifiques a une tache, nous pouvons imaginer une solution généraliste qui intégrerait tout
le cycle de développement d’'un médicament. Par ailleurs,lindustrie pharmaceutique
numeérise de plus en plus ses outils de production et collecte des quantités importantes de
données a 'aide de capteurs connectés. L’lA a ou aura un réle important dans cette industrie
4.0 en interaction avec d’autres technologies telles que la robotique, la 5G, l'internet des

objets, la blockchain. Quel sera le rGle du pharmacien dans cette industrie du futur ?
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N.B. : Je n’'ai aucuns conflits d’intéréts, les entreprises citées dans ce document ont valeur

d’exemples.
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Annexes

Nom entreprise

Lien site internet

Domaine
thérapeutique

Partenariat avec
laboratoires
pharmaceutiques

Ardigen https://ardigen.com/ Immunologie,
oncologie,
Gastro-
entérologie
Atomwise https://www.atomwise.com/ Neurologie, Hansoh
oncologie Pharmaceutical
Group Company
Limited, Eli Lilly’s,
Charles River
Laboratories, Pfizer
Benevolent.Al https://benevolent.ai/ Neurologie, Novartis,
oncologie, Neuropore
Néphrologie, Therapies,
Pneumologie AstraZeneca
Biovista https://www.biovista.com/ Maladies Astellas Pharma,
rares, Pfizer, Novartis
neurologie,
oncologie
C4X discovery https://www.c4xdiscovery.com/ Maladies Indivior,
inflammatoires | AstraZeneca
, heurologie,
oncologie
Cyclica https://cyclicarx.com/ Oncologie, Yuhan, Enamine,
neurologie
CytoReason https://www.cytoreason.com/ Oncologie GSK, Pfizer
Deep Genomics | https://www.deepgenomics.com/ Ophtalmologie, | Wave Life Sciences
maladies
métaboliques
DeepMind https://deepmind.com/ Oncologie,
Health neurologie
e-therapeutics https://www.etherapeutics.co.uk/ Neurologie,
oncologie
Exscientia https://www.exscientia.ai/ Neurologie, Sumitomo
immuno- Dainippon Pharma,
oncologie, Sunovion
maladies Pharmaceuticals,
métaboliques, | Evotec, Sanofi,
maladies GSK, Roche,
rares, Celgene, GT
cardiologie Apeiron
Therapeutics,
Rallybio, Bayer
GNS Healthcare | https://www.gnshealthcare.com/ Oncologie Novartis, Janssen,
Celgene, Bristol-
Myers Squibb
iCarbonX https://www.icarbonx.com/en/
Insilico Medicine | https://insilico.com/
Insitro http://insitro.com/ Maladies Gilead
métaboliques
Lantern Pharma | https://www.lanternpharma.com/ Oncologie EISAlI and MGl
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https://cyclicarx.com/
https://www.cytoreason.com/
https://www.deepgenomics.com/
https://deepmind.com/
https://www.etherapeutics.co.uk/
https://www.exscientia.ai/
https://www.gnshealthcare.com/
https://www.icarbonx.com/en/
https://insilico.com/
http://insitro.com/
https://www.lanternpharma.com/

Pharma

Numerate http://www.numerate.com/ Cardiologie, Lundbeck
neurologie, Pharmaceutical
oncologie

Nuritas https://www.nuritas.com/ Dermatologie,
maladies
métaboliques

PathAl https://www.pathai.com/ Maladies Bristol- Myers
métaboliques | Squibb, Gilead

Recursion https://www.recursionpharma.com | Cardiologie,

Pharmaceutical |/ neurologie,

S oncologie,

dermatologie,
ophtalmologie,

immunologie
Schroédinger https://www.schrodinger.com/ Oncologie Bayer, Sanofi,
Takeda, Gilead,
SPARC (Sun
Pharma Advanced
Research
Company), Agios
TwoXAR http://www.twoxar.com/ Oncologie, SK
immunologie, Biopharmaceuticals
ophtalmologie |, Ono
Pharmaceutical,
1ST
Biotherapeutics,
Adynxx
Vyasa Analytics | https://vyasa.com/ Maladies rares | Pfizer
WuXi https://www.wuxinextcode.com/ Oncologie,
NextCODE cardiologie,
maladies
inflammatoires
XtalPi http://www.xtalpi.com/ Pfizer

Annexe 1Les 25 entreprises d'lA, leaders mondiaux pour la découverte de nouveau
médicaments d’apres [114]
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Nom Description URL du site Internet
Structures et propriétés
calculées
AFLOWLIB Référentiel de la structure et | http://aflowlib.org
des propriétés issus de
calculs ab initio a haut débit
des matériaux inorganiques
Computational Materials | Infrastructure permettant la | https:/cmr.fysik.dtu.dk
Repository collecte, le stockage, la
récupération et l'analyse de
données a partir de codes de
structure électronique
GDB Bases de données de petites | http://gdb.unibe.ch/downloads
molécules organiques
hypothétiques
Harvard Clean Energy Project https://cepdb.molecularspace.org
Materials Project Propriétés calculées de | hitps://materialsproject.org
matériaux connus et
hypothétiques réalisées a

l'aide d'un schéma de calcul
standard

NOMAD

Fichiers d'entrée et de sortie
issus de calculs utilisant une
grande variété de structures
électroniques

https://nomad-repository.eu

Open Quantum Materials

Database

calculées de
structures principalement
hypothétiques réalisées a
l'aide d'un schéma de calcul
standard

Propriétés

http://ogmd.org

NREL Materials Database

Propriétés calculées de
matériaux pour des
applications d'énergie

renouvelable

https://materials.nrel.gov

TEDesignLab Propriétés expérimentales et | http://tedesignlab.org
calculées pour aider a la
conception de  nouveaux
matériaux thermoélectriques

ZINC Molécules organiques | https://zinc15.docking.org

disponibles dans le commerce
en formats 2D et 3D

Structure et propriétés
issues de I’expérimentation

ChEMBL

Des molécules bioactives aux
propriétés médicamenteuses

https://www.ebi.ac.uk/chembl

ChemSpider

Base de données sur la
structure de la Royal Society
of Chemistry, contenant des

Propriétés issues de calculs et
d’expériences provenant de

https://chemspider.com
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https://materials.nrel.gov/
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https://zinc15.docking.org/
https://www.ebi.ac.uk/chembl
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diverses sources

Citrination

Propriétés des  matériaux
issues de calculs et
d’expérimentation

https://citrination.com

Crystallography

Database

Open

Structures de  composés
organiques, inorganiques,
métallo-organiques et
minéraux

http://crystallography.net

CSD

Référentiel des structures
cristallines des petites
molécules  organiques et
métallo-organiques

https://www.ccdc.cam.ac.uk

ICSD

Base de données sur la
structure des cristaux
inorganiques

https://icsd.fiz-karlsruhe.de

MatNavi

Plusieurs bases de données
ciblant des propriétés telles
que la supraconductivité et la
conductance thermique

http://mits.nims.go.ip

MatWeb

Fiches techniques pour divers
matériaux  d'ingénierie, vy
compris les thermoplastiques,
les semi-conducteurs et des
fibres

http://matweb.com

NIST Chemistry WebBook

Données thermochimiques et
spectroscopiques en phase
gazeuse de haute précision

https://webbook.nist.gov/chemistry

NIST Materials Data | Référentiel pour télécharger | https://materialsdata.nist.gov
Repository les données de matériaux

associées a des publications

spécifiques
PubChem Activités biologiques  de | https://pubchem.ncbi.nim.nih.gov

petites molécules

Annexe 2 Bases de données chimiques et biologiques
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Nom du logiciel (framework) Description
Généraliste

Chainer Logiciel d’apprentissage profond écrit en
langage python

Caffe Logiciel d’apprentissage profond écrit en
langage python développé par la Berkeley Al
Research (BAIR) et par une communauté de
contributeurs

Keras Logiciel d’apprentissage profond écrit en
langage python

Pytorch Logiciel d’apprentissage machine écrit en
langage python développé par I'entreprise
Facebook

Tensorflow Logiciel d’apprentissage machine écrit en
langage python développé par la société
Google

Theano Logiciel d’apprentissage profond écrit en

langage python développé par Mila (Institut
québécois d'intelligence artificielle)

Spécialisé en biologie et chimie

Chainer Chemistry

Bibliotheque d’extension du logiciel Chainer
pour la biologie et la chimie

Deepchem

Bibliothéques en langage python pour les
algorithmes d’apprentissage profond
développées par l'université de Stanford et
par la société Schrodinger

Annexe 3 Logiciels d'apprentissage automatique en open source
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t@ DX

IDx-DR Analysis Report

Patient ID: 2016-05-206:09:44PM

D% Submission 10; 22-1

Exam Analysis Date: 2016-09-20

Exam Analysis Time: 6:05:11 PM

Exam Result: M oderate diabetic retinopathy detected

L= b ane rpcucid resolution, Doneessed verskons of the onginal images Lsad by 00ROt
mwmmrﬂww o ORE) 202

Annexe 4 Exemple de résultat de I'analyse d'images par le logiciel IDx-DR [71]
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Annexe 6 Exemple de sortie du logiciel Transpara™ [75]
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Annexe 7 Reconstruction d'un visage a partir d'une image IRM d'apres la référence [95]
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pharmaceutique porte un intérét a I’TA et 1’utilise dans des cas d’usage bien spécifiques, notamment dans la
découverte de nouvelles entités chimiques. Dans le domaine médical, ¢’est la radiologie qui a tiré profit des
capacités des solutions d’IA. Cependant, I’IA suscite des interrogations éthiques et des inquiétudes 1égitimes a

propos de son impact sur I’emploi.
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