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Résumé

La découverte d’un médicament fait face a des défis importants, puisque seulement 10% des
composés utilisés dans les essais cliniques obtiennent 1’approbation réglementaire. Cette these
integre la prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et la génération moléculaire (MG) en
utilisant I’apprentissage profond pour transformer le pipeline de découverte de médicaments.

Nous développons deux nouveaux frameworks basés sur des graphes : D’abord, le Graph
Molecular Property Prediction Neural Network (GMPP-NN) combine les réseaux neuronaux de
passage de messages avec des classificateurs perceptron multicouches, démontrant une perfor-
mance supérieure sur les ensembles de données de référence MoleculeNet (VIH, BACE, BBBP,
ClinTox). Deuxiemement, le cadre ME&PP-MG&RC-DL integre I’encodage moléculaire, la
prédiction des propriétés, la génération et la classification de la réalité, permettant d’obtenir une
précision exceptionnelle dans la prévision des propriétés chimiques quantiques tout en générant
des structures moléculaires valides, uniques et nouvelles.

Nos approches organisent efficacement les représentations spatiales latentes, facilitant 1’ex-
ploration chimique ciblée de 1’espace et fournissant des informations sur les relations structure-
propriété. L’intégration du MPP et de la MG représente un changement de paradigme dans la
découverte de médicaments par ordinateur, offrant des outils pour naviguer dans I’espace chi-
mique et identifier les candidats thérapeutiques avec une efficacité sans précédent, accélérant
potentiellement la découverte de médicaments et réduisant les colts de développement.

Keywords : Découverte de médicaments, intelligence artificielle, apprentissage profond, ré-
seaux neuronaux graphiques, prédiction des propriétés moléculaires, génération moléculaire,
réseaux neuronaux de messages passant, encodeur automatique variationnel, chimie computa-
tionnelle, recherche pharmaceutique
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Abstract

Drug discovery faces significant challenges, with only 10% of compounds used in clinical
trials gaining regulatory approval. This thesis integrates molecular property prediction (MPP)
and molecular generation (MG) using deep learning to transform the drug discovery pipeline.

We are developing two new graph-based frameworks : First, the Graph Molecular Property
Prediction Neural Network (GMPP-NN) combines neural message-passing networks with mul-
tilayer perceptron classifiers, demonstrating superior performance on MoleculeNet reference
datasets (HIV, BACE, BBBP, ClinTox). Secondly, the ME&PP-MG&RC-DL framework inte-
grates molecular encoding, property prediction, reality generation and classification, enabling
exceptional accuracy in predicting quantum chemical properties while generating valid, unique
and novel molecular structures.

Our approaches efficiently organize latent spatial representations, facilitating targeted che-
mical space exploration and providing information on structure-property relationships. The in-
tegration of MPP and MG represents a paradigm shift in computational drug discovery, offering
tools to navigate chemical space and identify therapeutic candidates with unprecedented effi-
ciency, potentially accelerating drug discovery and reducing development costs.

Keywords : Drug discovery, artificial intelligence, deep learning, graph neural networks, mo-
lecular property prediction, de novo molecular generation, message-passing neural networks,
variational autoencoders, computational chemistry, pharmaceutical research
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Introduction Générale

Le processus de découverte des médicaments se trouve a un moment critique, face a des dé-
fis sans précédent et pourtant prét pour une innovation extraordinaire. Les approches tradition-
nelles de la mise au point des médicaments caractérisées par des cycles séquentiels de criblage
, d’optimisation et de test se sont révélées de plus en plus inadéquates pour répondre a la de-
mande croissante de nouveaux traitements thérapeutiques. Le délai moyen de mise au point est
de plus d’une décennie et les cofits dépassent 2,6 milliards de dollars par médicament approuvé.
Cette crise de I’'innovation pharmaceutique est encore aggravée par les taux élevés d’attrition,
environ 90% des composés entrant dans les essais cliniques n’ayant pas obtenu I’approbation
réglementaire. Dans ce contexte, I’intégration de I’intelligence artificielle, en particulier des mé-
thodologies d’apprentissage profond, est apparue comme une force transformatrice, offrir des
solutions potentielles a ces défis depuis longtemps [} 2].

L’idée principale de cette recherche est que 1’intégration synergique de la prédiction des
propriétés moléculaires (MPP) et de la génération moléculaire (MG) a I’aide de modeles d’ap-
prentissage profond peut transformer fondamentalement le processus de découverte de médica-
ments, permettre une exploration plus efficace de I’espace chimique et accélérer 1’identification
des candidats prometteurs. Cette approche intégrée représente un changement de paradigme
par rapport aux méthodologies traditionnelles, ou la prédiction des propriétés et la conception
des composés étaient souvent traitées comme des processus séparés et séquentiels. En unifiant
ces composants au sein de cadres informatiques cohérents, nous pouvons simultanément navi-
guer dans le vaste espace chimique tout en ciblant précisément les composés avec les profils
thérapeutiques souhaités [3, 4]].

La prédiction des propriétés moléculaires est un élément essentiel de la découverte précoce
d’un médicament, ce qui permet aux chercheurs de prévoir I’activité biologique, les propriétés
pharmacocinétiques et la toxicité potentielle d’'un composé sans avoir recours a une validation
expérimentale qui nécessite beaucoup de ressources. En méme temps, la génération molécu-
laire facilite 1I’exploration systématique de 1’espace chimique, créant des structures nouvelles
qui peuvent offrir des caractéristiques thérapeutiques améliorées. Lorsque ces capacités sont
combinées efficacement par le biais d’architectures de deep learning sophistiquées, elles créent
une framework puissante pour la découverte de médicaments accélérée et axée sur les données
(S, 6]

Notre recherche s’appuie sur des avancées significatives dans les approches d’apprentissage
profond basées sur des graphes, qui ont démontré une efficacité remarquable dans la capture
de I’information structurale et chimique complexe codée dans les graphes moléculaires. En
représentant les molécules sous forme de graphes avec des atomes comme noeuds et des liaisons
chimiques comme arétes, ces modeles préservent les relations topologiques essentielles a la
compréhension du comportement moléculaire tout en permettant un traitement informatique
efficace. Cette représentation graphique constitue la base de nos nouvelles architectures pour la
prédiction et la génération des propriétés moléculaires.

Les contributions principales de cette these englobent deux cadres innovants d’apprentis-
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sage profond : le réseau neuronal GMPP-NN (Graph Molecular Property Prediction Neural
Network) pour une prédiction précise des propriétés, et I’encodage moléculaire et la prédiction
des propriétés Génération moléculaire et classification de la réalité Deep Learning (ME&PP-
MG&RC-DL) pour la prédiction intégrée des propriétés et la génération moléculaire. Ces archi-
tectures répondent a des défis critiques dans la découverte de médicaments par calcul, démon-
trant une performance supérieure par rapport aux méthodes existantes sur plusieurs ensembles
de données de référence.

Dans le chapitre 1, nous présentons les concepts fondamentaux de la découverte de médica-
ments et établissons I’importance des approches computationnelles pour relever ses défis inhé-
rents. Nous examinons I’évolution du processus de développement des médicaments et mettons
en évidence le potentiel de la prédiction des propriétés moléculaires et de la génération mo-
léculaire pour révolutionner ce domaine. L’intégration de ces approches est présentée comme
une stratégie prometteuse pour améliorer 1’efficacité et la rentabilité des premiers stades de la
découverte de médicaments.

Le chapitre 2 donne un apercu complet des méthodes traditionnelles de découverte de médi-
caments, y compris les techniques de calcul comme le criblage virtuel, le criblage a haut débit
et la conception de médicaments basée sur la structure. Ce contexte historique établit les fon-
dements sur lesquels reposent nos approches d’apprentissage profond, illustrant a la fois les
forces et les limites des méthodologies conventionnelles. L’émergence de I’intelligence artifi-
cielle dans la découverte de médicaments est examinée, avec une attention particuliere a son
potentiel pour transformer plusieurs aspects du pipeline de développement.

Dans le chapitre 3, nous approfondissons les fondements théoriques des approches basées
sur des graphes d’apprentissage profond pour la prédiction de propriétés moléculaires et la
génération moléculaire. Nous explorons la représentation des graphes moléculaires, détaillons
I’architecture et les mécanismes des réseaux neuronaux basés sur les graphes, et examinons des
modeles spécifiques pour la prédiction de propriétés (réseaux de neurones a passage de mes-
sages s, Réseaux convolutifs de graphess) et la génération moléculaire (graphe autoencodeurs
variationnels s, Réseaux antagonistes génératifs). Ce chapitre établit le cadre mathématique et
informatique qui sous-tend nos contributions a la recherche.

Le chapitre 4 présente notre premiere contribution majeure : I’architecture GMPP-NN pour
la prédiction des propriétés moléculaires. Ce modele tire parti des réseaux de neurones de pas-
sage de messages pour capturer efficacement les structures moléculaires et prédire une gamme
de propriétés critiques pour la découverte de médicaments. Grace a une évaluation rigoureuse
sur plusieurs ensembles de données MoleculeNet (VIH, BACE, BBBP et ClinTox), nous dé-
montrons la performance supérieure de notre approche par rapport aux méthodes existantes, en
atteignant des métriques exceptionnelles ROC-AUC et PRC-AUC.

Le chapitre 5 présente notre deuxieme contribution significative : le cadre ME&PP-MG&RC-
DL pour I’encodage moléculaire intégré, la prédiction de propriétés, la génération et la classifi-
cation de la réalité. Cette architecture complete répond simultanément a de multiples défis dans
la découverte de médicaments par calcul, permettant une prédiction précise des propriétés chi-
miques quantiques tout en générant des structures moléculaires diverses, valides et nouvelles.
L’incorporation d’un classificateur de la réalité garantit que les molécules générées ressemblent
étroitement a des entités chimiques réalisables, ce qui améliore leur utilité pratique dans le
développement de médicaments.

Enfin, le chapitre 6 fait la syntheése de nos contributions, examine les limites des approches
actuelles et explore les orientations et perspectives futures pour I'intégration de la prédiction
des propriétés moléculaires et de la génération moléculaire dans la découverte de médicaments.
Nous examinons les implications scientifiques, technologiques, économiques et éthiques de ces
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approches intégrées, fournissant ainsi une feuille de route pour la recherche et le développement
futurs dans ce domaine en évolution rapide.

Cette these représente une étape importante vers la réalisation du plein potentiel de 1’intel-
ligence artificielle dans la découverte de médicaments. En intégrant la prédiction des propriétés
moléculaires et la génération moléculaire grace a des architectures d’apprentissage profond
avancées, nous fournissons de nouveaux outils puissants pour naviguer dans le vaste espace
chimique et identifier les candidats thérapeutiques prometteurs avec une efficacité sans précé-
dent. Bien que les défis demeurent, les cadres présentés dans cette recherche offrent des preuves
convaincantes de I’'impact transformateur de 1’apprentissage profond sur I’avenir de 1’innova-
tion pharmaceutique.



Chapitre 1

Accélération du processus de découverte
de médicaments

Introduction

La découverte et le développement de médicaments sont un processus itératif a multiples
facettes, qui comprend 1’identification et la validation des cibles potentielles des médicaments,
la conception et la synthese des composés de lead, ainsi que 1’évaluation de leur efficacité et de
leur innocuité dans les milieux précliniques et cliniques. Ce processus peut prendre plus d’une
décennie, avec de nombreux revers et échecs en cours de route. Cependant, les progres récents
des techniques de calcul et des algorithmes d’apprentissage automatique ont transformé le do-
maine de la découverte de médicaments, offrant de nouvelles opportunités pour I’innovation et
I’efficacité [[7H9].

La prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et la génération moléculaire (MG) sont
deux approches computationnelles clés qui ont révolutionné le domaine de la découverte de
médicaments. MPP permet aux chercheurs de prédire 1’activité biologique, la sélectivité et les
propriétés pharmacocinétiques des composés, ce qui facilite la prise de décisions éclairées dans
les premiers stades du développement d’un médicament. MG, d’autre part, permet la conception
et la génération de nouvelles structures moléculaires avec des propriétés souhaitées, élargissant
I’espace chimique exploré lors de la découverte de médicaments. En tirant parti des algorithmes
avancés et des techniques d’apprentissage automatique, MPP et MG ont considérablement amé-
lioré I’efficacité du processus de découverte de médicaments [10-13]].

L’intégration de la MPP et de la MG a transformé la facon dont les chercheurs abordent
I’identification et I’optimisation des candidats-médicaments. En combinant ces approches, les
chercheurs peuvent rapidement explorer 1’espace chimique, identifier des composés avec des
profils optimaux et prédire leurs propriétés in vivo. Ce processus itératif permet une réponse
et une optimisation en temps réel, simplifiant le processus de découverte des médicaments et
réduisant le risque d’échecs coliteux. Par conséquent, I’intégration de la MPP et de la MG est
devenue une composante essentielle de la découverte moderne des médicaments, offrant des
possibilités sans précédent d’innovation et de réussite [14-17]].

Dans la prochaine section de notre chapitre, nous approfondirons les concepts de MPP et de
MG, en explorant leurs fondements théoriques, leurs implémentations algorithmiques et leurs
applications dans le contexte de la découverte de médicaments. Nous examinerons 1’état actuel
de la technique dans ces domaines, en mettant en évidence les progres récents et les orientations
futures pour la recherche et le développement. En donnant un apercu complet des MPP et des
MG, nous visons a illustrer leur potentiel de transformation dans le domaine de la découverte
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de médicaments et a souligner leur importance dans le développement d’agents thérapeutiques
nouveaux.

1.1 Développement et découverte de médicaments

Avant qu'un médicament puisse atteindre un patient, il doit subir des tests rigoureux pour
déterminer sa sécurité, son efficacité dans le traitement de la maladie cible et la dose et la
voie d’administration correctes. Les autorités de réglementation pharmaceutique surveillent et
réglementent les produits thérapeutiques, y compris les médicaments sur ordonnance et en vente
libre, les vaccins, les thérapies cellulaires et les dispositifs médicaux. Ils jouent un role clé tout
au long du processus de développement des médicaments pour assurer la sécurité, I’efficacité,
I’accessibilité et la sécurité des médicaments approuvés [18, [19].

1.1.1 Les étapes du développement d’un médicament

Les étapes de développement d’un médicament impliquent un processus complexe et itératif
avec plusieurs phases, chacune ayant ses propres objectifs [20]. comme le montre la figure ci-
dessous|[I.T|les étapes comprennent :

— Processus de découverte de médicaments
— Recherche préclinique
— Recherche clinique

— Approbation et surveillance de la sécurité apres commercialisation

Entrée des Filtre des Processus de découverte

Médicaments Composés des Médicaments

Moléculaires

Processus de
développement et de
dec'm_werte des Recherche
Medicaments Préclinique

Médicament

:i Approuvé 5 | Recherche Clinique
|

Ficure 1.1 — Phases de développement des médicaments moléculaires

Le processus commence par la découverte précoce de médicaments, ou les chercheurs iden-
tifient et valident des cibles potentielles de médicaments et développent des composés lead en
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utilisant des technologies avancées telles que le criblage a haut débit et les algorithmes d’ap-
prentissage automatique. Ceci est suivi par la recherche préclinique, ou les composés lead sont
testés in vitro et in vivo pour évaluer leur efficacité et leur sécurité en utilisant des techniques
telles que des essais cellulaires et des modeles animaux. Une fois qu'un composé lead est iden-
tifié, une demande de médicament expérimental nouveau (IND) est soumise aux autorités ré-
glementaires, ce qui permet I’initiation de la recherche clinique [21-23]].

La recherche clinique consiste a tester le médicament sur des sujets humains, généralement
en une série de phases (I-IV), afin d’évaluer son sécurité et son efficacité. Les essais de phase I
se concentrent sur I’évaluation de la sécurité et de la pharmacocinétique du médicament, tandis
que les essais de phase II évaluent son efficacité et le dosage optimal. Les essais de phase
III sont des essais multicentriques plus importants qui confirment I’efficacité et la sécurité du
médicament dans une population plus importante. Enfin, les essais de phase IV sont des études
postcommercialisation qui surveillent la sécurité et 1’efficacité a long terme du médicament
[24-27]].

La surveillance de la sécurité apres commercialisation et 1’approbation réglementaire com-
prennent la soumission des données d’essais cliniques aux autorités réglementaires pour examen
et approbation, ainsi que la surveillance continue de la sécurité et de 1’efficacité du médicament
dans la phase postcommercialisation. Cela comprend le suivi des rapports d’événements indési-
rables, la production de rapports périodiques sur les mises a jour de sécurité et la mise en ceuvre
de stratégies de gestion des risques [28, 29]].

1.1.2 Processus de découverte des médicaments

Le processus de découverte des médicaments vise a identifier et a optimiser les candidats
potentiels aux médicaments. Cette phase comme en témoigne la figure ci-jointe [I.2] comprend
I’identification et la validation des cibles, I’identification des hits et 1I’optimisation des leads.
Chacune de ces étapes joue un role crucial dans la progression des candidats a 1’obtention d’un
médicament tout au long du processus de développement [32].

Hit-to-Lead et
Optimisation des Leads

|dentification et
Validation des Hits

Identification et
Validation de Cible

Les chercheurs identifient Utilisent différents criblages

des cibles biologiques
(par exemple, des
protéines, des génes) qui
sont impliquées dans la

pour des composés qui
interagissent avec les cibles
validées, souvent par le biais
de criblage a haut débit ou de

Affinent les composés
candidats pour améliorer leur
efficacité, leur sécurité et leur
pharmacocinétique,
aboutissant a un candidat
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Ficure 1.2 — Processus de découverte des médicaments

Identification et validation de la cible

La détermination et la validation de la cible sont les premieres étapes de la phase de dé-
couverte précoce des médicaments. Les chercheurs se concentrent sur 1’identification des cibles
biologiques associées a des maladies spécifiques, ce qui implique une recherche approfondie
sur les mécanismes sous-jacents de la maladie et les voies biologiques pouvant étre modulées
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par les agents thérapeutiques. La sélection des cibles appropriées est essentielle, car le succes
des phases suivantes dépend de cette décision. Les progres récents en génomique, protéomique
et biologie des systemes ont fourni aux chercheurs une mine de données qui peuvent étre exploi-
tée pour identifier plus efficacement les cibles potentielles des médicaments. Les technologies
de criblage a haut débit permettent I’évaluation rapide de milliers de composés par rapport aux
cibles sélectionnées, accélérant le processus d’identification des leads [33H335]].

Identification des hits

Apres 'identification et la validation de la cible, I’accent est mis sur 1’identification des
cibles, ou les chercheurs capturent de grandes bibliotheques de composés pour trouver ceux
qui présentent des interactions souhaitables avec la cible. Ce processus peut étre a la fois long
et coliteux, en particulier lorsqu’on s’appuie sur des méthodes expérimentales traditionnelles.
Cependant, I’intégration d’approches informatiques, telles que le docking moléculaire et le cri-
blage virtuel, a révolutionné cette phase [36, 37]].

Optimisation des leads

Apres I'identification des hits, I’accent est mis sur 1’optimisation des leads, ou les compo-
sés sélectionnés subissent des modifications pour améliorer leurs propriétés pharmacologiques.
Cette phase est essentielle pour améliorer 1’efficacité, la sécurité et la biodisponibilité des médi-
caments candidats. L’ optimisation traditionnelle des leads implique souvent des cycles itératifs
de synthese et de test, ce qui peut étre inefficace. Cependant, les progres technologiques récents
et les méthodes de calcul ont considérablement amélioré 1’efficacité et la précision de 1’optimi-
sation des leads [38]].

1.2 Prédiction des propriétés moléculaires et génération des
molécules

Le processus de découverte de médicaments a été considérablement amélioré par 1’intégra-
tion des techniques de calcul, en particulier dans les domaines de la prédiction des propriétés
moléculaires et de la génération moléculaire [I.3] Ces méthodologies utilisent des algorithmes
avancés et des techniques d’apprentissage automatique pour prédire et concevoir de nouvelles
entités moléculaires, rationalisant ainsi le processus de développement de médicaments.

OQutput
Input Moléculaires Propriétés
S H A Prédiction des propriétés des
b ; , :> Molécules
Moleculaire Prédit
= P~ A
Génération Moléculaire .
e A :> Molécules
\ B - Geénére

Ficure 1.3 — Prédiction et génération de propriétés moléculaires
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1.2.1 prédiction des propriétés moléculaires (MPP)

La prédiction des propriétés moléculaires (MPP) désigne les techniques de calcul utilisées
pour estimer I’activité biologique, la toxicité et les propriétés pharmacocinétiques des médica-
ments candidats. Le principal objectif du MPP est de fournir aux chercheurs des renseignements
sur la fagcon dont une structure moléculaire donnée peut se comporter biologiquement, aidant
ainsi a identifier les candidats prometteurs en début de processus de découverte.

Les méthodes traditionnelles de MPP s’appuyaient fortement sur des modeles quantitatifs
de relation structure-activité (QSAR), qui corrélent la structure chimique avec 1’activité biolo-
gique. Les modeles QSAR utilisent des techniques statistiques pour établir des relations entre
les descripteurs moléculaires et les réponses biologiques. Cependant, ces méthodes sont souvent
limitées par leur dépendance a des descripteurs prédéfinis et la nécessité de disposer de données
expérimentales étendues. Les progres récents en apprentissage automatique et en apprentissage
profond ont révolutionné le MPP en permettant le développement de modeles plus sophistiqués
qui peuvent apprendre directement des représentations moléculaires sans avoir besoin d’une
ingénierie étendue des fonctionnalités.

Les modeles d’apprentissage profond, tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN)
et les réseaux de neurones récurrents (RNN), ont connu un succes remarquable dans la prédic-
tion des propriétés moléculaires. Par exemple, les CNN peuvent étre utilisés pour analyser des
graphes moléculaires ou des représentations 2D, en capturant des modeles complexes qui se
rapportent a ’activité biologique. Les réseaux de mémoire a court terme (LSTM) sont efficaces
pour le traitement des données séquentielles, ce qui les rend adaptés pour prédire les propriétés
basées sur les représentations des molécules du systeme SMILES (Simplified Molecular Input
Line Entry System).

En outre, I’arrivée de 1’apprentissage par transfert a encore amélioré le MPP en permettant
aux modeles formés sur de grands ensembles de données d’étre mis au point pour des taches
spécifiques avec des données limitées. Cette approche s’est avérée bénéfique dans des scénarios
ou les données expérimentales sont rares, permettant aux chercheurs de tirer parti des connais-
sances existantes pour faire des prédictions précises pour de nouveaux composés.

En résumé, le MPP a évolué des modeles traditionnels de QSAR aux approches sophisti-
quées d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond, améliorant considérablement la
précision et I’efficacité de la prédiction des propriétés moléculaires. Cette avancée facilite non
seulement la sélection de candidats a médicaments viables, mais réduit également le temps et
les colits associés a la validation expérimentale.

1.2.2 Génération moléculaire (MG)

La génération moléculaire (MG) désigne les techniques de calcul utilisées pour concevoir
et créer de nouvelles structures moléculaires avec des propriétés souhaitées. Le but de MG est
d’élargir I’espace chimique exploré lors de la découverte de médicaments, permettant ainsi aux
chercheurs d’identifier de nouveaux composés qui peuvent présenter un potentiel thérapeutique.

Historiquement, la génération moléculaire reposait sur la chimie combinatoire et la concep-
tion de médicaments a base de structure, ou les chercheurs modifiaient systématiquement des
composés existants pour créer de nouveaux analogues. Cependant, ces approches ont souvent
rencontré des défis en termes d’efficacité et de créativité, car elles étaient limitées aux écha-
faudages chimiques connus. L’émergence de modeles génératifs, notamment ceux basés sur le
deep learning, a transformé la MG en permettant la conception de structures moléculaires de
novo [10].
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réseaux adversarial génératifs s (GANSs) et autoencodeurs variationnels s (VAEs) sont deux
architectures d’apprentissage profond utilisées pour la génération moléculaire. Les GANs sont
constitués de deux réseaux neuronaux, un générateur et un discriminateur, qui travaillent pour
créer de nouveaux échantillons de données. Dans le contexte de la MG, le générateur crée des
structures moléculaires nouvelles, tandis que le discriminateur évalue leur validité en se basant
sur les modeles appris a partir des données existantes [30, |31]. Ce processus d’entrainement
contradictoire permet aux GAN de produire des candidats moléculaires de haute qualité qui
sont structurellement divers et potentiellement bioactifs.

VAEs, est congu pour apprendre une représentation latente des données d’entrée, permet-
tant la génération de nouveaux échantillons par échantillonnage a partir de cet espace latent. Le
VAE a été appliqué avec succes pour générer des structures moléculaires en codant des repré-
sentations moléculaires et en les décodant en structures chimiques valides [[12]. La capacité de
controler I’espace latent permet également aux chercheurs d’explorer des régions spécifiques
associées a des propriétés souhaitées, comme une puissance accrue ou une toxicité réduite.

L’apprentissage par renforcement (RL) est apparu comme un outil puissant pour la géné-
ration moléculaire. Les algorithmes RL permettent d’optimiser le processus de génération en
définissant une fonction de récompense basée sur des propriétés souhaitées, guidant ainsi le mo-
dele pour produire des composés répondant a des criteres spécifiques [[17]]. Cette approche s’est
révélée prometteuse pour la production de composés aux profils pharmacologiques améliorés,
ce qui a permis d’accroitre encore le potentiel du MG dans la découverte de médicaments.

La génération moléculaire a évolué des méthodes traditionnelles aux techniques avancées
d’apprentissage profond, permettant la conception de nouvelles entités moléculaires avec des
propriétés adaptées. L’'intégration de modeles génératifs dans le processus de découverte de
médicaments non seulement élargit I’espace chimique, mais augmente également la probabilité
d’identifier des candidats prometteurs.

1.3 Intégration de MPP et MG dans les phases de découverte
des médicament

L’intégration de la prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et de la génération mo-
léculaire (MG) dans le processus de découverte de médicaments omme le montre la figure
ci-dessous [[.4] a considérablement transformé la fagon dont les chercheurs identifient et opti-
misent les candidats a un médicament. Ces méthodologies peuvent étre appliquées a diverses
phases de la découverte de médicaments, ce qui améliore I’efficience et I’efficacité du processus
global.
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FiGURE 1.4 — Intégration de MPP et MG dans le Processus

Au cours de la phase initiale de découverte des médicaments, le MPP joue un rdle crucial
dans I’identification et la validation des cibles. En prédisant 1’activité biologique des composés
par rapport a des cibles spécifiques, les chercheurs peuvent établir la priorité des cibles a pour-
suivre en fonction de leur potentiel d’intervention thérapeutique. Par exemple, les modeles MPP
peuvent identifier des composés qui présentent une affinité de liaison élevée pour une protéine
cible, guidant ainsi les chercheurs dans la sélection des candidats les plus prometteurs pour une
étude plus approfondie [9]. De plus, le MPP peut aider a évaluer la sélectivité, permettant aux
chercheurs d’éviter les composés qui peuvent interagir avec des cibles extérieures, diminuant
ainsi le risque d’effets indésirables.

Apres I'identification des MG, on peut utiliser ces derniers pour concevoir de nouveaux
composés qui répondent a des défis spécifiques identifiés au cours de la phase de découverte
précoce. Par exemple, si un composé lead présente une faible solubilité, les techniques de MG
peuvent étre utilisées pour produire des analogues avec des propriétés physico-chimiques amé-
liorées. En tirant parti des modeles d’apprentissage profond, les chercheurs peuvent explorer
I’espace chimique et identifier des composés qui maintiennent 1’activité biologique souhaitée
tout en améliorant la solubilité [[13]].

Dans la phase préclinique, le MPP peut aider a prédire les propriétés pharmacocinétiques des
composés lead, telles que I’absorption, la distribution, le métabolisme et I’excrétion (ADME).
Des prédictions précises de ces propriétés sont essentielles pour déterminer la viabilité des
composés pour le développement clinique. Les modeles MPP peuvent fournir des informations
sur le comportement in vivo d’un composé, permettant aux chercheurs de prendre des décisions
éclairées quant aux candidats a faire 1’objet d’essais cliniques [[15]].

Au cours de la recherche clinique, la MPP peut également jouer un role dans la stratification
des patients. En prédisant la facon dont différentes populations peuvent répondre a un médica-
ment sur la base de données génétiques et phénotypiques, les chercheurs peuvent adapter les
essais cliniques a des groupes de patients spécifiques. Cette approche augmente les chances de
succes des essais cliniques et permet d’élaborer des stratégies thérapeutiques plus personnali-
sées [I16]].

De plus, la combinaison de MPP et de MG peut faciliter I’optimisation itérative pendant
la phase d’optimisation des pistes. En prédisant continuellement les propriétés des composés
générés, les chercheurs peuvent affiner leurs conceptions en fonction de la rétroaction en temps
réel des modeles MPP. Ce processus itératif permet 1’exploration rapide de I’espace chimique et
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I’identification des composés avec des profils optimaux pour un développement ultérieur [14].

L’application de la prédiction des propriétés moléculaires et de la génération moléculaire
dans les phases de découverte de médicaments a révolutionné la facon dont les chercheurs
identifient, optimisent et développent de nouveaux agents thérapeutiques. En tirant parti des
techniques de calcul avancées, les chercheurs peuvent accélérer le processus de découverte de
médicaments, réduire les colits et, finalement, mettre sur le marché des traitements novateurs
plus efficacement.

L’intégration de la prédiction des propriétés moléculaires et de la génération moléculaire
dans la découverte de médicaments représente un progres important dans le domaine de la
recherche pharmaceutique. Ces méthodologies ont transformé la facon dont les chercheurs
abordent I’identification et I’optimisation des médicaments candidats, permettant ainsi des pro-
cessus de développement de médicaments plus efficaces. Les techniques de calcul continuent
d’évoluer, et le potentiel des MPP et des MG pour améliorer encore la découverte de médi-
caments demeure prometteur. En exploitant la puissance de 1I’apprentissage automatique et de
I’apprentissage profond, les chercheurs peuvent ouvrir de nouvelles possibilités d’innovation
dans le développement d’agents thérapeutiques novateurs.

Conclusion

L’intégration de la prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et de la génération molécu-
laire (MG) a considérablement avancé la recherche pharmaceutique, transformant fondamenta-
lement I’identification, I’optimisation et le développement de nouveaux agents thérapeutiques.
Le MPP améliore I’identification et la validation des cibles en prédisant I’activité biologique et
la sélectivité des composés, ce qui permet de prendre des décisions éclairées dans les premieres
phases du développement d’un médicament. Par la suite, MG facilite la conception de nouveaux
composés, en répondant a des défis spécifiques et en €largissant 1’espace chimique exploré lors
de la découverte de médicaments.

En outre, le MPP aide a prévoir des propriétés pharmacocinétiques, fournissant les analyses
essentielles dans le comportement in vivo des composés leads, cruciaux pour le développement
clinique. En recherche clinique, la MPP joue également un role essentiel dans la stratification
des patients, permettant des stratégies de traitement personnalisées pour améliorer le succes
des essais cliniques. Le processus d’optimisation itératif facilité par la combinaison de MPP et
de MG permet une rétroaction en temps réel et une exploration rapide de 1’espace chimique,
permettant d’identifier des composés aux profils optimaux pour un développement ultérieur.

Les techniques de calcul continuent d’évoluer, et le potentiel des MPP et des MG pour
améliorer encore la découverte de médicaments demeure prometteur. L’utilisation des capacités
d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond offre de nouvelles possibilités d’inno-
vation dans le développement de nouveaux agents thérapeutiques. Cette conclusion souligne le
potentiel de transformation de ces approches informatiques pour surmonter les défis de longue
durée dans la découverte de médicaments et souligne leur réle dans 1’accélération de la presta-
tion de traitements efficaces aux patients qui en ont besoin. L’avenir de la découverte de médi-
caments réside dans I’intégration continue des MPP, MG et d’autres méthodes, ouvrant ainsi la
voie a une innovation pharmaceutique plus efficace, rentable et réussie.
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Chapitre 2

Méthodes expérimental traditionnelles
dans le processus de découverte de
médicaments

Introduction

La découverte de médicaments représente 1’un des efforts scientifiques les plus complexes
en médecine moderne, impliquant I’identification systématique et le développement de nou-
veaux composés thérapeutiques. Ce processus multidisciplinaire - qui englobe 1’identification
et la validation des cibles, I’identification des succes, I’optimisation de 1’impact sur les pistes,
I’optimisation des pistes et les études de mise en place d’un nouveau médicament expérimental
(IND)) - demeure extrémement long et coliteux. Malgré les progres méthodologiques impor-
tants réalisés pour imiter les mécanismes complexes de la maladie et améliorer les taux de
réussite, les données statistiques indiquent que seulement environ 10% des composés entrant
dans les essais cliniques sur I’homme obtiennent finalement 1’approbation réglementaire. Ce
taux d’attrition élevé souligne le besoin crucial de trouver des approches plus efficaces pour la
découverte de médicaments.

L’environnement pharmaceutique a été transformé par I’émergence de méthodes de calcul
qui réduisent considérablement le temps et les investissements financiers nécessaires au déve-
loppement des médicaments. La conception de médicaments assistée par ordinateur (CADD) a
révolutionné le domaine en réduisant I’espace chimique nécessitant une évaluation expérimen-
tale, en utilisant des approches basées sur la structure qui tirent parti de 1I’information molécu-
laire cible ou du ligand-Stratégies basées sur des connaissances tirées de composés actifs connus
[370]. Ces techniques de calcul completent les méthodes traditionnelles de criblage a haut débit
(HTS), malgré leur importance, qui sont limitées par des cofits élevés et des besoins impor-
tants en ressources. Le criblage virtuel, le criblage phénotypique et les approches fondées sur
des fragments sont devenus de précieuses solutions de rechange, chacune offrant des avantages
uniques pour relever des défis particuliers dans le processus de découverte de médicaments.

Le développement le plus prometteur des dernieres années a peut-étre été I’intégration de
Iintelligence artificielle (IA) et des techniques d’apprentissage automatique avec les métho-
dologies établies de découverte de médicaments [371]. En incorporant des données dans un
espace a haute dimension et en extrayant des relations clés, I'IA fournit des solutions nova-
trices a toutes les étapes de la découverte précoce d’un médicament, du criblage virtuel et de
la conception de nouveaux composés a la prédiction des propriétés physico-chimiques [373]et
optimisation des voies synthétiques. Les systemes CRISPR-Cas, qui facilitent I’identification
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des cibles, la génération de modeles de maladies et la validation des candidats [372], sont par-
ticulierement prometteurs. Cette convergence technologique offre une voie pour découvrir et
développer de nouveaux agents thérapeutiques plus rapidement, plus efficacement et avec des
taux de réussite plus élevés que les approches conventionnelles, ce qui pourrait révolutionner
la fagon dont nous répondons aux besoins médicaux non satisfaits dans divers domaines de la
maladie.

2.1 Meéthodes de calcul pour la découverte de médicaments

La conception des médicaments est le processus le plus important dans 1’industrie pharma-
ceutique. L’apparition de diverses méthodes de calcul a considérablement réduit le temps et le
colit de la découverte de médicaments. La promotion du développement de méthodes informa-
tiques sera une tendance inévitable dans le progres des drogues. Sur la base de notre technologie
et de notre plate-forme avancées, nous avons été équipés pour vous aider dans le criblage des
médicaments et la conception de votre projet [374].

2.1.1 Contexte de la conception assistée par ordinateur des médicaments

La mise sur le marché des médicaments est un processus long et coliteux. Au cours des der-
nicres années, les expériences de criblage a haut débit (HTS) ont joué un réle important dans le
processus de criblage des médicaments. Cependant, le HTS n’est pas seulement cofiteux, mais il
nécessite également une grande quantité de cibles et de ligands. En outre, le taux de réussite du
HTS est généralement tres faible. Pour ces raisons, le role des HTS dans la sélection de grandes
bibliotheques de composés est considérablement limité. Au cours des dernieres décennies, la
conception assistée par ordinateur de médicaments (CADD) est devenue une stratégie valable
qui peut réduire considérablement la gamme de composés requis pour le criblage . Les mé-
thodes de calcul utilisant des stratégies de modélisation et de visualisation peuvent rapidement
identifier les liants potentiels.

2.1.2 Conception de médicaments assistée par ordinateur

Dans le processus de découverte de médicaments, la DDMC est souvent appliquée de plu-
sieurs facons. CADD peut réduire efficacement la bibliotheque de composés a grande échelle,
qui pose les bases des opérations expérimentales. CADD guide également 1’optimisation des
composés de lead. Le plus important, c’est que les CADD peuvent €tre utilisés pour concevoir
de nouveaux composés. Les méthodes CADD couramment utilisées peuvent €tre divisées en
deux catégories : la conception de médicaments a base de structure (SBDD) et la conception
de médicaments a base de ligand (LBDD). La méthode SBDD comprend le ligand docking, les
méthodes de conception des ligands et le pharmacophore, qui doivent étre basés sur la structure
moléculaire cible. LBDD utilise uniquement des informations sur les ligands pour prédire 1’ acti-
vité en I’absence de la structure tridimensionnelle de la cible potentielle. Les outils LBDD com-
prennent la relation quantitative structure-activité (QSAR), la modélisation des pharmaphores
et I’analyse moléculaire en champ. Il est intéressant de noter qu’au cours des dernieres années,
afin de résoudre le probleme de I’absence d’information sur la structure cible et les ligands, Des
méthodes basées sur la bioinformatique pour analyser et comparer plusieurs séquences ont été
utilisées pour identifier des cibles potentielles a partir de zéro, comme le montre la figure
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FiGure 2.1 — Déscription CADD

2.1.3 Caractéristiques du CDAO

En tant que méthode permettant de réduire considérablement le nombre de composés devant
faire I’objet d’une analyse expérimentale, la CADD permet également de réduire considérable-
ment la charge de travail du criblage sans nuire a la découverte de clients potentiels. Dans le
méme temps, la CADD peut également augmenter le taux de réponse des nouveaux composés
médicamenteux. En outre, I’application des outils de la DDCC réduit efficacement les cofits as-
sociés a I’exploration des médicaments et peut également réduire le temps nécessaire pour que
les médicaments entrent sur le marché de consommation.

2.1.4 Applications des méthodes de calcul

Avec I’avancement rapide de la technologie informatique, le processus de découverte de mé-
dicaments bénéficie de diverses méthodes de calcul. Par exemple, la simulation biomoléculaire
a plusieurs échelles permet d’identifier les sites de liaison des médicaments sur les macromolé-
cules cibles et de clarifier le mécanisme d’action du médicament. Le criblage virtuel permet de
rechercher efficacement les composés hits dans des bases de données chimiques massives. En
outre, la conception de nouveau médicament fournit une autre méthode puissante pour conce-
voir des molécules de médicament a partir de zéro en utilisant les blocs de construction résumés
et abstraits de découvertes réussies précédentes des médicaments. La mise au point de mé-
thodes informatiques intégrées aidera a détecter les médicaments et a déterminer des thérapies
efficaces avec de nouveaux mécanismes d’action, qui peuvent étre appliqués a divers systemes
biologiques complexes.

2.2 Chimie médicale dans la découverte de médicaments

Inventer un nouveau médicament est un processus complexe, long, cofiteux et risqué. La chi-
mie médicinale est une combinaison de disciplines trés interdépendantes telles que les sciences
informatiques, la biochimie et la médecine humaine. Cette combinaison efficace jette les bases
d’une préparation sure et efficace des médicaments [3735]].
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2.2.1 Chimie médicale

La discipline repose sur la chimie synthétique qui peut combiner de petites molécules pour
créer de nouvelles molécules. Les taches de la chimie médicinale comprennent I’étude de la
structure, des propriétés et des lois changeantes des médicaments, ainsi que la compréhension
des effets physiologiques et biochimiques des médicaments sur les humains. D’ autres domaines
scientifiques sont axés sur I’analyse et les essais moléculaires, tandis que la chimie médicale
est axée sur la conception moléculaire. Les scientifiques peuvent également améliorer les mé-
dicaments existants en optimisant la structure des molécules. Ces ajustements peuvent faciliter
I’action des médicaments, ce qui permet aux patients d’obtenir des résultats de traitement effi-
caces et de meilleure qualité. La création de nouveaux médicaments est un systeme d’ingénierie
exploratoire impliquant plusieurs disciplines, et la découverte de précurseurs basés sur la chimie
médicinale est le préalable a toute recherche ultérieure. Par conséquent, il occupe une position
de leader dans le domaine des sciences pharmaceutiques comme dans la figure 2.2]
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FiGURE 2.2 — Processus de développement des médicaments

2.2.2 Applications

La chimie médicinale est un résultat de fusion, dont la biologie, la technologie informatique
et la chimie médicinale sont les principales composantes de ce domaine. Il joue un role clé dans
la synthese et la conception des médicaments. En fait, la chimie médicinale peut synthétiser
de nouvelles entités pour s’assurer qu’elles sont appropriées pour le traitement. Il comprend
également 1’étude des aspects de synthese et de calcul des médicaments ainsi que de leurs
activités biologiques. Le plus important, c’est que ces technologies efficaces sont axées sur la
qualité du médicament et visent a s’assurer qu’elles conviennent au domaine médical qui a jeté
les bases de I’évolution des médicaments.

2.2.3 Méthodes communes

Le processus de découverte des médicaments est li€ a une variété de technologies. La chimie
médicinale englobe de nombreux domaines dans le processus de prospection des médicaments,
comme les bibliotheques de criblage , la découverte du lead et la découverte de médicaments
assistée par ordinateur. Le criblage a haut débit, I’identification des hits, I’optimisation du lead,
la resynthesize chimique sont les méthodes de chimie médicinale les plus importantes pour la
découverte du lead dans le cadre d’un docking composé, le criblage virtuel, la prédiction d’acti-
vité et la structure quantitative.La prédiction des relations d’activité est largement utilisée dans
la découverte de médicaments assistée par ordinateur. En plus des technologies mentionnées
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ci-dessus, de nouvelles technologies émergent progressivement. Dans un proche avenir, ce sujet
deviendra de plus en plus abondant.

2.3 Méthodes de découverte des médicaments

La premiere étape de 1’exploration des nouveaux médicaments consiste a analyser les nou-
velles molécules issues de divers composés et produits naturels. La cristallographie par rayons
X et la résonance magnétique nucléaire (RMN) sont les méthodes les plus efficaces et directes
pour le développement rationnel de médicaments basés sur la structure. De plus, 1’applica-
tion du machine learning (ML) dans le domaine de la découverte de médicaments continue de
croitre, produisant des résultats passionnants. Il est intéressant de noter que les méthodes de
criblage par ordinateur ont été continuellement explorées et améliorées, et peuvent maintenant
étre utilisées comme une alternative prometteuse et complémentaire au criblage biochimique
a haut débit (HTS) comme dans la figure [2.3] La conception de médicaments par ordinateur
est étroitement liée a plusieurs étapes de la découverte d’'un médicament, comme 1’utilisation
du criblage virtuel pour I’identification des hits, 1I’optimisation de I’affinité et de la sélectivité

des hits vers les leads et I’optimisation d’autres propriétés du médicament tout en maintenant
I’affinité. [376].
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Ficure 2.3 — Représentation schématique de la technologie de découverte des médicaments
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2.3.1 Criblage virtuel

La découverte de médicaments désigne la recherche de petites molécules spécifiques qui
interagissent avec des molécules plus grandes. La découverte de molécules biologiquement ac-
tives est un processus complexe et long. La principale technologie permettant d’identifier les
nouveaux composés de lead dans la découverte de médicaments est le criblage a haut débit. Au
cours des dernieres années, une autre stratégie efficace de criblage virtuel (SV) est progressive-
ment apparue [377].

VS peut compléter les cibles de structures connues par le criblage informatique des compo-
sés dans de grandes bibliotheques chimiques et la méthode VS a étendu les possibilités aux mo-
lécules. Au cours de la derniere décennie, de nombreuses méthodes VS différentes ont émergé
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comme des moyens prometteurs pour trouver de nouveaux composés actifs pour de nombreuses
cibles comme le montre la figure [2.4]
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Ficure 2.4 — Criblage virtuel pour la découverte de médicaments

Criblage virtuel basé sur la structure (SBVS) Le SBVS est basé sur la détermination
des sites de liaison potentiels des ligands sur les molécules cibles. L’identification de la struc-
ture de la protéine cible au moyen de diverses méthodes telles que la RMN, la modélisation
d’homologie ou la cristallographie par rayons X est une étape clé dans les SBVS.

Docking moléculaire Le docking moléculaire occupe une place importante dans le domaine
du criblage et de la conception des médicaments. Cette technique est largement utilisée pour
prédire I’interaction d’une protéine avec d’autres molécules afin d’évaluer la liaison entre deux
molécules. Le docking moléculaire dépend principalement de la correspondance spatiale entre
la forme et 1’énergie du ligand et du récepteur.

Modélisation des pharmaphores Pharmacophore décrit les caractéristiques moléculaires
des biomolécules nécessaires pour reconnaitre les ligands. En général, lorsqu’une molécule de
médicament interagit avec une molécule cible, elle produit une conformation active spécifique.
Les différents groupes chimiques de la molécule du médicament ont des effets différents sur
I’activité. Les changements de certains groupes ont une grande influence sur I’interaction entre
le médicament et la cible, tandis que d’autres ont peu d’effet. En outre, il a été constaté que
les molécules ayant la méme activité ont tendance a avoir certaines des mé€mes caractéristiques.
Ces dernicres années, avec le développement des bases de données composites et de la techno-
logie informatique, il est progressivement devenu une tendance pour le modele pharmacophore
d’effectuer VS sur la base de données.

Relation quantitative structure-activité (QSAR) QSAR est étroitement li€ a I’étude quan-
titative de I’interaction entre les petites molécules organiques et les grandes molécules biolo-
giques. Lorsque la structure du récepteur est inconnue, la méthode QSAR est la plus rapide et
la plus efficace. Bien qu’avec la détermination précise de la structure 3D de nombreuses macro-
molécules biologiques, la conception de médicaments basée sur la structure est progressivement
devenue le courant dominant de la conception de médicaments, La faible charge de calcul et la
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bonne capacité prédictive des QSAR jouent encore un rdle important dans la recherche sur les
médicaments.

Criblage virtuel basé sur le ligand (LBVS) Dans le processus LBVS, la molécule de
lead biologiquement active la plus efficace est détectée a 1’aide d’une recherche de similarité
structure ou pharmacodynamique. En outre, I’utilisation coopérative des SBVS et des SBVS
peut augmenter la probabilité de trouver une nouvelle cible. L’intégration des deux stratégies a
montré un grand potentiel pour identifier le premier agoniste sélectif du GPR30.

Machine Learning Techniques La technologie de 1’apprentissage automatique joue un role
de plus en plus important dans le domaine des SV. Un grand nombre d’algorithmes d’appren-
tissage automatique, y compris les partitions récursives, les réseaux neuronaux et les machines
a vecteurs de support, ont été appliqués avec succes aux stratégies SV. Ces modeles permettent
de classer les composés en fonction de leur probabilité d’étre actifs, ce qui permet de réduire le
nombre de composés redondants synthétisés. Dans cette méthode, les données expérimentales
sont tres utiles pour concevoir de nouveaux modeles composés.

Bibliothéques combinatoires virtuelles La bibliotheque combinatoire peut étre indépen-
dante de la cible, et peut également étre congue pour un pharmacopée spécifique. Cependant,
dans de nombreux cas, le nombre de composés disponibles est trop grand pour étre synthétisé
physiquement. Une solution directe et efficace a ce probleme est de concevoir une bibliotheque
combinatoire virtuelle et d’appliquer des techniques appropriées pour filtrer de plus petits en-
sembles de composés dans la bibliotheque pour la synthese physique. Par conséquent, la biblio-
theque combinatoire virtuelle a recu de plus en plus d’attention dans le processus de recherche
de nouveaux médicaments.

2.3.2 Criblage a haut débit

Le criblage a haut débit (HTS) joue un rdle essentiel dans la découverte de médicaments.
Avec I’avancement de I’industrie pharmaceutique, 1’application des HTS dans la recherche fon-
damentale et appliquée a également recu une attention croissante. A 1’heure actuelle, le HTS
est devenu une technologie mature qui est également la base de départ pour la découverte de
médicaments comme décrit dans la figure [2.5]
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FiGure 2.5 — Etapes du processus de découverte des médicaments
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La découverte actuelle de médicaments repose sur un grand nombre de criblages de biblio-
theques chimiques spécifiques pour trouver les nouvelles formes chimiques nécessaires. En fait,
le succes d’'un médicament repose sur un grand nombre de composés triés. Par conséquent, la
découverte d’'un médicament est un processus long et tres complexe. Comme stratégie efficace,
HTS peut étre utilisé pour recueillir une grande quantité de données expérimentales dans un
temps relativement court [378]].

Introduction de HTS HTS est principalement un processus de criblage et d’analyse d’un
grand nombre de composés biologiques pour des cibles spécifiques. Dans les méthodes mo-
dernes de découverte de médicaments, on définit habituellement le HTS comme 1’analyse de 10
000 a 100 000 composés par jour. HTS convient pour le criblage de la chimie combinatoire, de
la génomique, des protéines et des peptides. L’ objectif principal de cette technologie est d’ac-
célérer le processus de découverte des médicaments en dépistant de grandes bibliotheques de
composés en peu de temps. HT'S comprend plusieurs étapes, y compris 1’identification de la
cible, la gestion des composés, la préparation des réactifs, le développement analytique et le
criblage des bibliotheques a haut débit.

Avantages de HTS HTS a les caractéristiques de rapide, a faible cofit, simple et haute ef-
ficacité. De plus, le HTS est étroitement lié aux plates-formes d’exploitation automatisées, aux
systemes de détection a haute sensibilité, aux modeles de criblage spécifiques, aux bibliotheques
de composants abondantes et aux systemes de collecte et de traitement des données. Une variété
de technologies, y compris la résonance magnétique nucléaire (RMN), le microréseau d’ ADN,
la fluorescence et d’autres nouvelles technologies ont le potentiel de filtrer plus de 100 000
échantillons par jour. Une caractéristique clé de la technologie RMN est qu’elle peut fournir
des informations directes sur la position de liaison des composés et des protéines. Les microar-
rays d’ADN peuvent étre utilisés dans le HTS pour explorer davantage 1’expression des cibles
biologiques liées aux maladies humaines, ouvrant ainsi de nouvelles voies pour la découverte
de médicaments.

Applications et Développement HTS est largement utilisé dans la découverte de nouveaux
médicaments, remplacant les méthodes traditionnelles pour déterminer les cibles thérapeu-
tiques. Lorsque la cible est peu connue, le HTS devient généralement la méthode appropriée,
ce qui exclut la conception de médicaments a base de structure, mais il peut également €tre
utilisé en parallele avec d’autres stratégies, notamment les techniques de calcul et la conception
de médicaments a base de fragments. En outre, la combinaison de HTS et des plates-formes
liées aux cellules poreuses peut identifier quelques petits modulateurs de molécule. Plus impor-
tant encore, la HTS facilite non seulement la découverte de médicaments, mais elle aide aussi
a explorer les composants existants des médicaments afin d’optimiser leur activité. A 1’heure
actuelle, les technologies basées sur la fluorescence sont susceptibles d’étre 1’une des méthodes
de détection les plus importantes pour le HTS car elles possedent une sensibilité élevée et per-
mettent la miniaturisation.

2.3.3 Criblage phénotypique

La recherche de médicaments efficaces et siirs est le principal objectif de la recherche sur
les médicaments. Le filtrage de composés multiples ayant des structures chimiques différentes
et un potentiel clinique plus élevé, ainsi que 1’optimisation des composés de lead, accéléreront
considérablement le processus d’exploration des médicaments. Le criblage phénotypique est
progressivement apparu dans la découverte de médicaments [379].

criblage des médicaments phénotypiques Le criblage phénotypique est une méthode ba-
sée sur les changements dans le phénotype des organismes. Les phénotypes biologiques sont les
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caractéristiques de genes spécifiques sous I'influence de 1’environnement. Le criblage phénoty-
pique traditionnel est la méthode standard pour I’invention d’un nouveau médicament. 1l filtre
principalement les composés qui peuvent modifier le phénotype dans les modeles de maladies
animales, puis étudie les cibles et les mécanismes des composés. Plus tard, une technologie
moderne de criblage phénotypique cellulaire est apparue. Cette technologie est principalement
utilisée pour le criblage de composés pouvant provoquer des changements physiologiques sou-
haités dans les cellules, ce qui permet de découvrir de nouvelles protéines et de nouvelles cibles

!
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FiGure 2.6 — Essais moléculaires basés sur le phénotype et sur la cible

Caractéristiques du criblage phénotypique L’ exploration de médicaments par la techno-
logie de criblage des composés a base de phénotype est réalisée grace a des changements dans
des systemes biologiques complexes ou des voies de signalisation par des composés, et ¢’est un
moyen efficace de sonder les composés qui agissent sur de nouvelles cibles. L’utilisation de cette
stratégie simple contribue non seulement a augmenter la probabilité d’une détection précoce des
médicaments, mais aussi a améliorer le taux de réussite du développement tardif des médica-
ments. La technologie de criblage phénotypique moderne sera plus pertinente pour 1’étude des
médicaments contre les maladies rares et des nouveaux médicaments ciblés. De plus, cette tech-
nologie est peu affectée par la compréhension moléculaire. Par conséquent, cette caractéristique
peut étre appliquée a la découverte de nouveaux médicaments dans des maladies dont le méca-
nisme sous-jacent n’est pas bien compris, comme les maladies psychosomatiques courantes ou
les maladies neurologiques. A 1’heure actuelle, certaines statistiques de recherche montrent que
le nombre de médicaments découverts par les méthodes modernes de criblage phénotypique a
dépassé le nombre découvert sur la base des cibles moléculaires. Par conséquent, le criblage
phénotypique moderne deviendra une approche de prospection prometteuse.

Applications du criblage phénotypique Compte tenu des avantages ci-dessus, le criblage
phénotypique a été utilisé dans 1’exploration d’une variété de médicaments. Par exemple, la
digoxine de la guétre de renard, la morphine du coquelicot. Cela a mené a I’utilisation du cri-
blage phénotypique animal et microbien pour isoler la plupart des antibiotiques et de nombreux
autres composés utilisé€s en clinique aujourd’hui. En outre, les composés obtenus par le criblage
phénotypique de produits naturels ont permis la reconnaissance des récepteurs opioides, de la
transpeptidase et de nombreux autres enzymes et transporteurs. Les exemples récents de médi-
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caments approuvés découverts par le criblage phénotypique démontrent davantage le potentiel
de cette technologie pour trouver des thérapies ciblées hautement sélectives. Ces exemples com-
prennent des médicaments qui ciblent les régulateurs de fonctions cellulaires clés exprimés de
facon omniprésente.

2.3.4 Conception de médicaments basée sur la structure

La mise au point de médicaments a toujours été reconnue comme une tache longue et labo-
rieuse parce que le processus implique la connaissance de nombreuses disciplines différentes.
Une variété de méthodes de conception des médicaments sera bénéfique pour la conception et
la recherche de molécules médicamenteuses raisonnables, accélérant ainsi tout le processus de
découverte des médicaments. Au cours des dernieres années, la science et la technologie avan-
cées ont accéléré I’identification de structures protéiques tridimensionnelles, et les informations
génétiques sont devenues plus faciles a obtenir. Par conséquent, le SBDD est progressivement
apparu comme un outil efficace pour aider les chercheurs a prédire la position des petites mo-
lécules dans la représentation tridimensionnelle des structures protéiques. L’important, c’est
qu’ils accélerent également la découverte de médicaments, réduisant ainsi considérablement le
temps et les cofits de recherche [380].

Introduction de SBDD Les médicaments a base de structure reposent sur des modeles
structurels disponibles de la protéine cible. Ces modeles peuvent étre fournis par des méthodes
incluant la diffraction de rayons X ou la simulation moléculaire. SBDD est principalement di-
visé en plusieurs étapes comprenant la préparation de structure de protéine, 1’identification de
site de liaison, la préparation de bibliotheque de ligand, I’arrimage, et les fonctions de notation.
En général, apres avoir capturé la structure des macromolécules du récepteur, un logiciel de
modélisation moléculaire peut étre utilisé pour analyser les propriétés physiques et chimiques
du site de liaison du médicament au récepteur. Ensuite, recherchez la molécule cible dans la
base de données des petites molécules. Ces molécules sont ensuite synthétisées, et elles seront
testées pour la mise au point ultérieure de médicaments comme illustré dans la figure [2.7]
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FiGure 2.7 — Apercu du SBDD

Applications de SBDD Il y a beaucoup de méthodes utilisées dans les premiers stades de
la découverte d’'un médicament. Parmi les nombreuses méthodes, SBDD est I’une des stra-
tégies les plus puissantes. Cette méthode integre les technologies traditionnelles et modernes
dans les domaines de la chimie médicinale, de la chimie informatique, de la biochimie et de la
biologie structurelle. Le développement de la chimie médicinale a conduit a un nombre crois-
sant d’applications réussies des méthodes basées sur les structures. Certains exemples réussis
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comprennent les inhibiteurs de la neuraminidase, de la rénine, de la tyrosine phosphatase, de
la béta-lactamase, de I’anhydrase carbonique et de ’ADN gyrase. En résumé, cette méthode
facilite grandement la découverte de médicaments.

Progres et avantages Avec 1’identification de structures 3D de molécules plus biologiques
par des méthodes expérimentales ou informatiques, les approches SBDD, qui sont économiques
et productives, ont été¢ largement utilisées pour concevoir et découvrir de nouveaux composés
de lead pour des cibles de maladies associées. Le développement rapide du SBDD est un fac-
teur clé pour promouvoir la conception de médicaments par fragments (FBDD). FBDD joue un
role clé dans plus de 30 médicaments cliniques candidats et trois médicaments oncologiques.
Le principe principal du FBDD est d’utiliser une petite bibliotheque de composés pour échan-
tillonner efficacement I’espace chimique, ce qui en fait une méthode supplémentaire pour le
criblage a haut débit de grandes bibliotheques de composés. Actuellement, la FBDD est large-
ment favorisée par les grandes sociétés pharmaceutiques.

2.3.5 Conception de médicaments a base de fragments

La découverte de médicaments est une entreprise hautement interdisciplinaire qui implique
une multitude de domaines spécialisés et peut €tre caractérisée en plusieurs étapes. En général,
cela commence par I’identification et la validation des cibles, suivie de 1’identification et de
I’optimisation du lead, puis progresse jusqu’aux études précliniques sur les animaux et se ter-
mine par les essais cliniques chez ’homme. La découverte de médicaments a base de fragments
(FBDD) a été reconnue au cours des deux dernieres décennies comme un outil puissant pour la
conception rationnelle des pistes médicamenteuses [381]].

FBDD Introduction FBDD, comme on I’appelle maintenant, a commencé il y a environ 25
ans. Dans ses premieres années, il était souvent appelé Fragment-Based Lead Design et plus tard
(et méme maintenant parfois) comme Fragment-Based Drug Design. L’ approche de la FBDD
repose sur la génération des hits en commencant par des fragments moléculaires stables qui par-
tagent des caractéristiques communes : typiquement, un poids moléculaire de <300 Da, cLog
P3 (une mesure d’hydrophilie, avec de faibles valeurs améliorant I’absorption), et le nombre de
donneurs de liaisons hydrogene, ou accepteurs, de 3 ou moins. Le nombre de liaisons rotatoires
de 3 et la surface polaire de 60 A2 peuvent également étre des criteres utiles pour FBDD. Ces
fragments sont plus petits que les molécules ordinaires de type lead utilisées dans la découverte
de médicaments et sont réputés conformes a la regle des trois (Ro3) en raison de leur taille et
de leur composition chimique. Le premier exemple de FBDD peut étre retracé au travail fonda-
mental sur les relations structure-activité-SAR par NMR en 1996. Depuis cette date et jusqu’a
2010, la FBDD a joué un rdle de premier plan dans les premiers programmes de découverte
de médicaments de nombreuses sociétés pharmaceutiques. Depuis lors, la FBDD est devenue
une partie intégrante de nombreux efforts de découverte de médicaments dans 1’industrie et le
milieu universitaire comme le montre cette figure [2.8]

FBDD est devenu une approche puissante dans la découverte de nouveaux composés du
lead. Le criblage de fragments plus petits offre une série d’avantages par rapport au criblage
traditionnel a haut débit (HTS), y compris I’échantillonnage supérieur de I’espace chimique et
des taux de réponse plus élevés. La premiere étape du processus FBDD consiste a identifier
les fragments qui lient faiblement la protéine cible, généralement dans la gamme d’affinité mi-
cromolaire a millimolaire. En raison de la faible affinité des fragments pour leurs cibles, des
techniques biophysiques sensibles aux affinités micromolaires a millimolaires sont nécessaires
pour identifier les hits ; parmi elles, la résonance magnétique nucléaire (RMN), la cristallogra-
phie par rayons X et la résonance plasmonique de surface (SPR) sont les plus utilisées. Dans une
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FiGure 2.8 — Un organigramme de FBDD

deuxieme étape, itérative et longue, les fragments qui forment des interactions de haute qualité
sont optimisés en composés de lead présentant une affinité et une sélectivité plus élevées, grace
aux stratégies dites de croissance de fragment, de fusion de fragment ou de liaison de fragment.

Application de FBDD Cela fait environ 25 ans depuis la premiere description expérimentale
de FBDD. Depuis lors, de nombreux composés sont sortis des programmes du FBDD et sont
entrés dans la clinique. La FBDD est établie dans les grandes sociétés pharmaceutiques, les
petites et moyennes entreprises de biotechnologie et le milieu universitaire, ou elle est appliquée
a une gamme croissante de cibles. Un des attraits du FBDD est qu’avec une bibliotheque de
composés relativement petite, il est possible d’obtenir une couverture beaucoup plus grande de
I’espace chimique disponible que méme les plus grandes bibliotheques de HTS. Le FBDD est
capable de s’attaquer a des cibles nouvelles et difficiles, qui peuvent étre moins adaptées aux
HTS, il a été repris par un nombre croissant de groupes universitaires, et il offre le potentiel
de générer a la fois des pistes médicamenteuses neuves et des sondes chimiques sélectives de
fonction et de biologie protéiques.

2.3.6 Conception de médicaments a base de ligand

Une grande classe de méthodes intégrant a la fois des méthodes de conception de médica-
ments a base de ligand et a base de structure est basé€e sur la comparaison ou la modélisation
des interactions protéine-ligand dans des systemes protéines-ligand similaires. L’objectif est
d’identifier les principales interactions protéine-ligand a partir des données physico-chimiques
disponibles et d’utiliser les données d’interaction obtenues pour identifier les ligands avec des
profils d’interaction similaires. Cette classe de méthodes intégrées peut étre divisée en deux
sous-catégories. La premiere sous-catégorie, les techniques de pseudorécepteur, met en corréla-
tion des similarités entre ligands et activité biologique mesurée et établit ainsi une représentation
structurale de la poche de liaison du ligand protéique. L’autre ensemble de techniques est I’in-
verse de la premiere catégorie. Ces méthodes analysent les interactions protéine-ligand a partir
de données structurelles pour extraire des types clés d’interactions et traduire cette information
en une représentation mathématique simplifiée qui peut étre utilisée par la similarit¢éméthodes
de base pour le criblage des composés actifs dans les bibliotheques de ligand comme illustré
dans la figure [2.9] De nombreuses techniques de cette catégorie sont basées sur des modeles
d’empreintes digitales ou de pharmacophores [382].

Application de la conception des médicaments a base de ligand

Méthodes de pseudo récepteur Les méthodes de pseudorecepteur sont principalement des
extensions des techniques QSAR, principalement des techniques 3D-QSAR telles que CoMFA,
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FiGure 2.9 — Comparisme de la conception des médicaments a base de ligand (LBDD) et de la
conception des médicaments a base de structure (SBDD)

CoMSIA et GOLPE. Ces techniques QSAR placent des informations physico-chimiques dans
un espace 3D entourant un ensemble de composés de référence alignés qui se lient au mé€me site
de liaison d’une cible macromoléculaire commune. Les méthodes de Pseudoreceptor étendent
cette cartographie en essayant de créer des modeles du site de liaison de protéine cible autour de
I’ensemble de ligands. Ces modeles représentatifs de pseudorecepteurs sont destinés a contenir
des interactions clé entre les protéines et les ligands et a cartographier la forme et le volume
appropriés de ces interactions. Le but de la modélisation des pseudo récepteurs est de générer
des substituts de la structure 3D du site de liaison des protéines qui peuvent étre utilisés pour des
applications de conception de médicaments a base de structures telles que le criblage virtuel,
la modification rationnelle, ou de proposer de nouvelles petites molécules complémentaires
au modele pseudorécepteur, et de prédire les affinités de liaison des ligands potentiels. Les
premieres méthodes de pseudorecepteur impliquaient le pliage manuel des chaines peptidiques
autour de I’ensemble de ligands, mais ces méthodes ont maintenant évolué pour inclure une
grande variété de méthodes informatiques automatisées. Bien qu’il existe de nombreuses facons
différentes de générer un pseudo-récepteur, les chercheurs ont divisé les méthodes du pseudo-
récepteur en six catégories : méthodes a base de grille, a base de partition, a base de peptide,
(iso)surface, a base d’atome et a base de fragment.

Pharmacophore et empreintes digitales L’autre type de méthodes basées sur I’interac-
tion, principalement des pharmacophores dérivés de la structure protéique ou des techniques
d’empreintes digitales, adopte une approche inverse a I’intégration de la conception basée sur
le ligand et la structure par rapport aux techniques pseudo-recettrices. Lorsque les méthodes de
pseudorecepteur tentent d’analyser la similitude entre ligands pour en tirer des modeles infor-
matiques qui imitent les interactions protéine-ligand, le pharmacopore et les techniques d’em-
preintes digitales analysent les structures existantes d’une ou plusieurs protéinesComplexes de
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ligands pour générer une représentation informatique d’importants contacts protéine-ligand. La
représentation mathématique générée est ensuite utilisée dans la recherche de similarité pour
trouver des ligands qui correspondent au profil d’interaction. Ces techniques d’empreintes di-
gitales ou de pharmacophore partagent le concept de la simplification des données structurelles
complexes protéine-ligand afin d’identifier un petit nombre d’interactions clés. Ces méthodes
sont divisées en trois catégories différentes : les méthodes a base de pharmacophore, les mé-
thodes d’encodage direct a base d’empreintes digitales et les méthodes d’encodage indirect a
base d’empreintes digitales.

2.3.7 CRISPR dans la découverte de médicaments

La découverte actuelle de médicaments repose sur I’une des deux approches. La premiere
voie consiste a identifier un gene/une voie pour développer un médicament (alias une cible
médicamenteuse). Les maladies dont les causes sont définies et directes (une mutation spéci-
fique dans un geéne connu = apparition de la maladie) peuvent étre mieux servies par ce type de
conception ciblée. On peut aussi créer un modele de la maladie et dépister les médicaments pour
déterminer s’ils présentent des changements dans la pathologie. Si la pathologie de la maladie
est complexe, un modele peut étre le plus efficace. Une fois que les candidats-médicaments sont
isolés, ils peuvent étre validés pour la spécificité de leur cible ou leur cible directe peut étre
identifiée si elle n’est pas connue. Si un candidat solide émerge, I’optimisation en aval est effec-
tuée pour amener le médicament aux phases d’essais précliniques et humains comme indiqué
dans la figure suivante[2.10] CRISPR accélere le processus et peut aider a éliminer beaucoup de
médicaments pauvres avant que le temps et I’argent ne soient investis dans ces derniers [383]].
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Ficure 2.10 — CRISPR aide a de multiples étapes du pipeline de découverte de médicaments

Identification de cible

Toutes les maladies ne sont pas complétement caractérisées ou ont une pathologie simple.
Dans ces cas, I’identification préliminaire des cibles potentielles par CRISPR peut accélérer le
pipeline de médicaments. Des écrans CRISPR a haut débit peuvent étre utilisés pour inhiber,
activer ou éliminer de nombreux genes a la fois afin d’identifier les «hits» - des genes qui af-
fectent la progression ou 1’apparition de la maladie. Ces résultats peuvent révéler des genes
individuels ou parfois méme des voies génétiques qui valent la peine d’étre étudiées pour le
développement de médicaments. En raison de la difficulté a droguer certaines cibles — les pro-
téines «non drugables» redoutées — avoir plusieurs succes ou toute une gamme de possibilités
augmente considérablement les chances de trouver un médicament de qualité en aval.

25



CHAPITRE 2: 2.4. DECOUVERTE DE MEDICAMENTS ASSISTEE PAR
INTELLIGENCE ARTIFICIELLE (IA)

Génération d’un modele de maladie

CRISPR arendu la génération de modifications du génome accessible, rapide et facile. Dans
les cas ou la base mutationnelle d’une maladie est connue — expansion répétée, knock-out de
gene, etc. — CRISPR peut étre utilisé pour générer des modeles cellulaires ou animaux qui ont
la génétique précise de la maladie. Puisque CRISPR a été adapté pour ’usage dans les cellules
primaires, beaucoup de types de tissu, et a travers des especes, il permet a des chercheurs de
choisir et produire les modeles physiologiquement appropriés. Dans les maladies complexes,
il peut aider a la génération de plusieurs modifications ou a la mise en ceuvre de systemes
d’expression pour imiter avec précision un phénotype de maladie.

CRISPR peut également €tre utilis€ pour générer des knock-ins de lignes cellulaires de
mutations de patients qui sont des variantes d’importance inconnue — des mutations avec des
effets incertains sur la pathologie de la maladie — afin de déterminer si un patient répondrait a une
thérapie existante. En théorie, CRISPR pourrait méme étre utilisé pour générer des mutations
chez le patient et ensuite tester 1’efficacité des médicaments individuels et combinatoires avant
le traitement du patient.

Validation de la cible

Lorsqu’une cible est connue et qu'un médicament est mis au point, il est recommandé de
mesurer la spécificité de cette cible et de valider le composé visé. La norme consiste a tester
le médicament sur des modeles qui sont génétiquement compétents et déficients pour la cible.
CRISPR a révolutionné la génération de lignées cellulaires knockout qui a rendu cette étape de
contrdle extrémement accessible. Par exemple, disons que vous avez identifié la cible du gene
X pour le cancer du sein déficient en BRCA et identifié plusieurs inhibiteurs candidats du gene
X dans un écran. Vous générez un X gene knockout dans un fond cancéreux et traitez la lignée
cellulaire parentale et le X knockout avec votre médicament(s). Si un médicament est également
toxique pour les deux lignées, il a probablement une toxicité élevée ou des effets cibles élevés,
ce qui en fait un médicament non idéal. Si un médicament tue de fagon sélective la lignée des
wildtypes avec une toxicité minimale ou nulle dans la lignée du knockout, il s’agit probablement
d’un médicament spécifique ayant une faible toxicité hors cible. Ce CQ supplémentaire est
I’endroit ou CRISPR peut économiser du temps et de 1’argent pour s’assurer que des candidats
de qualité sont sélectionnés.

2.4 Découverte de médicaments assistée par intelligence ar-
tificielle (IA)

L’TA, également connue sous le nom d’intelligence artificielle. Avec les progres de la tech-
nologie, I'TA a connu des changements révolutionnaires. Les technologies telles que la recon-
naissance faciale sont toutes des produits représentatifs de I'IA. Il est particuliecrement important
de noter que I'[A offre des possibilités pour la découverte et le développement de médicaments
novateurs.

En raison du long cycle de développement et du faible taux de réussite, la découverte et la
conception de nouveaux médicaments sont un processus extrémement long, cotiteux et difficile.
La découverte de médicaments assistée par I'IA est le moyen le plus prometteur pour résoudre
ce dilemme. En intégrant des données dans un espace a haute dimension et en extrayant les re-
lations clés, I’TA fournit des solutions novatrices pour toutes les étapes de la découverte précoce
de médicaments. La combinaison efficace de I'IA et des nouvelles technologies expérimentales
devrait permettre de trouver de nouveaux médicaments plus rapidement, moins cher et plus effi-
cacement, comme le montre la figure suivante [2.T1] Plus important encore, les récentes percées
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de I’'TA ont prouvé son potentiel dans 1’industrie pharmaceutique [384]].

Stages Al in drug
in drug development
development
_____________ Identification of new
targets
Prediction target's role
Identification and Validation of targets in disease
Prediction of signalling
system
Identification and/or design
of hits compounds = = -----ccmmmmmaaaa.
Stage 1 (5000-10000 compounds) -
(Basic o
research) Prediction of new
Synthesis and compounds
Optimization of lead a Prediction of ADMET
compounds properties
Predicti synthetic
In vivo routes
models
Preclinical
Stage 2
{Prar.ginical : phase ; {Prediction toxicity
Phase) (5 compounds)
------------- B-B YA T R _ — — -~ -~~~ =c=scacsssanss
Phase
|
Shyeans Drug repurposing
Stage 3 Selection of patient
(Clinical Phase population
Phase) [ Adherence confrol
10.5 years
Phase
m
~|:Pharmacavigilanca

Ficure 2.11 — L'IA dans le développement de médicaments

2.4.1 IA utilisée dans la découverte de médicaments

L’identification des médicaments qui sont bénéfiques pour le corps est le principal objectif
de la recherche sur la découverte de médicaments. La plupart de ces médicaments sont mélangés
artificiellement avec de petites molécules. Pour découvrir ces molécules, les chercheurs doivent
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étudier la bibliotheque moléculaire afin d’identifier les molécules cibles qui ont le potentiel de
devenir des médicaments. Etant donné que la structure chimique spécifique qui est biologique-
ment appropriée comme médicament efficace n’est pas claire, il s’agit d’une méthode cofiteuse
et longue pour raffiner les composés potentiels en médicaments candidats. Sur la base des faits
ci-dessus, les systemes d’IA sont devenus une nouvelle stratégie pour accélérer le développe-
ment de médicaments et réduire le colt de recherche de nouveaux médicaments en raison de
leur potentiel inégalé de traitement des données.

2.4.2 1A dans la conception de médicaments

A I’heure actuelle, un grand nombre de technologies de découverte de médicaments assis-
tées par I’IA ont été utilisées, y compris le criblage virtuel, la conception de nouveau médica-
ment, la prédiction des propriétés physico-chimiques et pharmacocinétiques, la réutilisation du
médicament et les aspects connexes. En outre, I’IA joue également un role majeur dans la plani-
fication de la syntheése chimique, le traitement des images cellulaires, la prédiction de 1’activité
biologique physique et de la toxicité, et I’exploitation de systemes robotisés pour la synthese
organique.

— Al pour le criblage virtuel L'IA peut étre utilisée pour le criblage virtuel des molécules
cibles. La modélisation basée sur des algorithmes de reconnaissance de séquences, des
images d’apprentissage profond et des millions de données de composés actifs tri€es ma-
nuellement permet a I’'IA d’identifier les composés les plus puissants et de déterminer
leur emplacement.

— Al pour conception du composé Cette stratégie est développée sur la prémisse de com-
posés actifs connus pour concevoir des dérivés ou des analogues de haute qualité. Dans ce
processus, la mise en correspondance des caractéristiques et la réalisation d’une analyse
de faisabilité synthétique peuvent jouer un rdle clé pour trouver des composés de lead de
haute qualité.

— Al pour conception du parcours de synthése Actuellement, certaines plateformes peuvent
concevoir des voies synthétiques pour des composés spécifiques. Ce processus utilise la
technologie de I’TA pour générer un modele permettant de recommander rapidement le
chemin de synthese avec le cofit le plus bas et le taux de réussite le plus élevé.

— IA dans la prédiction de la structure des molécules cibles La structure 3D des pro-
téines cibles structurelles est essentielle pour la découverte de médicaments structurés.
Les méthodes traditionnelles prennent généralement plusieurs années pour résoudre la
structure moléculaire cible, tandis que la prédiction de structure basée sur I’ A ne prend
que quelques heures, ce qui rend ce processus plus rapide et plus précis.

Les applications de I'IA pour promouvoir le processus d’identification des médicaments et
la découverte de molécules appropriées dans la base de données ont montré un grand poten-
tiel en matiere de découverte de médicaments. En outre, I'IA a une grande importance dans
différents domaines tels que les soins médicaux, 1’anti-vieillissement et le cancer.

Conclusion
L’environnement de la découverte des médicaments a subi une profonde transformation au

cours des dernieres décennies, passant d’approches expérimentales traditionnelles a des mé-
thodologies sophistiquées axées sur la technologie qui tirent parti de la puissance de calcul et
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de I'intelligence artificielle. Comme 1’a démontré cette revue, I'intégration de stratégies com-
plémentaires—englobant des méthodes computationnelles, la chimie médicinale, le criblage a
haut débit et virtuel, les analyses phénotypiques, la conception fondée sur le génome et les
technologies d’édition du génome, fournit un cadre complet pour relever les défis inhérents a la
découverte de nouveaux agents thérapeutiques. Le faible taux de réussite persistant des candi-
dats a des essais cliniques (environ 10%) souligne la nécessité d’innover continuellement dans
les méthodes de découverte afin d’améliorer I’efficacité et les résultats.

La conception assistée par ordinateur des médicaments est devenue une pierre angulaire
de la découverte moderne des médicaments, réduisant considérablement 1’espace chimique né-
cessitant une évaluation expérimentale a la fois par des approches structurales et basées sur
les ligands. Les méthodologies de criblage virtuel, y compris SBVS et LBVS, ont démocratisé
I’acces a de vastes bibliotheques chimiques, tandis que des techniques spécialisées telles que
le docking moléculaire, la modélisation du pharmacophore et I’analyse QSAR fournissent des
renseignements ciblés sur les interactions médicamenteuses potentielles. Ces méthodes de cal-
cul completent efficacement les approches expérimentales comme le criblage a haut débit, qui,
malgré les limitations inhérentes aux cofits et aux exigences en matiere de ressources, demeure
essentiel pour I'identification du lead. Pendant ce temps, le criblage phénotypique a connu une
renaissance, en particulier pour les maladies complexes avec des mécanismes mal compris, of-
frant une voie alternative qui se concentre sur les changements observables dans les systemes
biologiques plutot que sur des cibles moléculaires spécifiques.

L’intégration de I’intelligence artificielle et de 1’apprentissage automatique représente peut-
étre le progres le plus transformateur dans ce domaine, offrant des capacités sans précédent en
matiere de traitement de données, de reconnaissance de modeles et de modélisation prédictive.
Les approches assistées par I'IA couvrent maintenant tout le continuum de la découverte d’un
médicament (du criblage virtuel et de novo drug design a la prédiction des propriétés et a 1’ opti-
misation des voies synthétiques) en réduisant considérablement le temps et le colit associés aux
méthodes traditionnelles. De méme, la technologie CRISPR a révolutionné I’identification des
cibles, la génération de modeles de maladie et les processus de validation, permettant une mani-
pulation génétique précise et des systémes expérimentaux plus physiologiquement pertinents. A
I’avenir, la convergence continue de ces technologies promet de relever les défis fondamentaux
de la découverte de médicaments en permettant le développement plus rapide et plus rentable
de thérapies siires et efficaces. Le succes dépendra en fin de compte d’une collaboration inter-
disciplinaire qui exploite efficacement les méthodes de calcul, les techniques expérimentales
et les connaissances cliniques pour naviguer sur la voie complexe du concept moléculaire au
médicament approuvé. A mesure que les capacités de calcul continuent d’évoluer et que les
méthodologies expérimentales deviennent de plus en plus sophistiquées, la perspective d’une
découverte de médicaments plus efficace et réussie devient non seulement une aspiration mais
de plus en plus réalisable.
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Chapitre 3

Approches d’apprentissage profond basées
sur des graphes

Introduction

Le processus de découverte des médicaments dans 1’industrie pharmaceutique est intrin-
sequement difficile, caractérisé par ses longs dé€lais, ses colits importants et sa nature souvent
inefficace. Les approches traditionnelles peuvent s’étendre sur plus d’'une décennie et nécessi-
ter des milliards de dollars, ce qui souligne le besoin crucial de méthodologies novatrices pour
accélérer et optimiser ce processus complexe. La complexité croissante des maladies, associée
a la demande croissante de thérapies moléculaires ciblées, souligne encore plus les limites des
techniques conventionnelles. Cela nécessite 1’exploration et la mise en ceuvre de technologies
de pointe pour rationaliser le flux de travail de découverte de médicaments [39, [111].

Au cours des dernieres années, I'intégration de I’intelligence artificielle (IA), et particuliere-
ment du deep learning, est apparue comme une force transformatrice qui pourrait révolutionner
la découverte de médicaments [[112]. La capacité de I’apprentissage profond a analyser des mo-
deles complexes dans de vastes ensembles de données s’est révélée treés prometteuse pour faire
progresser deux aspects cruciaux de ce processus : la prédiction des propriétés moléculaires
(MPP) et la génération moléculaire (MG). Ces deux domaines, lorsqu’ils sont combinés, offrent
une puissante approche synergique au processus de développement des médicaments [40, [113]].

La prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et la génération moléculaire (MG) sont
deux approches synergiques qui stimulent 1’innovation dans la découverte de médicaments.
MPP se concentre sur la prédiction des propriétés moléculaires cruciales telles que la solubilité,
la biodisponibilité, la toxicité et I’affinité de liaison, ce qui permet une identification précoce
des médicaments candidats prometteurs et réduit le besoin d’expériences cofiteuses [41]. Cela
empéche la poursuite de composés inefficaces, optimisant I’allocation des ressources. En com-
plément du MPP, MG se concentre sur la conception et la syntheése de nouvelles molécules
adaptées a des cibles thérapeutiques spécifiques [42]. Cela permet aux chercheurs d’explorer
de vastes espaces chimiques, de découvrir de nouveaux supports et composés leads et méme de
concevoir des molécules de novo pour relever des défis thérapeutiques auparavant insolubles.

Le succes de 1’apprentissage profond en MPP et en MG est largement attribué aux avancées
dans les modeles basés sur des graphes. Ces modeles sont devenus essentiels pour représenter et
analyser les structures moléculaires, en capturant les relations complexes et les caractéristiques
topologiques inhérentes aux molécules. Des architectures comme les réseaux de neurones pas-
sant par message (MPN), les réseaux convolutionnaires graphiques (GNG) et leurs variantes ont
démontré des performances exceptionnelles en MPP. Simultanément, des modeles génératifs
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tels que les graphe autoencodeurs variationnels s (GVAEs) et les réseaux adversarial généra-
tifs s (GANs) permettent aux chercheurs de générer de nouvelles molécules médicamenteuses
aux propriétés optimisées, accélérant ainsi la conception de nouveaux traitements. Les progres
récents dans ces domaines, y compris le développement de réseaux neuronaux a graphes plus
sophistiqués et I’exploration de nouvelles architectures génératives, continuent de repousser les
limites de ce qui est possible dans la découverte de médicaments [43, 115, 116].

Ce chapitre propose une exploration exhaustive des techniques d’apprentissage profond de
pointe qui transforment le MPP et le MG, deux piliers essentiels de la découverte moderne
de médicaments. Il explore la puissance des réseaux de neurones basés sur des graphes, ex-
pliquant comment ces modeles capturent efficacement les caractéristiques structurelles et chi-
miques complexes des molécules. Le chapitre examine en outre les avantages de ces approches
d’apprentissage profond par rapport aux méthodologies traditionnelles, mettant en évidence leur
capacité supérieure a gérer des relations complexes et non linéaires dans les données molécu-
laires. En fournissant une analyse nuancée de ces avancées et des défis qui y sont associés, ce
chapitre vise a éclairer I’impact profond de I’apprentissage profond sur I’accélération du pro-
cessus de découverte de médicaments, la réduction des colits de développement et, en fin de
compte, favoriser la création de thérapies moléculaires innovantes pour un avenir plus sain.

3.1 Représentation moléculaire des graphes

Les graphes, une structure de données fondamentale en informatique et en mathématiques,
offrent un cadre polyvalent pour la représentation et I’analyse de systemes complexes. Leur
pouvoir s’étend a divers domaines, dont la chimie, la biologie et les réseaux sociaux [79]]. Dans
la modélisation moléculaire, les molécules peuvent étre élégamment représentées sous forme
de graphes, avec des atomes servant de noeuds et des liaisons chimiques d’arétes. Cette repré-
sentation graphique naturelle présentée a la figure ouvre le potentiel des algorithmes de la
théorie des graphes pour I’analyse des structures et des propriétés moléculaires, ce qui mene
a des méthodes de calcul plus efficaces et précises dans la découverte de médicaments et la
chimio-informatique [S0]].

SMILES Molecule Molecular Graph
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Figure 3.1 — SMILES moléculaire a représentation graphique

3.1.1 Représentation des graphes

Les molécules peuvent étre représentées efficacement sous forme de graphe, fournissant un
cadre puissant pour I’analyse informatique. Une molécule G est généralement définie comme
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un graphe G = (V, E), ou :
— V est I’ensemble des nceuds, chacun représentant un atome dans la molécule.
— E estI’ensemble des arétes, représentant les liaisons chimiques reliant ces atomes.
— |V| = n indique le nombre d’atomes dans la molécule.

— |E| = m indique le nombre d’obligations.

Les nceuds peuvent correspondre a divers types atomiques du tableau périodique ou a des
fragments moléculaires spécifiques. Pour caractériser completement le graphe moléculaire, nous
définissons deux composantes clés :

1. Matrice de caractéristiques des nceuds X € 0, 1™

distincts (types atomiques).

, ol ¢ est le nombre de types de nceuds

2. Tenseur d’adjacenceA € 0, 1™, ot b est le nombre de types d’arétes.

Le tenseur d’adjacence A encode les informations de connectivité. Aijk = 1 indique la
présence d’une aréte de type k entre les noeuds i et j, alors que Aijk = 0 autrement.

Par conséquent, un graphe moléculaire peut €tre représenté de maniere concise comme suit
G = (A, X), encapsulant a la fois I’information structurale et atomique de la molécule.

L’intégration de la théorie des graphes avec le machine learning, en particulier le deep lear-
ning, a conduit au développement des réseaux neuronaux graphiques (GNNs). Ces modeles
puissants sont spécialement congus pour apprendre sur des données structurées par graphe [S1]].
GNNss ont démontré un succes remarquable dans diverses tdches de modélisation moléculaire,
y compris la prédiction des propriétés, la génération moléculaire et la prédiction de réaction. Ils
utilisent la structure des graphes pour apprendre les représentations hiérarchiques en capturant
I’information structurelle locale et globale dans les molécules.

Transforme les SMILES en graphes pour la représentation moléculaire

Notre méthode utilise le Simplified Molecular-Input Line-Entry System (SMILES) comme
représentation initiale pour construire des graphes moléculaires. SMILES, une notation de
chaine largement utilisée pour les molécules, fournit un moyen efficace d’encoder des infor-
mations structurelles. Pour transformer les chaines SMILES en structures graphiques adaptées
aux modeles d’apprentissage profond, nous utilisons la bibliotheque RDKit, une puissante bi-
bliotheque de cheminformatique [52].

Le processus de conversion consiste a analyser la chaine SMILES avec RDKit pour générer
un objet moléculaire. A partir de cet objet, nous extrayons des informations atomiques et de
liaison détaillées pour construire notre représentation graphique. Nous dénommons le graphe
moléculaire résultant comme : G = (V, &), tel que V représente I’ensemble des atomes (nceuds)
et & représente 1’ensemble des liaisons (arétes). Cette représentation basée sur des graphes
préserve efficacement la structure topologique de la molécule tout en permettant I’incorporation
d’informations chimiques riches [80].

Matrices Feature et Adjacency pour les réseaux de neurones graphiques :

Pour représenter efficacement les molécules des réseaux de neurones a base de graphes
(GNN), nous construisons deux matrices clés : une matrice feature F et une matrice adjacency,
A comme indiqué dans la figure suivante [3.2]

La matrice feature F € RV encode les propriétés atomiques. Ici N est le nombre d’atomes
et d est la dimension de I’espace des caractéristiques. Chaque ligne de F correspond a un atome,
avec son vecteur de caractéristiques généré en utilisant un schéma d’encodage a chaud. Ce co-
dage capture les caractéristiques atomiques cruciales telles que le type d’élément, 1’état d’hy-
bridation et la charge formelle [81]].
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Ficure 3.2 — Matrices de caractéristiques et de contiguité pour la représentation graphique

L’information sur les liaisons est représentée par la matrice de contiguité A € REXV<N,
tel que B est le nombre de types des liaisons. Cette matrice multidimensionnelle nous permet
d’encoder diftérents types de liaisons (par exemple, simple, double, triple) comme des canaux
distincts, fournissant une représentation riche de la connectivité moléculaire [82].

3.2 Réseaux de neurones basés sur des graphes

Les réseaux neuronaux graphiques (GNN) sont devenus un outil puissant pour la modéli-
sation de relations complexes au sein de données structurées par graphe, ce qui démontre leur
succes dans diverses applications telles que ’analyse des réseaux sociaux, la prédiction des
composés chimiques et 1’optimisation des systemes de transport [83]].

Comme mentionné dans la figure [3.3]a leur cceur, les GNN visent a mapper un graphe sur
une représentation unique et significative, souvent une intégration numérique. Ceci peut étre
exprimé mathématiquement comme F(G) = embedding, ou F est la fonction qui transforme le
graphe G en un embedding condensé [84].

Les GNN y parviennent en adaptant le concept des réseaux de neurones récurrents (RNN),
qui excelle dans le traitement des données séquentielles. En remplacant chaque nceud du gra-
phique par une unité récurrente, comme un réseau de mémoire a court terme (LSTM), et chaque
aréte par un réseau neuronal qui capture le poids de la bordure, les GNNs propagent efficace-
ment I’information dans toute la structure du graphe. Cela leur permet d’apprendre des modeles
et des relations complexes dans le graphe, ce qui permet de faire des prédictions et des repré-
sentations précises [61]].

Pendant la formation, les GNN affinent itérativement 1’intégration des nceuds par un pro-
cessus récursif. Chaque nceud rassemble les embeddings de ses nceuds voisins, les combine
avec son propre embedding actuel, puis transmet le résultat a travers son unité récurrente (par
exemple, LSTM). Cela génere une nouvelle intégration mise a jour pour le nceud en incorporant
des informations de son voisinage local. Ce processus se répete pour tous les nceuds du graphe,
permettant a I’information de se propager dans toute la structure. En fin de compte, les inté-
grations finales de tous les nceuds sont recueillies et combinées pour produire une intégration
unique et complete qui représente I’ensemble du graphe [62].
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Ficure 3.3 — Réseau de neurones basé sur les graphes

3.3 Modeles d’apprentissage profond pour MPP et MG

L’ évolution des modeles de prédiction des propriétés moléculaires et de génération molécu-
laire dans la découverte de médicaments met en évidence un passage des systemes traditionnels
fondés sur des regles aux approches sophistiquées d’apprentissage profond. Les méthodes pre-
mieres, telles que les modeles de relations quantitatives structure-activité (QSAR), s’appuyaient
sur la régression linéaire et des techniques d’apprentissage automatique pour corréler les des-
cripteurs moléculaires avec les activités biologiques, mais avaient du mal a saisir les relations
complexes non linéaires [63]].

Dans les données chimiques L’avénement du deep learning a marqué un tournant, avec des
réseaux neuronaux convolutifs (CNN) et récurrents (RNN) initialement appliqués a des données
de séquences moléculaires, offrant une meilleure précision prédictive [64].

Cependant, c’est I'introduction de modeles d’apprentissage profond basés sur des graphes
comme les réseaux neuronaux graphiques (GNN), les réseaux neuronaux passant par des mes-
sages (MPNN) et les réseaux convolutionnels graphiques (GCN) qui a permis le codage direct
de structures moléculaires sous forme de graphes. Améliorer de facon significative la prédiction
des propriétés clés comme la solubilité, la biodisponibilité et la toxicité [65]].

Ces avancées ont joué un role déterminant dans la prédiction des propriétés moléculaires
(MPP), ou les modeles d’apprentissage profond ont permis de prédire avec succes une large
gamme de propriétés physico-chimiques et de profils ADMET (absorption, distribution, méta-
bolisme, excrétion et toxicité) [66].

En méme temps, le développement de modeles génératifs, y compris les autoencodeurs
variationnels (VAE) et les réseaux antagonistes génératifs (GAN), a facilité la création de nou-
velles molécules semblables a des médicaments ayant des profils thérapeutiques optimisés, ce
qui simplifie le processus de découverte des médicaments [67].

En capturant efficacement des caractéristiques structurelles et chimiques complexes, ces ap-
proches d’apprentissage profond ont considérablement accéléré 1’identification et 1’ optimisation
de candidats prometteurs [68], comme indiqué dans la figure [3.4]

3.3.1 Modeles d’apprentissage profond pour MPP

Les modeles d’apprentissage profond pour la prédiction des propriétés moléculaires sont
devenus des outils indispensables dans la découverte de médicaments en raison de leur capa-
cité a apprendre des relations complexes et non linéaires au sein des données moléculaires.
Les méthodes traditionnelles d’apprentissage automatique reposent souvent sur des fonction-
nalités fabriquées manuellement, ce qui limite leurs capacités de prédiction. En revanche, les
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Ficure 3.4 — Modeles d’apprentissage profond pour MPP et MG

approches modernes d’apprentissage profond utilisent de puissantes architectures de réseaux
neuronaux comme les réseaux de neurones graphiques (GNN), les réseaux convolutionnels gra-
phiques (GNN) et les réseaux de neurones passant par des messages (MPN) [[104]. Ces modeles
encodent directement les structures moléculaires sous forme de graphiques, capturant les ca-
ractéristiques topologiques et chimiques complexes des molécules, qui sont essentielles pour
des prédictions précises des propriétés [171]. Par exemple, ils excellent dans la prévision des
propriétés clés telles que la solubilité, la biodisponibilité, 1’affinité de liaison et la toxicité, en
tirant parti d’ensembles de données €tendus et de représentations graphiques sophistiquées.

Réseaux neuronaux de passage de messages

Les réseaux neuronaux de passage de messages (MPN) sont un type spécialisé de réseau
neuronal concu pour traiter des données structurées par graphe, telles que les graphes molé-
culaires. Dans un graphe moléculaire, les atomes sont représentés sous forme de nceuds et les
liaisons chimiques sous forme d’arétes. Chaque noeud possede des caractéristiques xy, et chaque
aréte a des caractéristiques eyy [69].

MPNN

Molecular Graph ‘ Initialization ‘ ‘ Message Fassing | ‘ Atom Update ‘ Molecular Vector
Representation Embedding

2 XN v Bl
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FiGure 3.5 — Réseau de neurones a passage de message

Comme le montre la figure le texte de la MPNN se compose de deux phases : la phase
de passage du message et la phase de lecture.
— La Phase Message-Passing

Pendant la phase de passage des messages, les états cachés 4|, de chaque nceud atomique
sont mis 2 jour en utilisant les messages mi' sur les étapes de temps 7. La phase de
passage du message est caractérisée par deux fonctions :

— Fonction de message : M,(hi,, h},, eyw)

— Fonction de mise a jour des sommets : U,(h,, m'}!

14
Les états cachés sont mis a jour comme suit :
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mvl = Z Mt(htv, hi}[/a eyw)
WeN(V)
Iy = UGy, mi)
ol h(‘), est une fonction de I’atome initial des caractéristiques xy, et N(V) est ’ensemble
des nceuds voisins de V dans le graphe.

— La phase Readout
La phase de lecture combine les états initial et final du nceud atome pour produire un

embedding graphe unique g. La fonction de lecture du graphe R est définie comme suit :
g = R(Hn’ HO)

ou H, et H, représentent respectivement les €tats des nceuds final et initial.

Réseaux convolutifs de graphes

Pour intégrer efficacement les informations structurelles encodées dans la matrice d’adja-
cence A avec les caractéristiques atomiques représentées dans la matrice de caractéristiques F,
comme indiqué dans la figure 3.6 nous utilisons des couches Réseaux convolutifs de graphes
(GCN) [71].

Graphe Aggrégation: «— Aggrégation: — Atomes Graphe

Moléculaire Mise a Jours| Mise a Joury| Embeding Embedding
Graph G=(V,E) -
> ¢ L
] ® N I ]) u ® ‘ ‘
EUSEIRNTL- -

[ ] » | (ﬁ ® ,I\ ]\T » 4/_/
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] =

@

{ 'L\ 7 J

Ficure 3.6 — Réseaux convolutifs de graphes

Chaque couche GCN fonctionne selon un processus d’agrégation et de mise a jour qui com-
bine les informations des noeuds voisins. La matrice d’adjacence normalisée A est précalculée
comme suit :

A =D'?AD"'2

ou A = A + I est la matrice d’adjacence avec des auto-connexions, et D est une matrice
diagonale des degrés avec des entrées :
D; = Z Ajj
J

Phase d’agrégation : Pour chaque nceud, les informations des nceuds voisins sont agrégées
en utilisant la matrice d’adjacence normalisée :

[ ARd
H), = AH"
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Phase de mise a jour : Les caractéristiques agrégées sont ensuite transformées par une
transformation linéaire suivie d’une fonction d’activation non linéaire :

+1) _ ) I
0 = (1, ')

En combinant les deux phases, I’opération complete d’une couche GCN s’écrit :

H*) = o (AHOW)

ot HY = F est la matrice de caractéristiques des nceuds initiale, o(-) est une fonction
d’activation non linéaire (telle que ReLU), et W est une matrice de poids entrainable de la
couche /.

Dans notre implémentation, nous utilisons deux couches GCN consécutives. Le vecteur
d’embedding final E est calculé comme suit :

H®" = ReLU (AFW") (3.1)
E = AHYPW® (3.2)

Cette formulation peut étre exprimée de maniere compacte comme :

E = f(F,A) = AReLU (AFW©”) W

Cette architecture GCN permet de capturer efficacement la structure topologique du graphe
moléculaire tout en apprenant des représentations riches des caractéristiques atomiques, consti-
tuant ainsi la base de notre approche d’encodage moléculaire.

3.3.2 Modeles d’apprentissage profond pour MG

Les modeles d’apprentissage profond pour la génération moléculaire sont apparus comme
des outils de transformation dans la découverte de médicaments, permettant la création auto-
matisée de nouvelles molécules avec des propriétés thérapeutiques souhaitées. Ces modeles
exploitent des architectures neuronales avancées pour explorer efficacement le vaste espace chi-
mique, allant au-dela des méthodes traditionnelles qui reposent sur la conception manuelle et les
algorithmes basés sur des regles. Les approches clés comprennent les encodeurs automatiques
variationnels (VAE) et les réseaux antagonistes génératifs (GAN). Les VAE génerent des struc-
tures moléculaires diverses en apprenant a représenter continuellement des molécules, tandis
que les GAN utilisent un entrainement contradictoire pour affiner la génération de molécules,
produisant des candidats similaires aux médicaments avec des propriétés optimisées [[105, [162].

graphe autoencodeurs variationnels

Le modele d’autocodeur variationnel de graphe (GVAE), en se concentrant sur I’encodeur
basé sur les réseaux convolutifs de graphe (GCNs), la astuce de reparamétrisation et le décodeur
[72], comme indiqué dans la figure suivante :

Encoder (basé sur GCN)

L’encodeur d’un GVAE met en correspondance le graphe d’entrée G = (A, X) avec une
représentation latente z. Il utilise un GCN a deux couches pour produire les parametres de la
distribution latente :
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FiGure 3.7 — graphe autoencodeurs variationnels

A=DIAD: (3.3)
H" = ReLUAXWD) (3.4)
u=AHOW® (3.5)
logo? = AHY W@ (3.6)

ou A est la matrice de contiguité normalisée symétriquement, D est la matrice de degré
diagonal, W) est la matrice de poids de la premiére couche du CNG, W® et W@ sont les
matrices de poids pour les sorties moyennes et log-variance, respectivement, et ReLU est la
fonction d’activation de I’unité linéaire rectifiée.

Astuce de reparamétrisation

La technique de reparamétrisation permet de rétropropager les gradients par le biais du pro-
cessus d’échantillonnage stochastique. Au lieu d’échantillonner directement a partir de la dis-
tribution définie par u and o2, nous prenons un échantillon de la distribution normale standard
et le transformons :

I=puH+00¢€

tel que
e~ N(Q,I)

est un vecteur de bruit échantillonné a partir d’une distribution normale standard, et © dénote la
multiplication par élément.

Décodeur (basé sur GCN d’adjacence et les caractéristiques des décodeurs)

Le décodeur reconstruit le graphe d’entrée a partir de la représentation latente z. Il se com-
pose de deux parties : un décodeur d’adjacence et un décodeur de caractéristique.

Le décodeur dd’djacence génére la matrice d’adjacence reconstruite A en utilisant un produit
interne entre les variables latentes :
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A =02

ou oest la fonction sigmoide logistique.

Le décodeur de caractéristiques reconstruit les caractéristiques du noeud Xutiliser une autre
couche GCN :

X = Azw®

tel que W est la matrice de poids du décodeur de caractéristiques GCN couche.

réseaux adversarial génératifs

Les réseaux antagonistes génératifs (GAN) sont une classe de cadres d’apprentissage auto-
matique congus pour générer de nouvelles instances de données qui ressemblent a un ensemble
de données d’entrainement donné. Présentés par Ian Goodfellow et al. en 2014, les GAN sont
constitués de deux réseaux neuronaux, le générateur et le discriminateur, qui sont formés
simultanément par des processus contradictoires [73]], comme suit dans la figure[3.§]

Z'~Z: Random M": Generated Molecular
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P: o DS

S

= | Realness
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FiGURE 3.8 — réseaux adversarial génératifs

Le modele générateur G est un réseau neuronal qui prend du bruit aléatoire comme entrée
et génere des échantillons de données synthétiques. Son objectif est de produire des données
qui ne sont pas confondues avec les données réelles [[74]. Le générateur est représenté comme
suit :

GZ)y=M

tel que Z’ est un vecteur de bruit aléatoire échantillonné a partir d’une distribution antérieure
(souvent une distribution gaussienne), et M’est I’échantillon de données généré.

Le modele discriminateur D qui estime la probabilité qu’un échantillon provienne des
données de formation plutdt que G [96]]. Le discriminateur peut €tre représenté comme suit :

D(G(Z)) =R

ou R est le vecteur de la réalité de la molécule.

Conclusion

Ce chapitre a exploré le potentiel transformateur de I’apprentissage profond pour révolu-
tionner la découverte de médicaments, en se concentrant spécifiquement sur les progres dans la

39



CHAPITRE 3: 3.3. MODELES D’ APPRENTISSAGE PROFOND POUR MPP ET MG

prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et la génération moléculaire (MG). Nous avons
suivi I’évolution des méthodes traditionnelles, souvent laborieuses, aux modeles sophistiqués
d’apprentissage profond basés sur des graphes. La capacité de ces modeles, en particulier des
réseaux neuronaux graphiques (GNN), des réseaux neuronaux passant par des messages (MPN),
et des réseaux convolutionnels graphiques (GNC), a capturer efficacement les informations
structurelles et chimiques complexes inhérentes aux molécules a conduit a des améliorations
significatives dans la précision prédictive pour des propriétés cruciales comme la solubilité, la
biodisponibilité et la toxicité. En outre, le développement de modeles génératifs comme les
graphe autoencodeurs variationnels s (GVAEs) et les réseaux adversarial génératifs s (GANs) a
ouvert de nouvelles voies pour concevoir des molécules médicamenteuses innovantes avec des
profils thérapeutiques adaptés, accélérant la recherche de traitements efficaces.

La clé de ces progres réside dans le passage a des représentations de molécules basées sur
des graphes. En traitant les molécules comme des graphes, avec des atomes comme nceuds et
des liaisons comme arétes, ces modeles peuvent tirer parti de la richesse des informations to-
pologiques cruciales pour comprendre le comportement moléculaire. Nous avons détaillé com-
ment les chaines SMILES peuvent étre converties efficacement en représentations graphiques,
permettant I’application d’architectures GNN puissantes. La construction de matrices de carac-
téristiques et d’adjacence, comme nous 1I’avons vu, fournit une base solide pour saisir les pro-
priétés atomiques et la connectivité moléculaire, qui sont des intrants essentiels pour les GNN.
Le cadre de passage des messages dans les MPNN et les opérations convolutionnelles dans les
GCN permettent la propagation de I’information a travers le graphe moléculaire, permettant au
modele d’apprendre des relations complexes et de générer des représentations perspicaces.

Le développement et I’amélioration continus des modeles d’apprentissage profond pour les
MPP et les MG promettent d’accélérer davantage le processus de découverte de médicaments,
de réduire les couts et, finalement, de mener au développement de thérapies moléculaires plus
efficaces et ciblées. L’intégration de ces outils puissants dans le processus de découverte de mé-
dicaments représente une étape importante vers un avenir ou de nouveaux traitements peuvent
étre développés plus rapidement et efficacement, offrant ainsi 1’espoir de répondre aux besoins
médicaux actuellement non satisfaits.
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Chapitre 4

Les approches d’apprentissage profond

basées sur les graphes et I’approche
GMPP-NN

Introduction

Ce chapitre présente une étude complete sur les méthodes d’apprentissage profond basées
sur des graphes pour la prédiction de propriétés moléculaires, en se concentrant spécifique-
ment sur une nouvelle architecture nommée graphe Molecular Property Prediction Neural Net-
work (GMPP-NN). GMPP-NN utilise une approche de réseau neuronal de passage de mes-
sages (MPNN) pour apprendre les intégrations moléculaires a partir de données structurées par
graphe, qui sont ensuite utilisées pour des tiches de classification et de régression. Les en-
sembles de données utilisés pour cette recherche ont été obtenus a partir du référentiel Molecu-
leNet, y compris le VIH, BACE, BBBP et ClinTox, couvrant a la fois les domaines biophysique
et physiologique. Chaque ensemble de données présente un défi unique, comme la prédiction
de la pénétration de la barriere hémato-encéphalique ou la détermination de la toxicité clinique
des composés, ce qui souligne la polyvalence de I’architecture proposée.

Plusieurs architectures avancées basées sur des graphes ont été explorées dans cette étude,
telles que ABT-MPNN et ChemRL-GEM, qui integrent respectivement les mécanismes d’at-
tention et I’information géométrique tridimensionnelle pour améliorer 1’apprentissage de la re-
présentation moléculaire. Le GMPP-NN proposé, cependant, se distingue par son utilisation
efficace de représentations moléculaires basées sur des graphes et un mécanisme itératif de pas-
sage de messages qui capture a la fois les environnements chimiques locaux et les interactions a
longue portée au sein des molécules. Le modele est formé et évalué sur plusieurs ensembles de
données de référence, ce qui lui permet d’atteindre une performance de pointe dans la prédiction
de diverses propriétés moléculaires, comme 1’ont démontré les analyses comparatives.

Les sections suivantes fournissent des descriptions détaillées des ensembles de données et
des méthodes de prédiction des propriétés moléculaires utilisées dans cette étude. Nous explo-
rerons les caractéristiques des ensembles de données, y compris la collecte et le prétraitement
des données, avant de nous pencher sur 1’architecture du modele GMPP-NN et son évaluation
comparative des performances par rapport a d’autres modeles contemporains. Le but de ce cha-
pitre est de mettre en évidence le potentiel des architectures d’apprentissage profond basées sur
les graphes pour prédire avec précision les propriétés moléculaires et comment ces méthodes
peuvent contribuer aux progres dans la découverte de médicaments et d’autres applications en
chimie informatique.
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4.1 Description et collecte des données

Pour cette étude, les ensembles de données ont été obtenus a partir du jeu de données de
référence MoleculeNet. Quatre ensembles de données (VIH, BACE, BBBP et ClinTox) ont été
utilisés pour le défi de classification, couvrant deux domaines : la physiologie et la biophysique.

— Ensemble de données HIV : Les données sur le VIH proviennent du programme de
traitement thérapeutique du SIDA, qui a testé environ 40000 composés pour bloquer la
réplication du VIH. Les résultats ont été classés en deux catégories : les composés inactifs
qui ont été confirmés et les composés actifs qui ont été confirmés [151]].

— Ensemble de données BACE : L’ensemble de données BACE contient des données quan-
titatives et qualitatives sur les capacités de liaison de divers inhibiteurs de la béta-sécrétase
1 chez I’homme. Le jeu de données comprend des valeurs expérimentales publiées dans
la littérature scientifique et se compose de 1522 composés chimiques avec des étiquettes
de classification binaire axées sur une cible protéique unique [[152].

— Ensemble de données BBBP : Le jeu de données BBBP (Blood Brain Barrier Penetra-
tion) est un projet de recherche axé sur la modélisation et la prédiction de la perméabilité
des barrieres, un aspect essentiel dans le développement de médicaments ciblant le sys-
teme nerveux central. Ce jeu de données contient des étiquettes de classification binaire
pour plus de 2000 composés chimiques [[153]].

— Ensemble de données ClinTox : L’ensemble de données ClinTox permet de faire la
différence entre les produits pharmaceutiques approuvés par la FDA et les composés qui
ont échoué dans les essais cliniques en raison de probleémes liés a la toxicité. L’ ensemble
de données se compose de 1491 composés pharmacologiques et comprend deux taches de

classification : Prédire la toxicité des essais cliniques et déterminer le statut d’approbation
de la FDA [[154].

Le modele a été formé a I’aide de I’ensemble de données d’apprentissage, et ses hyper-
parametres ont été ajustés et optimisés en fonction des résultats de I’ensemble de données de
validation. Enfin, la performance du modele a été évaluée a 1’aide de 1I’ensemble de données de
test.

TaBLE 4.1 — Résumé des ensembles de données

Datasets Category Data Descriptions Compounds
HIV Biophysics  Inhibition of HIV replication 41,127
BACE Biophysics Inhibition of human beta-secretase 1 1,513
ClinTox Physiology Toxicity 1,478
BBBP Physiology Ability to penetrate the blood-brain barrier 2,039

4.1.1 Fractionnement de ’ensemble de données

Le jeu de données global était divisé€ en trois sous-ensembles : un jeu de données d’entrai-
nement comprenant 75% des données totales, un jeu de données de validation comprenant 20%
des données totales et un jeu de données de test comprenant 5% des données totales. Dans les
quatre ensembles de données, le format SMILES est utilisé pour représenter les structures mo-
léculaires des composés. L’ architecture proposée vise a résoudre les problemes de classification
dans ces ensembles de données, comme résumé dans le tableau
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DE PROPRIETES MOLECULAIRES

4.2 Méthodes basées sur des graphes pour la prédiction de
propriétés moleculaires

4.2.1 ABT-MPNN : un réseau neuronal de passage de messages basé sur
des liaisons atomiques pour la prédiction de propriétés moléculaires

Le réseau de neurones a passage de messages basé sur un transformateur Atom-Bond (ABT-
MPNN) est une nouvelle architecture qui integre les forces des mécanismes d’attention basés
sur un transformateur avec les MPNNs. Cette combinaison permet au modele de capturer a la
fois les environnements chimiques locaux et la structure moléculaire globale en introduisant des
mécanismes d’attention au niveau des liaisons et des atomes. L’architecture d’ ABT-MPNN est
congue pour améliorer la prédiction moléculaire de propriété en incorporant I’ attention détaillée
pendant les phases message-passage et lecture [156]].
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FiGure 4.1 — L’architecture ABT-MPNN

Les étapes clés de I’architecture ABT-MPNN comprennent :

— Construction du graphique : Les graphes moléculaires sont construits a partir de chaines
SMILES, ot les atomes et les liaisons sont représentés respectivement comme des noeuds
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et des arétes. De plus, des matrices interatomiques, telles que les matrices de adjacence,
de distance et de Coulomb, sont générées pour fournir des caractéristiques spatiales et
électrostatiques pour chaque atome.

— Bond Attention in Message Passing : Le mécanisme d’attention au niveau des liaisons
est introduit pendant la phase de passage du message pour peser I’'importance des diffé-
rentes liaisons dans le graphe moléculaire. Pour chaque liaison b,,,, un score d’attention
est calculé a I’aide d’'un mécanisme d’auto-attention a plusieurs tétes, qui s’applique aux
vecteurs de liaison 4,,,. Le message de liaison est mis a jour par :

(t+1) _ (1) ()
m,, " = E hkv - hwv’
keN(v)

suivi d’'un mécanisme d’attention de liaison qui calcule une nouvelle intégration de liaison
a I’aide d’une matrice de poids apprenable W, and a ReLLU activation :

hff;l) = ReLU(W, - Concat(mgvj”, ROY).

vw

Ce mécanisme permet au modele de hiérarchiser dynamiquement les liaisons critiques
pour la prédiction des propriétés moléculaires.

— Atome Attention et génération d’embedding : apres 1’attention de liaison, des embed-
dings au niveau atomique sont générés en agrégeant les caractéristiques de liaison des
atomes voisins. Le modele applique également un mécanisme d’attention au niveau de
I’atome en utilisant I’autoattention a téte multiple, qui integre des caractéristiques spa-
tiales et électrostatiques supplémentaires (p. ex., distances topologiques et interactions
coulombiennes) pour affiner les incorporations atomiques :

m{*D = ReLU(W, - Concat(x,, Z o)),

w
weN(v)

tel que W, est une matrice de poids apprise appliquée aux caractéristiques atomiques
concaténées et aux états de liaison agrégés. Ces incorporations atomiques sont ensuite
agrégées en une seule incorporation de molécules a 1’aide d’une phase de lecture.

— Prédiction et évaluation : la représentation moléculaire finale, obtenue en ajoutant des
incorporations atomiques, est transmise a travers un réseau neuronal de prédiction de
propriétés. L’ architecture a démontré un rendement exceptionnel sur une variété de taches
de classification et de régression a travers plusieurs ensembles de données (p.ex., HIV,
ClinTox, et QMS).

4.2.2 ChemRL-GEM : Apprentissage de la représentation moléculaire
améliorée pour la prédiction des propriétés

ChemRL-GEM est une architecture d’apprentissage profond qui améliore la prédiction des
propriétés moléculaires en intégrant a la fois I’'information topologique et géométrique des
molécules. Contrairement aux réseaux de neurones traditionnels basés sur des graphes qui se
concentrent uniquement sur la connectivité des atomes, ChemRL-GEM exploite les structures
spatiales tridimensionnelles (3D), offrant une représentation moléculaire plus complete. Cette
approche est particulierement utile pour les propriétés qui sont fortement influencées par la géo-
métrie moléculaire, telles que ’affinité de liaison, la réactivité chimique et la solubilité [[155].
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Ficure 4.2 — L’ architecture GEM

Larchitecture ChemRL-GEM comprend les éléments clés suivants :

— Construction de géométrie moléculaire : Les géométries moléculaires sont construites
en utilisant des coordonnées 3D d’atomes, qui sont obtenues a partir de structures cristal-
lines dérivées expérimentalement ou prédites par des méthodes informatiques telles que
la théorie fonctionnelle de densité (DFT). En plus des caractéristiques de noeud (atome)
et des caractéristiques d’aréte (liaison), des caractéristiques géométriques telles que les
angles de liaison et les angles diedres sont incluses pour représenter les relations spatiales
entre les atomes.

Transmission de messages a géométrie sensible : Le coeur de ChemRL-GEM est un
réseau neuronal de passage de messages (MPNN) amélioré par la géométrie qui met a
jour les intégrations atomiques en incorporant des environnements atomiques locaux et
des informations géométriques 3D. Le processus de passage de messages tient compte
non seulement de la connectivité des liaisons, mais aussi de I’arrangement spatial des
atomes. L’ état caché 4" d’un atome v est mis 2 jour en agrégeant les messages des atomes
voisins w € N(v) en fonction de leurs distances et relations angulaires :

mE;H-l) = Z Mt(hg)’ hg), de’ vax)’
weN(v)

ou d,, représente la distance entre les atomesv et w, et 6,,,, est I’angle formé par les atomes
v, wet un troisiéme atome voisin x. Ce passage de messages sensible a la géométrie per-
met au modele de capturer non seulement des liaisons chimiques, mais aussi des motifs
géométriques qui influencent les propriétés moléculaires.
Génération de I’intégration géométrique : apres plusieurs itérations de passage de mes-
sage, les intégrations atomiques mises a jour sont agrégées dans une intégration au niveau
du graphe g représente la molécule dans son ensemble. Cette phase de lecture integre a la
fois la structure chimique et la géométrie 3D pour générer une représentation moléculaire
riche.

Prédiction : ’intégration moléculaire agrégée est passée par un perceptron multicouche
(MLP) pour la prédiction de propriétés. Le modele peut étre utilisé pour les taches de clas-
sification (p. ex., la prévision de la toxicité moléculaire) et de régression (p. ex., I’estima-
tion des niveaux d’énergie moléculaire). De plus, ChemRL-GEM bénéficie d’un réglage
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fin grace a I’apprentissage autosupervisé sur de grands ensembles de données de géomé-
tries moléculaires, ce qui aide a améliorer la généralisation sur les petits ensembles de
données étiquetés.

— Evaluation des performances : le ChemRL-GEM est évalué sur une plage de reperes
de prédiction des propriétés moléculaires a 1’aide de mesures telles que 1’erreur absolue
moyenne (MAE) et la surface sous la courbe (AUC), qui sont utilisées pour évaluer les
performances du modele, avec le ChemRL-GEM montrant des résultats améliorés par
rapport aux modeles traditionnels de GNN qui manquent d’informations géométriques.

En intégrant la géométrie moléculaire dans le processus de transmission des messages,
ChemRL-GEM offre une représentation plus détaillée et précise des molécules, ce qui permet
d’améliorer les prédictions pour les taches ou les relations spatiales 3D jouent un rdle crucial.

4.2.3 GMPP-NN : une architecture d’apprentissage profond pour la pré-
diction des propriétés moléculaires des graphes

Le réseau de neurones GMPP-NN (Graph Molecular Property Prediction Neural Network)
est une architecture spécialisée en apprentissage profond congue pour la prédiction des proprié-
tés moléculaires. Il utilise un réseau neuronal de passage de messages (MPNN) pour apprendre
les intégrations moléculaires a partir de données structurées par graphe générées a partir des
représentations du systeme d’entrée en ligne d’entrée moléculaire simplifié (SMILES). Ces em-
beddings encapsulent les propriétés chimiques et structurelles des molécules, qui sont ensuite
passées a travers un perceptron multicouche (MLP) pour la tache de classification [157].

SMILES input Graphs Data SSRGS LAY Global Feature Vector
0=C=0 Ny . - P
e . o . ‘ -
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Ficure 4.3 — L’architecture proposée du GMPP-NN

La méthodologie globale peut étre divisée en quatre phases clés :

— Construction des graphiques : les graphes moléculaires sont générés a partir de chaines
SMILES, ou les nceuds représentent des atomes et les arétes représentent des liaisons.
L’entrée dans le réseau est un graphe moléculaire G = (V, E) avec des caractéristiques
de nceud x, correspondant aux propriétés atomiques et aux caractéristiques des arétes e,
correspondant aux types de liaison entre les atomes v et w.

Génération de messages et intégration : le MPNN met a jour les états cachés d’une
manidre itérative 4" de chaque atome v € V par le message passant a travers les liaisons.
A chaque itération, fles messages provenant d’atomes voisins w € N(v) sont agrégés et
combinés avec 1’état actuel 1. Formellement, cette étape de mise 2 jour est effectuée
comme suit :

mi* = N MR, ),

weN(v)
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ou M,est la fonction de message N(v)désigne les voisins de vLa fonction de mise a jour
des sommets U, est ensuite utilisé pour mettre 2 jour 1’état caché A" pour la prochaine
itération :

1 1
hi” ) — Ut(hgl‘)’miH ))

Apres T itérations de passage de message, une intégration au niveau du graphe g est
générée par une fonction de lecture R qui agrege les états cachés de tous les atomes dans
le graphe :

g =RU{W" |ve V).

— Le classificateur MLP : L’intégration du graphique agrégé g est passée a travers un
perceptron multicouche (MLP) pour prédire les propriétés moléculaires. L’architecture
est flexible et peut gérer a la fois les taches de classification et de régression, telles que
la prédiction de la pénétration de la barriere hémato-encéphalique (BBBP), la toxicité
clinique (ClinTox), ou de I’inhibition de BACE pour les médicaments contre la maladie
d’ Alzheimer.

— Meétriques de performance : la performance de GMPP-NN est évaluée a 1’aide de di-
verses mesures, comme la zone sous la courbe ROC (AUC) et la courbe de précision-
rappel (PRC), selon la nature de la prédiction moléculaire.

Modéle de formation et de validation de la performance

La formation au modele GMPP-NN (graphe Molecular Property Prediction Neural Net-
work) sur quatre ensembles de données (BBBP, HIV, BACE et ClinTox) a démontré des amé-
liorations significatives, comme le montre la figure 4.4
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FiGure 4.4 — Performance de 1’entrainement et de la validation des courbes ROC

Le modele GMPP-NN a montré un fort pouvoir discriminant apres 40 époques dans di-
vers ensembles de données, avec les scores suivants de validation de la courbe ROC : BBBP
(0,9285), VIH (0,8175), ClinTox (0,8280) et BACE (0,8599). Cela indique la capacité du mo-
dele a prédire différentes propriétés moléculaires.

4.3 Analyse comparative du rendement de GMPP-NN avec
les autres études

La performance du réseau de neurones GMPP-NN (Graph Molecular Property Prediction
Neural Network) a été rigoureusement évaluée contre plusieurs modeles contemporains dans
quatre ensembles de données distincts s : VIH, BACE, BBBP et ClinTox. Les résultats, résumés
dans le tableau [4.2] démontrent que le GMPP-NN surpasse constamment ses homologues dans
trois des quatre ensembles de données, obtenant les meilleurs scores de la courbe ROC.

TaBLE 4.2 — Les performances sur tous les ensembles de données

Model Architecture Featurization Method HIV BACE BBBP ClinTox
ABT-MPNN Graph-based 0.809 - - 0.904
GEM Graph-based 0.769 0.856 0.724  0.825
GMPP-NN (Ours)  Graph-based 0.8677 0.8608 0.9186 0.9795

— HIV Dataset : Le GMPP-NN a obtenu un score de 0.8677, surpassant de maniere si-
gnificative le score d’ABT-MPNN de 0.809 et le score du modele GEM de 0.769. Cela
indique une capacité robuste de GMPP-NN a prédire efficacement I’inhibition du VIH,
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suggérant que son architecture est particulierement bien adaptée pour ce type de propriété
moléculaire.

— BACE Dataset : Sur ce jeu de données, GMPP-NN a enregistré un score de 0.8608, qui
est compétitive mais légerement inférieure a la performance d’ABT-MPNN (non décla-
rée) et a la note de GEM de 0.856. Ce résultat met en évidence que GMPP-NN conserve
de fortes capacités prédictives, Il peut y avoir des aspects spécifiques de I’inhibition du
BACE qui pourraient bénéficier d’une optimisation plus poussée ou de méthodes spécia-
lisées d’extraction des caractéristiques.

— BBBP Dataset : Dans ce cas, GMPP-NN excellé avec un score de 0.9186, surpassant a la
fois ABT-MPNN et GEM, qui n’ont pas rapporté de scores pour cet ensemble de données.
Le score élevé reflete I'efficacité du GMPP-NN dans la prédiction de la pénétration de
la barriere hémato-encéphalique, mise en valeur de son potentiel d’applications dans le
développement de médicaments ciblant les maladies du systeme nerveux central.

— ClinTox Dataset : Le modele a obtenu un score impressionnant de 0.9795, dépassant
de loin les scores d’autres modeles tels que GEM (0.825) et ABT-MPNN (0.904). Cette
performance exceptionnelle souligne la capacité du modele a prédire la toxicité clinique,
ce qui est essentiel pour évaluer I’innocuité des médicaments.

Les résultats indiquent que le choix de la méthode de caractérisation et du modele d’inté-
gration joue un role crucial dans la détermination des performances prédictives. Les résultats
supérieurs obtenus par GMPP-NN suggerent que son architecture capture efficacement des in-
teractions et propriétés moléculaires complexes grace a des techniques d’apprentissage avancées
basées sur des graphes.

Conclusion

Ce chapitre présente le réseau de neurones GMPP-NN (Graph Molecular Property Predic-
tion Neural Network), une nouvelle architecture d’apprentissage profond concue pour prédire
les propriétés moléculaires. En utilisant des représentations de molécules basées sur des graphes
et en utilisant une approche de réseau de passage de messages (MPNN), GMPP-NN a démon-
tré des performances remarquables dans de multiples ensembles de données de référence dans
les domaines de la biophysique et de la physiologie. Notre analyse comparative a révélé que
le GMPP-NN surpassait systématiquement les modeles de pointe tels que I’ABT-MPNN et le
GEM sur trois ensembles de données sur quatre (VIH, BBBP et ClinTox), tout en restant com-
pétitif sur I’ensemble de données BACE. Ces résultats soulignent I’efficacité de 1’architecture
du GMPP-NN dans la capture d’interactions et de propriétés moléculaires complexes grace a
des techniques avancées d’apprentissage basées sur les graphes. La capacité du modele a bien
fonctionner de facon constante dans divers ensembles de données suggere qu’il pourrait étre
largement applicable a la découverte de médicaments. I’évaluation toxicologique et d’autres
domaines de la chimie informatique. Le succes du GMPP-NN peut étre attribué a plusieurs
facteurs clés :

— LD utilisation efficace de représentations moléculaires a base de graphes, qui préservent les
informations structurelles et chimiques.

— Meécanisme itératif de passage des messages qui permet la capture d’interactions a longue
portée au sein des molécules.

— D architecture flexible qui peut s’adapter aux taches de classification et de régression.
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Chapitre 5

Les approches d’apprentissage profond

basées sur les graphes et I’approche
ME&PP-MG&RC

Introduction

[’avancement rapide des techniques d’apprentissage automatique, en particulier les tech-
niques d’apprentissage profond, a considérablement transformé le paysage de la chimie com-
putationnelle, notamment dans les domaines de la prédiction et de la génération des propriétés
moléculaires. Parmi les diverses méthodologies, I’intégration de modeles d’apprentissage pro-
fond est apparue comme une approche puissante pour prédire les propriétés moléculaires et
générer des composés nouveaux. Cette these porte sur I’évaluation d’un nouveau cadre, appelé
ME&PP-MG&RC, qui combine un codeur moléculaire et un prédicteur de propriétés (ME&PP)
avec un générateur moléculaire et un classifieur de réalit¢ (MG&RC).

Le composant ME&PP est congu pour capturer efficacement les caractéristiques structu-
relles et les attributs des nceuds des molécules, les transformant en embeddings de dimension
inférieure qui facilitent des prédictions précises des propriétés. Ceci est crucial pour comprendre
la relation entre la structure moléculaire et ses propriétés correspondantes, qui est un aspect fon-
damental de la découverte de médicaments et de la science des matériaux. Des études récentes
ont démontré que les modeles d’apprentissage profond peuvent surpasser les méthodes tradi-
tionnelles dans ce domaine, grace a leur capacité d’apprendre des représentations complexes
directement a partir de données sans ingénierie étendue des fonctionnalités [[174].

En parallele, la composante MG&RC vise a générer de nouvelles structures moléculaires
tout en assurant leur validité chimique. Cette double approche améliore non seulement la préci-
sion de prédiction des propriétés, mais ouvre également la voie a une synthese de composés in-
novante. L’ importance des modeles génératifs en chimie ne peut étre surestimée ; ils permettent
aux chercheurs d’explorer efficacement de vastes espaces chimiques, conduisant a la découverte
de nouveaux composés aux propriétés souhaitables [[175].

Pour contextualiser la performance de ME&PP-MG&RC, nous comparerons ses résultats
avec ceux obtenus par GraphVAE, un modele bien établi dans le domaine de la modélisation
générative basée sur des graphes. GraphVAE exploite un cadre d’encodage automatique varia-
tionnel pour générer de petits graphes, ce qui le rend particuliecrement adapté aux taches de
génération moléculaire. Son approche permet la représentation de structures de graphe dans un
espace latent continu, facilitant ainsi la génération de graphes moléculaires divers et réalistes
[176]].
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Dans cette analyse comparative, nous mettrons en évidence des mesures clés telles que la
précision de la prédiction et la qualité de la génération, fournissant des renseignements sur les
forces et les limites de chaque méthode. En examinant ces résultats, nous visons a contribuer au
discours actuel sur I’optimisation des approches d’apprentissage automatique pour la prédiction
de propriétés moléculaires et la modélisation générative.

Les sections suivantes approfondiront les méthodologies utilisées dans ME&PP-MG&RC
et GraphVAE, en élucidant leurs approches et mécanismes opérationnels. Grace a cette explo-
ration, nous espérons faire la lumiere sur la fagcon dont ces modeles peuvent étre affinés pour
améliorer leur applicabilité dans la recherche chimique du monde réel.

5.1 Description du dataset

L’étude a utilisé des ensembles de données provenant de la suite MoleculeNet, se concen-
trer particulierement sur I’ensemble de données QM9 pour évaluer la performance des modeles
d’apprentissage profond dans les taches de génération et de prédiction de propriétés molécu-
laires. MoleculeNet est devenu une ressource de premier plan pour les chercheurs en appren-
tissage automatique dans le domaine de la chimie et des sciences des matériaux grace a ses
ensembles de données bien organisés qui permettent un étalonnage cohérent de diverses taches
de chimie computationnelle.

Le jeu de données QM9 [169]] comprend 133,885 petites molécules organiques avec jusqu’a
neuf atomes lourds, spécifiquement le carbone, 1’azote, 1’oxygene et le fluor qui sont repré-
sentés en notation SMILES et avec des coordonnées cartésiennes 3D. Ces molécules ont été
systématiquement dérivées pour explorer 1I’espace chimique, en se concentrant sur les struc-
tures organiques stables a faible énergie. QM9 offre une compilation complete de 19 propriétés
mécaniques quantiques pour chaque molécule, calculées en utilisant la théorie des fonctions
de densité (DFT) [128]. Ces propriétés comprennent 1’énergie d’atomisation, la mesure spatiale
électronique, le moment dipolaire, la capacité thermique et I’écart HOMO-LUMO, entre autres,
qui sont fondamentales pour comprendre le comportement moléculaire et la réactivité [[170].

Cet ensemble de données joue un rdle essentiel dans 1’avancement des applications de chi-
mie informatique et d’apprentissage automatique, car il offre un ensemble normalisé de carac-
téristiques moléculaires qui peuvent étre utilisées pour le benchmarking de divers algorithmes
dans des taches telles que la prédiction de propriétés, 1I’exploration chimique de 1’espace et la
modélisation générative. Des études récentes, telles que Gilmer et al. [171], utilis€¢ QM9 pour
évaluer les réseaux de neurones passant des messages (MPNNs), démontrant I’importance d’in-
clure les environnements chimiques locaux et globaux dans la prédiction des propriétés. De
méme, les travaux de Schiitt et al. [[172]] sur SchNet illustrent I’utilisation de réseaux neuronaux
profonds pour capturer les interactions mécaniques quantiques directement a partir des struc-
tures moléculaires, ce qui permet d’obtenir une précision significative dans la prédiction des
propriétés sur QM9.

La diversité et la richesse de QM9 en font une ressource précieuse pour les modeles d’ap-
prentissage profond qui visent a prédire les propriétés mécaniques quantiques des structures
moléculaires. L'importance de cet ensemble de données est évidente dans diverses études com-
paratives qui établissent des performances de base pour de nouveaux algorithmes a la fois dans
I’apprentissage supervisé et les taches génératives. Par exemple, des modeles génératifs comme
GraphVAE et MolecularRNN [173]] ont utilis¢é QM9 pour former des modeles capables de géné-
rer des structures moléculaires chimiquement valides, démontrant la polyvalence de 1’ensemble
de données au-dela de la prédiction des propriétés. En outre, QM9 fournit un repere exigeant
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da aux propriétés mécaniques complexes de tranche de temps qu’il contient, qui exigent des
modeles pour saisir avec précision les interactions et les dépendances moléculaires subtiles.

L’ensemble de données QM9 fournit une plate-forme complete et normalisée pour la for-
mation et I’évaluation des modeles en chimie quantique et en science des matériaux, ce qui en
fait un composant crucial de la suite MoleculeNet pour la recherche en apprentissage profond.
Son utilisation a entrainé des progres importants dans le développement de modeles d’appren-
tissage automatique qui peuvent prédire les propriétés moléculaires avec une grande précision
et a soutenu de nouvelles approches dans la génération moléculaire et I’optimisation.

5.2 Modeles de génération moléculaire

5.2.1 Apercu du modéle GraphVAE

Le modele GraphVAE représente une avancée significative dans la modélisation générative
des graphes a I’aide du cadre de I’encodage automatique variationnel (VAE). Il étend la capacité
des VAE a manipuler les structures discretes de graphe en les mappant dans un espace latent
continu, de ce fait permettant la génération probabiliste des structures diverses et réalistes de
graphe, comme présenté dans la figure [5.1] Cette approche est particulierement avantageuse
pour des applications telles que la génération moléculaire, la modélisation de réseaux sociaux
et la synthese générale de données basée sur des graphes [158]].

P(G|G) by graph matching

¥
@ LA K’ &/ &
S

;-'E-Er

Q
|

0| E 74(2|G)

~ E

© v (Gl ﬂ @o
G

C

Ficure 5.1 — L’approche GraphVAE

Représentation graphique

Le cadre GraphVAE représente un graphe G = (A, E, F), ou A la matrice de contiguité in-
diquant les connexions des nceuds, Ereprésente les attributs de bord, et F'désigne les attributs
de nceud.G peut capturer des informations cruciales sur la topologie du graphe et les caractéris-
tiques des nceuds et des arétes. L’ objectif du modele est d’apprendre un encodeur qui comprime
ce graphe en une représentation latente z € R° et un décodeur qui reconstruit le graphe a partir
de cet espace latent. Cette représentation peut ensuite €tre utilisée pour générer de nouveaux
graphiques qui conservent des caractéristiques structurelles et attribuent des caractéristiques
similaires aux exemples de formation.

La représentation capture un large spectre de propriétés des graphes, ce qui le rend appro-
prié pour diverses taches, y compris la génération de structure chimique et la prédiction des
propriétés des matériaux [[159]. Par exemple, dans la génération de graphes moléculaires, les
attributs des nceuds F peuvent représenter différents types d’atomes, alors que les attributs de
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bord E peuvent coder des types de liaison, permettant une représentation nuancée des structures
chimiques [[160].

Autoencodeur Variational

Dans le cadre du VAE, I’encodeur, désigné par enc, approxime la distribution postérieure
sur la variable latente z donnée par le graphe d’entréeG, typiquement en sortant des parametres
d’une distribution gaussienne. le decodeur, dec, modélise le processus génératif en reconstrui-
sant le graphe original a partir de la représentation latente. L’ objectif global est de minimiser la
log-vraisemblance négative —log py(G), avec la divergence Kullback-Leibler pour encourager
encpour correspondre a un précédent prédéfinipriorgénéralement un gaussien isotrope.

La perte de formation pour les VAE est formulée comme suit :

L($,6;G) = E[- log dec] + KL[enc||prior], (5.1)

ou la divergence KL régularise 1’espace latent pour assurer des transitions fluides entre les
graphes, aidant a une meilleure généralisation et continuité pour la génération de graphe [161]
I’astuce de reparamétrage de Kingma et Welling [[162] est employée pour permettre la rétropro-
pagation a travers le processus d’échantillonnage stochastique.

Décodeur de graphe probabiliste

Le décodeur dans Graph VAE génere une représentation probabiliste d’un graphe G = (A,E,F),
oll A, E, et F sont les matrices d’attributs de adjacence, d’aréte et de nceud reconstruites, res-
pectivement. Cette représentation probabiliste est utilisée pour prédire I’existence des arétes (en
utilisant la matrice de contiguité) et les classes d’attributs pour les arétes et les nceuds.

Le graphe généré est généralement modélisé comme un graphe entierement connecté avec
présence de bord probabiliste, et au moment de 1’inférence, une estimation ponctuelle peut
étre obtenue en appliquant un seuil ou une opération argmax aux probabilités prédites. Cette
approche probabiliste permet au modele de générer diverses structures graphiques, ce qui est
crucial pour des applications telles que la découverte de médicaments, ou la génération d’une
gamme de molécules chimiquement valides est bénéfique [[163]].

Perte de reconstruction

La perte de reconstruction évalue la probabilité du graphique généré G conditionnel sur la
représentation latente z. Plus précisément, il mesure la qualité de reconstruction de la matrice
de contiguité, des attributs de nceud et des attributs de bord :

—log p(Glz) = —A4log p(A’|z) — Ar log p(F|z) — Ag log p(Elz), (5.2)

Ou A4, AF, et Ag sont des hyperparametres qui contrdlent I’importance relative de chaque
terme. Ces hyperparametres sont généralement définis en fonction de la connaissance du do-
maine ou par validation croisée. Une telle perte de reconstruction structurée garantit que la
topologie (encodée en A) et les attributs du graphe (en F et E) sont fidelement reconstruits, ce
qui conduit a une génération de graphe réaliste et cohérente.
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Correspondance graphique

Un défi majeur dans les modeles génératifs de graphes est la comparaison des graphes avec
des structures et des ordonnances potentiellement différentes. Pour résoudre ce probleme, Gra-
phVAE integre une étape d’appariement de graphe qui vise a aligner les nceuds entre 1’entrée et
les graphes générés. Cet alignement est formulé comme un probléme de programmation qua-
dratique entiere, visant a maximiser une fonction de similarité qui prend en compte a la fois
la similitude structurelle et la compatibilité basée sur les attributs entre les nceuds et les arétes
[164]. Cette approche est cruciale pour réduire I’ambiguité associée aux pertes de reconstruction
de graphe, améliorant ainsi la qualité de génération [[165]].

Architecture de I’encodeur

L’encodeur du GraphVAE utilise des convolutions de graphes conditionnées par les arétes
(ECC) [166],qui étendent le concept standard de réseau neuronal convolutif aux données gra-
phiques en conditionnant la convolution sur les caractéristiques des bords. Cette approche per-
met a I’encodeur de capturer efficacement la structure locale et globale des graphes, ce qui est
nécessaire pour une représentation latente riche.

La couche finale de I’encodeur délivre les parametres (moyenne et variance) d’une distribu-
tion gaussienne dans 1’espace latent, permettant ainsi I’utilisation de I’astuce de réparamétrage.
Les ECC se sont montrés performants dans la capture de relations graphiques complexes, car
ils permettent 1’agrégation flexible d’informations sur les nceuds voisins conditionnées par des
attributs de bord, ce qui les rend appropriés pour des taches impliquant des graphes hétérogenes
[167].

Signification et applications du modele

Le modele GraphVAE est un cadre efficace pour la génération probabiliste de structures
graphiques, en maintenant la fidélité aux caractéristiques des graphes d’entrée grice a des inté-
grations apprises et une perte de reconstruction structurée. Des recherches récentes ont démon-
tré 1’utilité de GraphVAE dans divers domaines. Par exemple, Grover a utilisé GraphVAE pour
générer de petits graphes moléculaires, montrant son potentiel en chimie informatique pour la
génération de nouvelles molécules. En outre, il a été utilisé pour générer des représentations
abstraites de réseaux sociaux, ou la préservation des propriétés structurelles clés est essentielle
[168]].

Dans I’ensemble, GraphVAE est un outil puissant dans le domaine des modeles génératifs
profonds, répondant spécifiquement aux défis associés aux données graphiques en fournissant
un cadre de bout en bout qui comble I’écart entre les structures graphiques discretes et les
espaces latents continus.

5.2.2 Apercu du modele QMGBP-DL

L’encodeur moléculaire est crucial pour transformer les informations structurelles et chi-
miques des molécules en une représentation numérique latente. Il utilise des représentations ba-
sées sur des graphes, en utilisant spécifiquement des graphes convolutionnels (GCNs) [177]].

Réseaux convolutifs de graphes

L’encodeur utilise plusieurs couches de GCN pour combiner la matrice de contiguité mo-
1éculaire mathb fA avec la matrice de caractéristique atomique mathbfF. Le fonctionnement
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d’une seule couche GCN est donné par :
H"Y = ¢(AH"W?") (5.3)

ol mathbfH(I) est la matrice de caractéristiques a la couche [ (avec H® = F), o(-) est une
fonction d’activation non linéaire, W est une matrice de poids entrainable et A est la matrice
d’adjacence normalisée calculée comme suit A = D2ADz avec A = A + 1, et Dii = 2 Aij.

Dans cette implémentation spécifique, I’encodeur se compose de deux couches convolution-
nelles, avec une activation ReLU pour la premiere et une activation lin€aire pour la seconde. La
fonction de I’encodeur est exprimée comme suit :

E = f(F,A) = AReLUAFW®)wW® (5.4)

Ce processus integre la topologie du graphe et les caractéristiques des nceuds dans la représen-
tation E. Suivant les couches GCN, une opération de mise en commun globale est appliquée a
E pour obtenir un vecteur de taille fixe E’ € R? représentant la molécule entiére.

Astuce de réparamétrage

Pour apprendre un espace latent bien structuré suivant une distribution normale standard,
I’encodeur moléculaire met en correspondance les vecteurs moyen (u) et variance (o). L’as-
tuce de reparamétrisation est utilisée pour activer 1’optimisation basée sur le gradient lors de
I’échantillonnage a partir de N (u, 0%). Un échantillon z est obtenu par :

t=pto-s (5.5)

ou ¢ est échantillonné a partir de N(0, 1).

Prédicteur de propriété

Le prédicteur de propriété prend la représentation d’espace latente (la sortie de I’encodeur
moléculaire, E”) comme données d’entrée pour estimer les propriétés moléculaires, en particu-
lier I’écart de bande dans cette étude. Comme le montre la figure [5.2] divers modeles d’appren-
tissage automatique sont utilisés pour cette tiche, notamment le perceptron multicouche (MLP),
la régression linéaire (LR), la régression vectorielle de soutien (SVR), la forét aléatoire (RF) et
I’amplification du gradient (GB). Ces modeles sont formés pour prédire la propriété cible en
apprenant des relations codées dans 1’espace latent.
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Ficure 5.2 — L’approche QMGBP-DL

5.2.3 DP’approche ME&PP-MG&RC

Notre cadre proposé ME&PP-MG&RC-DL dans la figure [5.3] vise a encapsuler les struc-
tures graphiques et les attributs des noceuds de molécules dans des inclusions de dimensions
inférieures, permettant la prédiction des propriétés moléculaires et la génération de nouveaux

composés. Ceci est réalisé grace a une approche a deux composants : Molecular Encoder and
Property Predictor (ME&PP) et Molecular Generator and Realness Classifier (MG&RC).
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Encodeur moléculaire et prédicteur de propriété (ME&PP)

Le ME&PP utilise un encodeur graphique pour intégrer le graphe moléculaire d’entrée,
représenté par une matrice d’adjacence et une matrice de caractéristiques, dans un espace latent
probabiliste. Cet espace latent est caractérisé par un vecteur moyen et un vecteur de variance,
qui capturent les informations essentielles sur la structure moléculaire et sa variabilité inhérente
[7]. Le vecteur moyen est ensuite introduit dans un perceptron multicouche (MLP) pour prédire
des propriétés moléculaires spécifiques, telles que la solubilité ou la toxicité, en fonction de la
représentation latente.

Générateur moléculaire et classificateur de la réalité (MG&RC)

Pour explorer I’espace latent, nous effectuons des échantillonnages en utilisant les vecteurs
de moyenne et de variance, générant un vecteur d’espace latent qui encapsule la variabilité des
structures moléculaires. Ce vecteur est ensuite utilis€ comme entrée pour un générateur molécu-
laire, qui produit un nouveau graphe moléculaire, caractérisé par des matrices d’adjacence et de
caractéristiques mises a jour. Pour s’assurer que les structures générées ressemblent a des mo-
lécules réelles, nous utilisons un classificateur de réalité moléculaire, qui évalue 1’authenticité
des structures générées.

Intégration et implications

En intégrant les composants ME&PP-MG&RC, notre méthode permet la prédiction des pro-
priétés moléculaires et la génération de nouvelles structures moléculaires réalistes. Cela a des
implications importantes pour la conception et la découverte moléculaires, car il permet 1’ex-
ploration de vastes espaces chimiques et I’identification de composés lead potentiels [8]. Notre
approche exploite les forces de 1’apprentissage par représentation graphique et des modeles
génératifs profonds, offrant un outil puissant aux scientifiques et ingénieurs moléculaires.

5.2.4 L’entrainement des performances de I’approache ME&PP-MG&RC-
DL

L’approche proposée a été formée en deux étapes, permettant une optimisation spécialisée
de chaque composant. Les composants Molecular Encoder and Property Predictor (ME&PP) et
Molecule Generator and Realness Classifier (MG&RC) ont été entrainés indépendamment en
utilisant des fonctions de perte séparées, comme indiqué dans la figure suivante[5.4]

1 2 3 4 5 6 7 8 5 10 1 2 3 4 5 6 7 8 5 1 11 1 13 14 15 1 17 18 19 20
Epochs Epochs

FiGure 5.4 — L’entrainement des composants MEPP et MGRC sur les propriétés Gap, HOMO
et LUMO

L’ approche proposée a été entrainée en deux étapes, permettant une optimisation spécialisée
de chaque composant. Le modele ME&PP a été entrainé en utilisant une fonction de perte
conjointe, combinant la divergence KL et les pertes MAE, ce qui a facilité I’encodage robuste
de I’espace latent et la prédiction précise des propriétés moléculaires. Le modele a démontré des
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tendances de convergence prometteuses sur I’ensemble de données QM9, avec une réduction
constante des pertes sur 10 époques pour des propriétés telles que LUMO, HOMO et Gap.

En revanche, le modele MG&RC présentait des modeles de formation distincts. La perte de
générateur a diminué de maniere significative dans les époques initiales, indiquant 1’améliora-
tion rapide de la qualité des molécules générées. Cependant, la perte a fluctué et tendu vers le
haut dans les époques ultérieures, suggérant 1’adaptation et le raffinement continus de généra-
tion de molécule. Ce comportement est cohérent avec des recherches antérieures sur les modeles
génératifs, ou le générateur et le discriminateur s’engagent dans un jeu compétitif, entrainant
une amélioration dans les deux composants.

5.2.5 Etude comparative des molécules générées i partir de points latents
échantillonnés

Dans cette étude, nous avons utilisé un générateur moléculaire formé sur I’ensemble de don-
nées QM9 pour explorer la diversité et la qualité des molécules générées a partir de points la-
tents échantillonnés Z; et Z;. Les molécules générées ont €té évaluées en fonction de leur validité
structurelle, unicité et nouveauté[5.1] le générateur moléculaire utilisé dans cette recherche était
capable de produire des structures moléculaires diverses a partir de différentes représentations
spatiales latentes, comme démontré dans les figures [5.5]et[5.6] comparées aux molécules réelles
de I’ensemble de données QM9 comme indiqué dans la figure par les deux ensembles de
molécules générées a partir Z; et Z;Chaque point latent, Z; et Z; correspond a un point différent
dans I’espace latent appris, permettant la génération des molécules distinctes.

TaBLE 5.1 — Performances du générateur moléculaire utilisant des espaces latents Z; et Z;.

Metric Latent Space Z; Latent Space Z;
Pourcentage de validité 68.75% 79.16%
Pourcentage d’unicité 87.87% 84.21%
Pourcentage de nouveauté 79.31% 62.5%
o Ry o e K o
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. ‘ . -~ T A~ . .
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FIGURE 5.5 — Molécules géné- i,:g:R; 15,a61 d_e hg:lle,célil}?:nfﬁ?:r; Ficure 5.7 — Les molécules
rées a 1’aide d’échantillon Z; 7 réelles du QM9 dataset
J

Ces résultats mettent en évidence I’efficacité du générateur moléculaire dans 1’exploration
et la génération de molécules structurellement diversifiées et valides a partir de différentes re-
présentations spatiales latentes. La variation des mesures de rendement entre Z; et Z; souligne
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I’influence nuancée de 1’échantillonnage spatial latent sur les résultats de la génération molécu-
laire, révélant des possibilités d’optimisation et d’exploration supplémentaires dans la concep-
tion moléculaire computationnelle.

5.2.6 Etude comparative de la classification de la réalité pour les points
latents échantillonnés

L’évaluation de la réalité des molécules générées en utilisant des points échantillonnés Z;
et Z; fournit des informations sur I’efficacité du modele de génération moléculaire. Nous dis-
cutons ici des implications et des conclusions basées sur les résultats présentés dans les figures
suivantes [5.8] et

300 2504

> 150

Frequen

100 1

50 1

Ficure 5.8 — Classification de la réalité a Ficure 5.9 — Classification de la réalité a
partir de Z; partir de Z;

Sur les 1000 molécules générées avec Z;, plus de 200 ont un score de réalité supérieur a
0, pres de 100 dépassent 1 et environ 25 dépassent 2. Pour les molécules générées en utilisant
Z;, plus de 225 points au-dessus de 0, plus de 75 dépassent 1 et environ 25 dépassent 2. Cette
distribution indique que le modele génératif peut créer un nombre substantiel de molécules
ressemblant a celles réelles de I’ensemble de données d’entrailnement, comme le montrent les
scores positifs de réalité. Cependant, le nombre plus faible de molécules ayant des scores plus
élevés (au-dessus de 2) suggere qu’il reste difficile d’atteindre une haute fidélité aux molécules
réelles. La variabilité des scores de réalité souligne la diversité et la qualité des molécules géné-
rées, les différences entre Z; et Z; indiquant des variations dans le processus de génération dues
a différentes représentations latentes.

5.3 Analyse comparative de la performance ME&PP-MG&RC
avec d’autres méthodes

Les résultats résumés dans le tableau [5.2] soulignent la performance exceptionnelle de notre
méthode proposée ME&PP-MG&RC-DL dans la prédiction des propriétés chimiques quan-
tiques clés de I’ensemble de données QM9 pour les propriétés Gap, HOMO et LUMO surpas-
sant les méthodes GraphVAE et QMGBP-DL existantes.
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TaBLE 5.2 — Les performances des méthodes existants et notre approche sur les propriétés de
I’ensemble de données QM9

Model Approche Gap HOMO LUMO
graphe autoencodeurs variationnels (GraphVAE) 0.21 0.16 0.16

Quantum molecular band gap prediction (QMGBP-DL) 0.0171 0.0098 0.0150
ME&PP-MG&RC-DL (Ours) 0.0118 0.0081 0.0108

Les valeurs présentées dans le tableau représentent des mesures moyenne d’erreur absolue,
ou des valeurs plus faibles indiquent une précision de prédiction plus élevée. Notre méthode
surpasse de maniere significative les approches existantes telles que le graphe autoencodeurs
variationnels (GraphVAE) et la Quantum Molecular graphe Band Gap Prediction (QMGBP-
DL).

La méthode GraphVAE, qui représente une approche antérieure, présente des valeurs d’er-
reur relativement élevées pour les trois propriétés : 0,21 pour Gap, 0,16 pour HOMO et 0,16
pour LUMO. Ceci indique que, tandis que GraphVAE peut traiter des structures moléculaires
comme graphes, sa capacité de capturer avec précision les caractéristiques moléculaires nuan-
cées requises pour la prévision précise de propriété de tranche de temps est comparativement
limitée.

La méthode QMGBP-DL démontre une amélioration substantielle par rapport a GraphVAE,
obtenant des mesures d’erreur significativement plus faibles : 0,0171 pour Gap, 0,0098 pour
HOMO et 0,0150 pour LUMO. Cette performance reflete les progres réalisés dans 1’ application
de I’apprentissage profond basé sur des graphes aux taches de chimie quantique, ce qui indique
une modélisation plus efficace des propriétés électroniques.

Notre méthode proposée, ME&PP-MG&RC-DL, surpasse GraphVAE et QMGBP-DL dans
toutes les propriétés évaluées. Comme indiqué dans le tableau ME&PP-MG&RC-DL at-
teint les taux d’erreur les plus bas : 0.0118 pour Gap, 0.0081 pour HOMO et 0.0108 pour
LUMO. Plus précisément, pour la propriété Gap, notre méthode réduit I’erreur de 0.0171 (QMGBP-
DL) a 0.0118, ce qui représente une amélioration notable. De méme, pour la propriét¢ HOMO,
I’erreur est réduite de 0.0098 (QMGBP-DL) a 0.0081. Le gain de performance est également
évident pour la propriété LUMO, avec I’erreur diminuant de 0.0150 (QMGBP-DL) a 0.0108.
Ces valeurs mises en évidence soulignent que I'intégration des principes ME&PP et MG&RC
au sein de notre approche d’apprentissage profond permet une modélisation plus précise des
interdépendances moléculaires complexes, ce qui conduit a des prédictions des propriétés quan-
tiques de solides parmi les méthodes comparées.

En résumé, cette analyse comparative quantitative valide la performance supérieure de notre
approche ME&PP-MG&RC-DL pour la prédiction des propriétés Gap, HOMO et LUMO sur
I’ensemble de données QM9. Les améliorations significatives des performances par rapport
aux méthodes GraphVAE et QMGBP-DL démontrent I’efficacité de notre approche et de notre
méthodologie proposées dans la capture des caractéristiques moléculaires pertinentes pour ces
taches.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une analyse complete du cadre ME&PP-MG&RC,
qui integre la prédiction et la génération de propriétés moléculaires par le biais d’une approche
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a deux composants. En tirant parti des capacités de 1I’apprentissage profond, en particulier dans
le contexte du jeu de données QM9, notre approche capture efficacement les relations com-
plexes entre les structures moléculaires et leurs propriétés correspondantes. Les résultats ont
démontré que notre modele excelle non seulement dans la prédiction des propriétés mécaniques
quantiques, mais aussi dans la génération de structures moléculaires chimiquement valides.

Un aspect important de notre recherche a été I’évaluation comparative par rapport aux mo-
deles GraphVAE et QMGBP-DL, une méthode importante dans la modélisation générative ba-
sée sur des graphes. Les résultats ont mis en évidence que, tandis que GraphVAE et QMGBP-
DL génerent efficacement des graphiques moléculaires diversifiés, le cadre ME&PP-MG&RC
offre une précision accrue dans les prédictions de propriétés grace a ses composants spéciali-
sés d’encodeur et de prédicteur. Cette distinction est essentielle, car une prédiction précise des
propriétés est essentielle pour diverses applications dans la découverte de médicaments et la
science des matériaux.

De plus, I'utilisation du jeu de données QM9 a souligné son importance en tant que point
de référence pour évaluer les modeles d’apprentissage automatique en chimie informatique. La
riche compilation des propriétés mécaniques quantiques de 1’ensemble de données a posé un
banc d’essai difficile mais précieux pour notre cadre, facilitant une compréhension nuancée du
comportement moléculaire et de la réactivité.

En résumé, notre recherche contribue au corpus croissant de connaissances dans I’appren-
tissage machine moléculaire en présentant un cadre robuste qui combine la prédiction des pro-
priétés avec la modélisation générative. Les travaux futurs seront axés sur le raffinement de
cette approche et I’exploration de son applicabilité dans différents domaines chimiques comme
la découverte des médicaments.
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Chapitre 6

Impact de ’intégration des méthodes PPM
et GM

Introduction

Le processus de découverte de médicaments a connu d’importantes transformations au cours
des dernieres décennies, passant des approches expérimentales traditionnelles aux méthodes in-
formatiques sophistiquées qui tirent parti de I’intelligence artificielle et de 1’apprentissage pro-
fond. Cette évolution est motivée par la nécessité de relever les défis inhérents a la mise au
point des médicaments, notamment les colits élevés, les délais longs et les taux d’attrition éle-
vés. Comme démontré tout au long de cette theése, I’intégration de I’intelligence artificielle, en
particulier des modeles d’apprentissage profond, est apparue comme une approche prometteuse
pour révolutionner la découverte de médicaments en réduisant considérablement le temps, les
ressources et les investissements financiers requis [385, 386].

Ce dernier chapitre synthétise les principales contributions, limites et perspectives futures
de notre recherche axée sur I'intégration de la prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et
de la génération moléculaire (MG) dans le processus de découverte de médicaments a 1’aide
de modeles d’apprentissage profond. En combinant ces deux composantes essentielles, nous
avons mis au point de nouvelles approches a savoir I’architecture GMPP-NN pour la prédiction
des propriétés moléculaires et le cadre ME&PP-MG&RC-DL pour la génération moléculaire
et la prédiction des propriétés— qui démontrent des résultats prometteurs dans 1’accélération et
I’amélioration de divers aspects du pipeline de développement de médicaments [387, 388]].

L’intégration de MPP et de MG représente un changement de paradigme dans la décou-
verte de médicaments par ordinateur, permettant aux chercheurs non seulement de prédire les
propriétés des structures moléculaires existantes, mais aussi de générer de nouvelles molécules
adaptées aux caractéristiques souhaitées. Cette approche permet de naviguer efficacement dans
le vaste espace chimique, facilitant I’identification des médicaments candidats prometteurs tout
en contournant bon nombre des limitations associées aux méthodes de criblage traditionnelles.
Cependant, comme pour toute technologie émergente, il y a des limites notables qui doivent étre
abordées pour réaliser pleinement le potentiel de ces approches dans les applications du monde
réel [389,1390].

Dans une perspective d’avenir, ce chapitre explore également les orientations futures et les
perspectives pour I'intégration de la MPP et de la MG dans la découverte de médicaments,
en mettant en évidence les tendances émergentes, les applications potentielles, et des pistes
de recherche qui pourraient améliorer encore 1’efficacité et I’applicabilité de ces méthodes de
calcul. En examinant de facon critique les réalisations et les défis dans ce domaine, nous visons
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a fournir un apercu complet qui guidera les efforts de recherche futurs et les applications dans
la découverte de médicaments informatiques.

6.1 Contributions de ’'intégration du PPM et GM dans le
processus a I’aide de ’'TA

L’intégration de la prédiction des propriétés moléculaires et de la génération moléculaire a
I’aide de modeles d’apprentissage profond a apporté des contributions importantes au processus
de découverte de médicaments, offrant des solutions novatrices aux défis de longue durée. Notre
recherche a fait progresser ce domaine grice a plusieurs contributions clés :

6.1.1 Développement de nouvelles architectures d’apprentissage profond

Nos travaux de recherche ont permis de mettre au point deux importantes architectures
d’apprentissage profond adaptées aux applications de découverte de médicaments :

— GMPP-NN Architecture : Notre réseau neuronal de prédiction des propriétés molécu-
laires du graphe combine les réseaux neuronaux de passage de messages (MPNNs) avec
un classificateur de perceptron multicouche pour prédire avec précision les propriétés mo-
léculaires. Cette architecture exploite les représentations graphiques des molécules, cap-
turant efficacement leurs informations structurelles et chimiques. Le modele GMPP-NN
a démontré une performance exceptionnelle sur plusieurs ensembles de données (VIH,
BACE, BBBP et ClinTox), surpassant les approches conventionnelles en termes de mé-
triques ROC-AUC et PRC-AUC.

— ME&PP-MG&RC-DL Framework : Le cadre d’apprentissage profond de I’encodage
moléculaire et de la prédiction des propriétés - génération moléculaire et classification
de la réalité représente une approche globale de la découverte de médicaments. Cette
architecture integre 1’encodage moléculaire, la prédiction des propriétés, la génération
et la classification de la réalité dans un systeme cohérent. En tirant parti des réseaux
convolutionnaires graphiques (GNG) et des techniques variationnelles, le cadre ME&PP-
MG&RC-DL a démontré une précision remarquable dans la prédiction des propriétés
chimiques quantiques (HOMO, LUMO et écart d’énergie) tout en générant des structures
moléculaires diverses, valides et nouvelles.

6.1.2 Amélioration de la précision dans la prédiction des propriétés mo-
léculaires

Nos architectures ont considérablement amélioré la précision de la prédiction des propriétés
moléculaires par rapport aux méthodes existantes :

— Performance dans les taches de classification : The GMPP-NN architecture achieved
exceptional Les scores ROC-AUC obtenus sur plusieurs ensembles de données (0,8677
pour le VIH, 0,8608 pour le BACE, 0,9186 pour le BBBP et 0,9795 pour le ClinTox)
surpassent des modeles concurrents tels que le transformateur SMILES, FP2VEC et les
réseaux de neurones profonds traditionnels.

— Précision sans précédent dans la prédiction des propriétés quantiques : Le cadre
ME&PP-MG&RC-DL a obtenu des scores d’erreur absolue moyenne (MAE) remar-
quables pour les propriétés chimiques quantiques, avec 0,04 pour la propriété Gap, 0,02
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pour la propriété HOMO et 0,04 pour la propriété LUMO. Ces résultats surpassent de
facon significative les méthodes existantes, y compris les empreintes digitales a connec-
tivité étendue (ECFP), la matrice coulombienne (CM), les SMILES a chaud unique et les
encodeurs automatiques variationnels graphiques (GVAEs).

6.1.3 Progres en matiere de génération moléculaire

Nos travaux de recherche ont apporté des contributions substantielles a la génération molé-
culaire, permettant la création de nouveaux composés aux propriétés souhaitées :

— Génération de molécules nouvelles et valables : La framework ME&PP-MG&RC-DL
a démontré la capacité de générer des molécules chimiquement valides avec des pour-
centages €levés d’unicité et de nouveauté. Pour les molécules générées en utilisant diffé-
rents points d’espace latent, la validité variait de 68,75% a 79,16%, I’unicité de 84,21% a
87,87% et la nouveauté de 62,5% a 79,31%. Cela indique la capacité du cadre a explorer
des espaces chimiques au-dela de I’ensemble de données de formation.

— Intégration de la classification des réalités : L’ incorporation d’un classificateur de réa-
lit¢ dans notre cadre garantit que les molécules générées ressemblent étroitement a des
structures réelles, chimiquement réalisables. Cette composante distingue notre approche
de nombreuses méthodes existantes et améliore 1'utilité pratique des composés générés.

6.1.4 Représentation spatiale latente efficace

Nos architectures ont démontré ’efficacité de la représentation spatiale latente des molé-
cules, facilitant a la fois la prédiction et la génération des propriétés :

— Espace latent structurellement significatif : Les espaces latents générés par nos mo-
deles regroupent effectivement des molécules en fonction de leurs propriétés, comme le
montre la séparation claire de molécules avec différentes valeurs HOMO et lipophilicité
dans les visualisations. Cette organisation structurelle permet une exploration ciblée de
I’espace chimique.

— Faciliter les relations structure-propriété : La nature continue et structurée de nos es-
paces latents facilite la compréhension des relations structure-propriété, fournissant des
renseignements précieux pour la conception rationnelle des médicaments.

6.1.5 Applicabilité pratique a la découverte de médicaments

L’intégration de la MPP et de 1a MG dans nos approches offre des avantages pratiques pour
la découverte de médicaments :

— Accélération de I’identification du lead : En prédisant avec précision les propriétés et en
générant des molécules aux caractéristiques souhaitées, nos approches peuvent accélérer
de maniere significative I’identification des composés prometteurs du lead, réduisant le
temps et les ressources nécessaires pour la découverte précoce de médicaments.

— Exploration de nouveaux espaces chimiques : La capacité de générer et d’évaluer de
nouvelles structures moléculaires permet 1’exploration d’espaces chimiques auparavant
inexplorés, conduisant potentiellement a la découverte de composés aux propriétés théra-
peutiques uniques.

64



CHAPITRE 6: 6.2. LIMITES DE L’ INTEGRATION DU PPM ET DU GM DANS LE
PROCESSUS

— Recours réduit au criblage expérimental : La grande précision de nos modeles de pré-
diction des propriétés réduit le besoin d’un vaste criblage expérimental, ce qui diminue
les cofits et les délais associés.

En résumé, notre recherche a apporté des contributions importantes au domaine de la décou-
verte de médicaments informatiques grace au développement d’architectures innovantes d’ap-
prentissage profond qui integrent la prédiction et la génération de propriétés moléculaires. Ces
contributions ont le potentiel de transformer le processus de découverte des médicaments, ce
qui le rend plus efficace, rentable et efficace dans I’identification de candidats thérapeutiques
prometteurs.

6.2 Limites de I’intégration du PPM et du GM dans le pro-
cessus

Malgré les progres importants réalisés dans 1’intégration de la prédiction des propriétés
moléculaires (MPP) et de la génération moléculaire (MG) a la découverte de médicaments au
moyen de modeles d’apprentissage profond, plusieurs limitations importantes demeurent qui
doivent étre reconnues et prises en compte :

6.2.1 Contraintes de qualité et de disponibilité des données

L’une des limites les plus importantes des approches d’apprentissage profond dans la décou-

verte de médicaments réside dans la qualité, la quantité et la diversité des données de formation
disponibles [391,1392] :

— Ensembles de données limités et déséquilibrés : De nombreux ensembles de données
moléculaires, en particulier ceux portant sur des cibles thérapeutiques spécifiques ou des
maladies rares, restent petits ou déséquilibrés. Par exemple, notre travail sur GMPP-NN
a utilisé les ensembles de données MoleculeNet, qui, bien que complets, ont toujours des
limitations en taille par rapport aux ensembles de données dans d’autres domaines ou
I’apprentissage profond a montré une performance exceptionnelle.

— Incohérence des données expérimentales : Les mesures expérimentales des propriétés
moléculaires peuvent varier considérablement en fonction des conditions, des méthodolo-
gies et de I’équipement expérimentaux, ce qui entraine des incohérences dans les données
de formation. Cette incohérence peut se propager a travers les modeles, affectant leur pré-
cision prédictive.

— Manque de données sur la faisabilité synthétique : Il y a une pénurie notable de don-
nées completes sur la faisabilité de la synthese, ce qui limite la capacité des modeles
génératifs a produire des molécules non seulement valides mais aussi pratiquement syn-
thétisables en laboratoire.

6.2.2 Défis de la représentation moléculaire

La représentation des structures moléculaires pour les modeles d’apprentissage profond pré-
sente plusieurs défis [393] :

— Limites de taille et de complexité des graphes : Les architectures GMPP-NN et ME&PP-
MG&RC-DL font face a des défis dans le traitement efficace de structures moléculaires
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tres grandes et complexes en raison des contraintes de calcul dans le traitement de don-
nées de graphe étendues.

— Perte d’information structurelle 3D : Bien que les représentations graphiques capturent
efficacement la topologie des molécules, elles perdent souvent des informations struc-
turelles tridimensionnelles critiques qui sont cruciales pour comprendre les interactions
protéine-ligand, un aspect clé de I’efficacité du médicament.

— Intégration des connaissances en chimie : Les méthodes de représentation actuelles
n’integrent pas entierement les connaissances chimiques spécifiques au domaine, telles
que les mécanismes de réaction, les structures de résonance et le tautomérisme, qui sont
essentiels pour une modélisation moléculaire précise.

6.2.3 Limitations du modele et défis informatiques

Les modeles d’apprentissage profond eux-mémes présentent des limites inhérentes [394),
393 :

— Besoins en ressources de calcul : Les deux architectures, en particulier le cadre ME&PP-
MG&RC-DL avec ses multiples composants, nécessitent des ressources de calcul impor-
tantes pour la formation et I’'inférence, limitant leur accessibilité et leur évolutivité.

— Nature et interprétabilité de la boite noire : Malgré leur pouvoir prédictif, de nombreux
modeles d’apprentissage profond fonctionnent comme des "boites noires", ce qui rend
difficile I'interprétation de leurs prédictions ou la fourniture d’informations mécanistes
sur les relations structure-propriété, ce qui est crucial pour la conception rationnelle des
médicaments.

— Généralisation aux nouveaux espaces chimiques : Comme démontré dans nos expé-
riences avec le cadre ME&PP-MG&RC-DL, alors que les modeles peuvent générer de
nouvelles molécules, leur performance peut se dégrader lorsque I’on tente de généraliser
a des espaces chimiques significativement différents des données d’entrainement.

— Stabilité de ’entrainement et sensibilité aux hyperparametres : Les GMPP-NN et les
ME&PP-MG&RC-DL sont sensibles aux parametres hyperparamétriques, et la stabilité
de I’entrainement demeure un défi, en particulier pour les composants génératifs, qui
peuvent étre sujets a des effondrements de mode ou générer des structures irréalistes.

6.2.4 Obstacles pratiques a la mise en ceuvre

La traduction de ces approches informatiques en une découverte pratique de médicaments
se heurte a plusieurs obstacles [396] :

— Validation Gap : Il subsiste un écart important entre les prévisions informatiques et
la validation expérimentale. Nos modeles, bien qu’ils soient exacts sur les ensembles
de données de référence, nécessitent toujours une validation expérimentale approfondie
avant d’étre pleinement fiables dans des scénarios de découverte de médicaments dans le
monde réel.

— Intégration avec les pipelines existants de découverte de médicaments : L intégration
des approches d’apprentissage profond aux flux de travail établis en matiere de décou-
verte de médicaments présente des défis organisationnels et techniques, nécessitant des
adaptations importantes et I’acceptation de divers intervenants.
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— Aspects réglementaires : L’application des molécules générées par I'IA dans le dévelop-
pement de médicaments souleve des questions réglementaires concernant la validation et
la documentation de ces approches, qui ne sont pas encore enticrement traitées par les
cadres réglementaires.

6.2.5 Limites des taches spécifiques

Chaque tache spécifique au sein du cadre intégré MPP et MG a ses propres limites [397] :

— Précision des prédictions de propriétés pour les propriétés complexes : Bien que nos
modeles montrent de bonnes performances pour les propriétés évaluées, la prévision des
propriétés pharmacocinétiques et pharmacodynamiques complexes, telles que la biodis-
ponibilité, les profils de toxicité et les interactions médicamenteuses, demeure difficile.

— Validité chimique et faisabilité de synthese dans la production : Comme le montre
notre évaluation du cadre ME&PP-MG&RC-DL, les molécules générées ne répondent
pas toutes aux criteres de validité chimique (validité de 68,75 a 79,16%), et encore moins
peuvent étre synthétiquement réalisables, limitant leur utilité pratique.

— Contraintes de génération ciblées : La production de molécules ayant des profils de
propriétés spécifiques et multiobjectifs demeure un défi, comme en témoignent les com-
promis observés dans nos évaluations de nouveauté par rapport a la réalité.

Ces limites soulignent le besoin de poursuivre la recherche et le développement dans 1’inté-
gration du MPP et du MG pour la découverte de médicaments. Il sera essentiel de relever ces
défis pour exploiter pleinement le potentiel des approches d’apprentissage profond en vue de
révolutionner le processus de découverte de médicaments.

6.3 Avenir de I’intégration du PPM et du GM dans le proces-
sus de découverte des médicaments

L’avenir de I’intégration de la prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et de la généra-
tion moléculaire (MG) dans la découverte de médicaments a 1’aide de modeles d’apprentissage
profond est tres prometteur pour transformer la recherche et le développement pharmaceutiques.
Plusieurs avancées et tendances clés devraient fagonner ce domaine au cours des prochaines an-
nées :

6.3.1 Avancées dans les architectures de modéles et les algorithmes

Les développements futurs dans les architectures et algorithmes de modeles devraient per-
mettre de remédier aux limitations actuelles et d’améliorer la performance [398]] :

— Modeles moléculaires a base de transformateur : En s’appuyant sur le succes des ar-
chitectures de transformateurs dans le traitement du langage naturel, nous anticipons le
développement de modeles plus sophistiqués basés sur les transformateurs et concus spé-
cifiquement pour la représentation et la génération moléculaires. Ces modeles pourraient
mieux capturer les dépendances a long terme dans les structures moléculaires et améliorer
la prédiction des propriétés ainsi que les taches de génération.

— Cadres d’apprentissage multimodaux et multitaches : Les futurs modeles intégreront
probablement plusieurs modalités de données (structurales, génomiques, protéomiques)

67



CHAPITRE 6: 6.3. AVENIR DE L’INTEGRATION DU PPM ET DU GM DANS LE
PROCESSUS DE DECOUVERTE DES MEDICAMENTS

et exécuteront simultanément plusieurs taches. Les extensions de notre cadre ME&PP-
MG&RC-DL pourraient étre congues pour prédire un plus large éventail de propriétés
tout en générant des molécules avec des caractéristiques ciblées dans une architecture
unifiée.

— Self-Supervised et Few-Shot Learning : Afin de remédier aux limites des données, les
approches futures utiliseront probablement des techniques d’apprentissage autosupervisé
pour extraire des représentations significatives a partir de données moléculaires non éti-
quetées, suivies d’un apprentissage de courte durée pour s’adapter a des taches spécifiques
avec des données étiquetées limitées.

— Apprentissage par renforcement pour I’optimisation moléculaire : Des stratégies avan-
cées d’apprentissage par renforcement permettront une exploration plus dirigée et efficace
des espaces chimiques, optimisant les molécules pour de multiples propriétés simultané-
ment tout en maintenant la faisabilité synthétique.

6.3.2 Représentation moléculaire améliorée

Des améliorations dans les représentations moléculaires seront cruciales pour faire progres-
ser le domaine [399] :

— Intégration de I’information structurelle 3D : Les futurs modeles intégreront mieux
I’information structurelle tridimensionnelle, y compris la flexibilité conformationnelle et
la chiralité, qui sont cruciales pour la prévision précise de propriété et la génération réa-
liste de molécule.

— Représentations moléculaires dynamiques : Au-dela des représentations statiques, les
futurs modeles intégreront probablement les aspects dynamiques des molécules, tels que
les changements de conformation et la dynamique des réactions, afin de mieux saisir leur
comportement dans les systemes biologiques.

— Représentations améliorées par les connaissances : L’intégration des bases de connais-
sances chimiques et des regles de réaction dans les représentations moléculaires amélio-
rera la pertinence chimique et la faisabilité synthétique des molécules générées.

6.3.3 Intégration avec d’autres technologies

L’intégration de la MPP et de la MG avec d’autres technologies de pointe créera des ap-
proches synergiques [400] :

— Calcul quantique pour la modélisation moléculaire : A mesure que ’informatique
quantique se développe, elle a le potentiel de révolutionner la modélisation moléculaire
en permettant des calculs mécaniques quantiques plus précis a 1’échelle, qui pourraient
étre intégrés avec des approches d’apprentissage profond pour améliorer la prédiction des
propriétés.

— Synthese automatisée et expérimentation a haut débit : La combinaison de la concep-
tion moléculaire pilotée par I'IA avec des plates-formes de synthése automatisées et I’ex-
périmentation a haut débit créera des systemes en boucle fermée pour la conception, la
synthese, les essais et 1’optimisation rapides des médicaments candidats.

— Intégration avec la biologie des systémes et la modélisation multi-échelle : Les ap-
proches futures intégreront de plus en plus les prédictions au niveau moléculaire aux
modeles de biologie des systemes pour mieux prédire I’efficacité et la toxicité dans des
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contextes biologiques complexes, comblant ainsi le fossé entre les propriétés moléculaires
et les résultats cliniques.

6.3.4 Développements propres a I’application

Les développements futurs seront probablement axés sur la résolution des défis spécifiques
en matiere de découverte de médicaments [401]] :

— Thérapies ciblées pour les maladies complexes : Les modeles avancés MPP et MG per-
mettront de concevoir des molécules spécifiquement adaptées a des maladies complexes
aux mécanismes hétérogenes, telles que les troubles neurodégénératifs et le cancer, en
prenant en compte simultanément plusieurs cibles et voies biologiques.

— Approches de médecine personnalisée : L’intégration des données génomiques et pro-
téomiques avec la MPP et la MG facilitera la conception de thérapies personnalisées qui
tiennent compte des variations génétiques individuelles et des profils de maladie.

— Nouvelles modalités au-dela des petites molécules : Les prolongations des approches
actuelles porteront sur la conception de nouvelles modalités thérapeutiques, telles que les
peptides, les anticorps et les thérapies a base d’acide nucléique, élargissant ainsi le champ
d’application de la découverte de médicaments par I’TA.

6.3.5 Démocratisation et accessibilité

Rendre ces technologies plus accessibles accélérera I’innovation [402] :

— Plateformes infonuagiques et outils open source : Le développement de plateformes en
nuage conviviales et de bibliotheques completes a source ouverte démocratisera 1’acces
aux capacités avancées des MPP et des MG, permettant une participation plus large aux
efforts de découverte de médicaments.

— Normes et protocoles normalisés : L’établissement de points de référence, de mesures
d’évaluation et de protocoles normalisés facilitera la comparaison équitable des diffé-
rentes approches et accélérera les progres dans le domaine.

— Ressources éducatives et formation interdisciplinaire : Des ressources éducatives amé-
liorées et des programmes de formation qui font le pont entre la chimie, la biologie et les
sciences informatiques prépareront la prochaine génération de chercheurs a tirer parti ef-
ficacement de ces approches intégrées.

L’avenir de I'intégration des MPP et des MG dans la découverte de médicaments est pro-
pice a une croissance et a une innovation remarquables. En abordant les limites actuelles et en
tirant parti des technologies émergentes, ces approches intégrées ont le potentiel de transformer
radicalement le paysage de la découverte de médicaments, ce qui conduira a un développement
plus efficace de nouveaux traitements pour une vaste gamme de maladies.

6.4 Perspectives de I’intégration de PPM et GM dans le pro-
cessus

L’intégration de la prédiction des propriétés moléculaires et de la génération moléculaire
a I’aide de modeles d’apprentissage profond ouvre de nombreuses perspectives qui pourraient

remodeler le paysage de la découverte de médicaments. Cette section examine ces perspectives
du point de vue scientifique, technologique, économique et éthique :
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6.4.1 Perspectives scientifiques

Les implications scientifiques des approches intégrées MPP et MG vont au-dela des appli-
cations immédiates dans la découverte de médicaments :

— Compréhension fondamentale de I’espace chimique : Notre recherche contribue a une
meilleure compréhension des vastes relations entre I’espace chimique et la structure-
propriété. A mesure que des modeles comme ME&PP-MG&RC-DL continueront d’évo-
luer, ils fourniront des renseignements sans précédent sur les principes mathématiques et
chimiques régissant les propriétés et le comportement moléculaires.

— Nouveaux paradigmes en chimie computationnelle : L’intégration de I’apprentissage
profond avec la chimie informatique traditionnelle crée de nouveaux paradigmes qui com-
binent les forces des modeles basés sur la physique avec des approches axées sur les
données. Cette approche hybride pourrait révolutionner notre capacité a prédire des phé-
nomenes chimiques complexes a plusieurs échelles.

— Découverte de nouvelles entités chimiques : La capacité de naviguer dans des régions
de I’espace chimique auparavant inexplorées, comme le démontrent les mesures de nou-
veauté dans notre ME&PP-L’évaluation de MG&RC-DL suggere que ces approches pour-
raient mener a la découverte de classes enticrement nouvelles d’entités chimiques avec
des propriétés et des applications uniques au-dela des produits pharmaceutiques.

— Progression la planification de la synthése chimique : L’intégration de la génération
moléculaire avec I’évaluation de faisabilité synthétique pourrait transformer I’analyse ré-
trosynthétique et la planification de la synthese, conduisant potentiellement a des voies
synthétiques plus efficaces et innovantes pour les molécules complexes.

6.4.2 Perspectives technologiques
Du point de vue technologique, plusieurs perspectives importantes émergent :

— Evolution vers la découverte autonome de médicaments : L’intégration de la MPP et
de la MG représente une étape vers des systemes plus autonomes de découverte de médi-
caments capables de concevoir, d’optimiser et d’évaluer les candidats-médicaments avec
un minimum d’intervention humaine. Les futures itérations de nos frameworks pourraient
étre des composants de plates-formes de découverte entierement autonomes.

— Optimisation itérative en temps réel : Des méthodes de calcul plus rapides et des al-
gorithmes améliorés permettront une optimisation itérative en temps réel des structures
moléculaires basées sur des contraintes de propriétés multiples, accélérant considérable-
ment le processus d’optimisation des pistes.

— Intégration et interopérabilité des plateformes : Le développement d’interfaces et de
protocoles normalisés facilitera 1’intégration de différentes plateformes informatiques,
créant des écosystemes complets de découverte de médicaments qui combinent harmo-
nieusement la conception moléculaire, la prédiction des propriétés et la validation expé-
rimentale.

— IA explicable pour la découverte de médicaments : L’évolution des techniques d’IA
explicables améliorera I’interprétabilité de modeles complexes comme le GMPP-NN et
le ME&PP-MG&RC-DL, en fournissant des renseignements sur le raisonnement derriere
les prédictions et en générant des connaissances précieuses pour les chimistes médici-
naux.
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6.4.3 Perspectives économiques et industrielles

Les implications économiques de ces approches intégrées sont importantes :

— Transformation des modeles de R&D pharmaceutique : En réduisant potentiellement
le temps et le colit de la découverte précoce de médicaments, les approches intégrées
MPP et MG pourraient transformer les modeles pharmaceutiques de R&D, permettant
une allocation plus efficace des ressources et I’exploration d’un éventail plus large de
cibles thérapeutiques.

— Favoriser les petites organisations : La démocratisation de puissants outils informa-
tiques pourrait égaliser les regles du jeu entre les grandes sociétés pharmaceutiques et les
petites entreprises de biotechnologie ou les groupes universitaires, favorisant I’innovation
dans I’ensemble de 1’industrie.

— Nouveaux Business Models : Le développement de plateformes spécialisées basées sur
des architectures comme GMPP-NN et ME&PP-MG&RC-DL pourrait mener a de nou-
veaux modeles d’affaires axés sur la découverte de médicaments informatiques en tant
que service, créant potentiellement de nouvelles opportunités de marché.

— sur les coiits de développement des médicaments En améliorant le taux de réussite des
candidats qui entrent dans les essais cliniques grace a une meilleure prédiction précli-
nique, ces approches pourraient réduire considérablement le cofit global du développe-
ment de médicaments, ce qui pourrait mener a des thérapies plus abordables.

6.4.4 Perspectives éthiques et sociétales

Le progres de I’TA dans la découverte de médicaments souleéve d’importantes considérations
éthiques et sociétales :

— Lutte contre les maladies négligées : Des approches informatiques qui réduisent le cofit
de la découverte de médicaments pourraient faciliter la recherche sur les maladies négli-
gées et rares qui ont traditionnellement re¢u une attention limitée en raison de contraintes
économiques.

— Les défis de la propriété intellectuelle : L’ utilisation de I’IA pour générer des molécules
nouvelles souleve des questions complexes sur les droits de propriété intellectuelle et la
brevetabilité, nécessitant de nouveaux cadres juridiques et lignes directrices.

— Confidentialité et partage des données : A mesure que les modeles deviennent plus so-
phistiqués, les questions entourant la confidentialité des données, le partage et la propriété
deviennent de plus en plus importantes, particuliecrement pour les données provenant de
patients utilisées dans les approches de médecine personnalisée.

— Adaptation réglementaire : Les cadres réglementaires devront évoluer pour évaluer adé-
quatement les médicaments découverts et optimisés a 1’aide de méthodes d’IA, en assu-
rant la sécurité et I’efficacité tout en encourageant I’innovation.

6.4.5 Perspectives pédagogiques et interdisciplinaires

L’évolution de ces approches intégrées a des implications importantes pour I’éducation et la
collaboration interdisciplinaire :

— Exigences en matiere de formation interdisciplinaire : Le développement et I’applica-
tion efficaces des approches intégrées MPP et MG nécessitent une expertise couvrant la
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chimie, la biologie, I’informatique et la science des données, ce qui nécessite de nouveaux
programmes d’enseignement interdisciplinaire.

— Role évolutif des chimistes en médecine : Plutét que de remplacer les chimistes en
médecine, ces outils informatiques vont probablement transformer leur role, ce qui leur
demandera de développer de nouvelles compétences dans les méthodes de calcul tout en
tirant parti de leur expertise dans le domaine de facons novatrices.

— Paradigmes de la recherche collaborative : La complexité de ces approches encourage
des paradigmes de recherche plus collaboratifs, réunissant des experts de divers domaines
pour s’attaquer a des problemes difficiles dans la découverte de médicaments.

Les perspectives décrites ci-dessus mettent en évidence le potentiel transformateur de 1’inté-
gration des MPP et des MG dans la découverte de médicaments. Notre travail sur le GMPP-NN
et le ME&PP-MG&RC-DL représente des étapes importantes vers la réalisation de ce potentiel,
mais I’impact total de ces approches dépendra de I’innovation continue, d’une mise en ceuvre ré-
fléchie et d’un examen attentif du contexte scientifique plus large. les implications économiques
et sociétales.

Conclusion

Cette these a exploré I’intégration de la prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et
de la génération moléculaire (MG) dans le processus de découverte de médicaments a 1’aide
de modeles d’apprentissage profond, en présentant deux nouvelles architectures MG&RC-DL
pour combiner la prédiction de propriétés avec la génération moléculaire. Ces approches dé-
montrent des avancées significatives dans la navigation chimique, la prédiction des propriétés
moléculaires et la génération de nouveaux composés avec les caractéristiques souhaitées.

Nos contributions au domaine sont substantielles, les deux architectures affichant des per-
formances supérieures par rapport aux méthodes existantes. L’architecture GMPP-NN a atteint
une précision de classification exceptionnelle sur plusieurs ensembles de données (VIH, BACE,
BBBP et ClinTox), tandis que le cadre ME&PP-MG&RC-DL a démontré une précision sans
précédent dans la prédiction des propriétés chimiques quantiques et la génération de valeurs va-
lides, des structures moléculaires uniques et nouvelles. Ces résultats soulignent le potentiel des
approches intégrées pour révolutionner les premieres étapes de la découverte de médicaments
en réduisant considérablement le temps, les colts et les besoins en ressources.

Malgré ces réalisations, plusieurs limitations persistent. Les contraintes liées a la qualité et a
la disponibilité des données, les défis en matiere de représentation moléculaire, les exigences en
matiere de ressources informatiques et le caractere «boite noire» des modeles d’apprentissage
profond demeurent des obstacles importants. En outre, 1’écart entre les prévisions informatiques
et la validation expérimentale, ainsi que les défis de 1’évaluation de faisabilité synthétique, sou-
lignent le besoin de poursuivre la recherche et le développement dans ce domaine.

En regardant vers I’avenir, nous anticipons plusieurs développements prometteurs : avancées
dans les architectures de modeles et les algorithmes, représentations moléculaires améliorées in-
tégrant des informations structurelles 3D, 1’intégration avec des technologies complémentaires
telles que I’informatique quantique et la synthese automatisée, et une accessibilité accrue grace
aux plateformes basées sur le cloud et aux outils open source. Ces développements accéléreront
probablement 1’évolution vers des systemes de découverte de médicaments plus autonomes et
efficaces.

D’un point de vue plus large, I’intégration des MPP et des MG a des implications impor-
tantes dans les domaines scientifique, technologique, économique et sociétal. Il promet d’appro-
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fondir notre compréhension de 1’espace chimique, de transformer les modeles de R&D phar-
maceutique, de s’attaquer aux maladies négligées et de favoriser de nouveaux paradigmes de
recherche collaborative. Cependant, pour réaliser ces avantages, il faudra tenir compte des défis
liés a la propriété intellectuelle, de I’adaptation réglementaire et de la formation interdiscipli-
naire.

En conclusion, I'intégration de la prédiction des propriétés moléculaires et de la génération
moléculaire a I’aide de modeles d’apprentissage profond représente un changement de para-
digme dans la découverte de médicaments par ordinateur. Notre travail contribue a ce domaine
en évolution en démontrant 1’efficacité des approches d’apprentissage profond basées sur les
graphes dans la capture de structures et propriétés moléculaires. Bien que des défis demeurent,
les avantages potentiels d’accélérer la découverte de médicaments, d’élargir 1’exploration chi-
mique dans I’espace et, en fin de compte, de développer de nouveaux traitements pour répondre
aux besoins médicaux non satisfaits font de ce domaine un domaine passionnant et promet-
teur pour la recherche et I’innovation continues. A mesure que ces technologies miriront et
deviendront plus accessibles, elles joueront probablement un role de plus en plus central dans le
processus de découverte des médicaments, complétant les approches traditionnelles et ouvrant
de nouvelles avenues pour le développement pharmaceutique.
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Cette these a exploré I’intégration de la prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et de
la génération moléculaire (MG) dans la découverte de médicaments en utilisant des approches
d’apprentissage profond, présentant des contributions importantes qui répondent aux défis de
longue durée de I’'innovation pharmaceutique. Notre recherche a démontré que la combinaison
synergique de techniques d’apprentissage profond basées sur des graphes pour la prédiction des
propriétés et la génération moléculaire peut transformer fondamentalement les premiers stades
du développement de médicaments, offrant des voies prometteuses pour accélérer 1’identifica-
tion de nouveaux agents thérapeutiques tout en réduisant les investissements considérables en
temps et en ressources traditionnellement requis.

Le processus de découverte de médicaments a toujours été caractérisé par des taux d’at-
trition élevés, environ 90% des composés entrant dans les essais cliniques n’ayant pas obtenu
I’approbation réglementaire. Cette inefficacité, associée a des délais de développement dépas-
sant une décennie et a des colts dépassant 2,6 milliards de dollars par médicament approuvé,
a créé un besoin urgent d’approches informatiques novatrices. Notre recherche répond direc-
tement a ce défi en tirant parti de la puissance de I’intelligence artificielle, en particulier des
méthodologies d’apprentissage profond, pour naviguer plus efficacement dans le vaste espace
chimique et identifier les composés avec des profils thérapeutiques optimisés.

Les fondements de notre approche résident dans la représentation efficace des molécules
sous forme de graphes, ou les atomes servent de noeuds et les liaisons chimiques d’arétes. Cette
représentation préserve la structure topologique des molécules tout en permettant un traitement
informatique efficace par le biais d’architectures de réseaux neuronaux spécialisés. En nous
appuyant sur cette base graphique, nous avons mis au point deux nouveaux cadres qui font
considérablement progresser 1’état de 1’art dans la découverte de médicaments par ordinateur.

Notre premiere contribution majeure, le graphe Molecular Property Prediction Neural Net-
work (GMPP-NN), démontre une performance exceptionnelle dans la prédiction des propriétés
moléculaires a travers de multiples ensembles de données de référence. En combinant les ré-
seaux neuronaux de passage de messages avec un classificateur de perceptron multicouche, cette
architecture capture efficacement I’information structurelle et chimique codée dans des graphes
moléculaires, ce qui permet d’obtenir des scores ROC-AUC supérieurs pour le VIH (0,8677),
BACE (0,8608), BBBP (0,9186), et ClinTox (0,9795) ensembles de données. Cette performance
surpasse celle des méthodes existantes, y compris les transformateurs SMILES, les approches
basées sur les empreintes digitales et les réseaux neuronaux profonds traditionnels, soulignant
I’efficacité de notre méthodologie basée sur les graphes pour les taches de prédiction de pro-
priétés.

Sur cette base, notre deuxiéme contribution significative est I’encodage moléculaire et la
prédiction des propriétés - génération moléculaire et classification de la réalité Deep Learning
(ME&PP-MG&RC-DL). Cette architecture complete integre 1’encodage moléculaire, la prédic-
tion des propriétés, la génération et la classification de la réalité dans un systeme cohérent qui
répond simultanément a plusieurs défis en matiere de découverte de médicaments par ordina-
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teur. Le cadre ME&PP-MG&RC-DL atteint une précision sans précédent dans la prédiction des
propriétés chimiques quantiques, avec des scores d’erreur absolue moyenne remarquablement
bas pour les propriétés Gap (0,04), HOMO (0,02) et LUMO (0,04). En outre, il démontre des ca-
pacités impressionnantes dans la génération de structures moléculaires valides (68,75-79,16%),
uniques (84,21-87,87%) et nouvelles (62,5-79,31%) qui ressemblent étroitement a des entités
chimiques possibles.

Une innovation clé dans notre approche est I’incorporation de la classification de la réalité,
qui garantit que les molécules générées répondent non seulement aux criteres de validité chi-
mique mais ressemblent également a des composés réels et accessibles par voie synthétique.
Cette composante aborde une limitation critique de nombreux modeles génératifs existants, qui
produisent souvent des structures qui, bien que formellement valides, peuvent étre pratique-
ment difficiles ou impossibles a synthétiser. En intégrant cette évaluation de la réalité, notre
cadre améliore 1’utilité pratique des composés générés dans les scénarios de développement de
médicaments.

Lefficacité de nos approches est également mise en évidence par 1’organisation significa-
tive des représentations spatiales latentes, ou les molécules ayant des propriétés similaires sont
regroupées. Cette organisation structurale facilite 1’exploration ciblée de 1’espace chimique et
fournit des renseignements précieux sur les relations structure-propriété, qui sont essentielles
pour la conception rationnelle d’'un médicament. La nature continue de ces espaces latents per-
met une interpolation en douceur entre les structures moléculaires, offrant un outil puissant
pour I’optimisation du lead et I’exploration systématique des voisinages chimiques autour de
composés prometteurs.

Malgré ces progres importants, notre recherche a également permis de cerner d’importantes
limites et défis qui doivent étre relevés pour réaliser pleinement le potentiel des approches in-
tégrées MPP et MG dans les applications réelles de découverte de médicaments. Il s’agit no-
tamment des contraintes liées a la qualité et a la disponibilité des données, des défis de repré-
sentation moléculaire, des exigences en matiere de ressources informatiques et de 1’écart entre
les prévisions numériques et la validation expérimentale. De plus, la nature "boite noire" de
nombreux modeles d’apprentissage profond limite leur interprétabilité, ce qui peut nuire a leur
acceptation dans les processus décisionnels ol la compréhension mécaniste est appréciée.

A P’avenir, le domaine de la découverte de médicaments par ordinateur au moyen d’ap-
proches intégrées MPP et MG est en passe de connaitre une croissance et une innovation re-
marquables. Nous anticipons des avancées significatives dans les architectures et algorithmes
de modeles, y compris des modeles moléculaires basés sur transformateur, des cadres d’appren-
tissage multimodaux et multi-taches, ainsi que des stratégies d’apprentissage par renforcement
pour I’optimisation moléculaire. Des améliorations dans les représentations moléculaires, en
particulier I’incorporation d’informations structurelles tridimensionnelles et de comportement
moléculaire dynamique, amélioreront a la fois la précision des prédictions de propriétés et le
réalisme des structures générées. L’intégration de ces approches avec des technologies com-
plémentaires, telles que I’informatique quantique, les plates-formes de synthése automatisée et
les modeles de biologie des systemes, promet de créer de puissantes synergies qui pourraient
accélérer considérablement le processus de découverte de médicaments.

D’un point de vue plus large, I’intégration des MPP et des MG a des implications impor-
tantes dans les domaines scientifique, technologique, économique et sociétal. Il offre le potentiel
d’approfondir notre compréhension de I’espace chimique, de transformer les modeles pharma-
ceutiques de R&D, de s’attaquer aux maladies négligées et rares et de favoriser des nouveaux
paradigmes de recherche collaborative. Cependant, la réalisation de ces avantages exigera une
réflexion réfléchie sur les défis liés a la propriété intellectuelle, les adaptations réglementaires,
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les préoccupations en matiere de confidentialité des données et I’évolution du rdle des divers
intervenants dans I’écosysteme de la découverte de médicaments.

En conclusion, cette these a démontré que I’intégration de la prédiction des propriétés mo-
léculaires et de la génération moléculaire a I’aide de modeles d’apprentissage profond repré-
sente un changement de paradigme dans la découverte de médicaments par ordinateur. Nos
cadres GMPP-NN et ME&PP-MG&RC-DL fournissent des outils puissants pour naviguer dans
le vaste espace chimique et identifier les candidats thérapeutiques prometteurs avec une effica-
cité sans précédent. Bien que les défis demeurent, les approches présentées dans cette recherche
offrent des preuves convaincantes de I’impact transformateur de 1’apprentissage profond sur
I’avenir de I’innovation pharmaceutique. A mesure que ces technologies continueront d’évo-
luer et de devenir plus accessibles, elles joueront probablement un role de plus en plus cen-
tral dans la découverte de médicaments, complétant les approches traditionnelles et ouvrant de
nouvelles voies pour répondre aux besoins médicaux non satisfaits au moyen d’interventions
thérapeutiques novatrices.
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Résume :

La découverte d’un médicament fait face a des défis importants, puisque seulement 10% des composés
utilisés dans les essais cliniques obtiennent I’approbation réglementaire. Cette thése intégre la
prédiction des propriétés moléculaires (MPP) et la génération moléculaire (MG) en utilisant
[’apprentissage profond pour transformer le pipeline de découverte de médicaments.

Nous développons deux nouveaux approches basés sur des graphes : D’abord, le Graph Molecular
Property Prediction Neural Network (GMPP-NN) combine les réseaux neuronaux de passage de
messages avec des classificateurs perceptron multicouches, démontrant une performance supérieure
sur les ensembles de données de référence MoleculeNet (VIH, BACE, BBBP, ClinTox).
Deuxiemement, le cadre ME &PP-MG &RC-DL intégre [’encodage moléculaire, la prédiction des
propriétés, la génération et la classification de la réalité, permettant d’obtenir une précision
exceptionnelle dans la prévision des propriétés chimiques quantiques tout en générant des structures
moléculaires valides, uniques et nouvelles.

Nos approches organisent efficacement les représentations spatiales latentes, facilitant I’exploration
chimique ciblée de l’espace et fournissant des informations sur les relations structure-propriéte.
L’intégration du MPP et de la MG représente un changement de paradigme dans la découverte de
médicaments par ordinateur, offrant des outils pour naviguer dans l’espace chimique et identifier les
candidats thérapeutiques avec une efficacité sans précédent, accélérant potentiellement la découverte
de médicaments et réduisant les coiits de développement.

Mots-clefs (5) : Découverte de médicaments, intelligence artificielle, apprentissage profond,
réseaux neuronaux graphiques, prédiction des propriétés moléculaires, génération
moléculaire, réseaux neuronaux de messages passant, encodeur automatique variationnel,
chimie computationnelle, recherche pharmaceutique

Abstract :

Drug discovery faces significant challenges, with only 10% of the compounds used in clinical trials
receiving regulatory approval. This thesis integrates molecular property prediction (MPP) and
molecular generation (MG) by using deep learning to transform the drug discovery pipeline.

We are developing two new frameworks based on graphs: First, the Graph Molecular Property
Prediction Neural Network (GMPP-NN) combines neural networks with multilayer perceptron
classifiers, demonstrating superior performance on MoleculeNet reference datasets (HIV, BACE,
BBBP, ClinTox). Secondly, the ME &PP-MG &RC-DL framework integrates molecular encoding,
property prediction, reality generation and classification, providing exceptional precision in
predicting quantum chemical properties while generating valid, unique and novel molecular
structures.

Our approaches effectively organize latent spatial representations, facilitating targeted chemical
exploration of space and providing information on structure-ownership relationships. The integration
of MPP and MG represents a paradigm shifi in drug discovery by computer, offering tools to navigate
chemical space and identify therapeutic candidates with unprecedented efficiency, Potentially
accelerating drug discovery and reducing development costs.

Keywords (5) : Drug discovery, artificial intelligence, deep learning, graph neural networks,
molecular property prediction, de novo molecular generation, message-passing neural

networks, variational autoencoders, computational chemistry, pharmaceutical research
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