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RESUME

Nous présentons une architecture neuronale qui exploite I'apprentissage ponctuel
pour la découverte des médicaments. Elle peut prédire si une molécule candidate se
qualifie pour une investigation plus approfondie en laboratoire pour devenir un
médicament. Ceci est accompli en évaluant la similitude entre sa structure
moléculaire et celle d’'une molécule éprouvée qui sert de mémoire de référence, sans
avoir besoin de nouvel entrainement pour de nouvelles classes. Le modele utilise deux
modules de traitement identiques configurés en réseau siamois pour créer des
représentations internes des deux molécules, et une distance métrique évalue la
proximité des sorties des deux modules avant la classification, conduisant a une
architecture d'apprentissage légére et avec peu de paramétres a régler. Les
expériences de validation en utilisant trois molécules de référence aux propriétés
thérapeutiques différentes montrent une précision moyenne de 95,6% pour prédire
si une molécule candidate est similaire a la référence. L’entrainement pour chacune
des trois molécules a été accompli avec deux ensembles de 25 paires de molécules
composés respectivement d’échantillons positifs et négatifs tirés au hasard de la base
de données ChemPub. Chaque simulation a pris 43 minutes a compléter sur une
station PC de performances moyenne, en I'absence d’une carte de GPU pour accélérer
les calculs.

Mots clés— découverte des médicaments, apprentissage ponctuel, Réseau Siamois,
Inception, CNN, distance Euclidienne, perte contrastive, fonction de perte croisée.
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ABSTRACT

We present a neural architecture that exploits one-shot learning for drug discovery. It
can predict whether a candidate molecule qualifies for further laboratory
investigations to become a drug. This is accomplished by assessing the similarity
between its molecular structure and that of a proven molecule that serves as a
memorized reference, without the need of retraining for new classes. The model uses
two identical embedding modules configured in a Siamese network to create internal
representations of the two molecules, and a distance metric assesses the proximity of
the outputs of the two modules before classification, leading to a light learning
architecture with few parameters to adjust. The validation experiments using three
reference molecules with different therapeutic properties show an average accuracy
of 95.6% in predicting whether a candidate molecule is similar to the reference. The
training for each of the three molecules was carried out with two sets of 25 pairs of
molecules composed respectively of positive and negative samples taken at random
from the ChemPub database. Each simulation took 43 minutes to complete on an
average performance PC station, in the absence of a GPU card to speed up the
calculations.

Index Terms— drug discovery, one-shot learning, Siamese networks, Inception, CNN,
Euclidian distance, contrastive loss, cross-entropy loss.
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CHAPITRE |

INTRODUCTION

1.1 Mise en contexte

Découvrir de nouveaux traitements pour les maladies humaines est un défi
extrémement compliqué, car tout médicament potentiel doit attaquer la source d’'une
maladie tout en satisfaisant des contraintes métaboliques et de toxicité restrictives.
Traditionnellement, le processus de découverte prend des années a compléter, avec
un taux d’échec élevé le long du chemin. Une tache importante de ce processus est la
recherche de candidats prometteurs parmi les millions de composés possibles.
L’apprentissage automatique peut contribuer a accélérer considérablement la durée
de cette quéte.

2

La compagnie Google est I'un des intervenants qui travaillent a accélérer la
découverte de nouveaux médicaments. En collaboration avec le laboratoire Pande de
I’'Université de Stanford, les chercheurs de Google ont présenté un document intitulé
« massivement multitask Networks for Drug Discovery » qui examine comment
I'utilisation de données provenant de sources différentes peut mieux déterminer
quels composés chimiques serviront de traitements efficaces et deviendront des
médicaments pour plusieurs maladies [1]. Bien que la publication en elle-méme
n‘offre pas de percées médicales majeures, les auteurs ont pu montrer |'efficacité de
I'apprentissage dit profond a utiliser de grandes quantités d’informations et accélérer
la découverte de médicaments, en utilisant des réseaux de neurones artificiels
capables d’apprendre a partir de bases de données auxquelles s’ajoutent de nouveaux
éléments. Une conclusion encourageante de ce travail est que les modeéles de
I"apprentissage profond sont en mesure d’utiliser des données de nombreuses
expériences différentes pour augmenter la précision de prédiction pour de
nombreuses maladies. Malgré I'étendue de I'échelle expérimentale, les chercheurs
ont pu tester la sensibilité des modeles utilisés a une variété de changements dans
leur structure et dans les données d’entrée, ce qui a révélé des résultats intéressants
guant a la performance, la sensibilité et la stabilité des modeéles.

Aujourd’hui, la communité scientifique oriente de plus en plus ses efforts de
recherche vers l'intelligence artificielle (IA) afin d’accélérer la découverte de nouveaux
traitements et de médicaments. Ainsi, Les membres de I'équipe Google Brain ont




concu un systéme de vision informatique qui identifie la cristallisation des protéines
avec une précision autour de 94% [2]. La cristallisation des protéines détermine la
forme des cellules et peut jouer un réle dans la découverte de médicaments pour
traiter diverses maladies. Des centaines d’expériences sont généralement exécutées
pour chaque protéine. La configuration du systeme informatique et I'imagerie sont
souvent automatisées, mais la tache de trouver des cristaux protéiques individuels est
largement réalisée par I'inspection visuelle qui est lente et sujette a I’erreur humaine.
Le probléme peut étre résolu par l'utilisation efficace de l'intelligence artificielle
comme I'a montré I'équipe Google Brain.

L’Université de Toronto (Canada) et la startup américaine Insilico Medicine ont publié
un autre résultat spectaculaire dans la revue Nature Biotechnology [3]. Grace a une
approche qui intégre deux techniques de I'lA, a savoir |'apprentissage par
renforcement [4], [5] et les réseaux antagonistes génératifs (GAN [6], [7, [8], [9]), un
nouveau médicament a été développé en 46 jours. De ce temps, 21 jours ont permis
de générer 30 000 modeles de molécules qui ont donné naissance a six molécules
dont deux ont été sélectionnés pour étre testées sur des souris de laboratoire.

La prédiction computationnelle des interactions des médicament-cible [10] est
devenue maintenant un outil important dans le domaine, grace a lI'automatisation du
processus de rechercher des molécules candidates a la validation en laboratoire, par
opposition aux techniques classiques a caractére manuel utilisées dans les
laboratoires de chimie humides. En adoptant cette approche, divers modeles ont été
développés pour prédire les combinaisons potentielles des médicament-cible, en
intégrant les algorithmes d'apprentissage automatique [11]. Par exemple, les réseaux
de neurones profonds (DNN) [12] [13] ont ouvert la porte a de grandes applications
pour le criblage de composés virtuels [14], avec le potentiel de devenir une approche
standard dans la conception de médicaments [15].

En 2012, I'équipe gagnante du concours Kaggle sponsorisé par la compagnie Merck
pour améliorer la précision de |'évaluation des propriétés moléculaires a utilisé un
DNN multi-taches pour progresser la précision relative de la prédiction des propriétés
de 15% par rapport a l'algorithme de base de |'entreprise Merck fondé sur la
technique de l'arbre décisionnel [16]. Depuis, plusieurs architectures DNN ont été
proposées pour caractériser les structures moléculaires pour la découverte de
médicaments. On peut citer Ma et al. [17] qui ont montré que les DNN peuvent faire
de meilleures prédictions que d'autres algorithmes d'apprentissage automatique dans
les modeéles de relation quantitative structure-activité (quantitative structure— activity
relationship : QSAR), mais a un co(t de calcul plus élevé. Dans [1], Ramsundar et al.
ont utilisé un réseau de neurones multi-tdches pour synthétiser les informations
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provenant de nombreuses sources biologiques et créer un cadre de découverte de
médicaments qui repose sur pres de 40 millions de mesures sur plus de 200 cibles
biologiques. Dans [18], Lin et.al démontrent que la précision prédictive de
I'architecture multitache est nettement meilleure que celle de I'approche a tache
unique, avec des performances croissantes a mesure que davantage de taches sont
ajoutées. Cependant, la transférabilité des connaissances vers de nouvelles taches est
limitée.

Dans une approche différente basée sur des graphes convolutifs, Duvenaud et al. [19]
et Kearnes et al. [20] abordent les lacunes de la pratique des empreintes digitales pour
souligner certains aspects de la structure moléculaire tout en ignorant les autres. Leur
approche permet au modeéle de prendre des décisions sur la base de toutes les
données moléculaires, stimulant ainsi l'utilisation de la chimie informatique et de
I'apprentissage automatique dans les applications de découverte de médicaments.

D'autres travaux utilisent I'architecture neuronale Inception [21] [22], ou un réseau
neuronal convolutif (CNN) [23] utilise des filtres de différentes tailles pour identifier
des modeles dans une image d'entrée, et ou une structure modulaire permet de
construire de grands réseaux avec moins de parametres a régler et une réponse plus
rapide qu'avec d'autres architectures neuronales. En se basant sur ce principe, Goh et
al. [24] proposent le réseau Chemception pour la prédiction de propriétés chimiques
telles que la toxicité. A partir d'images de dessins 2D de molécules, ils ont pu atteindre
une précision proche des modeles basés sur la physique, en utilisant des données
d'apprentissage allant de 600 a 40 000 échantillons.

Plus récemment, Smith et Smith [25] décrivent un modeéle de découverte de
médicaments en relation avec la pandémie de Covid-19. Il repose sur le T-REMD
restreint (dynamique moléculaire d'échange de répliques de température restreinte),
avec un criblage virtuel a haut débit pour exploiter la similitude entre les virus
SARSCoV-2 et les virus SARS-CoV. Leurs simulations partent de médicaments éprouvés
contre le SRAS-CoV pour synthétiser des molécules qui pourraient étre efficaces
contre le nouveau coronavirus. Huit mille médicaments, métabolites, produits
naturels et leurs isomeéres ont été utilisés pour établir une liste de sept composés les
mieux classés qui étaient soit réglementés et approuvés en tant que médicaments,
soit soumis a des études antérieures indiquant une utilisation thérapeutique.

Nonobstant I'avancée extraordinaire des méthodes de I'apprentissage automatique,
le besoin demeure de trouver des modeles de classifieurs dont la performance rivalise
avec celle des DNN classiques, qui demandent de grands ensembles de données pour
I’entrainement, mais qui sont adaptés a des domaines pauvres en données comme




I'ingénierie des médicaments. Plusieurs approches ont été proposées a cet effet, dont
les suivantes :

Santoro et al. [26] ont montré qu'en utilisant une architecture neuronale dont la
capacité de mémoire est augmentée par des modules externes, comme le Neural
Turing Machine (NTM) [27], on peut encoder et récupérer de nouvelles informations
sans avoir besoin de réentrainement du réseau, et des prédictions précises peuvent
étre faites a partir de quelques exemples d'échantillons.

Zakharov et al. [28] ont effectué un méta-apprentissage sur un grand ensemble de
données de type vidéo, ce qui leur a permis de réaliser un apprentissage sur un ou
quelques exemples de modeéles de téte parlante pour identifier de nouvelles
personnes. En utilisant une architecture de réseau antagoniste génératif (GAN) [9],
leur approche atteint une précision prédictive de 62%.

Gidaris et Komodakis [29] utilisent un systéme d'apprentissage visuel pour apprendre
de nouvelles catégories a partir de quelques données d'entrainement sans oublier les
catégories initiales sur lesquelles il a été entrainé. Les auteurs proposent un
générateur de classification basé sur le principe l'attention et redessinent ainsi le
classificateur CNN pour obtenir une précision sur la reconnaissance des images de
56,20% et 73,00% sur I'ensemble de données Mini-ImageNet pour des entrainements
sur un et cing échantillons.

Koch et al. [30] développent le réseau neuronal siamois pour classer la similitude entre
les paires d'entrée en fonction de la distance. Ils généralisent le pouvoir prédictif du
modele a la fois aux nouvelles données et aux nouvelles classes de distributions
inconnues, conduisant a une précision de 92% sur le jeu de données Omniglot qui
contient 1653 images de caractéres dessinés a la main de 50 alphabets différents [31].

Puzanov et Cohen [32] proposent un algorithme d'apprentissage ponctuel en
renforcement profond pour la classification. Il a été testé sur la base de données
Omniglot et sur un ensemble de données réel pour la détection des intrusions,
donnant une précision de 94% sur Omniglot et de 99% pour les intrusions
malveillantes.

Une nouvelle architecture, le LSTM résiduel est combinée aux graphes convolutifs par
Altae-Tran et al. pour améliorer la capacité a apprendre a partir de petites molécules
avec des distances métriques [33]. En utilisant la distance cosinus, ils montrent que
I'apprentissage ponctuel offre une forte amélioration de la précision par rapport aux
méthodes standard telles que les foréts aléatoires, notamment dans le cas ou le




nombre de données est réduit. Par exemple, ils atteignent une précision de 62% avec
une seule paire de molécules utilisées pour I'entrainement.

Les méthodes d’apprentissage non supervisées [34] [35] ont également été utilisées
dans la classification d'objets. Par exemple, I'approche bayésienne est appliquée a
I'apprentissage ponctuel non supervisé des catégories d'objets dans Fei-Fei et al. [36].
L’efficacité de cette méthode est démontrée sur quatre catégories d'objets différents
et le modéle a pu apprendre en utilisant 1 a 5 exemples d’entrainement avec une
vitesse d'apprentissage inférieure a une minute et un taux d'erreur compris entre 8 et
22%.

Cependant, la plupart des travaux précédents offrent une précision insuffisante pour
la découverte de médicaments ol une performance de prédiction presque parfaite
est requise, comme celle que peuvent atteindre les DNN avec de grands ensembles
d’entrainement. Malheureusement, travailler avec de petits ensembles
d'entrainement impacte considérablement la précision. Par exemple dans [36], elle
diminue avec la réduction du nombre d'échantillons d'apprentissage et dans [33], elle
n'atteint que 43,7% lors de I'utilisation d'une paire de molécules pour I'entrainement
avec la méthode de convolution graphique appliquée aux troubles du systeme
nerveux.

1.2 Motivation

L'intelligence artificielle offre des outils judicieux pour orienter les efforts de
recherche et développement vers les molécules ayant un fort potentiel
thérapeutique, grace a son pouvoir prédictif et la puissance de I'apprentissage a partir
d’expériences et de I'historique du processus de la découverte des médicaments.
Ainsi, les essais virtuels menés par I'|A permettent d’économiser temps et I'argent en
favorisant la préqualification des molécules avant de mener des expériences plus
couteuses in vivo en termes de toxicité et de solubilité. Néanmoins, la plupart de outils
offerts demandent beaucoup de données pour I'entrainement des modeéles. Il reste
donc a développer de nouvelles approches de I'apprentissage automatique, ou
d’améliorer une technique existante, pour la découverte de nouveaux médicaments,
d’ou la motivation du travail décrit dans ce mémoire.

1.3 Problématique :
La recherche de nouveaux médicaments a partir de petites molécules suit un long
processus fait d’étapes d’identification et de filtrage. Il comprend les étapes suivantes




1. Etude physiopathologique de la maladie qui sert a reconnaitre la cible
thérapeutique qui peut étre un virus ou une hormone.

2. Inventaire des molécules capables d’avoir une activité suffisante sur la cible,
appelé hit génération en anglais. Ensuite, les molécules sont sélectionnées
selon des criteres biophysiques, chimiques et industriels par le processus de
I'identification des prospects pour isoler celles qui rencontrent le mieux les
criteres établis.

3. Optimisation des molécules sélectionnées. Les biochimistes créent des
modeles selon les structures chimiques afin de concevoir les dérivées ou les
isomeres qui répondent au maximum de criteres et ainsi éliminer les
molécules sous-optimales. Cette étape prend 40% des colts alloués a la
recherche et développement.

4. Test des molécules in vivo sur des animaux en stade préclinique pour les
qualifier de point de vue toxicité et pharmacologie. Enfin, les molécules
considérées comme candidat médicament entre en phase d’essais cliniques
sur les systémes humains.

Cette procédure comprend deux inconvénients majeurs :

- Lalenteur du processus, car il faut compter jusqu’a une quinzaine d’années
avant qu’une molécule intéressante devienne un médicament [37],

- Le co(t moyen de la recherche et développement pour mettre un
médicament sur le marché est estimé présentement a environ 2,6 milliards
de dollars [38].

Il est donc utile d’accélérer le processus en identifiant automatiquement au début
des molécules ayant un potentiel thérapeutique pour la maladie d’intérét.

1.4 Méthodologie proposée

Notre approche consiste a chercher les similarités entre des molécules qui sont déja
des médicaments et des molécules candidates afin de favoriser les efforts de
recherche et développement sur les molécules ayant le plus de chance de répondre
aux exigences pharmaceutiques. Ce tri de candidats est susceptible de raccourcir
considérablement le temps pour qualifier et certifier une molécule en tant que
médicament, menant ainsi a une économie substantielle des budgets alloués au
processus de conception.

Pour ce faire, nous utilisons I'apprentissage en profondeur qui permet a un ordinateur
d’apprendre une tache a accomplir a partir d’exemples et de généraliser ce qu’il a




appris a de nouveaux cas. Cependant, I'apprentissage en profondeur de base
nécessite une grande quantité de données pour I'entrainement, et ces données sont
rares dans le domaine de la découverte des médicaments. Il y a donc le risque
fréquent du manque d’information sur les molécules d’intérét et leurs propriétés.

Nous adaptons dans ce travail le paradigme d'apprentissage ponctuel [39], qui permet
I'apprentissage en profondeur dans un contexte de carence de données
d’apprentissage, au probléme de découverte de médicaments. Nous proposons une
architecture neuronale simple d’apprentissage en profondeur qui offre I'avantage de
minimiser le nombre de parameétres impliqué dans la composition neuronale,
réduisant ainsi la complexité de [I'apprentissage et minimisant [Ieffort
computationnel. Par ailleurs, I'apprentissage ponctuel permet d’ajouter de nouvelles
molécules sans besoin de réentrainement comme cela est le cas avec d’autres
architectures neuronales profondes.

L’architecture que nous proposons consiste a coder en entrée les images en deux
dimensions des structures chimiques d’'une molécule de référence et une molécule
candidate par la méthode de I'Inception de Google, décrite plus en détail dans la suite
de ce document, et calculer la distance euclidienne entre les deux images codées.
Finalement la pertinence de la molécule candidate pour des analyses plus poussées
en laboratoire humide est prédite sur la base du résultat. Le systéme développé est
différentiable de bout en bout et, de ce fait, peut étre entrainé par la méthode
standard de descente du gradient [40].

1.5 Contribution

Le travail que nous proposons dans ce mémoire se veut un enrichissement dans le
domaine de la découverte des médicaments. Cet axe de recherche devient de plus en
plus intéressant en appariement avec l'intelligence artificielle. Face au probleme de
mangue de données qui caractérise cette discipline, nous proposons une architecture
neuronale qui permet l'utilisation de I'apprentissage en profondeur avec peu de
données d’entrainement, en contra distinction des architectures profondes connues.

Notre contribution réside dans le jumelage de I'algorithme de I'Inception avec le
paradigme de I'apprentissage ponctuel pour étre appliqués aux petites molécules. II
sera montré que |'architecture neuronale obtenue, basée sur le concept de réseau
siamois [30],[41] et [42], est capable d’apprendre la similitude entre deux entrées
indépendantes avec aussi peu que 25 paires d’exemples de donnés utilisées pour
I’entrainement.




1.6 Organisation de 'ouvrage

Le chapitre 1 introduit la découverte des médicaments et 'utilisation de I'intelligence
artificielle dans ce domaine, ainsi que la problématique de ce projet de recherche. Le
chapitre 2 donne une description générale des réseaux de neurones et leurs
applications. Le chapitre 3 présente I'état de I'art des techniques utilisées en
apprentissage automatique dans les cas d’une carence de données. Le chapitre 4 fait
le point sur I'application de I'apprentissage profond dans le domaine de la découverte
des médicaments et présente les molécules choisies pour tester I'efficacité de
I'architecture neuronale développée. Le chapitre 5 présente [I'approche
d’apprentissage ponctuel développée. Le chapitre 5 décrit les expériences de
simulation menées et les résultats obtenus, suivis d’'une discussion. Finalement, le
chapitre 6 conclut le mémoire en situant notre travail par rapport a des travaux
similaires et donne des perspectives sur I'utilisation de I'intelligence artificielle dans
la découverte des médicaments.




CHAPITRE Il

LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

2.1 Introduction

Un réseau de neurones artificiel est un modele de I'apprentissage automatique qui
s’inspire schématiquement des neurones biologiques du cerveau humain. Il permet a
une machine numérique, grace a un ensemble de paradigmes représentés par des
algorithmes, d'apprendre une tache a partir de données fournies en exemples.

Dans sa configuration la plus populaire, le réseau de neurones apprend a partir
d’exemples étiquetés. La reconnaissance d'objets est un bon exemple, ou le réseau
de neurones est entrainé a partir d’un grand nombre d’exemples de méme type, tels
les images d’un objet. Le réseau détecte les motifs récurrents dans les images qui lui
sont présentées et apprend ainsi a classer de nouvelles entrées qu’il n’a pas vues
auparavant.

Plusieurs architectures de réseaux de neurones artificiels existent, dépendant de la
topologie, des fonctions de sorties des neurones et de I'algorithme d’apprentissage
pour les entrainer. Le modele le plus populaire est composé de couches de neurones
successives, incluant une couche d’entrée, une couche de sortie et plusieurs couches
intermédiaires dites couches cachées, qui sont connectées par des liens pondérés
appelés liaisons synaptiques. Le réseau est dit profond lorsque le nombre couches
cachées est élevé.
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Figure 2.1 Réseau de neurones multicouche
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2.2 Topologies des réseaux de neurones

On peut classer les réseaux de neurones en réseaux a propagation directe et réseaux
récurrents.

2.2.1 Réseaux a propagation directe

Dans les réseaux a propagation directe les signaux se propagent dans une seule
direction de la couche d’entrée vers la couche de sortie, en traversant une ou
plusieurs couches cachées. lls sont quelquefois appelés perceptrons multicouches en
référence au perceptron dont la structure est illustrée a la figure 2.2. Ce modéle
d’origine ne possédait pas de couche cachée et était limité dans ses capacités [43].

oy

- Output

unit

Input
units

Figure 2.2 Le perceptron unicouche

Les perceptrons multicouches sont une version améliorée du perceptron avec la
capacité d’apprendre des motifs non-linéairement séparables. Leurs entrées sont
constituées des éléments a apprendre qui circulent a travers le réseau de la couche
d’entrée vers la couche de sortie en passant par les couches cachées [44]. Dans
I'apprentissage dit supervisé, I'entrainement du réseau est réalisé en repassant les
mémes entrées, qui utilisent le méme chemin et activent les mémes neurones jusqu’a
I'atteinte de la couche de sortie ou plusieurs neurones sont activés. La comparaison
entre la sortie du réseau et celle souhaitée est enclenchée en respectant un processus
d’optimisation. Les coefficients synaptiques qui lient les neurones sont modifiés afin
d’avoir la meilleure sortie qui répond aux exigences établies.

Le perceptron multicouche peut étre utilisé pour une multitude d’applications
comme la reconnaissance d'images.
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Figure 2.3 Le perceptron multicouche

2.2.2 Réseaux récurrents

Les réseaux récurrents (RNN) [40], [43] utilisent des boucles de rétroaction pour créer
une mémoire de contexte comme qu’illustré dans la figure 2.4. lls sont généralement
déplissés a I'usage pour devenir des réseaux a propagation directe dont les couches
cachées sont identiques.
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Figure 2.4 Réseaux récurrents
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Ces réseaux présentent une faiblesse qui les rend inefficaces lorsqu’une mémoire a
long terme est requise. Cela est dit au fait que chaque boucle fait intervenir une
multiplication avec la sortie précédente, ce qui peut mener a I'implosion ou explosion
du résultat a la longue. Dans le modele d’apprentissage le plus populaire, la
rétropropagation d’erreur par descente de gradient [45], cela se traduit par la
dissipation progressive du gradient de l'erreur. Dans cette méthode, le réseau
apprend a ajuster les poids des liens entre neurones en ajoutant a chaque valeur un
terme qui dépend du gradient de I'erreur par rapport au poids considéré. Ce produit
diminue a fur et a mesure qu’on se déplace de la couche de sortie vers la couche de
I'entrée et I'ajustement des poids des premiéres couches devient défectueux a long
terme.

2.3 Algorithmes d’apprentissage

Les réseaux de neurones apprennent par I'usage d’une structure et d’un algorithme
et le changement de I'un ou de 'autre influence la qualité de I'apprentissage. En fait,
le nombre de couche a travers lesquelles les données cheminent déterminent la
profondeur du réseau et impactent sa précision.

Il existe plusieurs fagcons d’entrainer un réseau de neurones a réaliser la relation
d’entrée-sortie désirée. On peut les classer les algorithmes d’apprentissage en trois
grandes familles. Le premier type est I'apprentissage ou le réseau dispose d’exemples
d’entrées qui sont étiquetés avec les sorties souhaitées, ce qui permet de déterminer
facilement I'erreur entre la sortie produite par le réseau et la sortie souhaitée et
simplifie ainsi le processus de mise a jour des poids en cherchant le minimum du
gradient de I'erreur.

Le second type est I'apprentissage non-supervisé, car le réseau arrive a catégoriser les
données sans connaitre leurs étiquettes au préalable. Dans I'apprentissage non
supervisé, |'algorithme découvre des associations, des corrélations et des tendances
sur des données non étiquetées, tel que les algorithmes de groupement (K-plus
proches voisins, etc.)

Le troisieme type est I'apprentissage par renforcement qui consiste a apprendre les
actions a prendre en fonction des expériences et de la situation actuelle de
I’environnement de fagon a optimiser un enjeu quantitatif au cours du temps.
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2.3.1 Apprentissage supervisé :

L’algorithme apprend a I'aide d’exemples d’entrées qui sont étiquetées avec les
sorties souhaitées. Cette tache d'apprentissage automatique vise a apprendre une
fonction qui lie une entrée a une sortie en fonction des échantillons organisés en
couple entrée-sortie, ou I'entrée est généralement un vecteur et la sortie souhaitée
est aussi quelquefois nommeée signal de supervision. Un algorithme d'apprentissage
supervisé utilise les données fournies et produit une fonction inférée qui peut étre
utilisée avec de nouvelles données exemples [46].

Les modeéles sont ajustés par les données d’entrainement pour établir des prévisions
sur des ensembles de test olu seules les entrées sont fournies et les sorties sont
comparées aux cibles fixées et I'écart est utilisé pour estimer la précision du modele.
L'apprentissage est une forme de recherche de I’hypothése apte a donner les résultats
escomptés, méme a partir de nouveaux exemples complétement différents des
données utilisées en apprentissage.

L'apprentissage supervisé utilise trois étapes : 1. préparation des données
d’entrainement, 2. développement d’un modele de réseau, 3. entrainement avec une
fonction d’optimisation qui évalue la performance du réseau pour les données
d’entrainement et ajuste les parametres du réseau neuronal en conséquence.

2.3.1.1 Les données :

Les ensembles d’apprentissage sont typiquement récoltés a partir d’une base de
données et mis sous forme uniformisée dans un tableau unique D pour faciliter leur
utilisation. On a :

D= {(x1, y1), (x2, y2), ... (xn, yn)} Tel

que:

D est le tableau de données, n

est la taille du tableau D,

xi est le vecteur des caractéristiques de I’échantillon d’ordre i.

yi est I'étiquette de la variable de sortie associée a I'échantillon d’ordre i.
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Les données sont prétraitées [47] pour simplifier leur exploitation en faisant un
nettoyage qui élimine ou remplace les valeurs nulles ou manquantes et évite de
dupliquer les mémes informations. La mise a I'échelle est souvent utilisée pour les
données numériques afin de faire face aux grandes variations de valeurs, et évier un
biais basé sur I'amplitude. Cela peut étre fait par la normalisation par exemple. On a
aussi recours a la transformation des données en leur donnant un format numérique
approprié tel que la définition du nombre de pixel et le nombre de bits par pixel dans
le traitement d’une image.

Pour exploiter convenablement les données, on les divise en échantillons
d’entrainement qui servent a entrainer I'algorithme et échantillons de test qui servent
a examiner si la performance voulue est atteinte. Généralement, on divise les données
disponibles en 70-80% utilisées pour I'apprentissage et 20-30% utilisées pour tester la
performance. Les éléments de chacun de ces ensembles sont sélectionnés par
échantillonnage aléatoire. De plus, afin de s’assurer que les résultats ne sont pas le
fruit du partage, on peut utiliser la validation croisée a n tours qui consiste a diviser le
lot de données en n-1 partitions destinées a I'apprentissage et la partition restante
servant a la validation. Le processus est répété n fois avec, a chaque tour, une rotation
pour renouveler les portions destinées a I'apprentissage et celle a la validation. Deux
valeurs fréguentes n sont 3 et 10.

Une alternative a la validation croisée a n tours et le brassage aléatoire. Ce dernier
consiste a choisir au hasard avec remise les échantillons pour les ensembles
d’apprentissage et de validation. Ce processus est aussi répété n fois.

Dans le cas ol le nombre d’échantillons est réduit, les données peuvent étre traitées
par la méthode de validation a une donnée exclue (leave-one-out en anglais). Elle
consiste a valider en utilisant un seul échantillon et d’utiliser le reste pour
I’entrainement. Le processus est répété pour tout 'ensemble de données.

2.3.1.2 Modeéle :

Une fois les données préparées, le systeme les utilise pour réaliser une relation de la
forme y = f(x) tel que y est la sortie de prédiction a la suite des modifications subies
par les échantillons a I’entrée. Le modele peut étre a propagation directe ou récurrent.
Il utilise un algorithme pour régler les coefficients synaptiques entres les neurones du
réseau en minimisant un critere d’optimisation afin de réaliser les taches de

regroupement, classification et la régression [40].
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2.3.1.3 Optimisation :

A chaque fois que le modéle génére une sortie, elle est comparée 3 la sortie désirée
afin de déterminer I'erreur entre les deux. Le réle de |'optimisation est de réduire
cette erreur et I'annuler dans un cas idéal. On minimise communément I'erreur
guadratique pour éviter d’avoir une moyenne nulle en utilisant I'algorithme de
descente de gradients [40].

Systéme Réponse désirée

Enseignant

1

Structure
apprenante

Réponse produite

Comparaison

Figure 2.5 Apprentissage supervisé

2.3.4 Apprentissage en profondeur

L'apprentissage en profondeur est une catégorie de I'apprentissage automatique qui
utilise I'un ou I'autre des types d’apprentissage précédents et permet de réaliser des
architectures neuronales complexes qui contiennent un nombre important de
couches aux fonctions diverses. Cela inclut les perceptrons multicouches avec couches
convolutives, dits réseaux de neurones convolutifs (CNN), et les réseaux récurrents a
mémoire a court et long-terme comme les modéles LSTM et GRU [40],

[43].

L'apprentissage profond consiste donc a créer des réseaux multicouches avec des
fonctions connexes ajoutées a |'architecture standard. Le but de I'ajout est souvent
de déterminer automatiquement une hiérarchie des traits qui caractériseraient les
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données, allant du bas niveau comme des segments élémentaires dans une image au
haut niveau comme la détection des motifs complexes. L'apprentissage se fait a
plusieurs niveaux d’abstraction et permet d’apprendre des fonctions complexe en
utilisant les données seulement sans faire appel a I’étre humain [48].

L’apprentissage en profondeur nécessite d’une fagcon générale de grandes quantités
de données pour I'entrainement et une puissance de calcul importante pour le
traitement. Il permet de réaliser différentes taches tel que le regroupement, la
classification et la régression. Ainsi, I'apprentissage profond permet de trier les
données en fonction de leurs similitudes, de les classer en différentes catégorie selon
I’étiquetage des données et de faire de la prédiction.

2.4 Fonctions de sorties

La fonction de sortie du neurone joue un role essentiel dans un réseau, en
transformant les signaux qui se propagent entre les couches de maniére non linéaire.
Elle est connue aussi sous le terme "fonction d'activation" qui prend son origine de
son analogue biologique le "potentiel d'activation", qui actionne la réponse du
neurone lorsqu’un seuil est atteint [43].

Il existe plusieurs types de fonctions d’activation générant différentes valeurs de
sortie pour représenter la réponse du réseau de neurones (voir la figure 2.6 pour des
exemples). Le choix de la bonne fonction d’activation est important pour la
performance d’'un réseau. Dans les réseaux profonds, la fonction RelLU est tres
populaire.

Sigmoid |
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Gaussian
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max(0, x)
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Figure 2.6 Fonctions d’activation
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2.5 Réseaux de neurones convolutifs

Un CNN est construit d’'une succession de couches qui incluent des couches de
convolution, des couches de mise en commun et des couches complétement
connectées. Il est I'exemple typique du réseau de neurones utilisé pour
I"'apprentissage en profondeur.

Le role de la convolution est d’extraire les caractéristiques du signal d’entrée par au
moyen de filtres glissants qui donnent le produit de de convolution avec des éléments
successifs du signal d’entrée. Le résultat obtenu est compressé pour réduire sa taille
en préservant les caractéristiques principales par des méthode de mise en commun
ou sous-échantillonnage. Le Max-pooling est 'une des méthodes communément
utilisées pour réduire la taille du signal sans modifier son maximum. Le signal a la
sortie des couches de convolution et de mise en commun est aplati sous la forme d’un
vecteur qui alimente la couche complétement connectée. Cette derniére finalise
I'architecture du CNN et elle est entierement connectée aux neurones de sortie et
utilisée pour optimiser des critéres tel que le score de classification.

Le CNN convertit le signal d’entrée sous une forme exploitable pour a
I'apprentissage profond en réduisant le co(t du calcul [49].

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution I\ /—M
(323 sarmel Max-Pooling (5x5)kernel  pMay pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2) f ~dropout)

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels E I . 9
(28x28x 1) (24 x 24 x n1) (12 x12 xn1) (8 x8xn2) (4 x4 xn2) w ST
n3 units

Figure 2.7 Architecture du réseau CNN
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2.5.1 Architecture a convolutions notable

Les réseaux convolutifs (CNN) ont généralement une structure standard représentée
par un empilement de couches convolutives suivi par une opération de mise en
commun connue dans la littérature par le maxpooling [49]. Le réseau est organisé en
plusieurs couches entierement connectées. Les CNN ont connu une avancée
importante grace a la synergie entre l'architecture profonde et de la vision
informatique classique, comme illustré par I'algorithme R-CNN de Girshick et al [50 ].
L’approche consiste a décomposer le probleme global en deux sous-problemes pour
alléger les calculs. Il s’agit de déterminer les zones sensibles qui sont admissibles a
contenir des objets et passer par la suite au réseau CNN pour identifier les catégories
d’objets particulierement dans les emplacements identifiés dans le sous probléme de
I’étape précédente. Une telle approche en deux étapes exploite la précision de la
segmentation de des signaux, ainsi que le puissant pouvoir de classification des CNN
a la pointe de la technologie.

L'influence de I'informatique mobile et des applications embarquées a encouragé la
conception d’architecture profonde et de dépasser le cadre de la recherche d’une
précision notable. Les nouvelles structures sont faciles a mettre en ceuvre et
utilisables a des fins réelles a un colit raisonnable. Notamment, I'architecture baptisée
Inception qui permet un le traitement profond de I'image.

Dans ce concept les auteurs Christian Szegedy et all. ont introduit un nouveau niveau
qui est la profondeur du réseau neuronal [21][51]. Les avantages de cette structure
ont été vérifiées dans le défi de classification et de détection de I'lLSVRC (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Competition) organisé en 2014 ou l'algorithme de
I'Inception a dépassé de maniére significative |'état de I'art [52].

Une nouvelle conception inspirée d'un modele neuroscientifique du cortex visuel
principal a été introduite par Serre Thomas en 2007 (IEEE Trans. Pattern Anal. Mach.
Intell., 29(3):411-426, 2007) [53] ou il a utilisé des séries de filtres de différentes tailles
afin de gérer plusieurs échelles, a l'instar du modele de I'Inception. De plus, les
couches de I'Inception sont répétées plusieurs fois, ce qui conduit a un modele
profond pouvant traiter un volume important de données.

Les réseaux imbriqués (Network-in-Network) est une approche proposée par Lin en
2013 (Min Lin, Qiang Chen, and Shuicheng Yan. Network in network. CoRR,
abs/1312.4400, 2013) [54] pour augmenter la puissance de représentation des
réseaux neuronaux. Cette méthode peut étre considérée comme I'ajout une
convolution supplémentaire 1 x 1 suivie de maniere typique par la fonction
d’activation linéaire ce qui lui permet d'étre facilement intégré dans les réseaux de
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type CNN. Cette approche est trés utilisée dans I'architecture de I'Inception ou les
convolutions 1 x 1 ont un double objectif, dans un premier temps, elles sont
principalement utilisées comme modules de réduction des dimensions pour éliminer
les goulots d'étranglement informatiques qui pourraient limiter la taille des réseaux,
et en second lieu, cette facon de faire favorise non seulement I'augmentation de la
profondeur, mais également la largeur des réseaux neuronaux sans affectation
considérable des performances [55 ]. Nous allons exploiter la spécificité de I'Inception
a réduire la taille du réseau en gardant I'indice de performance élevé pour concevoir
notre architecture neuronale et le schéma détaillé sera exposé au chapitre 5.

L'apprentissage en profondeur est un outil prometteur pour résoudre les problémes
les plus complexes. Cependant, ses algorithmes classiques sont gourmands en
données d’apprentissage et celles-ci sont rares dans plusieurs domaines, dont ceux
de la découverte de médicaments, des diagnostics de maladies rares et de I'imagerie
médicale en général. Ce probléme est adressé au chapitre suivant qui résume les
efforts a mettre au point des modeéles d’apprentissage profond dans un contexte de
manque de données.
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CHAPITRE Il

ETAT DE L’ART SUR L’APPRENTISSAGE PROFOND AVEC UN NOMBRE LIMITE

DE DONNEES

La classification d’objets avec peu d’exemples d’entrainement s’avere difficile, car le
réseau neuronal peut les confondre et les considérer de la méme classe comme dans
le cas d’une molécule et ses isomeéres. Heureusement, les avancées récentes de
I'intelligence artificielle créent la possibilité d’utiliser I'apprentissage en profondeur
méme avec des données limitées, et cela est aujourd’hui un des domaines de
recherche les plus prometteurs [56] [57].

Par exemple, dans un article de I'équipe de Richard Berk de l'université de le
Pennsylvanie intitulé « Modern Neural Networks Generalize on Small Data Sets » [58],
ils considerent que les réseaux de neurones profonds peuvent étre décomposés. Plus
précisément, les sous couches intermédiaires entre I'entrée et la sortie forment un
systeme hiérarchisé et la couche de sortie finale offre un mécanisme pour générer le
signal final du systeme global. Les ensembles de sous-réseaux sont a faible biais et
relativement non corrélés. Les sous réseaux neuronaux profonds sont capables
d'atteindre une précision de classification supérieure sans surajustement.

Les paradigmes utilisés en apprentissage profond dans un contexte de données
limitées sont regroupés sous l'appellation d’apprentissage a donnés réduites. lls
utilisent les techniques d’apprentissage zéro coup, ponctuel et N coups.

31 Zero-shot learning

La méthode d’apprentissage Zero-Shot réalise la tache d’apprentissage sans besoin
d’exemples explicites [56][57]. En fait, cela nous permet simplement de reconnaitre
des objets que nous n’avons pas vus auparavant.

Aksoy et al. ont produit un article intitulé Fine-Grained Object Recognition and
ZeroShot Learning (ZSL) in Remote Sensing Imagery [59] qui est 'une des études
pratiques intéressantes sur le sujet. Dans cet article, la reconnaissance et la
classification des espéces d’arbres sont faites a I'aide de leurs images aériennes prises
a partir d’'un satellite. Une fois les données collectées, la phase d’apprentissage est
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accomplie dans un contexte ou on ne dispose d’aucun exemple d’entrainement ; a
défaut d’apprendre a classer a partir d’échantillons d’images, la méthode ZSL le fait a
partir de descriptions des classes. Deux représentations complémentaires des
données sont utilisées par ZSL, la premiére étant I'image considérée comme
caractéristique principale et la seconde étant les attributs de classes considérés
comme représentation auxiliaire. Les étiquettes des classes et les images sont codées
sous forme de plongements lexicaux (vector embeddings) qui permettent d’établir des
liens sémantiques entre objets a travers la proximité de leurs vecteurs représentatifs.
De cette facon, le réseau apprendra fondamentalement comment associer une image
d'entrée a un vecteur contenant la description de la classe d’objet. Une fois la phase
d’apprentissage terminée, lorsque le réseau recevra une nouvelle image d’un objet
appartenant aux classes zéro-shot, il pourra générer un vecteur en sortie. Ensuite, en
utilisant la distance entre ce dernier et tous les vecteurs décrivant les classes d’objets
dont nous disposons et sur lesquels le réseau est déja entrainé nous pourrons
effectuer une classification.

1
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Figure 3.1 Zero-shot learning
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3.2 Apprentissage ponctuel et en N coups:

L'apprentissage ponctuel, connu sous I'appellation one-shot learning en anglais, est
une autre approche d’apprentissage a classer des d'objets dans un contexte de
manque de données d’apprentissage. Il se veut un outil d’apprentissage a partir d'un
ou de quelques échantillons [39] [60]. De plus, de nouvelles classes peuvent étre
ajoutées sans avoir a requalifier le modele [42] [61].

L'apprentissage ponctuel fait partie d'une classe d'algorithmes qui visent a apprendre
a classer des objets en utilisant le moins d'exemples par catégorie que possible,
idéalement un seul [36] [62]. Formellement, étant donné une requéte x, le but est
d'apprendre sa classe y a partir d'un ensemble de support fourni aussi petit que
possible. Une facon d'y parvenir avec les réseaux de neurones est de réduire le
nombre de parameétres libres [63].

Typiquement, étant donné K classes, chacune représentée par Nx exemples

{(Xki, Yki) }i=1,.N¢ OU yriest I'étiquette de xk;, I'objectif est d’utiliser le support S obtenu
de la cardinalité N = KNk pour apprendre a déterminer quand une nouvelle entrée x
est similaire a I'un des N exemples étiquetés stockés en mémoire. L'approche est
appelée apprentissage en N coups et K fagons (N-shot-K-way learning), ou
apprentissage en quelques coups (few-shot learning), pour des valeurs arbitraires de
N et K, et simplement apprentissage ponctuel (1-shot learning) lorsqu'une seule classe
et un exemple de référence sont considérés.

L'objectif de I'apprentissage en N coups est de classer les éléments d’un ensemble de
requétes Q étant donnés le ou les exemples disponibles de chacune des classes K.
Pour ce faire, les chercheurs ont développé plusieurs architectures de réseaux,
notamment les réseaux correspondants et les réseaux siamois qui sont décrits a la
section suivante.

3.2.1 Réseaux correspondants (Matching Networks)

Cette architecture neuronale est 'une des premieres a étre entrainée et testée sur
des taches de type N-coups [64]. L’attrait de cette solution est simple, elle consiste a
utiliser deux réseaux de neurones en paralléle, dont le premier code |'entrée x venant
d’un ensemble de requéte Q et le second les éléments x;d’un support S. Ensuite, une
prospection est effectuée pour chercher la correspondance entre x et chacun des x;.
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Ceci est possible grace a une fonction d'attention a(x, x;) qui détermine la proximité
de la requéte avec chaque élément de S. Finalement, un score moyen est établi pour
X par rapport a I'ensemble des éléments de S:

as(x) = YNi=1a(x, xi). yi

Et x est attribué a la classe y; qui est la plus proche du score. La fonction a(x, x;)est
définie telle que 0 < alxx;) < 1et ¥ a(x,x;)) =1 ce qui génére une distribution de
probabilité par rapport aux différentes classes. Par conséquent, elle fournit une
mesure relative de la facon dont la requéte se rapporte a chaque élément de
I'ensemble de support [64] [65].

Les réseaux correspondants [66] attribuent un score d'attention pour une entrée x
par rapport a chaque classe yi par 'usage de la fonction Softmax. Cette derniere est
appliquée a la distance cosinus entre x et x;, et le résultat fournit une mesure relative
de la facon dont la requéte se rapporte a chaque classe, permettant ainsi une
classification basée sur le rang. De ce fait, I'entrée x est attribée a la classe y: dont la
valeur est la plus proche du score obtenu apreés le calcul de a;(x).

La figure ci-dessous résume le principe de fonctionnement du réseau correspondant.

Figure 3.2 Réseau correspondant

Les réseaux correspondants apprennent a détecter la similarité entre la requéte et les
éléments de I'ensemble de support par un mécanisme d’attention qui demande peu
de données pour I'apprentissage.
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3.2.2 Réseaux Siamois

Les réseaux siamois présentent un moyen de détecter la relation de similitude entre
deux entrées indépendantes [67]. lls ont été introduits pour la premiere fois par
Bromley et al. [42] en 1993 pour vérifier I'authenticité d’une signature. Ces réseaux
sont aussi utilisés pour réaliser I'apprentissage n-coups.

Le réseau siamois est composé de deux réseaux neuronaux identiques appelés
réseaux jumeaux. Les deux opérent en paralléele pour générer des représentations
vectorielles de leurs entrées respectives. lls comparent a la fin leurs sorties grace a la
distance euclidienne ou la distance cosinus [33]. Les réseaux siamois utilisent une
vérification par paire pour effectuer un apprentissage métrique entre les sorties des
deux réseaux jumeaux. Par la suite, dans une phase distincte, ils utilisent I'espace
métrique appris pour effectuer la classification.

f |

Sample 1— NN

Shared % | |
. Distance —» Same?

weights |

Sample 2—» NN

Figure 3.3 One shot learning avec réseau siamois

Les réseaux siamois détectent la similarité entre la requéte et I’élément de I'ensemble de
support en utilisant une distance métrique qui demande peu de données lors de la phase
d’apprentissage. Ainsi, au lieu d'attribuer des données aux classes comme le fait un DNN
normal, I'apprentissage en un coup examine plutét la similitude avec une référence (ou
N références dans I'extension en N coups).
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3.3 Conclusion

Pour faire face au probleme de la rareté de données, les chercheurs en I.A. ont
développé plusieurs approches, dont celles présentées dans ce chapitre et résumées
a la figure 3.4. L'idée derriére tous ces paradigmes est d’entrainer les modeles pour
distinguer entre les entrées similaires et dissimilaires et de généraliser I'apprentissage
pour évaluer de nouvelles catégories. Le progrés consenti a développer ces approches
a permis a la communauté scientifique d’avoir des niveaux de performance

d’apprentissage.

Probleme
d’apprentissage sans
informations ou avec
peu d’informations
pour I'entrainement

p—

- Apprentissage en zéro coup (zero-shot learning)
- Apprentissage ponctuel, (one-shot learning)
- Apprentissage en N coups, (few-shot learning

|

Zero-shot Le modele n’a aucun exemple
d’apprentissage.

One Shot Le modele a un seul exemple
d’apprentissage.

Few Shot Le modéele dispose de quelques
exemples d’apprentissage.

Sélection de la méthode optimale

Figure 3.4 Méthodes d’apprentissage utilisées en cas de manque d’informations

Etant donné le nombre et la qualité des échantillons, et le fait de les introduire en
paires dans I'étape de traitement, cela nous a conduit dans ce travail a choisir la
méthode de l'apprentissage ponctuel, en développant une structure neuronale
adaptée au probléme de la découverte des médicaments. Elle sera présentée en détail
au chapitre V du mémoire et validée avec les molécules décrites dans ce qui suit.
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CHAPITRE IV

L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ET LA DECOUVERTE DES MEDICAMENTS

L'ingénierie des médicaments cherche activement a éviter le scénario catastrophe de
découvrir les effets indésirables d'une substance apres y avoir investi des années de
travail. Les statistiques de la recherche et développement dans le domaine
pharmaceutique indiquent que 40 % des candidats-médicaments atteignent le stade
des tests sur les humains pour échouer ensuite a cause de problémes de toxicité [68].
C'est dire 'importante d’identifier les bonnes molécules candidates pour la réussite
du processus d’invention de nouveaux médicaments.

4.1 Choix des molécules

Pour ce travail de recherche, on a choisi des petites molécules ayant des structures
chimiques différentes et des domaines d’application distincts. Notre choix est guidé
par le désir de développer une architecture neuronale capable de reconnaitre les
similitudes entre les molécules malgré leur différence et d’élargir son champ
d’application a plusieurs utilisations pharmaceutiques. Il faut éviter d’entrainer notre
réseau de neurones sur une structure chimique unique ce qui risque d’ajuster ses
paramétres sur la reconnaissance d’une seule forme et d’ignorer par conséquence les
autres compositions chimiques qui peuvent aussi étre utiles.

Les molécules que nous avons visées pour tester notre approche sont la pénicilline,
I’acide mycophénolique et le sulconazole. Leur structure chimique sont différentes et
chacune d’elles a plusieurs molécules semblables qui difféerent par un ou plusieurs
éléments chimiques qui ont été rattachés a la molécule originale pour aboutir sur un
nouveau médicament.

Les molécules choisies sont utilisées pour différents objectifs médicinaux. La
Pénicilline est un antibiotique et ses molécules semblables ont le méme effet, mais
sont administrés de différentes facons pour faire face a diverses maladies [69].
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De méme, la molécule de I'acide mycophénolique ainsi que les molécules semblables
sont utilisées pour la prévention du rejet de la greffe d’'un organe transplanté [69].

L'utilisation d’'une molécule ou I'autre dépend de I'organe dont on veut lui éviter le
rejet.

En dernier lieu, le sulconazole et ses molécules dérivées sont des antifongiques utilisés
pour le traitement de la peau et le choix d’une structure chimique ou I'autre dépend
de la nature de |'affection cutanée [69].

Ainsi, notre choix couvre différentes applications médicinales et pharmaceutiques
allant de I'antibiotique dont 'usage peut étre externe sur la peau ou interne, a
I'antifongique a usage externe en finissant par un médicament a usage purement
interne utilisé pour éviter le phénoméne de rejet aprés a une transplantation
d’organes.

Pour chaque molécule, on présentera la structure chimique originale ainsi que deux
molécules semblables pour donner une idée sur la variation des éléments chimiques
entre les molécules similaires [70].

4.2 La pénicilline

Ce mot générique réfere a une famille de molécules ayant des propriétés
antibiotiques. La molécule de base se lie a certaines protéines et des enzymes
catalysent la synthése du peptidoglycane, qui est un composant essentiel de la paroi
cellulaire bactérienne. Cela conduit a l'interruption de la synthése de la paroi
cellulaire, entrainant par conséquent une inhibition de la croissance cellulaire
bactérienne et une lyse cellulaire [69].

La structure chimique générale d’'une molécule de pénicilline est C10H13N204S-R.
Elle comprend un cceur composé de dix atomes de carbone, treize atomes
d'hydrogenes, deux atomes d'azotes, quatre atomes d'oxygeéne, 1 atome de soufre,
plus un radical R qui représente les différentes protéines qui peuvent étre combinées
avec le cceur pour passer d’une variante a l'autre. On greffe la protéines adéquate
pour diversifier le spectre d’action afin de neutraliser les bactéries nuisibles.
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Radical R variant selon le type de pénicilline :
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Figure 4.1 Structure générale de la Pénicilline

4.2.1 Les types de pénicilline et leurs structures moléculaires

La structure d’un antibiotique n’est pas unique et peut étre ramifiée pour donner
naissance a plusieurs familles en fonction du spectre d’utilisation, comme par
exemple les bétalactamines dans le cas de la Pénicilline. Dans ces familles, il existe
aussi des sous-familles, comme les Pénicilline de type G, de type A et V [69]. Ainsi, les
pénicillines de type G ont un champ d’activité moins étendu que les pénicillines de
type A qui sont parfois associées a d’autres éléments chimiques tels que I'acide
clavulanique qui leur permet de mieux résister face a certaines bactéries [69].

A. Pénicilline de type V

La pénicilline V est la forme orale de la pénicilline. C'est est un antibiotique a spectre
étroit utilisé pour traiter les infections légeres a modérées causées par des bactéries
sensibles. Cet antibiotique naturel peut également étre utilisé dans certains cas
comme prophylaxie contre les organismes sensibles. Les pénicillines naturelles sont
considérées comme les médicaments de choix pour plusieurs infections causées par
des organismes aérobies a Gram positif [69]. Son élimination est urinaire [69].
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Figure 4.2 Pénicilline de type V

B. Pénicilline de type G

La pénicilline G est la forme parentérale, intraveineuse ou intramusculaire, de la
pénicilline. Elle est utilisée pour des infections séveres ou I'on ne peut se servir de la
forme orale de la pénicilline. Sa molécule differe de celle de la pénicilline V par le
remplacement du groupe phénoxyméthyle par un groupe benzyle. Elle posséde le
méme spectre d'action que la pénicilline V [69].

Figure 4.3 Pénicilline de type G

C. Pénicilline de type A

Les pénicillines A sont des aminopénicillines utilisées dans les infections a spectre
large. L'ampicilline et, surtout, I'amoxicilline dont I'effet est plus rapide sont ses deux
principaux représentants selon [69].
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Figure 4.4 Pénicilline de type A

Nous remarquons que dans la famille des pénicillines, les structures chimiques des
différents éléments different les unes des autres tout en gardant un coeur commun.

4.3 L'acide mycophénolique

L'acide mycophénolique est un agent immunosuppresseur, indiqué en transplantation
contre le rejet d'organe. Il agit comme le métabolite actif, par hydrolyse in vivo. Il se
présente essentiellement sous la forme de mycophénolate de sodium et de
mycophénolate mofétil. La structure chimique générale de la molécule de I'acide
mycophénolique est C17H2006.

Figure 4.5 Structure générale de I'acide mycophénolique.
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4.3.1 Les types d’acide mycophénolique

Il 'y a plusieurs autres versions de |’acide mycophénolique dont les molécules sont
synthétisées en fonction de I'organe transplanté qu’on veut éviter son rejet par
I'organisme. On remarque que les molécules sont composées de liaisons entre le
carbone et I'hydrogéne en plus d’un autre élément chimique ce qui leur attribue un
certain degré de ressemblance.

Les formes les plus utilisées sont le mycophénolate mofétil qui est un ester
carboxylique résultant de la condensation formelle entre le groupe acide carboxylique
de I'acide mycophénolique et le groupe hydroxy éthanol [69] et le mycophénolate de
sodium qui est le sel de I'acide mycophénolique [69].

A. Le mycophénolate mofétil

Selon [69], le mycophénolate mofétil est doté de puissantes propriétés
immunosuppressives. |l est surtout utilisé dans la transplantation rénale pour arréter
la prolifération des cellules T et B par inhibition sélective de la voie de novo de la
biosynthese des purines.

Formule chimique : C23H31NQO7

Figure 4.6 Structure générale de la Mycophénolate Mofétil

B. Le mycophénolate de sodium

Le mycophénolate de sodium est le sel de sodium organique de l'acide
mycophénolique. Immunosuppresseur, il est largement utilisé pour prévenir le rejet
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des tissus suite a des greffes d'organes et pour le traitement de certaines maladies
auto-immunes.

Formule chimique : C17H19Na0O6

Figure 4.7 Mycophénolate de sodium

Nous remarquons que dans la famille de I'acide mycophénolique, les structures
chimiques des différents éléments different les unes des autres tout en gardant une
grande ressemblance au niveau des liaisons carbone hydrogene et oxygene.

4.4 La Sulconazole

La sulconazole est un médicament antifongique a large spectre de la classe des
imidazoles. Il est destiné a traiter les infections cutanées telles que le pied d'athlete,
la teigne, I'eczéma. La molécule de sulconazole est dérivée du cycle imidazole
(C3N2H4), en remplacant deux atomes d'hydrogene par des groupes dichlorophényle
et sulfanediyle [69].

Formule chimique : C18H15CI3N2S
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Figure 4.8 Structure générale du Sulconazole
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4.4.1 Les types de Sulconazole

Il'y a plusieurs médicaments a base de sulconazole dont la structure chimique differe
selon leur utilisation pharmaceutique. On remarque que les molécules sont
composées de liaisons entre carbone-hydrogéne-carbone en plus d’un élément
chimique additionnelle ce qui confere aux molécules un certain degré de
ressemblance.

A. La nitrate de sulconazole

La nitrate de sulconazole posséde un large spectre d'activité in vitro contre les
dermatophytes et certaines bactéries [69].

Formule chimique : C18H16CI3N303S

Figure 4.9 Nitrate de sulconazole

B. Butoconazole

Le nitrate de Butoconazole est un dérivé imidazolé doué d'une activité antifongique
et antibactérienne. Cette activité a été démontrée in vitro et s'exerce sur les agents
responsables de mycoses cutanéomuqueuses [69]. Cette substance dérivée de la
sulconazole a pour formule chimique : CI9H17CI3N2S
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Figure 4.10 Butoconazole

Nous remarquons que les structures chimiques des isomeres de la Sulconazole,
différent les unes des autres tout en gardant une grande similarité dans les liaisons
carbone hydrogéne et chlore.

Les structures moléculaires qu’on a répertoriées seront traitées par I'architecture
neuronale qui sera présentée au prochain chapitre.
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CHAPITRE V

ARCHITECTURE NEURONALE

Pour rappel, nous nous intéressons dans ce travail a une architecture neuronale qui
permet au réseau développé d’apprendre a partir de quelques exemples tout en
préservant les objectifs de la conception de nouveaux médicaments.

Nous nous inspirons pour cela des modele neuronaux Inception [21] [22] et siamois
[30] [42] pour créer une architecture légére et avec peu de paramétres a régler, et
nous prenons trois molécules différentes comme exemples pour montrer |'efficacité
du l'architecture de réseau proposée a prédire la qualification d'une molécule
candidate pour devenir potentiellement un médicament, en utilisant seulement deux
ensembles de 25 données étiquetées pour I'entrainement.

Les sections suivantes fournissent un résumé des travaux connexes effectués dans les
domaines de l|'apprentissage ponctuel et de la découverte de médicaments, le
contexte méthodologique sur les techniques et enfin I'architecture neuronale
proposée pour déterminer les similitudes entre les molécules candidates et les
médicaments.

5.1 Méthodologie :

Cette section débute par le choix de la méthode pour réaliser |'apprentissage
ponctuel. Ensuite, elle décrit le module inspiré du réseau Inception qui réalise le
traitement des représentations moléculaires en 2D des entrées et finit par la
présentation des différentes parties de I’architecture neuronale utilisée pour la
classification des paires des molécules.

5.11 Apprentissage ponctuel :

Pour réaliser I'apprentissage ponctuel sur les structures des molécules choisies dans
le chapitre précédent, on a opté pour les réseaux siamois, car ils nous offrent la
possibilité de jumeler la molécule cible a celle qui lui ressemble le plus grace a un
critére simple de distance Euclidienne. Ainsi deux réseaux de neurones jumeaux
operent ensemble sur les paires (x, xi) de maniere que le premier réseau produit la
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représentation f(x) pour la requéte x et le deuxiéme réseau neuronal produit la
représentation g(x:) pour chaque élément x; de 'ensemble de support. La distance
entre les deux sorties est alors définie comme:

D= Il fix) - g(x:) II2 (5.1)

L'équation 5.1 exprime une maniére simple d'effectuer une mesure de similarité, la
valeur de D diminuant lorsque f(x) et g(x:) se rapprochent et augmentant lorsqu'ils
deviennent plus éloignés. Si f(x) et g(x:) sont des normes unitaires, I'équation 5.1 se
réduit essentiellement a l'approche de distance cosinus utilisée dans les réseaux
d'appariement, avec moins d'effort de calcul. A cet égard, la distance métrique peut
étre considérée comme une forme d'attention élémentaire.

Nous avons congu un systeme d'apprentissage ponctuel composé de deux modules
Inception identiques (décrits ci-dessous) dont la distance euclidienne entre les sorties
est calculée et utilisée pour générer un résultat de similarité binaire.

Cette approche pallie au besoin d’augmenter la taille du réseau en profondeur et en
largeur afin d’améliorer sa performance, ce qui augmente le nombre de paramétres a
régler au détriment des petits ensembles d’apprentissage, et augmente la complexité
computationnelle suivant une loi de puissance. En effet, les modules Inception sont
suffisamment simples pour contourner les deux exigences précédentes et
suffisamment complexes pour permettre un entrainement adéquat du réseau siamois
comme nos résultats de simulations le montrent.

5.2 Inception

L'idée principale de I'architecture Inception est de construire un réseau par
optimisations locales successives qui suivent le méme modeéle. La structure d’un
réseau de neurones Inception est donc modulaire et il suffit de trouver la construction
locale optimale et de la répéter spatialement pour construire le réseau. Chaque
module comprend des blocs de convolutions a résolution variable auxquels s’ajoute
un chemin de mise en commun (maxpooling) pour réduire la taille de I'information
recue de I'étage précédent.

L’avantage principal de cette architecture est qu’elle permet d’augmenter le nombre
d’unités a chaque étape de maniére significative tout en maintenant le contréle surla
capacité computationnelle et éviter les divergences causées par la complexité du
calcul grace a sa structure décentralisée. Un autre aspect pratique de cette conception
est qu’elle s’aligne sur l'intuition que les informations visuelles doivent étre traitées a
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différentes échelles, puis agrégées de maniére que la prochaine étape peut abstraire
des caractéristiques de différentes échelles simultanément [21].

La construction d’un réseau Inception procéde couche par couche aprés I'analyse des
statistiques de corrélation de la derniére couche pour regrouper les unités a forte
corrélation. Ces groupes forment les éléments de la couche suivante et sont
connectés aux unités de la couche précédente. Cette architecture suppose que
chaque unité de la couche précédente correspond a une région de I'image d’entrée
et que toutes les unités sont regroupées dans des filtres.

Le module Inception typique comprend trois filtres de convolution de taille de 1 x 1,
3 x3et5x5commeindiqué ala figure 5.1, mais cette décision se base davantage sur
la commodité que sur la nécessité [21]. Pour des raisons purement techniques telles
que l'utilisation efficace de la mémoire durant I'entrainement, il peut étre aussi
avantageux de commencer a utiliser les modules de I'Inception uniquement aux
couches supérieures tout en utilisant la convolution traditionnelle pour les couches
inférieures.

La compagnie Google a utilisé son réseau GoogleNet pour gagner le défi ImageNet
2014, grace aux performances de ce réseau Inception qui a donné des améliorations
notables par rapport au réseau neuronal convolutif classique (CNN). L'approche
modulaire de GoogleNet suit le modele de la figure 5.1, dont les propriétés suivent :

1- Utilisation d’un filtre de convolution 1x1 pour la réduction des dimensions.
Ce filtre permet de garder la taille d’entrée intacte mais en réduisant le
nombre de canaux. L'exemple le plus frappant est la conversion d'une image
RGB 256x256x3 en image composite 256x256x1.

2- Usage de deux filtres de convolution de granularité 3x3 et 5x5 afin de
capturer des détails de tailles différentes

3- Sorties des différents filtres concaténées pour alimenter I'étape suivante.

La connexion de plusieurs modules d’Inception dos a dos permet de batir un réseau
trés profond avec une structure décentralisée qui permet d’optimiser le nombre de
parameétres et le temps de traitement.
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Figure 5.1 Schéma de principe de I'Inception

On peut aussi réduire le nombre de blocks Inception de fagcon a créer des versions
légeres avec un moindre co(t de calcul. Cette variante peut donner des réseaux dont
la rapidité est supérieure au réseau similaire sans architecture de I'Inception.

5.3 Incorporation de I'Inception :

Nous avons incorporé le paradigme de I'Inception dans la conception de notre
architecture siamoise en utilisant le module de la figure 5.1 pour les réseaux jumeaux.
La figure montre quatre chemins de traitement paralléles pour I'entrée qui effectuent
tous une réduction de la taille des données. Ensuite, un bloc de convolution 1x1
additionnel est appliqué a la sortie du bloc de mise en commun et les deux blocs
restants appliguent des masques de convolution appris pour extraire des
caractéristiques spatiales utiles de I'entrée. Le bloc de convolution 3x3 se concentre
sur les fonctionnalités de niveau inférieur par rapport au bloc de convolution 5x5 et
la fonction d'activation RelLU est utilisée aux sorties. Les tailles des masques de
convolution et de la fenétre de pooling, ainsi que le saut de cette derniere sont des
hyperparametres.

L'entrée du premier module du réseau Inception est une image couleur de taille n x n
qui est codée en trois matrices de méme taille pour les composants rouge, vert et
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bleu. Les trois matrices sont traitées via les quatre chemins paralleles de la figure 5.1,
et les résultats sont concaténés avant de produire la sortie du module.

Le bloc de contournement 1x1 a gauche de la figure a été éliminé dans ce travail, car
il n'a eu aucun impact sur les résultats lors de nos expériences préliminaires. Cela a
conduit a un module encore plus simple

5.4 Architecture neuronale

Le schéma bloc de notre réseau de neurones siamois est illustré a la figure 5.2. Il
combine deux modules Inception avec une unité de distance euclidienne et un
classificateur de sortie pour construire un réseau qui prédit si une molécule en phase
de recherche peut étre qualifiée pour devenir un médicament. Il est composé de deux
branches en paralléle qui utilisent des filtres 64 x64 pour réaliser les opérations de
convolution et le passage entre les blocs de la méme branche est réalisée par la
fonction Relu. Les sorties des deux branches sont concaténées avant d’étre aplaties
sous la forme vectorielle dite : «Flatten». L'entrée de chaque module est une image
couleur bidimensionnelle d'une structure moléculaire tirée de la base de données
PubChem [70]. Chaque image a une taille de 32x32 pixels, ce qui conduit a une
représentation matricielle 32x32 pour chaque plan de couleur. Cette taille est
suffisamment petite pour un traitement efficace et elle est la méme que dans le jeu
d'images populaire CIFAR [71]. Les pixels des dessins 2D sont normalisés avant
traitement.

Notre conception globale suit [24] avec des modifications apportées pour
I'apprentissage ponctuel. Mais au lieu d'utiliser des CNN comme dans [28] [30], notre
modeéle proposé repose sur le module Inception de la figure 5.1. Nous montrons dans
la section de validation que ce modeéle plus léger simplifie suffisamment la complexité
du réseau pour en apprendre davantage sur les molécules étudiées avec quelques
échantillons.

Le modele fonctionne en trois étapes:

1. Présentation aux deux modules Inception identiques (f=g) de la figure 5.2 de
deux structures moléculaires en 2D, x1 et x2, qui représentent une molécule
candidate et une molécule de référence ;

2. Calcul de la distance euclidienne entre les deux vecteurs de représentation
f(x1) et g(x2) produits;
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3. Prédiction binaire du réseau a l'aide une fonction sigmoide appliquée a la
distance obtenue : 1 si les deux images sont similaires et O sinon.

Globalement, un chemin différentiable est créé entre les entrées et la sortie du
réseau, et ses parametres peuvent ainsi étre réglés par la méthode de descente du
gradient [40].

Inception

module f

Euclidian Output

) distance prediction
Inception

module g

Figure 5.2 Architecture neuronale

5.4.1 Représentation des données

Le modele est entrainé a la fois sur des paires de molécules positives (c'est-a-dire
ayant des similitudes structurelles) et des paires de molécules négatives (donc, ayant
peu ou pas de similitudes structurelles). Pour illustrer la procédure, considérons
I'exemple de la pénicilline. La figure 5.3 montre que cette molécule a un noyau
composé de dix atomes de carbone, treize atomes d'hydrogene, deux atomes d'azote,
quatre atomes d'oxygéne et un atome de soufre, plus un radical libre R. Ce radical
représente différentes protéines qui peuvent se lier au noyau pour fabriquer des
variantes de la pénicilline, avec pour effet d’élargir le spectre d’action de la pénicilline
contre les bactéries nocives ou de modifier son mode d’absorption par le corps
humain. Les variantes G, V et A représentées dans la figure 5.3, ainsi que d'autres
molécules apparentées, partagent toutes la structure centrale montrée et peuvent
ainsi former des paires positives pour I'entrainement.
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Figure 5.3 Structure moléculaire de la pénicilline

La deuxi@éme molécule considérée dans ce travail est le sulconazole (C18H15CI3N2S).
Ses dérivés sont obtenus en remplacant certains atomes dans sa constitution de
base par d’autres atomes ou groupes. A partir de la molécule de sulconazole, de
nombreuses paires positives d’entrainement peuvent étre réalisées en utilisant des
variantes comme le nitrate de sulconazole (C18H15CI3N303S), le butoconazole
(C19H17CI3N2S), le méthylsulfate de sulconazole (C17H15CIN2S) et d’autres
molécules compatibles. La méme chose peut étre faite avec la troisieme molécule
considérée dans ce travail, I'acide mycophénolique (C17H2006). Par exemple, il peut
former des paires positives d'entrainement avec le mycophénolate de sodium
(C17H19Na0E6), le mycophénolate de méthyle (C18H2206) et le mycophénolate
mofétil (C23H31NO?7). La figure 5.4 illustre la similitude structurelle entre la
molécule de sulconazole et son dérivé de nitrate de sulconazole, et la figure 5.5 fait
de méme pour la molécule de mycophénolate et son dérivé de mycophénolate
mofétil.



https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/#query=C18H15Cl3N2S
https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/#query=C18H15Cl3N2S
https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/#query=C18H15Cl3N2S

42

;"4:\ ] - e _
| i T 7N
= !I; - S Lo i
=, oy .

T ""-\.\.'l N Fs = = \I |

LT A T >

J n fa e
et

Figure 5.4 Exemple d’une paire d'entrainement positive, utilisant la molécule de
sulconazole (a gauche) et la molécule de nitrate de sulconazole (a droite)
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Figure 5.5 Exemple d’une paire d'entrainement positive, utilisant la molécule
d’acide mycophénolique (a gauche) et la molécule de mycophénolate mofétil (a
droite)

D'autre part, des paires d'entrainement négatives sont obtenues avec des structures
moléculaires sensiblement différentes. C'est le cas, par exemple, des molécules de
pénicilline G et de mycophénolate de sodium, qui présentent plusieurs différences
fondamentales comme le montre la figure 5.6.
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Figure 5.6 Exemple d'une paire d'entrainement négative, utilisant la molécule de
mycophénolate de sodium (a droite) et la molécule de pénicilline G (a gauche)

D’une facon similaire, les appariements négatifs peuvent étre réalisés avec les
molécules de mycophénolate mofétil (C23H31NO) et de butoconazole
(C18H15CI3N2S) comme le montre la figure 5.7, ou les molécules d'acide
mycophénolate (C17H2006) et de sulconazole comme le montre la figure 5.8.

Figure 5.7 Exemple d'une paire d'entrainement négative, utilisant la molécule de
mycophénolate mofétil (a gauche) et la molécule de butoconazole (a droite).
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Figure 5.8 Exemple d'une paire d'entrainement négative, utilisant la molécule
d'acide mycophénolate (a gauche) et la molécule de sulconazole (a droite)

5.4.2 Entrainement du réseau

Comme nous voulons entrainer le réseau de neurones sur des paires de molécules
positives et négatives, nous présentons dans ce qui suit deux fonctions de perte qui
conviennent a cet apprentissage binaire, a savoir la perte contrastive et la perte
binaire. La perte contrastive en triplet [72] est une troisieme fonction de perte
possible, mais elle n’a pas été utilisée dans ce travail.

A. Fonction de perte contrastive

La fonction de perte contrastive a été utilisée par plusieurs chercheurs, notamment
Yann LeCun et al. [73] dans l'article “Dimensionality Reduction by Learning an
Invariant Mapping” qui traite de I'apprentissage d’une représentation vectorielle
d’une image. L'objectif de la réduction de dimensionnalité est d'apprendre une
nouvelle représentation dimensionnelle inférieure qui préserve la structure de
I'entrée de sorte que des objets similaires soient représentés par des points proches
et que les distances entre les vecteurs de sortie captent de maniere significative les
différences invariantes entre les entrées. Le probléme consiste a trouver une fonction
qui associe des modeles d’entrée de grande dimension sur des sorties de dimension
inférieure, en fonction des relations de voisinage entre les échantillons dans I'espace
d’entrée.

Contrairement aux systémes d'apprentissage conventionnels ol la fonction de perte
est souvent définie par une somme d’erreurs, la fonction de perte contrastive est



https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/1640964
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/1640964
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/1640964
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/1640964
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/1640964
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appliquée sur des paires d'échantillons avec pour but d’encourager la génération de
vecteurs de représentation proches pour les éléments de paires positives et éloignés
pour ceux de paires négatives. Soit x1 et x2 une paire de vecteurs d'entrée présentée
au systeme, et soit y une étiquette binaire affectée a cette paire avec valeur y = 1 si xz
et x2 sont jugés similaires, et y =0 s'ils sont jugés différents. Comme notre architecture
neuronale apprend a partir de la distance entre les sorties des deux réseaux inception
de la figure 5.2, on peut définir la fonction de I'écart entre la sortie prédite de de la
figure 5.2 et la valeur réelle attribuée a I'étiquette de chaque couple x; et x; soit la
variable E:

E(x1,x2) = lISortie prédite-étiquette du (x1, x2) |12 (5.3)

On définit la fonction perte L(W) en fonction des de I'ensemble W des poids
synaptiques w du réseau. Elle peut étre exprimée selon [73] comme la somme de
toutes les pertes sur chaque couple (x1,x2) appartenant a I'’ensemble d’entrée. La
fonction de perte totale dans sa forme la plus générale est [73]:

(W) = Z?:I(L(W: (¥, x1, x2)), (5.4)

ou (y, x1, x2) est la paire d’entrées associée a I'étiquette y. On peut diviser la fonction
de perte totale en deux composantes : Ls la perte pour une paire de points similaires
et Lp la perte partielle pour une paire de points différents.

La perte combinée de I’échantillon d’ordre i peut étre exprimée en fonction des pertes
partielles selon :

L(W, vy, x1, x2)i =(1-y)Ls(E:) + yLp(E:) (5.5)

Elles sont définies comme suit dans [73] :

LW, y, x1, x2) = (1-y) x1/2x(E)? + (y)x1/2{max(0, m — (E))}? (5.6)
Ou le parameétre m est supérieur a zéro (m> 0) est une marge. La marge définit un
rayon autour de la zone contenant les paires positives. Les paires différentes ne
contribuent a la fonction de perte que si leur distance se situe dans ce rayon (voir
figure 5.10). Le terme contrastif impliquant des paires différentes d’ou I'importance
de la fonction Lp [73].

La minimisation de la perte L est réalisée lorsque I'erreur de sortie E atteint des petites
valeurs pour les paires similaires et de grandes valeurs pour les paires dissimilaires tel
gu’indiqué dans la figure ci-dessous qui montre la contribution des paires positives
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représentées par des pointillés et négatives représentés par un trait continu dans le
calcul de la perte de contraste.

35
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Figure 5.9 Perte Contrastive [73]

La fonction perte contrastive est appliquée a chaque lot d’exemple de I'ensemble
d'apprentissage, et I'algorithme d’optimisation I'utilise pour mettre a jour les poids
durant I'entrainement du réseau en respectant les étapes suivantes :

1- Pour chaque échantillon d’entrée x; :

A- Utiliser la connaissance disponible sur les p échantillons d’entrée pour

chercher 'ensemble S des échantillons tel que :
P

S = {x;j}j=1, tel que x; est réputé étre similaire a xi.
B- Etiqueter les paires (xi, x;) de sorte que I'étiquette est :
vij = 1 si xj, est similaire a xi, et yij = 0 ailleurs.
C- Combiner I'ensemble d’apprentissage en paires similaires et dissimilaires.

2- Pour chaque paire(x;, xj), de 'ensemble d’apprentissage : Selon la
valeur de yij : (¥ij = (1 ou 0))
Mettre a jour les parameétre en calculant L(W) selon I'équation 5.6.

La minimisation la fonction contrastive entraine une augmentation et diminution des
distances euclidiennes dans I'espace de sortie.

La figure ci-dessous illustre le comportement des paires d’échantillons avant et apres
I'apprentissage.
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Figure 5.10 Algorithme d’entrainement de la fonction Perte Contrastive [74]

La fonction de perte contrastive est définie par:

1 1
LS(D,y) =y2D%2+ (1 —1y) 2 {max(0, (m — D)) }2 (5.7)

Ou vy est I'étiquette binaire, D la distance euclidienne entre le codage neuronal des
images d'entrée, et m un parameétre positif utilisé pour délimiter la zone qui nous
intéresse. L'objectif est de favoriser les distances qui se situent dans la marge comme
ce serait le cas pour les paires d'entrainement positives et de pénaliser les distances
qui dépassent comme ce serait le cas pour les paires d'entrainement négatives. Dans
I'équation 5.7, cela est pris en charge par le deuxieme terme a gauche, qui s'applique
uniquement aux distances qui sont au-dela de la marge. Dans ce travail, la valeur de
la marge a été fixée a 1 par essais et erreurs.

B. Fonction d'entropie croisée binaire

La classification binaire résout des problemes de modélisation prédictive ou les
exemples se voient attribuer une valeur parmi deux étiquettes. Le probleme est
souvent défini comme prédisant une valeur de 0 ou 1 pour la premiére ou la deuxieme
classe et est souvent implémenté comme prédisant la probabilité que I'exemple
appartient a la valeur de classe 1 [75].

La fonction d'entropie croisée binaire ou de perte logarithmique est définie comme

suit: LC(y) = —~ %I, ¥ log(P(y)) + (1 — y)log(1 — P(y)) (5.8)
Ou yi est I'étiquette binaire d'un élément de I'ensemble de supports et P(yi) est la
probabilité de prédire qu'il est égal a 1. Les termes log dans cette fonction de perte
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pénalisent les mauvaises prédictions pres des limites de marge plus que la fonction de
perte contrastive. En effet, lorsque la probabilité associée a la vraie classe est faible,
le terme log correspondant est trés important; a l'inverse, lorsque la probabilité est
élevée, le terme est proche de 0. Par conséquent, minimiser cette fonction de perte
maximise la probabilité de vraies prédictions.

5.4.3 Choix de la fonction perte

Comme notre probléme de classification est de type binaire, les exemples a traiter
seront regroupées en paires positives s’ils sont de la méme classe ou en paires
négatives s’ils sont de classes différentes, et Le modele génére un score de similarité
pour chaque paire d'entrée compris entre 0 et 1. |l détermine aussi a quel groupe de
parmi les trois molécules de I'ensemble d’apprentissage appartiennent les paires
positives.

La fonction de perte contrastive est la mieux appropriée pour traiter notre probleme
relatif a I'apprentissage ponctuel pour la simplicité de son implémentation.
Cependant, on lui ajoute la perte binaire pour une meilleure précision
d’apprentissage, aboutissant ainsi a une somme pondérée entre les deux fonctions.
Cette combinaison permet de mieux contréler les paires positives et négatives qui
sont au bord de la limite et peuvent la franchir dans un sens ou dans I'autre.

5.4.4 Ajustement du réseau de neurones

Le réseau neuronal siamois proposé est entrainé par une somme pondérée des
fonctions de perte de contraste [73] et de la perte d'entropie croisée binaire [75]
comme cela a été fait dans Wen et al. [76]. A I'origine, seule la fonction de perte de
contraste était considérée, car elle est généralement adaptée a l'apprentissage
binaire utilisant des données regroupées par paires [73]. Cependant, cela a conduit a
une précision de prédiction moyenne de seulement 75% lors des expériences de
validation, probablement en raison du chevauchement entre les paires
d'apprentissage positives et négatives dans les régions frontaliéres de |'espace du
classificateur. Nous avons donc ajouté la fonction de perte binaire pour améliorer la
discrimination.

La somme pondérée des deux fonctions de perte est :
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L=LS+ALC (5.9)
Ou LS est la perte de contraste, LC est la perte binaire et A est un parameétre de réglage.

Au chapitre suivant, I'architecture neuronale de la figure 5.2 sera soumise a un
ensemble de tests en utilisant différents lots d’échantillons avec un maximum de 50
paires de molécules pour évaluer I'efficacité de I'apprentissage ponctuel dans un
contexte de manque d’informations. Chaque molécule sera représentée par une
image 32x32 pixels et voici un a
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Figure 5.11 Image 2D de la molécule de Pénicilline et sa représentation 32x32 pixels

NB : Le flou de la représentation 32x32 pixels est d( a I'agrandissement de I'image.
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CHAPITRE VI

RESULTATS ET DISCUSSION

6.1 Validation des Résultats

Comme mentionné précédemment, nous avons considéré trois petites molécules de
structures chimiques différentes et de propriétés thérapeutiques distinctes dans ce
travail. Le choix de ces molécules pour tester notre modeéle a été guidé par la volonté
de développer une architecture avec un large champ d'application sans
surapprentissage. Les trois molécules ont été sélectionnées dans la banque de
données PubChem [70], qui contient plus de 16 millions de structures moléculaires de
base et leurs dérivés. Pour rappel, les trois molécules sont:

e Pénicilline qui est un antibiotique lent pour combattre les bactéries dans le
corps humain,

¢ Mycophénolate qui empéche le rejet d'organe transplanté,
e Sulconazole qui est un antifongique pour les infections cutanées.

Les trois molécules ont des structures chimiques différentes comme le montrent les
figures 5.5 a 5.7, et chacune peut conduire a de nouvelles molécules qui different par
un ou plusieurs atomes ou radicaux attachés a la structure centrale, avec
potentiellement de nouvelles propriétés thérapeutiques. Par exemple, les variantes
de pénicilline illustrées sur la figure 5.3 sont toutes des antibiotiques, mais elles ont
des spectres d'application différents. De méme, la molécule de mycophénolate et ses
molécules similaires sont utilisées pour empécher le rejet d'organes transplantés, et
['utilisation d'une molécule ou d'une autre dépend de I'organe. Enfin, le sulconazole
et ses molécules dérivées sont des antifongiques pour la peau et le choix d'une
molécule par rapport a I'autre dépend de la nature de I'état de la peau. Ainsi, notre
choix couvre différentes applications médicinales et pharmaceutiques, allant d'un
antibiotique a usage externe ou interne, a un antifongique a usage externe, en passant
par un médicament a usage purement interne.

Dans nos simulations, nous avons apparié chacune des trois molécules de référence
avec des molécules similaires et dissimilaires pour former des paires positives et
négatives. Nous avons pris chaque médicament et ses dérivés pour former les paires
positives et un mélange du médicament avec les deux autres et leurs dérivés pour
former les paires négatives, par exemple, en combinant une molécule de pénicilline
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avec une molécule de mycophénolate ou de sulconazole. L’ensemble d’entrainement
est construit de trois classes qui représentent les trois molécules ci-dessus présentées.
Nous avons utilisé des lots de 5, 10, 25 et 50 paires pour évaluer I'impact de la taille
de l'ensemble d'entrainement sur le processus d'apprentissage unique, et les données
ont été divisées a 80% pour I'entrainement et 20% pour les tests. Les lots ont été
mélangés au hasard trois fois.

Pour chaque classe, on a utilisé un maximum 76 molécules dont 52 sont exploitées
pour former les 26 paires positives du lot 50 paires et les 24 autres servent a
constituer la moitié des paires négatives. Nous utilisons I'approche N coups tel que la
valeur de N est inférieure ou égale a 50. On se fixe une précision supérieure a 90%
pour entrainer le réseau a séparer les paires positives des paires négatifs. Lorsqu’une
nouvelle molécule est présentée au réseau, elle associée avec une molécule de méme
structure ou similaire puis elle est alliée a une molécule dissimilaire et I'ensemble
formé des trois classes sera testé sans refaire I'entrainement. La précision représente
le rapport entre les prévisions correctes et le total des prévisions a réaliser sur
I’ensemble de test. Si on veut tester un ensemble de 10 paires de molécules par
exemple et qu’on arrive a faire 9 prédictions correcte, notre précision est de 90%.

L'implémentation logicielle du modele a été réalisée en python, a I'aide de I'API Keras
[77] et les dessins couleur 32x32 pixels des molécules étudiées ont été traités comme
des images 2D. On a préféré cette représentation a la représentation structurée
comme les graphes orientés pour simplifier le processus de classification dans un
premier temps. Dans un deuxieme temps, on veut éviter les problemes reliés a la
représentation graphique qui résultent dans le choix de la forme de la représentation
structurelle et I'absence d’un formalisme mathématique qui lie la représentation a la
structure chimique de la molécule. Apres la création des structures moléculaires
synthétiques, chaque plan de couleur 32x32 des images originales et synthétiques est
converti en matrices a virgule flottante normalisées en divisant les valeurs de pixels 8
bits par 255. Ensuite, les matrices obtenues sont manipulées par les modules
Inception pour fournir les arguments du module de distance euclidienne, avant la
prédiction finale comme illustré dans la figure 5.1.

Au cours de la phase d'apprentissage, le modéle a été entrainé par la descente de
gradient en utilisant la fonction combinée de perte contrastive et binaire définie dans
I'équation 5. Le vecteur d'initialisation du poids a été réglé sur de tres petites valeurs
(~ 10-4) et le paramétre lambda était égal a 0,1. L'apprentissage a été arrété apres
1000 itérations car la sortie s'est stabilisée avant cela. Toutes ces valeurs ont été
obtenues par essais et erreurs.
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La plate-forme de simulation consistait en une station PC avec un processeur Intel i5
cadencé a 2,5 GHz, 8 Go de RAM et un systeme d'exploitation Windows 64 bits. Aucun
GPU n'a été utilisé.

6.2 Résultats :

Le tableau 6.1 résume les résultats obtenus. Le temps d'apprentissage variait de 9 a
86 minutes en fonction de la taille du lot, avec une convergence vers une perte
inférieure ou égale a 0,03, et une précision de prédiction moyenne de I'ensemble de
test dépassant 97% pour la taille de lot de 25 paires. Le tableau 6.1 montre également
que les résultats des ensembles d'entrainement a 5 et 10 paires ont fourni une
précision instable. La fonction de perte pour les deux cas était comprise entre 0,025
et 0,040, mais la précision variait de 0,50 a 0,98, probablement en raison d'un
surajustement. Ces résultats ne sont pas compatibles avec la découverte de
médicaments qui nécessite des résultats précis et stables. En revanche, les résultats
des lots de 25 et 50 paires répondaient a ces exigences. Il est intéressant de noter
également que doubler la taille du lot de 25 a 50 paires a réduit la perte de
I’entrainement au détriment de la généralisation, ce qui indique généralement un
surajustement. En effet, I'ensemble de 50 échantillons a conduit a une perte
d'entrainement inférieure a I'ensemble de 25 paires, mais la précision moyenne
obtenue avec I'ensemble de 25 échantillons était meilleure.
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Tableau 6.1 : Résultats des simulations :

Taille de I'ensemble | Temps Molécule Précision (%)

d’entrainement d’entrainement

(paires + & -) (min)
Pénicilline 97

50 86 Mycophénolate 96.0
Sulconazole 92.0
Pénicilline 97

25 43 Mycophénolate 96.15
Sulconazole 98.0
Pénicilline 50.0-98.0*

10 17 Mycophénolate 50.0-98.0*
Sulconazole 70.0-88.0*
Pénicilline 70.0-98.0*

5 9 Mycophénolate 50.0-97.0*
Sulconazole 65.0-98.0*

*QOscille entre les valeurs indiquées sans convergence.

6.3 Evolution de I'entrainement :

Nous illustrons dans cette section |'évolution des courbes de perte et de précision de
chaque simulation pour les expériences utilisant un ensemble d'entrainement de 25
et de 50 paires dont les paires positives sont formées respectivement avec chaque
classe de molécule.

Pénicilline : La maniére de former des paires positives et négatives était celle décrite
dans la section 5.4.1 et la nouvelle molécule introduite sur I’'ensemble d’entrainement
formé des trois classes déja énoncées et la molécule candidate est la Pénicilline V
Potassium. Les figures 6.1 et 6.2 montrent la diminution progressive de la fonction de
perte et I'augmentation progressive de la précision vers un plateau a fur a mesure que
le nombre d'époques d'apprentissage augmente, en utilisant la fonction de perte

définie par I'équation (5) avec lamda =0, 1.
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Figure 6.1 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
25 paires pour la pénicilline
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Figure 6.2 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
50 paires pour la pénicilline

Mycophénolate: Le méme protocole expérimental utilisé avec la pénicilline a été
reconduit et la molécule candidate est la Mycophénolate mofétil. Les courbes de
perte et de précision qui en résultent sont illustrées aux figures 6.3 et 6.4.
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Figure 6.3 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
25 paires pour la mycophénolate mofetil.
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Figure 6.4 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
50 paires pour la mycophénolate mofetil

Sulconazole: Les figures 6.5 et 6.6 montrent des performances similaires par rapport
aux deux autres molécules et la molécule candidate est la sulconazole nitrate.
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Figure 6.5 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
25 paires pour la Sulconazole Nitrate.
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Figure 6.6 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
50 paires pour la Sulconazole Nitrate.
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Les figures 6.7 a 6.12 montrent des performances de la fonction perte et de la
précision pour un ensemble d’entrainement de 5 paires pour les trois molécules
utilisées pour la simulation avec les mémes candidates.

0.12

0.10 4

0.08 4

loss

0.06 -

0.04 4

Model loss Penicillin V Potassium

Model accuracy Penicillin V Potassium

— loss 10

09

Accuracy
=
@

=
jn

06

05

—— accuracy ‘ ‘ TT

T T T T T
o 200 400 B00 800
Epoch

T T
o 200 400 600 BOO

Figure 6.7 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
5 paires pour la Pénicilline V Potassium.
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Figure 6.8 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
10 paires pour la Pénicilline V Potassium
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Figure 6.9 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
5 paires pour la mycophénolate mofetil
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Figure 6.10 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
10 paires pour la mycophénolate mofetil
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Figure 6.11 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
5 paires pour la Sulconazole Nitrate
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Figure 6.12 Evolution de la perte et de la précision du modéle avec entrainement de
10 paires pour la Sulconazole Nitrate
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6.4 Comparaison avec un modeéle CNN :

Etant donné que la plupart des réseaux siamois sont basés sur des CNN et que le
module Inception utilisé dans ce travail utilise également des convolutions, nous
avons évalué |'utilisation d'un CNN régulier avec différentes tailles de masque a des
fins de comparaison. Cela a conduit au modele de réseau de neurones siamois illustré
a la figure 6.13

Distance Sortie

Euclidienne Prédite

Figure 6.13 Architecture de réseau neuronal siamois utilisant des CNN

Afin de définir les composants du CNN, nous avons utilisé le modéle VGG-16 [78] qui
minimise 'utilisation des opérations maxpooling pour éviter la perte de I'information.
Nous avons étudié plusieurs configurations en modifiant le nombre et le type de
couches convolutives. La figure 6.14 montre celle qui a conduit aux meilleurs résultats.

32x32x3 Conv Max Conv Conv
i » Pool [ *| 3,3 || 3x3 || Flatten | KL

input
p 5x5 3%3

Figure 6.14 Structure CNN pour le réseau neuronal siamois basé sur CNN

Pour accomplir les expériences avec le CNN, on utilise le méme ensemble
d’entrainement et les mémes molécules candidates Le tableau 6.2 montre que
I'architecture basée sur le CNN nécessitait 30% de temps de traitement de plus que
I'alternative basée sur I'Inception, avec une différence moyenne de précision de
classification de + 7.66% pour I'ensemble d'entrainement a 50 paires et -3.71% pour
I'entrainement a 25 paires. De plus, les figures 6.15a 6.17 et 6.18 a 6.20 montrent que
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la convergence du modele basé sur le CNN était tres lente pour Il'ensemble
d'entrainement a 25 paires par rapport a I'ensemble d'entrainement a 50 paires. Ces
résultats indiquent que l'architecture siamoise basée sur I'Inception est la plus
efficace, car elle est plus rapide, plus simple a mettre en ceuvre et, surtout pour la
découverte de médicaments, plus précise pour les petits ensembles d’entrainement
de taille réduite.

Tableau 6.2 Résultats de la simulation avec un réseau siamois utilisant les CNN

Taille de Temps Molécule Précision (%)
I'ensemble d’entrainement
d’entrainement | (min)
Pénicilline 90.0
50 112 Mycophénolate 85.0
Sulconazole 87.0
Pénicilline 92.0
25 56 Mycophénolate 95.0
Sulconazole 93.0
Model loss Penicillin V Potassium Model accuracy Penicillin V Potassium
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Figure 6.15 Courbes de perte et de précision du modele basé sur le CNN avec
entrainement de 50 paires pour la pénicilline V Patassium
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Figure 6.16 Courbes de perte et de précision du modele basé sur le CNN avec
entrailnement de 50 paires pour la mycophénolate mofetil.
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Figure 6.17 Courbes de perte et de précision du modéle basé sur le CNN avec
entrainement de 50 paires pour la Sulconazole Nitrate.
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Figure 6.18 Courbes de perte et de précision du modele basé sur le CNN avec
entrainement de 25 paires pour la pénicilline V Potassium
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Figure 6.19 Courbes de perte et de précision du modele basé sur le CNN avec
entrainement de 25 paires pour la mycophénolate mofetil.
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Figure 6.20 Courbes de perte et de précision du modele basé sur le CNN avec
entrainement de 25 paires pour la Sulconazole Nitrate.

6.5 Discussion des résultats

Nos résultats expérimentaux montrent que, pour les trois molécules considérées, la
méthode d'apprentissage ponctuel proposée était toujours efficace pour prédire la
similitude d'une molécule candidate avec la molécule de référence, avec une précision
moyenne supérieure a 97% obtenue pour une taille de lot de 25 pairs positifs et paires
d'entrainement négatives.

La méthode proposée peut également traiter de nouvelles données de catégorie sans
nécessiter un nouvel entrainement et fournir une bonne précision de prédiction.

Le temps consacré a I'entrainement est de 43 minutes sur une station PC qui permet
de faire fonctionner le systéme dans un cadre quasi-temps réel, en particulier si un
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accélérateur GPU est utilisé. L'architecture proposée peut également étre
implémentée pour former un systeme embarqué en raison de sa relative simplicité.

Nous n'avons trouvé dans la littérature qu'un seul autre travail qui permet une
comparaison directe avec le nétre [33]. D'autre part, les réseaux siamois ont été
utilisés dans plusieurs domaines d'application avec des préoccupations similaires aux
notres. Le tableau 6.3 présente une comparaison générale de ce travail avec les
résultats de I'article [33] et avec les autres techniques d'apprentissage ponctuelles
basées sur le réseau siamois. Le tableau montre des résultats nettement meilleurs lors
de l'utilisation de notre modéle en termes de taille combinée de I'ensemble
d'apprentissage et de |'erreur de prédiction.

Comme d'autres algorithmes fondés sur les réseaux de neurones, le modeéle proposé
fait des prédictions basées sur les similitudes de données. Par conséquent, il n'a
aucune connaissance de ce que les données représentent et de leurs propriétés
biochimiques comme le ferait un biochimiste, basant sa production uniquement sur
les similitudes entre les représentations moléculaires 2D. Par conséquent, le modele
ne peut suggérer que des molécules candidates et une intervention humaine est
nécessaire pour la validation avant les étapes suivantes
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Tableau 6.3 Comparaison avec d’autres travaux utilisant des  réseaux
siamois (meilleurs résultats)

Travail Taille de Temps Application Erreur
I’ensemble |d’apprentissage (%)
d’entraine- (itération)
ment
[33] 2x10 18000 Découverte de 0.173
médicaments
[79] 25000 30 Prédiction des cibles
.- 20
de médicament
[80] 1296 200 Chromosomes
4.4
[81] 2054 10 000 Spectres de résonance| 2-50
nucléaire magnétique
2D
[82] 67360 50 Interaction 6.1
médicament '
[83] 2x15 N/A Liaison
ligandrécepteur 4.9
[84] 1258 1000 Similitude des
séquences 6.7
peptidiques
Ce 2x25 1000 Découverte de
travail médicaments 0.2

On a également remarqué que tous les réseaux siamois que nous avons développés
fonctionnaient anormalement lorsque les images des molécules de I'ensemble de test
étaient tres différentes des références, ce qui entrainait une baisse importante de la
précision des prédictions. Des travaux supplémentaires sont nécessaires pour
déterminer les limites du modeéle a cet égard et de rechercher les moyens judicieux
pour étendre son utilisation.

Enfin, les deux modules de I'Inception de la figure 5.1 peuvent subir une simplification
supplémentaire. Nous avons utilisé les images des structures moléculaires telles
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gu'elles apparaissent en couleur dans la base de données PubChem [70]. S'ils
pouvaient étre transformés en images en noir et blanc sans pénalité sur la précision
de prédiction du modele, les blocs de convolution 1x1 de la figure 5.2 peuvent étre
éliminés pour un traitement plus rapide.
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CHAPITRE VII

CONCLUSION GENERALE

En conclusion, nous avons présenté une solution d'apprentissage ponctuel appliqué a
la découverte de médicaments sous la contrainte du manque de données. Le réseau
neuronal siamois proposé peut faire des prédictions sur la similitude entre les
molécules candidates et celles de référence avec une précision moyenne de plus de
97% apres entrainement avec des ensembles de 25 paires d'exemples positifs et
négatifs. En tant que tel, il permet de gagner du temps et des efforts dans les projets
de la découverte de médicaments en orientant des le début la recherche vers les
molécules ayant le potentiel le plus élevé. Le modéle peut également étre utilisé dans
d'autres domaines ol un manque de données d’entrainement empéche ['utilisation
de réseaux d'apprentissage en profondeur réguliers, ou lorsque la manipulation de
nouvelles classes sans réentrainement est souhaitée.

Nos résultats peuvent étre facilement trouvés en utilisant I'architecture de la figure
5.2 avec un bon choix de paires positives et négatives des images d'entrée. D'autres
versions du modeéle de I'Inception peuvent étre choisies.

Notre approche enrichit la littérature d'apprentissage ponctuelle appliquée a la
découverte de médicaments avec peu d'informations et donne des résultats
intéressants en termes de précision et de temps de réponse. La distance métrique qui
est la base de I'apprentissage du réseau peut étre revue a son tour. Avec une meilleure
disponibilité des données sur les raisons de I'échec des molécules candidates a
devenir des médicaments tel que la toxicité, la solubilité et le degré d’activité, on
pourra introduite la distance cosinus pour limiter I'espace ou se trouve les
coordonnées des représentations moléculaires en 2D et prédire ainsi les molécules
ayant la structure chimique qui leur permet d’éviter les échecs ci-haut cités. Par
ailleurs, ce travail peut servir de base pour développer la recherche dans le domaine
de la découverte des médicaments et donne l'opportunité d’utiliser d’autres
approches pour mieux intégrer [Iintelligence artificielle dans le domaine
pharmaceutique.

Comme perspective future, 'utilisation des réseaux antagonistes génératifs GAN peut
étre envisagée, car ce type de réseau a un grand pouvoir de générer de nouvelles
structures moléculaires proches de celles des molécules cibles avec un degré de
réalisme appréciable.
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