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Avanl-
propos

La Fondation de la Maison de
la Chimie a créé en 2009, une
collection de livres de vulga-
risation pour public averti,
la collection « Chimie et... »
dont cet ouvrage est le vingt-
neuviéeme exemplaire. Cette
collection veut faire prendre
conscience a quel point la
chimie est essentielle a nos
vies quotidiennes - un état
de fait souvent sous-estimé.
Chaque volume est en prin-
cipe dévolu a un domaine
d’activités particulier dont
les acteurs, scientifiques et
industriels, font ressortir les
spécificités, les réalisations
et les projets. On peut lister
ainsi : les vétements, l'habita-
tion, les transports, les loisirs,
les médicaments, l'environne-
ment, la cosmétique, le sport
ou lart... D'autres volumes
sont dévolus a des considé-
rations spécifiques comme
Chimie et Notre-Dame de Paris
aprés lincendie, U'archéologie
d'Alexandrie ou plus géné-
rigues, comme « l'expertise
scientifique » ou, précisément
Chimie et intelligence artificielle.

Chacun des livres de la col-
lection est précédé d'un col-
logue qui réunit un millier
d’auditeurs du monde acadé-
mique, de l'enseignement ou
de la recherche industrielle,

ou les meilleurs spécialistes
exposent leurs travaux. Leurs
présentations au colloque
sont prises comme bases des
chapitres des ouvrages de la
collection.

ILn’y a pas 5 ans, seuls quel-
ques laboratoires actifs dans
les sciences de linforma-
tique connaissaient lintelli-
gence artificielle (IA), puis une
« explosion » a eu lieu. Des
exemples frappants du succes
des concepts associés ont créé
une trainée de poudre et tous
les domaines des sciences
dures (physique, chimie, géo-
logie, mais aussi sciences du
vivant et méme des sciences
humaines malgré lorigine
mathématique des concepts
en jeu) ont réalisé les perspec-
tives géantes qui s'ouvraient et
ont entrainé d'autres mondes,
comme la sociologie, grande
consommatrice de statis-
tiques, l'économie, les indus-
triels, etc., a s’en rapprocher.
Aujourd’hui, il s’agit d'un
enthousiasme (plutdt que d'un
engouement car cela va durer)
que toute la presse, méme
grand public, répand. Pas un
journal qui ne cite Uintelligence
artificielle comme s’il s’agis-
sait d'une technique ancienne
et completement mdre. On
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dirait qu'il s'agit d'une tech-
nigque « factuelle » comme la
multiplication des nombres
ou la conduite d’une voiture ;
on aurait oublié qu’elle est
encore récente donc perfec-
tible et limitée. Ces limitations
appartiennent d’ailleurs plus
au niveau de la psychologie du
public des lecteurs que des
acteurs des sciences dures :
« elle pourrait nous abétir » dit
séverement Cédric Villani dans
son chapitre !

Essayons-nous a quelques
considérations sur la technique
en réalisant que ce que font
presque toujours les scien-
tifiques et d'ailleurs chaque
individu dans son champ, c’est
de procéder par imitation. Le
nceud de l'activité humaine,
c’'est « l'apprentissage » a un
point qu'on ne réalise peut-
étre pas suffisamment. On le
sait pour 'éducation du jeune
enfant, on le sait pour l'éléve
qui est confronté aux regles de
base, ou encore pour l'étudiant
qui « apprend » un métier. On
ne se l'avoue pas assez pour
le professionnel, en particulier
quand son métier est proche
de Uinvention (le chercheur] ;
pourtant tout le monde com-
mence sa réflexion en fouillant
sa mémoire, son expérience ou
celle de ses contemporains,
puis en étudiant son contenu
et en l'adaptant a son exi-
gence personnelle du moment.
Sans référence explicite a la
« science des données », on
voit que chacun travaille avec
une « base de données »,
une base qu’il trouve dans
sa mémoire et qu'il améliore
en travaillant et en utilisant
les techniques numériques.
Tout est dit : cette phase de
son activité intellectuelle est
confiée d'abord partiellement

puis de plus en plus comple-
tement a Uoutil informatique.
Ce sont les prémices de l'intel-
ligence artificielle !

Pour synthétiser telle molé-
cule possédant telle propriété
physique ou chimique, un bon
chimiste aura une dizaine
d’exemples rendus disponibles
par son passé professionnel,
un trés bon chimiste en aura
une centaine, une équipe de
cribleurs comme on en trouve
dans les entreprises pharma-
ceutiques va monter a un (ou
quelques milliers) mais... s'il
en faut quelques centaines de
milliers ou quelques millions...
il faut changer de monde... On
atterrit alors dans celui de UlA.

Nous ne décrirons certaine-
ment pas ici les techniques
«inventées » ou mises ou point
dans les laboratoires spécia-
lisés, tout ce qu'on désigne
par le « machine learning ».
Elles existent et se perfec-
tionnent, et en méme temps
s'associent a des techniques
d’auto-contréle de cohérence,
nombreux, évolutifs et com-
plexes. Le résultat en est que
ces méthodes informatiques
(ces algorithmes) sont mis a
la portée des non-spécialistes,
qui peuvent étre chimistes,
biologistes, journalistes ou
meédecins, ou etc. Apres le
coté conception de UlA, voici
son coté épreuve de son utilité
réelle, qui semble convaincre
de plus en plus les utilisateurs.
Ces différentes phases sont
abordées de facon pédago-
gique dans les chapitres de
cet ouvrage.

On doit imaginer l'effet de ces
techniques sur les métiers
actuels : l'accés a une effica-
cité inatteignable par d’'autres
moyens que U'lA aura des



conséquences nécessaire-
ment énormes mais difficile-
ment prévisibles. Retournons
vers notre chimiste. Lui qui,
naguére, cherchait le meil-
leur ligand pour sa protéine
avec ses raisonnements et
connaissances acquises,
se flattait d'avoir fait passer
quelques théses de doctorat ;
plus tard, avec les techniques
de criblage, il démodait le
passé avec des résultats dix
fois plus nombreux et perti-
nents. Et bien UIA va franchir
plusieurs stades d'un coup et
considérablement augmenter
ces perspectives de résultats,
par un facteur 10, par un fac-
teur 100 ? Car la machinerie
de UlA aura pu fouiller dans
d'autres champs de la chimie,
dans celui des polymeres s'il
est minéraliste ou linverse, et
examiner des comportements
inconnus de Lui.

Cet exemple n’est la que pour
soutenir une discussion quali-
tative. Il montre que le champ
des possibles accessibles a un
laboratoire peut « exploser » ;
il y a évidemment des cas ou
ceci est déja acquis, mais cela
va se répandre partout et tout
révolutionner. Le monde du
travail et l'appréciation des
taches dans un atelier, celui
des laboratoires qui auront
l'impression (réelle d'un
certain sens) de gagner des
générations et, si on s’aven-
ture plus avant dans la société
grand public, celui des médias,
des juristes, des sociologues

si consommateurs de statis-
tiques, etc.

L’IA apporte-t-elle un Eldorado
pour tous ces profession-
nels ? J'aurais tendance a dire
«oui»,sil'onarrive a gérer les
changements sociaux asso-
ciés au monde du travail (qu'il
s'agisse de l'industrie ou des
laboratoires). Apporte-t-elle
un Eldorado a la Société ? Je
serais beaucoup plus circons-
pect. Cédric Villani nous donne
quelques avertissements qui
font froid dans le dos : nos
personnalités seront-elles
résistantes aux risques de
manipulation ? pourra-t-on
échapper a l'avenement de
changements sociaux qui
toucheraient aux pires catas-
trophes humaines ?

Mais la réponse de chacun
touche a sa culture ou a sa foi.
L’homme saura-t-il se gérer ?
pense-t-on « optimisme » ? ou
« fatalisme » ? L'aventure de
U'lAest partie. Il faut la creuser,
la mener du mieux possible et...
La Nave Va ! La chimie aussi !

Cet ouvrage, comme tous ceux
de la collection « Chimie et... »,
est décliné en ressources
pédagogiques facilement uti-
lisables, dans notre média-
théque www.mediachimie.org

Paul Rigny

Conseiller du président

de la Fondation de la Maison
de la Chimie
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Préface

Ce 29° ouvrage de la collec-
tion « Chimie et... », issu
du colloque du méme nom,
demeure fidéle aux objectifs
de permettre, grace a laide
d’experts confirmés, l'accés
des non-spécialistes, notam-
ment des formateurs et leurs
éléves, a une information
scientifique rigoureuse et
actualisée, dans des domaines
sociétaux importants pour le
présent et l'avenir.

L'IA, tout le monde en parle,
tout le monde veut l'appliquer,
certains l'appliquent déja avec
succeés, mais en fait le déve-
loppement en est trés récent
et sait-on vraiment de quoi on
parle ?

Nous avons publié dans notre
médiatheque www.media-
chimie.org (dans l'espace
colloque), un petit quizz pré-
colloque (toujours en ligne)
pour tester les connaissances
des éleves sur ce point, et
beaucoup d’adultes méme
diplomés, n'ont pas obtenu le
maximum !

Bien que U'lA soit déja présente
dans la R&D, et que beaucoup
de grands groupes industriels
recherchent des compétences
dans ce domaine, celle-ci est

pratiquement ignorée de la
majorité des chimistes et elle
n'apparait dans l'enseigne-
ment, au niveau supérieur,
que depuis peu alors que tout
le monde est convaincu de
la place importante qu’'elle
pourra prendre dans un cer-
tain nombre de domaines d’ap-
plications, d'ailleurs a mieux
définir.

Nous avons consacré la
premiére partie de cet ouvrage
a la Recherche et a la forma-
tion.

Les concepts de UIA et du
machine learning et Uutili-
sation de U'lA comme moteur
dans la recherche en chimie
sont présentés dans les
deux premiers chapitres par
Francois-Xavier Couderc et
Carlo Adamo, tous deux pro-
fesseurs responsables d'uni-
tés de recherches a 'ENSC
ParisTech.

Le développement de
"énorme potentiel de UIA par
les chimistes dans leurs tra-
vaux de recherches entraine
une évolution des métiers de
techniciens, d'ingénieurs et
de chercheurs et requiert de
nouvelles compétences pour
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répondre aux besoins. Cest
pourquoi deux chapitres sont
consacrés a la formation :

- Le premier a UEcole
Européenne de Chimie
Polymeéres et Matériaux de
Strasbourg, pour la forma-
tion d’ingénieurs capables de
parler un double langage :
chimiste et a la fois compétent
en IA pour la préparation et la
caractérisation des matériaux
pour la santé.

- Le deuxieme dans le domaine
de la formation continue pré-
sente l'expérience de la société
Ondalys pour la formation
continue aux outils opération-
nels de la chimiométrie et du
machine learning.

La deuxiéme partie est dédiée
a la présentation de quelques
exemples du développement de
U'IA dans la recherche en chimie
et notamment dans le domaine
des matériaux innovants.

- Les matériaux sont au coeur
des transitions énergétiques
et numériques : ils permet-
tent 'émergence de nouvelles
technologies. Dans le pre-
mier chapitre, Mario Maglione
montre sur des exemples du
programme national Diadem
comment on peut accélérer
la découverte de nouveaux
matériaux grace a UlA.

- Dans le deuxieme chapitre,
Gian Marco Rignanese passe
en revue les progrés récents
dans le domaine émergent de
Uinformatique des matériaux
qui combine la puissance des
calculs ab initio a haut débit
et UlA.

- Guillaume Fayet dans le

dernier chapitre dresse un
panorama des travaux et

perspectives de U'apport des
nouvelles approches métho-
dologiques et de U'IA pour
U'évaluation et la maitrise des
risques accidentels, que ce
soit dans un contexte régle-
mentaire ou dans le dévelop-
pement de substances et de
procédés plus sirs.

La troisiéme partie est consa-
crée a ’émergence de UIA, a
la place qu’elle tient et aux
projets de développement
dans la R&D dans trois grands
domaines d’applications indus-
trielles.

- Les cosmétiques et la par-
fumerie représentés par
Cosmetic Valley, le pole d'ac-
tivité de la filiere.

- L'Energie représentée par le
groupe TotalEnergies.

- Les médicaments repré-
sentés par SANOFI.

Le dernier chapitre de cet
ouvrage présente la con-
férence de cloture du colloque
par Cédric Villani sous le titre
Intelligence artificielle pour la
science et Uindustrie.

Cédric Villani est un mathéma-
ticien trés connu, carilaeu la
Médaille Field en 2010, qui est
"équivalent du prix Nobel pour
cette discipline ou le prix Nobel
est inexistant. Professeur,
chercheur, passionné de vul-
garisation scientifique, homme
politique, il a été chargé en
2017 par le Premier ministre
Edouard Philippe d’'une mis-
sion parlementaire sur UIA, et
en 2018 il a participé a la confé-
rence « All for humanity », lors
de laquelle il a présenté son
rapport sur UIA sous le titre
« Donner un sens a U'lA ».



Nous espérons que cet
ouvrage permettra aux chi-
mistes et notamment aux plus
jeunes, de mieux connaitre ce
sujet en plein développement
dont la richesse des applica-
tions potentielles est encore
difficile a prévoir.

Nous espérons qu'il appor-
tera des informations utiles
sur U'IA, non seulement pour
le monde éducatif pour les
programmes et l'actuali-
sation des connaissances,
mais aussi pour l'orientation
des jeunes vers des métiers
d’avenir.

Par ailleurs, cet ouvrage
sera décliné en ressources

pédagogiques facilement
utilisables dans les dif-
férentes rubriques de notre
médiatheque www.media-
chimie.org.

L’aide a la formation et a l'ori-
entation des jeunes, adaptée
a U'évolution de notre Société
et de ses problémes est une
mission fondamentale de la
Fondation de la Maison de la
Chimie.

Daniéle OLIVIER
Vice-présidente de la Fondation
internationale de la Maison

de la Chimie







Partie 1

Intelligence artificielle :
recherche et formation
en chimie







Introduction
« concepls ..

intelligence
artificielle :
-~ meéthodes

lA comme
nouveau langage

D’apres la conférence de Francois-Xavier Coudert, Directeur
de recherche CNRS, Professeur attaché ENS — Université PSL.

Introduction

Compte tenu de la situation
particuliere de lintelligence
artificielle (IA) comme outil
scientifique trés jeune et
porteur d'espoirs de progres
considérables pour de nom-
breux domaines scientifiques
et techniques, je souhaite
préciser mon positionnement
personnel. C'est celui de
chercheur, actif en recherche
fondamentale et membre de

projets de recherches par-
tenariaux, mais c'est aussi
celui d’'un enseignant qui veut
transmettre ces méthodes aux
futurs chercheurs, aux étu-
diants et donc a la commu-
nauté tout entiere. Mon point
de vue est aussiinformé par de
nombreuses discussions avec
des entreprises du domaine,
sur le sujet « données numé-
riques et apprentissage » en
entreprise, dans le cadre d’'une
activité de consultance.
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'I Apprentissage et
intelligence artificielle

1.1. Lapprentissage dans
le machine learning

1.1.1. Machine learning
et programmation

Pour introduire Uintelligence
artificielle (IA), il faut poser
certaines définitions et la
Figure 1 est un bon point de
départ : dans une définition
axée sur la discipline « psycho-
logie », on voit intervenir des
éléments importants d'expé-
rience, de pratique et d'étude ;
on voit aussi apparaitre un coté
« processus itératif ».

Le machine learning, en fran-
cais apprentissage automatique
ou apprentissage statistique,
est une sous-partie de lintel-
ligence artificielle a laquelle
va se consacrer ce chapitre.
Le but est de reproduire les
éléments de l'apprentissage
humain, donc de développer

_——  _________ ________]
Apprentissage statistique

w Apprendre : « Acquérir par I'étude, par la pratique, par I'expérience une
connaissance, un savoir-faire. » (Larousse)

w Apprentissage : « En psychologie, modification adaptative du
comportement au cours d'épreuves répétées. » (TLFi)

w Machine learning :
(ou apprentissage automatique, ou apprentissage statistique)

« developper un algorithme / un modeéle
« reposant sur l'utilisation de données disponibles
« par optimisation d'une fonction objectif (fonction de score)

Définition de l'apprentissage et du machine learning (ou en frangais,
« apprentissage automatique » ou « apprentissage statistique »).
Crédit photo : Tima Miroshnichenko, libre de droits.

un modele (ou algorithme)
reposant sur l'utilisation de
données qui représentent
l'expérience. Le processus
est lui-méme algorithmique :
on développe un algorithme
via un algorithme, et 'appren-
tissage devient donc un pro-
bléeme d’optimisation. Dans un
raccourci un peu simpliste, on
dira que l'algorithme sous sa
forme classique, c’est de dire
«sijaidesingrédients et sijai
une recette, je peux faire un
gateau ». Il peut étre réussi,
il peut étre raté, la n'est pas
la question, mais je peux faire
un gateau, et normalement je
peux faire toujours le méme
gateau si je prends toujours les
mémes ingrédients et toujours
la méme recette ; j'ai cette
reproductibilité (Figure 2).

Dans le machine learning, on
inverse le paradigme, puisque
Uidée, ce n’est plus de se dire
« je veux produire un gateau »,
mais « je veux produire une
recette » ; ou dans le langage
de U'lA : « je veux produire un
algorithme ». Je le produis
via un autre procédé algorith-
mique, une optimisation, mais
ce que jobtiens a la fin est
un algorithme. Cet algorithme
sera appliqué nécessairement
a de nouvelles données dans
de nouvelles circonstances.

1.1.2. Parallele avec
l'apprentissage humain

Il faut faire le paralléle avec
l'apprentissage humain. Si
j'apprends aujourd’hui a faire
des nceuds et que j'apprends
sur une corde rouge de deux
millimeétres de diametre, ce
n'est pas pour toute ma vie
faire des noeuds sur une corde
rouge de deux millimétres
de diametre. C'est pour étre
capable d'utiliser ces noeuds



dans des circonstances qui
vont différer de celles de mon
apprentissage, en l'adap-
tant. Si je sais faire plusieurs
neeuds, je serai, a terme,
capable de les combiner, de
faire de nouveaux nceuds dans
des circonstances nouvelles,
d'improviser. C’est vraiment
cela qui constitue le proces-
sus d’apprentissage, et c’est
cela que cherche a repro-
duire Uintelligence artificielle
et dans ce cas spécifique, le
machine learning.

1.2. Quand utiliser
lapprentissage ?

1.2.1. Cas ol il n'est pas
nécessaire

On va beaucoup parler
d’exemples d’utilisation, de
taches ou on veut recourir a
des meéthodes d'apprentis-
sage faisant partie de lintelli-
gence artificielle, du machine
learning. Mais il faut réaliser
que l'on n'aura pas toujours
besoin d’utiliser ces méthodes
sophistiquées ; pour beaucoup
de problémes, l'utilisation du
machine learning - U'utilisation
d'une méthode d'apprentis-
sage pour entrainer un algo-
rithme - ne sera simplement
pas nécessaire. Exemple : sije
veux établir une fiche de paie,
si je veux calculer mes imp6ts,
la recette est connue, les
regles sont connues, et il suf-
fit de les appliquer. Si je veux
établir un emploi du temps, j ai
un ensemble de contraintes,
j’ai un ensemble de disponi-
bilités des gens, j'ai un pro-
bléme, certes difficile, mais
qui peut tres bien étre résolu
par des méthodes connues. L3,
je n'ai pas besoin nécessaire-
ment d’utiliser des méthodes
d’apprentissage.

ML vs. algorithme classique

i« Algorithme classique :

ingredients.
recelle

w Machine learing :

ingrédients
gateau

recette

« Le machine learning est I'une des branches de I'intelligence artificielle

Machine learning versus algorithme classique.

1.2.2. Cas ou il est nécessaire

Pour jouer aux échecs ou jouer
au jeu de go, les régles sont
connues, mais dans ce cas
spécifique, vous savez peut-
étre - parce que cela a été tres
repris dans la presse - qu’il y
a une plus-value dans l'utilisa-
tion des méthodes de machine
learning.

En fait, on aura besoin de
machine learning dans les cas
ou les données sont abon-
dantes et ou elles peuvent étre
produites assez facilement,
puisque pour apprendre, il fau-
dra entrainer un algorithme
sur ces données. On pourra
aussi utiliser le machine lear-
ning quand, a Uinverse, il y
a peu de connaissances, ou
quand elles sont rares et
chéres a obtenir, quand l'ex-
pertise humaine atteint ses
limites, quand on n’arrive pas
a trouver une compréhension
fine du probléeme et qu'on
cherche justement a la sup-
pléer et a la complémenter
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par une méthode basée sur
les données.

On peut également utiliser le
machine learning quand les
humains ont une expertise
mais sont peu capables de
Uexpliquer eux-mémes ou de
la rationaliser, ou encore pour
aider a mieux comprendre,
suppléer, complémenter des
choses qui font plus appel a
l'intuition, dans la reconnais-
sance vocale, dans la vision,
ou sion veut un peu se rappro-
cher des exemples chimiques,
puisque c’est ce qui nous inté-
resse dans le présent ouvrage,
quand on va vouloir parler
d’intuition chimique (Figure 3).

1.2.3. Lien avec lintuition
scientifique

Si je montre a un chimiste
organicien expérimenté une
centaine de molécules et que
je lui demande : « J'ai pensé
a utiliser ces produits-la, les-
quels sont faisables ? », il va
rapidement pouvoir me dire :

« établir des emplois du temps
w jouer aux échecs ou augo ?sil

= Lapprentissage est utilisé lorsque

(souvent le cas en recherche)}

Quand utiliser le machine learning ?

Quand utiliser le machine learning ?

w |l n'est pas nécessaire d'utiliser I'apprentissage pour...
= remplir une fiche de paie ou calculer ses impéts

w Les données sont abondantes / peuvent &tre produites & bas co(t
w Les connaissances sont chéres et rares
w L'expertise humaine atteint ses limites

« Les humains sont incapables d'expliquer leur expertise
(reconnaissance vocale, vision, “intuition” non formalisée)

« Les solutions existantes sont colteuses

« Cette molécule-la n'est pas
du tout possible ; celle-ci je ne
suis pas sdr, il faudrait que je
regarde mais je pense qu’on
peuty arriver. » Ily a une intui-
tion chimique qui s’est déve-
loppée chez lui au cours de sa
carriére. Il s'agit de connais-
sances humaines mais qui sont
difficiles a rationaliser, a expli-
quer. C'est la ou les méthodes
d'apprentissage par machine
learning vont étre intéressantes.

On pourra aussi utiliser ces
meéthodes d'apprentissage
quand des solutions tech-
niques existent aujourd’hui
mais qu’elles sont colteuses...
Des exemples sont donnés
plus bas.

Application
du machine learning
a la chimie

2.1. Lintelligence artificielle
en chimie : une révolution ?

2.1.1. L'innovation
de lintelligence artificielle

Compte tenu de la présence
impressionnante dans les
médias des propos et descrip-
tions des méthodes d'appren-
tissage, on peut se demander
si l'utilisation de lintelligence
artificielle est une « révolu-
tion obligatoire » dans tous les
domaines. Regardons spécifi-
quement le cas de la chimie,
car elle donne l'exemple
d'un tournant dans certaines
recherches.

2.1.2. Lapport dans
les compétences

Bien sir les collégues, les
experts sont clairs, on ne va
pas remplacer aujourd’hui le
chimiste par la machine, on
ne va pas remplacer l'expert



ILLUSTRATION DE LA PUISSANCE DE L'IA EN CHIMIE

Voici une anecdote qui a beaucoup aidé mon laboratoire a réaliser la puissance de ces
méthodes.

Cela se passe en 2018, lors d'une compétition CASP' au Mexique sur la prédiction du replie-
ment des protéines. On donne a différentes équipes une séquence de protéines et on leur
demande de prédire la structure tridimensionnelle (qu'on appelle le « repliement ») des
protéines. C'est une question notablement difficile de la biochimie, parce que ce repliement,
cette structure, dépend de beaucoup de petites interactions, de détails d’équilibre (Figure 4).

Une révolution ?
= Un tournant en biochimie
« Compétition CASP 13 de prédiction de structure Rtk
(repliement) de protéines au Mexigue e
= Un nouveau programme (premiére participation) i
a remporté la premiére place
« AlphaFold gage 25/ 43 tests ST - R = I
« Léquipe n® 2 a remporté 3 tests — /=
. ‘b'v L
=« Dans de nombreux domaines —_ —
« 1997 : Deep Blue bat Kasparov (dchecs) Scare ]L
« 2011 : Watson gagne & Jeopardy! | st s
« 2016: AlphaGo bat Lee Sedol (ga)
=~ 2022:ChatGPT stretura .

La révolution de l'intelligence artificielle ? A droite : exemple de la prédiction de structure de protéines
(Gradient descent : descente du gradient?). Adapté de De novo structure prediction with deep-learning
based scoring, https://www.deepmind.com/blog/alphafold-using-ai-for-scientific-discovery

Un nouvel entrant cette année-la - une équipe qui n’était pas présente les années précé-
dentes - se place premier, gagne 25 tests sur 43, alors que l'équipe qui repart avec la médaille
d’argent remporte 3 tests sur toute la série. Surprise de tous ! Miracle ? Non, simplement
l'utilisation de U'IA ! C’est vraiment une méthode qui, quand elle a été introduite, a révolutionné
le domaine de la prédiction de la structure des protéines.

On connait d’autres exemples, que ce soit Watson & Jeopardy®, AlphaGo*, et puis plus récem-
ment L'utilisation des intelligences artificielles conversationnelles comme ChatGPT’.

1. Critical Assessment of protein Structure Prediction (CASP) : littéralement, « évaluation critique de la structure
des protéines », expérience visant a l'élaboration d'un état de l'art de la prédiction des structures (repliement)
des protéines.

2. Algorithme d’optimisation.

3. Jeopardy est un jeu télévisé ressemblant a « Questions pour un champion ». Un superordinateur, Watson,
développé par IBM y gagne 1 million d’euros en répondant correctement a la plupart des questions.

4. Programme informatique utilisant l'apprentissage capable de jouer au jeu de Go.

5. Agent conversationnel utilisant Uintelligence artificielle capable de tenir une conversation et de répondre
a de multiples demandes sous forme d’échange de messages (chats) dans plusieurs langues.
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humain par une intelligence
artificielle c’estun faux débat.
En revanche, ce qu’il peut se
passer, c’est que les chimistes
qui savent utiliser au sein de
leur équipe - collaboration au
sens large et non en tant qu’in-
dividu - les méthodes basées
sur les données, les méthodes
d'apprentissage statistique,
auront un avantage compétitif
sur ceux qui ne le savent pas.
Les laboratoires, les équipes
et lindustrie s’en rendent
compte aujourd’hui : Uexpert
chimiste doit déja maitriser
de nombreuses techniques
différentes, et U'IA devient une
corde de plus a son arc.

De plus en plus, la recherche
et l'innovation impliquent la
génération de trés larges
quantités de données et
permettent d'explorer et de

valoriser celles qui étaient déja
présentes. Au titre de l'anec-
dote : je me suis demandé ce
qui se passerait si j'envoyais un
résumé écrit par le fameux bot
ChatGPT (Figure 5)... et c’est ce
que jai fait. A ce jour, je n‘ai
pas eu de retour, donc j'espere
qu’il était tres bien, je n'ai pas
changé une virgule.

2.2. Le langage des méthodes
d’apprentissage

Pour entrer un peu plus dans
le vif du sujet et parler des
types de problemes que nous
allons voir aujourd’hui, je veux
décrire un peu le langage qui
est utilisé dans les méthodes
d’apprentissage. C'est impor-
tant quand on rentre dans un
nouveau domaine d'en mai-
triser les codes et le langage.

Introduction aux d’appr

Francois-Xavier

9

en chimie

“ Chimie ParisTech, PSL Research University, CNRS,

Institut de Recherche de Chimie Paris, 75005 Paris, France

La chimie est une discipline scientifique qui étudie la composition, la structure et les
pmpnétcs des matériaux, ainsi que les réaclmns clumlqua qui ont lieu entre cux. Pour

prédire ces ilest de mettre en ceuvre des méthodes
d i ¢ appelées “machine legrning” en anglais.

Lors de cette conférence, nous allons présenter les différentes méthodes d'apprentissage
automatique qui peuvent étre utilisées en chimie, ainsi que leurs avantages et limites.
Nous verrons comment ces méthodes peuvent E\rc unhsées pour résoudre des problémes
tels que la classi de molécules, la de propriétés physiques ou la
découverte de nouvelles substances.

Nous aborderons également ]:s différents typcs de dnnné:s «qui sont couramment utilisées
en chimie, ainsi que les méth etde de ces données. Enfin,
nous discuterons des enjeux él.hlqnes et socmux llés 4 l'utilisation de ces techniques en
chimie, et des défis 4 relever pour leur déploiement & grande échelle.

Proposer un résumé peur une conférence intitulée "Intraduction aux méthodes
d'apprentissage en chimie"

Vaici un résumé possible de la conférence "Introduction aux méthodes d*apprentissage
enchimie® :

La chimie est une discipline scientifigue qui étudie la composition, la structure et les
propriétés des matériaux, ainsi que les réactions chimigues qui ont lieu entre eux. Pour
comprendre et prédire ces phénoménes, il est nécessaire de metire en ceuvre des
méthades d'apprentissage automatique, également appelées "machine learning” en
anglais.

Lors de cette conférence, nous allons présenter |es différentes méthodes d'apprentissage
automatigue qui peuvent &tre utilisées en chimie, ainsi que leurs avantages et limites.
Nous verrons comment ces méthodes peuvent &tre utilisées pour résoudre des problémes
tels que la classification de molécules, la prédiction de propriétés physiques ou la
découverte de nouvelles substances.

Nous aborderons également les différents types de données qui sont couramment
utilisées en chimie, ainsi que les méthodes de préparation et de traitement de ces
dennées. Enfin, nous discuterons des enjeux éthiques et sociaux liés & I'utilisation de ces
techniques en chimie, et des défis & relever pour leur déploiement 4 grande échelle.

Exemple de résumé d’une conférence écrit par ChatGPT.



Pour parler de méthodes
d'apprentissage, on va utiliser
plusieurs types de définitions
de méthodes (Figure é) : les
méthodes « supervisées » pour
ce qui est de l'apprentissage,
les méthodes « non supervi-
sées », et puis les méthodes
« par renforcement ».

Les méthodes « supervisées »
permettent de faire des pré-
dictions basées sur des don-
nées existantes, les méthodes
« non supervisées » de détec-
ter des tendances, des pat-
terns®, de linformation, de
valoriser ou de mieux visuali-
ser des données disponibles.
Les méthodes « par renfor-
cement », quant a elles, sont
utilisées par exemple dans
tout ce qui est apprentissage
pour les jeux [pas uniquement,
mais entre autres) ; ce sont
aujourd’hui les moins utilisées
dans notre domaine’.

2.3. Lapprentissage
« supervisé »

2.3.1. Explications

L’apprentissage « supervisé »
est l'une des taches les plus
couramment pratiquées en
chimie. ILpermet d’utiliser un jeu
de données pour créer un algo-
rithme qui fera de la prédiction
(Figure 7), typiquement d'une
grandeur continue (on parle de
régression) ou d’une catégorie
(on parle de classification).

Par exemple, déterminer la
constante d’équilibre® ou l'en-
thalpie de formation’ de tel

6. Pattern : motif.

7. Différentes méthodes d'analyse
de données.

8. Constante décrivant l'état d"équi-
libre d’un systeme chimique.

9. Energie a fournir pour former
une mole d'un composé.

détection de motifs,

groupement, modéle apprentissage
génératif, non supervisé
auto-encodeurs

machine
learning

apprentissage
par renforcement

régression,
classification,
méthodes

du noyau, réseaux
de neurones

jeu, controle,
apprentissage Q,
gradients de
politique

Les différents langages du machine learning. Figure reprise, avec
autorisation, des cours disponibles en ligne de Chloé-Agathe Azencott
(https://cazencott.info). Elle est aussi ['autrice d’un livre en francais trés
accessible, Introduction au Machine Learning, chez Dunod InfoSup (https://
cazencott.info/index.php/pages/Introduction-au-Machine-Learning).

composé, c'est une tache de
régression. On peut avoir aussi
des méthodes dites « de clas-
sification », qui permettent de
prédire cette fois-ci non plus
une information continue, mais
soit une information binaire,
soit une information catégo-
rielle. Est-ce que telle molécule
est soluble dans l'eau, dans
'éthanol, dans les deux ou dans
aucun ?C’est ce que l'on appel-
lera une tache de classification.

2.3.2. Son utilité

L'apprentissage supervisé fait
partie des méthodes le plus
largement utilisées en chimie,
simplement parce qu'elles
s’apparentent aux méthodes
« relation structure/proprié-
tés », que ce soit sur des molé-
cules ou sur les matériaux. On
complémente cette branche
de la chimie ainsi que la
chimie théorique, qui est déja
largement utilisée, par des
méthodes de machine learning.
Pourquoi ? Sil'on s’intéresse a

« Régression
= prédire une grandeur continue

occupation du train

moment de la journée

L

Classification
= prédire une Info binaire ou catégarle

bon mangeur

contact avec les humains

Exemples de régression et de
classification. Figure adaptée, avec
autorisation, des cours disponibles
en ligne de Chloé-Agathe Azencott
(https://cazencott.info).
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une nouvelle molécule et que
U'on veut calculer une propriété
chimique ou physique, un point
de solubilité, une activité cata-
lytique'®, on peut utiliser plu-
sieurs techniques (Figure 8).

10. Pour une enzyme, correspond
a la quantité d'enzyme pour cata-
lyser une réaction dans des condi-
tions données.

heures -

= jours, semaines
| expérience

Y

chimie quantique -

secondes

[[modéle Machine]

fonctionnalités

1 Learning |

Différents méthodes pour obtenir les relations propriétés/structure.

volume en phase solide

hré R
§ % modele
o2 multi-échelle
32| s
= 2 méthodes
P continues
e E 24ms
2 g
L 2 2
a 2l us
L ggvt
[ o
-~ .
Swug méthodes
§3 |ns atomistiques
= T
Sg e
3= mécanique
R B | quantique exacte
et approchée échelle de longueur
pm A nm pym mm m
atomes par unité de i
10% 10" 10% 10%

Echelle de temps et de distance utilisées en chimie théorique.

Tiré de Combining Machine Learning and Computational Chemistry for
Predictive Insights Into Chemical Systems

[https ://doi.org/10.1021/acs.chemrev.1c00107)

La premiere peut étre de syn-
thétiser la molécule, le maté-
riau, de faire une mesure
expérimentale ou plusieurs,
afin de mesurer la propriété.
La deuxieme est d'utiliser les
méthodes de chimie théorique
(ou chimie computationnelle),
qui sont nombreuses, bien
développées, et ont des décen-
nies d’utilisation, de validation
(présentées sur la Figure 9),
avec différents niveaux de
précision, différentes échelles
d’espace et de temps qui leur
sont accessibles.

2.3.3. La prédiction de données

La troisieme voie consiste
a se dire : « si j'ai assez de
données, je peux entrainer un
algorithme sur ces données,
un modele de prédiction qui
me permettra ensuite de pré-
dire des relations de structure/
propriétés ». Cela se fait en
prenant initialement des bases
de données existantes, ou en
en créant pour l'occasion.

On va avoir sur le schéma de
la Figure 10, deux axes princi-
paux. L'axe vertical, c’est celui
de U'entrainement du modele,
de ce que l'onva appeler « l'ap-
prentissage », et l'axe horizon-
tal, celui de U'exploitation du
modeéle, donc de la réalisation
des prédictions. La premiére
chose afaire est 'entrainement
dans l'axe vertical, c'est-a-dire
rassembler des données.

Pour prédire la solubilité d'un
grand nombre de molécules
organiques, il faut une base
de données initiale. Donc je
la construis, je la trouve, je
la crée, elle peut étre expéri-
mentale, elle peut étre issue
de calculs théoriques. Je dois
d'abord la rassembler et véri-
fier que toutes les données
sont pertinentes. Ce sont ces



données d’entrainement qui
seront utilisées pour l'entrai-
nement du modele de machine
learning. Et c’est ['optimisation
des prédictions sur ces don-
nées-la qui va me donner le
prédicteur, donc Ualgorithme
issu de l'entrainement. C'est le
ML-trained model'" (Figure 10).

2.3.4. Utilisation de [

Cet algorithme entrainé peut
étre utilisé pour prédire les
propriétés de nouvelles molé-
cules. Evidemment, si les
molécules ne ressemblent pas
suffisamment aux données ini-
tiales, je vais avoir une faible
précision, puisque le modeéle
ne s’est pas entrainé sur cette
gamme de molécule. L'idée
est que le modele a une cer-
taine capacité de généralisa-
tion, qu'il est capable de traiter
des molécules qui ne sont pas
celles qu’il aurait vues lors
de son entrainement. Sinon,
d’ailleurs, il serait globale-
ment inutile, ce serait juste
de la mémorisation et non de
l"apprentissage. Ceci dit, la
capacité de généralisation du
modeéle reste limitée. S'il n'a
vu que des petites molécules
organiques et que je lui pré-
sente demain une grosse pro-
téine ou un matériau hybride
organique/inorganique, il ne
sera pas capable de correcte-
ment prédire ses propriétés.

algorithme

3. Un exemple personnel
d’intelligence artificielle
en chimie

3.1. Présentation de U'exemple

L'utilisation de ces modeéles
s'insére dans l'écosysteme

11. ML-trained model : modele de
Machine Learning entrainé.

bases de données
en ligne

données locales
ou de propriétés

]
données
¥
| fonctionnalisation |

processus d’'apprentissage

données d’entrée '*| motitzl:r%:;hme e

prédictions

Processus d’entrainement d'un algorithme. Reproduit de Machine
learning approaches for the prediction of materials properties
[https://doi.org/10.1063/5.0018384)

C-“- Data }) v g Modelsk:) = )

réserves

W*% S, x_f/
TEe

méta-données

o
Na g e

initiative du génome
des matériaux

4 Experiment —
HE =

Quantum g Nano 0M|cro 0Macro
) Simulation g

_
T

- w / Propriétés ciblées

The MG! and Al, 2018

Matériaux

Boucle d’obtention des propriétés des matériaux. Tiré de Materials
Genome Initiative & Artificial Intelligence @ NIST, James Warren.

plus large de la découverte
en chimie.

On présente ici un exemple
dans le domaine des matériaux
(Figure 11). Le travail s’insére
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Exemple : méta-matériaux mécaniques

« Certains matériaux ant des propriétés mécanigues anormales

dans un écosysteme plus large
d'innovation, dans le cadre
des matériaux ou l'on a déja
des données existantes qui
viennent soit de calculs anté-
rieurs, soit d'expériences qui

structure
cubique
JST

Des matériaux aux propriétés inhabituelles.

Exemple de la sphére avant et apres élongation. Hoberman Sphere,
images tirées du site du revendeur https://www.educationstation.ca/

ont été faites, de bases de don-
nées structurelles, de bases
de données de propriétés. Ces
bases de données s’integrent
dans une boucle de décou-
vertes, expériences, rationali-
sation, théories, suppositions,
hypotheéses, nouvelles expé-
riences et on recommence.
L'idée est d'utiliser les
méthodes d’apprentissage
pour pouvoir accélérer un peu
cette boucle.

Voici un exemple présenté
avec un peu plus de détails, qui
s’intéresse a la découverte de
l'utilisation de machine learning
pour la prédiction de matériaux
qu’on appelle méta-matériaux
mécaniques (Figure 12). Ce
sont des matériaux qui ont
une propriété mécanique
anormale, inhabituelle. Typi-
quement, quand vous prenez
un matériau et que vous l'éti-
rez, il est censé devenir un
peu plus fin dans les autres
directions par compensation.
Mais ce n'est pas le cas de tous
les matériaux. Les enfants
jouent pas mal avec des petits
modéles comme celui de la
Figure 13 ; celui-ci est appelé
un « Hoberman Sphere » et
lorsque l'on tire dans une
direction, ils s’étendent dans
toutes les autres directions'.

3.2. Rareté de cette matiére
cristalline

Cette propriété est rare dans
la matiére cristalline, et si l'on
regarde les matériaux connus,
on ne trouve que cing cristaux
qui ont cette propriété sur des
centaines de milliers de struc-
tures cristallines connues. On
s'est donc posé la question

12. JST : Type de structure d'une
zéolite, un type de minéral.



suivante : comment identifier
ces matériaux aux propriétés
dites « rares » ? Et puis peut-
étre en découvrir d'autres.
C'est une approche qui se préte
assez naturellement a 'utilisa-
tion des méthodes basées sur
les données, pour des bases
de structures de matériaux
inorganiques simples. Avec la
base qui s’appelle « Materials
Project » (Figure 14), on peut
trouver facilement et en accés
libre environ 133 000 struc-
tures inorganiques. Pour un
certain nombre de ces struc-
tures - 13 000, soit a peu prés
10 % de la base de données -
des propriétés mécaniques ont
été calculées.

3.3. Utilisation des données

Une des questions de base,
pour comprendre la méthode
est : peut-on utiliser ces don-
nées-la pour prédire des pro-
priétés mécaniques d'autres
matériaux ? Pour y répondre,
on prend toute la base de don-
nées, on considere les maté-
riaux pour lesquels on a des
informations mécaniques, on
effectue un entrainement et
on crée par machine learning
un prédicteur que l'on réap-
plique a toute la base de don-
nées complete. On peut alors
quantifier ces matériaux.

Sans aller dans le détail, on
peut intégrer ces méthodes
dansuneapproche a plus large
échelle. Plus précisément,

13. Matériau s'élargissant per-
pendiculairement a la direction
de l'étirement.

14. NLC ou compressibilité linéaire
négative, est la réaction d'un
matériau dont l'une au moins des
directions présente une expansion
Sous une compression mécanique
isotrope.

on se place entre la modéli-
sation classique, qui va étre
un peu imprécise pour des
propriétés qui dépendent
vraiment du détail de l'orga-
nisation microscopique, et
une approche de type chimie
quantique qui est tres pré-
cise et peut prédire les pro-
priétés des matériaux, mais
qui demande une quantité
de calculs importante et ne
peut donc pas étre utilisée
sur des milliers, des dizaines
de milliers, des centaines de
milliers de matériaux.

Essayons d'abord de contour-
ner une limitation du probléme
posé qui est que l'on cherche
a voir un phénomeéne rare
puisque j'ai trés peu de résul-
tats positifs pour beaucoup
de calculs ; c’est d’ailleurs
caractéristique du fait que ces
matériaux-la sont tres rares.
Pour contourner la limita-
tion, on peut partir d'une base
de données tres large d'un
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« On peut donc estimer sur ce jeu de données:
les méta-matériaux mécaniques sont rares, mais d quel point exactement ?
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Exemple : méta-matériaux mécaniques

« Materials Project : base de 133,691 structures inorganiques
« Données mécaniques {calculs DFT) pour 13,621 structures

0,3 % crystal avec une
auxeticité” compléte

anistropie
mécanique

% crystal avec compression
linéaire négative™

Chibani & Coudert, Chem. 5ci. 2019

Rareté des méta-matériaux mécaniques issus d'une base de données.

)
S
©
S
S

o
=]
©
4]
S
)
IS)
&
)
=
IS
IS)
¥)

I

o]
(%9}
<)

e]
IS)

<

~~—
£

n
8D

&

K9]

S

=
=
o
©
()
O
IS
)

Ayl

©
-~

=
()

o]
(9]
-~
Q
Q
O
S
S
8]
o
S
©
=

S
=
3]
S

3
c
-~
=

=




Chimie et intelligence artificielle

30

Exemple : méta-matériaux mécaniques

590,811 structures
hypothétiques issues
de Pophale et al.

de force

demi-million de structures
(Figure 15). Une premiére
exploration avec une modé-
lisation classique permet de
réduire ce nombre a 462 000,
ce qui reste important. On en
choisit aléatoirement qui ont
cette propriété ou pas cette
propriété prédite, puis on fait
des calculs tres précis sur
ce millier de matériaux. On
entrafne ainsi un prédicteur
puis on recommence.

3.4. Création de la boucle

La suite logique du travail est
de réappliquer le prédicteur
a toute la base, de prédire a
nouveau un certain nombre de
structures et de recommencer.
Cette technique de traitement
permet d'accélérer la boucle
de découverte de ces maté-
riaux « rares ». Cependant, la
précision finale du modele sur
ce probléme spécifique n'est
pas forcément tres élevée.

1.62,2(.8 stables
mécaniquement

machme
Icarnmg

Gail zc, Chibani & Coudert, Chem. Mater. 2020

Etapes de ['élaboration d’un prédicteur pour les méta-matériaux
mécaniques, paysan sur une botte de foin.

Le prédicteur qu'on a produit
au final a encore 50 % de faux
positifs, ce qui peut sembler
énorme et qui pour beaucoup
d’applications serait un « deal-
breaker™ » total. Mais ici,
comme on a des données ini-
tialement trés mal équilibrées
avec trés peu de matériaux,
avoir 50 % de faux positifs
n'est pas si grave, et certaine-
ment moins grave que d’avoir
de nombreux faux négatifs.
Ca veut déja dire qu'on peut
ensuite recaractériser la moi-
tié des matériaux qu’on trouve
par une autre méthode, qu'on a
déja bien accéléré la vitesse a
laquelle on a trouvé des maté-
riaux et réduit le nombre de
calculs qu’on veut faire.

Bases de données
disponibles et leurs
défauts

Base de données

Il'y aura beaucoup de compo-
sants moléculaires a discuter
a l'avenir, donc pour s’intéres-
ser spécifiquement aux maté-
riaux, on disposera de larges
bases de données. C'est pour
ca que ces méthodes basées
sur les données sont tres uti-
lisées aujourd’hui, et justifient
de grands espoirs dans la
recherche.

Le grand nombre de bases
de données qui existe vient
du processus académique de
publication qui exige depuis
longtemps que les matériaux
cristallins découverts et rap-
portés aient leurs structures
publiées.

Onadoncdes bases de données
de grandes quantités existantes,

15. Deal-breaker : rédhibitoire.



comme la Cambridge Structural
Database' qui est l'une des
plus grandes, ayant dépassé le
million de structures. Un pro-
cessus actuellement en ceuvre

est de les augmenter avec des
données issues de la chimie
théorique par calculs, pour
pouvoir a l'avenir améliorer les
méthodes prédites.

16. Cambridge Structural Database :
Base de données structurelle de
Cambridge.

Conclusion
Pour Uefficacité de Uapprentissage :
tous contre le biais de publication !

En conclusion, il est approprié de citer limpor-
tance d’'un « biais » qui apporte une limitation
intrinseéque a la qualité des bases de données
et limite donc la performance d’ensemble de
Uapproche des propriétés des matériaux par
machine learning.

Ce « biais » trés important est le biais de
publication, venant du fait que, dans les bases
de données, on ne trouve par nature que des
choses qui ont marché. Ceci vient du choix des
auteurs, mais a pour conséquence de diminuer
considérablement la puissance de la recherche
comme on l'a vu plus haut. Certains collegues
essaient de contourner ce biais en faisant
comprendre que l'on n'a pas, en chimie, assez
de données négatives publiées, accessibles,
disponibles aujourd’hui en chimie.

Si vous faites de la chimie qui rate, parlez-en
autour de vous et publiez-le. Vous ferez faire
un gros progrés aux méthodes d’intelligence
artificielle !
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Cintelligence

artificielle
comme Moteur
dans la recherche

- chimie

Professeur Carlo Adamo, Directeur de I’{nstitut de chimie des
sciences de la vie et de la santé de I'Ecole nationale supé-
rieure de Chimie ParisTech et du CNRS, membre de I'Institut

Universitaire de France, Paris.

’I Introduction :
la chimie, un espace
encore a explorer

Il existe encore un espace
chimique énorme que Ll'on
voudrait explorer de facon
efficace. Actuellement,
environ 350 000 produits
chimiques sont commerciali-
sés, mais on connait au total
20 000 000 molécules orga-
niques. Si on prend une seule
de ces molécules, comme
'hexane, et que l'on considere
les 150 substituants possibles

1. Déductif :

a la place des hydrogeénes, on
arrive a 1 030 molécules que
l'on pourrait créer.

L'exploration de cet espace
chimique peut étre faite dans
deux sens (Figure 1) :

- L'apprentissage déduc-
tif': la connaissance des lois
par modélisation permet de
générer lUinformation qui peut
générer des datas’.

qui procede par
déduction.
2. Datas : données.
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modélisation

généralisation

information contexte
mesures
données calculs

expérimentation

Schéma des types d'apprentissage.

Louts P. HAMMETT Vol. 50

[CowTRIsUTION FROM THE DEPAXTMENT OF CamMIsTRY, CoLvMBIa UNIvERSITY]

The Effect of upon the Reactions of Organic C:
3 Benzene Derivatives

By Louts P. HauMeTT

+30 E

K
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Fig. 1 - Relation entre log(K) et o pour différentes réactions (voir Tableau IlI).
La position et 'échelle des coordonnées sont arbitraires.

Extrait d'un article de Louis P. Hammett, introduisant la loi de Hammett
(de J. Am. Chem ; Soc. 59, 1937, 94), concernant [effet de la structure sur
les réactions de composés organiques dérivés du benzéne.

K = constante de réaction pour les benzénes substitués

K, = constante de réaction de référence

o = constante du substituant

p = constante de réaction.

La constante o dépend uniquement du substituant et la constante p
dépend uniquement du type de réaction. Une centaine de valeurs de ¢
tabulées pour les substituants para et méta, mais pas pour ortho [(a cause
des effets stériques).

- Ou vice-versa l'apprentis-
sage inductif® : & partir des
données expérimentales, on
géneére des informations pour
arriver a des lois générales.

Voyons quelques exemples
de questions que peuvent se
poser les chimistes.

1. Quelles sont les struc-
tures que je peux générer
pour améliorer les propriétés
d’une molécule déja connue ?
Puis-je synthétiser et produire
ces molécules ? L'intuition
chimique, donc lU'expérience
qu’on a comme expérimenta-
teur ou comme théoricien, est
un filtre important qui nous
aide beaucoup dans notre
recherche, mais la recherche
des relations entre structure
et propriétés est fondamen-
tale en chimie, notamment en
chimie physique pour répondre
a ce type de question.

La premiere relation entre
structure et propriété date de
1868, réalisée par Crum-Brown
et Fraser qui ont eu l'idée de
relier la structure d'une série
de dérivées de la strychnine*
a leur activité physiologique®.
Naturellement, ils imaginaient
qu’il existait une structure
mere, mais ils n’étaient pas
capables a l'époque de prouver

3. Inductif : qui procede par
induction (opération mentale qui
consiste a remonter des faits a la
loi, de cas particuliers a une pro-
position plus générale), opposé a
déduction.

4. La strychnine est une molécule
chimique, un alcaloide toxique
extrait de la noix vomique. Cette
substance est un poison.

5. La physiologie est la science
étudiant le fonctionnement d’un
organe ou d'un organisme vivant.



cette relation entre structure
et propriété.

2. Chercher la raison pour
pouvoir prédire. Un exemple
important de ce type de
démarche pour les chimistes
est la loi de Hammet (Figure 2)
qui date de 1937 et qui relie
par une fonction linéaire la
constante de vitesse® de réac-
tions de benzénes substitués
a la nature des substituants.
Cependant si la méthode fonc-
tionne tres bien pour des subs-
tituants en méta’ et en para,
elle ne fonctionne pas pour
des substituants en ortho, car
dans ce dernier cas les méca-
nismes de réaction sont plus
complexes.

C’est un exemple des limita-
tions que l'on peut avoir dans
ce type de relation et dans les
bases des données qui y sont
associées.

3. Un autre exemple qui
commence a entrer dans le
monde de UlA est le projet
Dendral. C’est une recherche
des années 1960, concue par
deux informaticiens, un bio-
logiste et un chimiste assez
connus. L'objectif de ce pro-
jet était d’analyser avec l'aide
de l'ordinateur des spectres
de masses®. C'est le premier

6. Grandeur caractérisant la
vitesse de réaction, dépendante
uniquement de la température.
7. Ortho, méta, para : désignation
de la position des substituants
secondaires par rapport a un
substituant principal sur un cycle
benzénique.

8. La spectrométrie de masse est
une technique d'analyse qui per-
met la détermination des masses
moléculaires des composés ana-
lysés ainsi que leur identification
et leur quantification.

projet connu d’intelligence
artificielle ou le travail du
chercheur est remplacé par
le travail de la machine, avec
une rapidité majeure mais
tout en gardant Uexpérience
et la précision que peut avoir
l'expérimentateur. Le but était
de créer un systeme expert
pour la connaissance d'un
cas spécifique : les spectres
de masse. A l'époque, on ne
disposait pas de beaucoup de
mémoire vive, 512 kilobytes,
et le colt des systémes était
autour de 30 000 $ par mois.

Le systéeme de fonctionnement
est présenté sur la Figure 3.
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Le terme DENDRAL vient de
dendron’, qui est un mot grec.
Ils utilisaient des motifs de
fragmentation™ qui venaient
de Uexpérience pour linput et
ils faisaient des suppositions
sous forme d’'arbres de déci-
sion (Figure 3) pour arriver, a
la fin, a interpréter le spectre.
L'étape importante était la
codification' de la structure
moléculaire, et cela reste tou-
jours un probleme : comment
expliquer a lordinateur la
structure de nos systemes ?

Lintelligence
artificielle au service
de la chimie

Le chapitre de Francois-Xavier
Couderc introduit le concept
d'intelligence artificielle. Le
machine learning'? est la tech-
nologie qui concerne les algo-
rithmes et les méthodes qui
utilisent une intelligence arti-
ficielle. Le deep learning' est
un sous-domaine du machine
learning. On peut espérer que
'IA, et les méthodes associées

9. Dendron : arbre en grec.

10. Input : représente 'ensemble
des données fournies en entrée
d'un programme informatique.
11. Codification : encoder linfor-
mation afin qu'un ordinateur
puisse la déchiffrer.

12. Le machine learning est un
sous-ensemble de lintelligence
artificielle (IA). Cette technologie
vise a apprendre aux machines a
tirer des enseignements des don-
nées et a s'améliorer avec l'expé-
rience, au lieu d'étre explicitement
programmeées pour le faire.

13. Le deep learning (ou « appren-
tissage profond ») est un sous-
domaine du machine learning,
lui-méme faisant partie de la
grande famille de lintelligence
artificielle. Il correspond a toutes
les techniques de réseaux de neu-
rones artificiels.

de machine learning, soient une
opportunité pour trouver de
nouvelles relations qui ont
jusqu’a maintenant échappé a
notre chere intuition chimique.
Des méthodes de machine lear-
ning sont présentées dans le
chapitre de Francois-Xavier
Couderc, elles sont nom-
breuses et les plus simples
sont des régressions linéaires
ou multilinéaires' ou de l'ana-
lyse comprenant principale-
ment des arbres de décision.
Beaucoup de chercheurs
chimistes ont utilisé au moins
une fois l'une de ces méthodes.

On peut utiliser U'IA pour beau-
coup de choses en chimie, par
exemple pour prédire des
propriétés moléculaires, pour
faire du design moléculaire,
du drug discovery'® pour mettre
au point des nouveaux médi-
caments, ou encore pour pré-
dire des produits ou faire de la
rétrosynthése'’. Elle est aussi
utilisée en chimie physique
pour prévoir des propriétés
thermodynamiques'®, des ph,
des coefficients de partition'?,

14. Régressions multilinéaires :
enchainement de  plusieurs
régressions linéaires.

15. Design moléculaire : confection
de molécules.

16. Drug discovery : conception,
découverte de médicaments.

17. Rétrosynthése : synthese a
partir du produit pour obtenir les
réactifs (méthode inverse d'une
synthése directe).

18. La thermodynamique est une
branche de la physique qui étudie
les propriétés des systémes ou
interviennent les notions de tem-
pérature et de chaleur.

19. Coefficients de partition : coef-
ficients de probabilité relatifs a une
fonction et décrivant la probabilité
d’avoir la molécule dans la confi-
guration définie par ladite fonction.
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Applications de 'IA en chimie moléculaire.

et en spectroscopies IR? ou
uv?,

L'IA permet aussi de prévoir
des propriétés liées au risque
ou a la toxicité, ou enfin des
propriétés de types biologiques
bien spécifiques comme des
concentrations dans des corps
humains.

Ces derniéres années, le
nombre de publications qui
associent le mot chimie aux
mots « machine learning »,
« intelligence artificielle » ou
«deep learning », a rapidement
augmenté. Cela concerne tous
les domaines de la chimie
(beaucoup en chimie analy-
tique, chimie physique, un peu
moins en chimie organique)
et sur des systéemes qui vont
des petites molécules, aux
alliages, ou aux polymeres,
pour citer quelques exemples.

2.1. Exemples d’application
de UlA en chimie moléculaire

L'IA permet de prédire des
propriétés, le produit d'une

20. IR : infrarouges.
21. UV : ultraviolets.

22. Descripteur :

synthese, et de faire du design
moléculaire ou de la rétrosyn-
thése (Figure 4).

En pharmacie UIA est utilisée
depuis de nombreuses années
pour découvrir de nouveaux
principes actifs.

C’est le cas par exemple dans
le domaine des antibiotiques
ou l'on utilise des méthodes
de machine learning avec des
descripteurs? qui fournissent
linformation chimique sur la
molécule. La premiere diffi-
culté est de trouver les des-
cripteurs les plus adaptés a la
propriété recherchée. Ensuite
le machine learning est utilisé
pour prévoir les activités.

On peut faire la méme chose
avec d'autres méthodes,
comme celle des réseaux de
neurones, en passant par une
représentation codifiée de la
molécule.

Pour illustrer lintérét de
ce type d'application, pre-
nons l'exemple (Figure 5) de
la découverte d'un nouvel

caractéristique
spécifique a une molécule.

H2N<STST\>-ND)

—

Exemple de machine learning
pour la découverte de nouveaux
antibiotiques : molécule.
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antibiotique, 'halicine, dans
lequel les méthodes de
machine learning ont été appli-
quées a une propriété spéci-
fique qui était U'inhibition de la
croissance d’E. coli®®. Ensuite,
les équipes de chercheurs ont
fait du screening® sur plus de
107 millions de molécules, ce
qui leur a permis de décou-
vrir une nouvelle molécule
qu’ils ont appelée halicine,
en Uhonneur de HAL qui était
U'ordinateur intelligent dans
'Odyssée de 'Espace. Ce qui
était intéressant, c’est qu'il
n'y avait, dans leur approche,
aucune supposition sur le
mode de fonctionnement des
médicaments ainsi que sur
attribution des groupements
chimiques. Ils ont finalement
trouvé une structure différente
de celles des antibiotiques
traditionnels. Cette nouvelle
molécule a priori fonctionne
bien pour différentes bactéries
et il semble que son méca-
nisme d’action soit lui aussi
compléetement différent de
celui des autres antibiotiques :
c’est une molécule qui va agir
sur le flux de protons a tra-
vers une membrane cellulaire.
L'halicine affiche une activité
bactéricide contre une large
gamme de pathogénes dont la
tuberculose mycobactérienne
et les bactéries résistantes aux
antibiotiques.

L'intelligence artificielle appa-
rait dans cet exemple comme
instrument de rupture par
rapport a l'expérience et a
Uintuition chimique et permet
d'étendre l'espace chimique.

23. E. coli : Escherichia coli est une
bactérie naturellement présente
dans la microflore digestive de
'Homme et des animaux a sang
chaud.

24. Screening : criblage.

Mais comme cela a été rap-
porté dans le chapitre de
Francois-Xavier Couderc, le
choix du dispositif sur lequel
on va appliquer la méthode de
machine learning est important,
notamment la définition et la
qualité de la propriété que l'on
va rechercher.

Applications de UIA en syn-
thése organique

L'IA a aussi été utilisée en
synthése et en rétrosynthese
organique afin de prédire les
produits de réaction selon les
réactifs ou agents de réac-
tion utilisés. Des méthodes
d’'apprentissage ont été mises
au point par exemple par le
MIT%, qui sont toujours des
méthodes de machine lear-
ning. On part des réactifs que
l'on doit codifier en termes
de graphes moléculaires, et
on leur associe une propriété
avec des réseaux de neurones.
Cela permet ensuite de faire
du screening avec de bons
résultats pour de nombreuses
réactions : des réactions orga-
nomagnésiennes, des halogé-
nations, etc. La qualité du
résultat varie un peu avec la
réaction. C'est trés précis pour
les couplages de Suzuki®, un
peu moins sur l'addition de
Grignard?’, mais ces méthodes

25. MIT : Massachusetts Institute
of Technology : Université presti-
gieuse américaine.

26. Réaction de Suzuki : réaction
chimique entre deux groupements
aryle (composés aromatiques).
27. Réaction de Grignard : réac-
tion d’addition entre un halogénure
organomagnésien et un composé
organique porteur d'un groupe
carbonyle, typiqguement un aldé-
hyde ou une cétone, pour donner
respectivement un alcool secon-
daire ou un alcool tertiaire.



restent tout de méme des
outils trés puissants (Figure é).

On peut aussi faire des
prédictions de régiose-
lectivité®, dans lesquelles
on couple par exemple des
méthodes de machine lear-
ning avec des méthodes de
chimie computationnelle?’
plus traditionnelles. On peut
citer des méthodes qui sont
basées sur la théorie de la
fonctionnelle de la densité™,
donc sur les propriétés de

28. Régiosélectivité : une réaction
chimique est dite régiosélective si
lun des réactifs ou des intermé-
diaires réactionnels réagit préfé-
rentiellement avec certains sites
d’un autre réactif parmi plusieurs
possibilités. On obtient ainsi plu-
sieurs isomeéres d'une molécule.
29. Chimie computationnelle
étude de la chimie a l'aide de loutil
informatique.

30. Théorie de la fonctionnelle
de la densité : méthode de calcul
quantique permettant l'étude de la
structure électronique, en principe
de maniére exacte.

la structure électronique, ou
encore basées sur la régio-
sélectivité. On obtient alors
des prédictions plus précises,
autour de 90 %.

2.2. L'intelligence artificielle
au service de lUindustrie

Régulation Reach : ces
méthodes de machine learning
introduites a différents niveaux
ont dépassé le contexte acadé-
mique mais aussi le contexte
industriel pour arriver au
niveau de la réglementation
européenne. Si on prend par
exemple la réglementation
REACH?®*, ony trouve la promo-
tion de méthodes alternatives
a Uexpérimentation animale.
L'idée est de mettre sur le

31. REACH : REACH est un regle-
ment européen entré en vigueur
en 2007 pour sécuriser la fabri-
cation et lutilisation des subs-
tances chimiques dans lindustrie
européenne.

cauplage de Suzulki Miyaura

addition de Grignard
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méme niveau les résultats
expérimentaux et ceux obtenus
avec des méthodes théoriques.
L'une de ces méthodes est la
méthode QSAR®*? (Figure 7) de
modélisation semi-empirique
qui traite les prédictions
entre structure et activité.
Une seconde méthode est la
méthode SAR® qui est choi-
sie avec des critéres scienti-
fiqgues incluant une demande
d'applicabilité définie, une cer-
taine robustesse ainsi que des
objectifs finaux définis. Il est
intéressant de remarquer que
les criteres scientifiques ont

32. QSAR : la modélisation semi-
empirique  QSAR  (Quantitative
Structure Activity Relationship) a
comme objectif la prédiction des
effets d'une variation de la struc-
ture moléculaire sur lactivité bio-
logique.

33. SAR : la méthode est la méme
que la méthode QSAR sans l'aspect
quantitatif.

été définis par LOECD* ily a
des années.

La boite a outil QSAR a été
financée par 'OECD et UECHA®
et consiste en une compilation
de toutes ces méthodes et fait
le lien avec l'approche plus
traditionnelle de la chimie
computationnelle qui utilise
les méthodes développées en
chimie théorique.

L'utilisation conjointe de la
chimie théorique et de U'lA est
efficace dans trois domaines :

- Donnerdes informations sur
les mécanismes qui sont sous-
jacents a des relations que l'on
trouve a un niveau de UIA.

34. OECD : l'Organisation de coo-
pération et de développement
économiques (OCDE]) est une orga-
nisation internationale qui ceuvre
pour la mise en place de politiques
meilleures pour une vie meilleure.
35. ECHA : Agence européenne des
produits chimiques.

Satisfait les
principes de I'OCDE

les résultats doivent
&tre documentes dans
le format approprié

madéle QSAR
applicable au

€sultats
QSAR
fiables

méthodes OSAR
scientifiquement
valables

recherché

Modeéle Q5AR pertinent paur
les buts régulatoires

produit chimique

domaine d'applicahbilité :

la portée maodéle est-il
pertinent pour la

substance concernée ?

Critére d'évaluation
REACH

Utilisation des méthodes QSAR.



- Alimenter UIA a travers des
bases de données des des-
cripteurs.

- Utiliser UIA pour des nou-
velles méthodes de chimie
théorique.

Prenons quelques exemples.

Information sur les
mécanismes réactionnels

La Figure 8 est 'exemple d'un
travail réalisé il y a plusieurs
années sur les propriétés
explosives, ayant pour objec-
tif la recherche d'un méca-
nisme de réaction, en utilisant
conjointement la chimie com-
putationnelle et UlA.

Les propriétés explosives
sont des propriétés macros-
copiques importantes pour
REACH. Par exemple, dans
le cas des composés nitrés

du benzéne, on peut avoir des
relations simples linéaires
du méme type que la loi de
Hammett entre les proprié-
tés explosives et la nature
des substituants. Ces rela-
tions sont valables pour des
substitutions méta et para des
cycles du benzene, mais en
ortho on n'a pas la méme pré-
cision parce que le mécanisme
réactionnel est différent.

Une analyse avec les outils de
la chimie computationnelle va
permettre de comprendre les
relations que l'on trouve avec
des méthodes d’intelligence
artificielle.

Couplage de U'lA et de la chimie
computationnelle classique

Les méthodes de la chimie
computationnelle clas-
sique (chimie théorique et
chimie quantique) peuvent

Propriétés explosives (annexe VIl REACH) :
Oy Chaleur de décomposition
A,
j Y"L - AHge e = -16.9 EA+ 18.1 0 -3.6 AE 4. M= + 263.8
'n,i:; R
R=NC,, CH,, MH,. COH0H, OF. 01 ne fonctionne pas pour les molécules
substituées en position ortho ?
s HEH Oy
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i ;- ELA | sam,
a B s 152 e
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Experimental

ortho: un mécanisme de
décomposition complexe

Mécanisme de réaction par ['association de la chimie computationnelle et de lintelligence artificielle dans le cas

des propriétés explosives de composés nitrés du benzéne :

- haut : un modéle QSAR capable de prédire la chaleur de décomposition pour les composés substitués
en position méta et para, mais qui ne fonctionne pas pour les molécules substituées en position ortho ;
- bas : mécanisme de décomposition de composés substitués en ortho [ortho-nitrotoluéne].
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étre utilisées pour créer des
bases de données a partir de
descripteurs complétement
théoriques, liés a la structure
électronique des molécules.
Naturellement, la rapidité et
'homogénéité de la base de
données ainsi créée seront
Uintérét principal. Mais la
limite de cette méthode arrive
quand on se demande si le
résultat obtenu permet de syn-
thétiser ou non une nouvelle
molécule. Il faudrait introduire
des critéres de synthétisabi-
lité, mais c’est quelque chose
qui n’est pas évident a réaliser.
La théorie de la fonctionnelle
de la densité est la méthode
la plus utilisée en chimie
théorique dans laquelle on
cherche arelier les propriétés
des molécules a leurs struc-
tures électroniques, comme

E[p]=T,[p]+V.

(ol vz o]+ E. (o]

Breve introduction a la théorie de la fonctionnelle de la densité : la théorie
de la fonctionnelle de la densité [DFT] est une méthode de chimie
théorique utilisée en physique et en chimie pour étudier la structure
électronique des atomes, des molécules et des phases condensées.

La DFT en tant qu'approche chimique : la connaissance de la densité
électronique (p] est tout ce qui est nécessaire pour une détermination
compléte de l'énergie et de toutes les propriétés moléculaires. La DFT
moderne est fondée sur l'approche proposée par Kohn, prix Nobel

en Chimie en 1998.

Note : fonctionnelle en mathématique est une « fonction d’une fonction ».

U'énergie, qui est une fonction
de la densité électronique. Ce
sont des méthodes qui ont été
introduites par Kohn et Sham?*
(Figure 9) il y a quelques
années. Cependant, dans tous
les travaux réalisés, il nous
manque un petit morceau
pour obtenir l'énergie exacte
du systéme et pour avoir la
relation exacte entre l'énergie
et les autres propriétés de la
densité électronique.

Pour combler cette lacune, on
peutimaginer d'utiliser U'intel-
ligence artificielle au niveau
de la modélisation. Le nombre
d'articles publiés ou le terme
« théorie de la fonctionnelle
de la densité » et « machine
learning » sont associés, a aug-
menté rapidement ces der-
niéres années.

L'utilisation des méthodes de
UIA pour définir le petit mor-
ceau d’Energie qui manque
au niveau de la théorie de la
fonctionnelle de la densité
(le terme Exc dans l'équation
dans la Figure 9) a été réalisée
par une équipe de DeeperMind
(une société de Google], U'uni-
versité de Madrid et le Max
Planck Institute. La Figure 10
est un graphique qu’on aime
bien montrer entre théori-
ciens : en ordonnée figure l'er-
reur sur 'énergie de réaction
pour une série de systemes
(base de données GMTKN55),
en kcal/mol. Les acronymes
GGA, méta-GGA et hybrides
représentent des méthodes
«traditionnelles » de la chimie
computationelle (méthodes
DFT) et le label DM21 repré-
sente les résultats obtenus

36. Kohn et Sham : deux scien-
tifiques ayant effectué des
recherches sur la théorie de la
fonctionnelle de la densité.



avec la méthode produite
avec cette approche de UIA
(méthode DeeperMind21). On
voit bien qu’on obtient un joli
complément de la modélisa-
tion un peu plus traditionnelle.

Cependant, il y a donc encore
un peu de travail a faire mais
ces modeles sont assez hau-
tement compétitifs dans
leur domaine d’applicabilité.
Comme exemple, la Figure 11
présente l'application de cette
méthode a des systémes
chimiques trés simples, des
agrégats de molécules d'eau
plus ou moins protonées. En
bleu, est représentée l'erreur
sur l'énergie de linteraction
des molécules dans des petits
agrégats obtenue avec les
méthodes DeeperMind21, et,
en rouge et vert, celles issues
des méthodes plus tradition-
nelles de chimie computatio-
nelle. Les grandes variations
que l'on peut observer pour
les données obtenues avec la
méthode DM212 (ligne verte)
indiquent qu’il y a encore un
peu de travail a faire, mais ces
modeles basées sur U'lA sont
assez hautement compétitifs.

erreur absolue moyenne (kcal/mal)

meta-GGA hybrid DM21
Méthodes DFT

Performances de différentes méthodes DFT : le label DM21 fait référence
a la méthode obtenue avec Al, tandis que les autres résultats ont été
obtenus avec des méthodes plus traditionnelles. Données extraites de :
Science 2021, 374, 1385-1389.
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Conclusion

Des méthodes appropriées d’intelligence artifi-
cielle, au sens bien créées et bien pensées, sont
donc une belle opportunité et méme un défi en
chimie. Elles vont nous permettre d'accélérer
le processus de recherche (Figure 1), d’explo-
rer une nouvelle voie. Elles sont assez complé-
mentaires a d’autres types d’approche in silico”
plus traditionnelles, mais, en méme temps,
il ne faut pas oublier que ces méthodes d’'IA
demandent des compétences spécifiques.
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Description de Uapport

de UIA pour la préparation
et la caractérisation

de matériaux pour la santeé

Sylvie Bégin-Colin, Professeur et ancienne directrice de 'ECPM,
Université de Strasbourg (activités de recherche a I'Institut
de Physique et Chimie des Matériaux de Strasbourg, CNRS-
UNISTRA UMR7504).

Loic Jierry, Professeur a 'ECPM, Université de Strasbourg
(activités de recherche Institut Charles Sadron, CNRS-UPRZ22).

Sylvie BEGIN-COLIN a obtenu en 1992 un doctorat a I'Université
de Nancy dans le domaine de la science du génie des matériaux,
puis a été 11 ans chargée de recherche au CNRS dans cette
méme discipline a I'Ecole des Mines de Nancy. Elle devient en
2003 Professeur a I'Ecole européenne de Chimie Polymeéres
et Matériaux (ECPM) de I'Université de Strasbourg dont elle a
assuré la direction entre 2014 et 2021. Elle effectue son activité
de recherche au sein de I'Institut de Physique et de Chimie des
Matériaux de Strasbourg. Son activité porte sur la synthese, la
fonctionnalisation et la structuration de nanoparticules d’oxydes
pour des applications en santé, énergie et environnement.

Loic JIERRY devient docteur de I’'Université de Strasbourg en
chimie organique, en 2003. Il a été attaché temporaire d’ensei-
gnement et recherche au sein du laboratoire du Professeur
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Jean-Marie Lehn a I'ISIS" en 2004, puis a I'Ecole Normale
Supérieure de Lyon en 2007. Entre 2005 et 2007, il a été chef de
projets dans les entreprises MENARINI et ALSACHIM. Il rejoint
I'ECPM en 2009 en tant que Maitre de Conférences et devient
Professeur en 2018 ou il a mis en place et codirige actuellement
avec Sylvie BEGIN-COLIN la Majeure Chimie et Intelligence
Atrtificielle (Chimie&IA).

Introduction au chapitre

La premiére partie du chapitre (auteur Loic Jierry) traite de la
mise en place d'une formation pédagogique unique, conduite
par U'ECPM a U'Université de Strasbourg sur la formation d’une
promotion d’ingénieurs chimistes spécialisés dans l'utilisation
de lintelligence artificielle en chimie. La structure pédagogique
en cause s’intitule « Majeure Chimie&IA ».

La seconde partie (autrice Sylvie Begin-Colin] présente de
facon détaillée les travaux de son équipe utilisant Uintelligence
artificielle pour controler la synthése de nanoparticules de
différentes formes développées comme agents de diagnostic et
thérapie pour le traitement de cancer. La réputation ancienne de
«problémes impossibles » a été battue en bréche par le recours
judicieux a UlA.

Premiére partie
Présentation de la Majeure Chimie&IA de 'ECPM

Introduction UECPM, ainsi que celle d'an-
ciens éléves. S'il est vrai que la
presse « grand public » relaye
régulierement les miracles
accomplis par les IA, ces der-
niéres constituent également
des outils de choix dans les
activités de recherche acadé-
mique mais aussi en R&D dans
Lamise en place de cette nou- g5 entreprises. L'objectif de
velle Majeure Chimie&IAestle  cette premiére intervention est
fruit d’'une longue réflexion d_e de définir le besoin et le posi-
la part de groupes de travail  tjonnement d'un nouveau profil
spécifiques, alimentée par la d'ingénieur chimiste, compé-
consultation d'acteurs indus-  tant en science des données,
triels partenaires de l'école ou o herché par les entreprises
impliqués dans le Conseil de 4, monde de la chimie. Quel

est son role et les connais-
1. Institut de Science et d’'Ingénie- sancels/competences qu'il doit
rie Supramoléculaires, Laboratoire posséder pour exercer ses

de Chimie Supramoléculaire, basé fonctions ? Quels enseigne-
a lUniversité de Strasbourg/CNRS.  ments et sous quelle forme

Cette premiere partie présente
la Majeure Chimie&IA, qui a
été mise en place en 2019 a
UEcole européenne de Chimie
Polymeéres et Matériaux de
Strasbourg sous la direction
de Sylvie Bégin-Colin.



doivent-ils lui étre dispensés
pour assurer une formation
adéquate de haut niveau et
ainsi répondre aux besoins des
entreprises de la chimie ?

Pourquoi une nouvelle
Majeure a 'TECPM ?

Cela fait quelques années
maintenant que lintérét de
UIA est apparu dans certains
domaines de recherche,
comme celui des sciences
analytiques, oU l'acquisition
de grandes quantités de don-
nées est relativement aisée.
Ainsi, on a vu apparaitre dans
les titres d’articles scien-
tifiques de plus en plus de
termes tels que « machine
learning? », « deep learning® »,
ou « réseaux de neurones® ».
Aujourd’hui, les outils pro-
posés par UIA, sont présents
dans tous les domaines de la
recherche en chimie, ce qui
représente une petite révolu-
tion dans nos laboratoires. A
l'ECPM, comme dans d’autres
écoles d'ingénieurs chimistes,
une cellule de veille scrute
les nouvelles évolutions dans
l'industrie, les différentes
offres d’emploi ou de stage,
afin de toujours adapter au
mieux notre enseignement
aux besoins de l'entreprise et
si possible les anticiper. Dans

2. Domaine scientifique qui est
considéré comme une sous-caté-
gorie de lintelligence artificielle,
consiste a laisser des algorithmes
découvrir des modeles dans les
ensembles de données.

3. Technologie principale du
machine learning, algorithmes
capables de mimer les actions
du cerveau humain grace a des
réseaux de neurones artificiels.
4. Ensemble organisé de neurones
interconnectés permettant la réso-
lution de problémes complexes.

des grands groupes de chimie,
comme MICHELIN, SOLVAY ou
NOVARTIS, des propositions
d’embauche ou de stage ont
été publiées mentionnant le
besoin de compétences en IA,
mais une ambiguité demeurait
car ces profils combinaient des
compétences qui semblaient a
priori trés éloignées : s’agis-
sait-il de propositions a l'at-
tention de chimistes ou de
« data scientists » ?

Ainsi, au cours de l'année
2017-2018, nous nous sommes
donc demandés si le moment
n'était pas venu de former
des ingénieurs chimistes a
UIA, leur conférant ainsi des
connaissances et des com-
pétences solides en sciences
des données. Pour répondre
a cette question, nous nous
sommes entretenus avec de
nombreux anciens éléves qui
occupent actuellement des
postes a responsabilité dans
diverses entreprises de la
chimie, et nous avons égale-
ment consulté les membres
industriels du Conseil de
L'ECPM. C’est précisément a
cette période, que des acteurs
industriels se sont adressés
a la direction de l'école pour
leur faire part de leur besoin
avenir d'ingénieurs chimistes
maitrisant les nouveaux outils
numériques tels que les
«|As ». Le premier d’entre eux
est Philippe Robin, qui dirige
la société ALYSOPHIL®, une
entreprise spécialisée dans le
développement de procédé de
production chimique en flux
continu controlé et optimisé

5. ALYSOPHIL est une société qui
développe un nouveau concept de
chimie industrielle pour la produc-
tion de molécules a haute valeur
ajoutée en combinant la chimie en
flux et lintelligence artificielle.
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par U'IA. Sa venue et ses pro-
pos nous ont confortés dans la
pertinence de notre réflexion
en nous interpellant : « Est-ce
que vous étes conscients
qu’aujourd’hui dans l'entre-
prise, on a certes besoin de
chimistes, mais on a besoin de
chimistes qui ont des compé-
tences en |A, qui savent ce que
c’est et qui savent l'utiliser 7 »
Il s’agit d’'un métier nouveau
pour une position nouvelle au
sein des entreprises. Ces dis-
cussions nous ont poussés a
poursuivre et intensifier notre
réflexion. Nous avons conti-
nué a travailler et a échan-
ger avec d'autres entreprises
comme CHEMINTELLIGENCE,
MAYFAIR VILLAGE, L'OREAL
ou MANE.

En début d'année 2019, la
célébration des 100 ans de
UECPM conviant l'ensemble
des éléves de toutes les pro-
motions précédentes a ras-
semblé énormément d’anciens
éléves, ce quiareprésenté une
occasion unique de les inter-
roger a travers un question-
naire leur demandant, entre
autres : « Vous semble-t-il
important d’intégrer des outils

M Qui

B Non

Statistiques des réponses des anciens éléves de 'ECPM a la question :
« Est-ce qu'il est important selon vous d'intégrer des outils de sciences
des données dans la formation de l'ingénieur chimiste a [ECPM ? ».
Question posée lors de la célébration des 100 ans de 'ECPM, en début
d’année 2019 [bleu = OUI ; orange = NON ; gris = sans opinion).

de sciences des données dans
la formation de l'ingénieur
chimiste a UECPM ? ». Bien
entendu, nous nous attendions
a une réponse majoritairement
affirmative, mais nous n’ima-
ginions pas que celle-ci serait
a hauteur de 93 % (Figure 1) !
Un questionnaire plus com-
plet a ensuite été envoyé a nos
anciens éléves, ce qui nous a
tout d'abord conforté dans la
nécessité d'une formation a
UIA pour nos éléves ingénieurs,
mais aussi apporté des pre-
miers éléments d'informations
précis sur les réels besoins
des entreprises. Le besoin
de ce nouveau profil d’ingé-
nieur, déja en 2019, nous est
apparu évident, et nous avons
ainsi anticipé que ce besoin
allait s'intensifier. Il était donc
nécessaire que U'ECPM non
seulement forme ses éleves
aux outils de U'IA mais réa-
gisse aussi en proposant une
nouvelle offre de formation en
adéquation avec les attentes
industrielles. Ainsi, nous avons
entamé une course contre la
montre pour pouvoir proposer
une formation en chimie et |A
adéquate, qui ouvrirait des la
rentrée universitaire 2019-
2020, soit quelques mois plus
tard.

Positionnement

de lingénieur
chimiste compétent en
science des données au
sein des entreprises de
la chimie et compétences
ciblées

Un aspect important a émergé
trés rapidement de nos consul-
tations : cet ingénieur compé-
tent en science des données
sera avant tout un chimiste
et non un data scientist. Il



doit étre en mesure de com-
prendre parfaitement la nature
des données qu’il manipule et
savoir comment les exploiter.
L'ingénieur chimiste compé-
tent en science des données
doit pouvoir parfaitement s’in-
tégrer dans des équipes de
R&D&l et dans celles dédiées a
'exploitation des outils numé-
riques.

Nous avons établi les prin-
cipales compétences de ce
nouveau profil d'ingénieur a
linterface de la chimie et de
la science des données :

¢ Concevoir des cibles molé-
culaires, macromoléculaires
ou de formulations originales
et des nanomatériaux hybrides
nouveaux.

¢ Prédire les propriétés d'une
molécule, d'un matériau, d'un
polymeére, d'une formulation.

e Optimiser une formulation
de matériaux moléculaires ou
inorganiques ou hybrides pour
cibler des propriétés.

e Piloter des procédés de
production pour optimiser les
paramétres de synthese.

Que doit-il savoir
faire et comment
le former ?

3.1. Programme
d’enseignement

Nous avons établi la nécessité
de dispenser des bases solides
en programmation dans diffé-
rents principaux langages. Les
éléves qui integrent 'ECPM
ont déja quelques notions
en langage Python et il est
essentiel de consolider et
d'approfondir la maitrise de
celui-ciainsi que de les former

a d’autres langages comme
le langage R. En plus de ces
langages de programmation,
les éléves doivent maitriser
des logiciels comme Knime
ou Matlab ainsi que l'utilisa-
tion de logiciels d'interpréta-
tion de données généralement
multidimensionnelles comme
WEKA ou encore ISIDA. Nous
ne visons pas de former les
éleves a Ll'établissement
d'algorithmes complexes,
mais souhaitons qu’ils soient
capables de trouver et d’uti-
liser des algorithmes déja
existants. En effet, beaucoup
d’algorithmes sont accessibles
et leur nombre ne fait que
croitre. Certes, connaitre des
langages de programmation,
des logiciels de visualisation,
maftriser l'utilisation d’algo-
rithmes sont des éléments de
formation importants, mais le
plus important réside dans la
capacité a construire une base
de données fiables a partir
de données expérimentales
acquises dans l'entreprise
mais aussi a partir de bases
de données chimiques exis-
tantes (PubChem, SciFinder...).
Ce nouvel ingénieur chimiste
doit savoir ou sont ces bases
de données, savoir les extraire
des données variées, nettoyer
ces données et vérifier leur
fiabilité.

Ces savoir-faire de base
ont tout d'abord été visés
en termes de formation.
Rappelons encore que nous
souhaitons former avant tout
des ingénieurs chimistes, pas
des statisticiens, ni des infor-
maticiens. L'étape suivante a
été d'intégrer cette formation
en |A dans l'ensemble des
enseignements dispensés a
UECPM, sans altérer la qualité
de la formation en chimie.

S
Q
(@)
u
()
o]
X
o3
L
£
=
(@)
2
S
D
T
=
8
()
o]
=
2
-~
g
i<
()
3
o
Q.




Chimie et intelligence artificielle

52

3.2. Dispense de U'lA aux
éléves ingénieurs de 'ECPM
- Création de la nouvelle
Majeure Chimie&IA en
septembre 2019

De notre travail de prospection
en amont est ressorti que l'ap-
prentissage des sciences des
données nécessite de la pra-
tique qui s’acquiert principale-
ment au cours de travaux par
projets. C'est un apprentissage
long, qui ne peut prendre la
forme d’un cours de quelques
dizaines d’'heures dispensé en
fin de formation. D’'autre part,
U'enseignant/encadrant doit
étre chimiste a la base, afin
de pouvoir illustrer au mieux
l'intérét de son enseignement.

Il était donc important de
trouver un nombre consé-
quent d’heures disponibles
pour l'enseignement en
science des données, étalées
dans le temps, dispensées par
des enseignants chimistes et
compétents dans l'utilisation
des outils numériques. Sans
porter atteinte a la qualité
de la formation d’ingénieur
chimiste dispensée a 'ECPM.

Pour remplir ce cahier des
charges, nous avons mis a pro-
fit une des particularités de
UECPM, qui est celle d'inclure
un grand nombre d'heures
de travaux pratiques (TP). En
effet, des leur intégration en
premiére année a U'ECPM et
jusqu'alafin de la 2°année, les
éleves suivent en moyenne et
de facon alternée, une semaine
de cours et une semaine de
TP. Nous avons décidé que
des éleves appelés a étre for-
més aux sciences des don-
nées suivraient uniquement
des TP dits « de base » (soit
un total de 8 semaines) mais

qu’'ensuite ces semaines de
TP seraient dédiées a l'ensei-
gnement de UlA : uningénieur
chimiste formé par U'lA quand
les autres majeures forment
des ingénieurs chimistes par
U'expérimentation.

Le profil d’'enseignants com-
pétents a la fois en chimie et
en science des données était
aussi rare au moment de la
création de cette Majeure
que les ingénieurs présen-
tant le profil que nous sou-
haitions former. Notre étude
prospective nous avait permis
d’identifier un ensemble d’en-
treprises, qui étaient prétes
a nous aider dans cette mis-
sion de formation en se pro-
posant d'intervenir. Parmi ces
entreprises, nous avons pu
compter tout d'abord et sur-
tout sur ALYSOPHIL dirigée
par Philippe Robin, puis sur
CHEMINTELLIGENCE diri-
gée par Thomas Galeandro,
Alexandre Bouqueau (un
Alumni de chez MANNE)
et ensuite sur l'entreprise
MAYFAIR VILLAGE avec
Christophe Wilmort, égale-
ment un de nos Alumni. Ils
nous ont tous beaucoup aidés
dans la phase de construction
des enseignements et inter-
viennent également dans la
formation aupres des éleves.
Des enseignants du Master
Chemoinformatique de la
Faculté de chimie de 'Univer-
sité de Strasbourg, co-dirigé
par le Docteur Gilles Marcou,
et des enseignants de "école
Télécom Physique Strasbourg
interviennent également dans
des enseignements trés spéci-
fiques de science des données.
Par ailleurs, nous bénéficions
du soutien d'Alsace Tech
(regroupement des écoles



d’ingénieurs, en management
et architecture d’Alsace) pour
tout ce qui va étre accultura-
tion a U'lA pour 'ensemble des
éleves de l'école.

La formation d'ingénieur ECPM
standard s'étend sur trois
années a partir de BAC + 2
(Figure 2). Au cours de ces
3 années, les éleves suivent
un tronc commun de chimie
pour acquérir les bases en
chimie moléculaire, sciences
analytiques, ingénierie des
polymeéres et « matériaux et
nanosciences ». A partir du
milieu de la deuxiéme année,
les éléves sont invités a choisir
ce qu’'on appelle une majeure
expérimentale qui peut étre
chimie moléculaire, ingénie-
rie des polymeéres, matériaux
de fonction et nanosciences et
sciences analytiques. Ils sont
ainsi divisés en 4 majeures, ce
qui fait en moyenne 25 éléeves
par majeure.

Conscients de la nécessité de
commencer la formation spé-
cifique en science des données
trés tot dans le cursus ingé-
nieur, en particulier parce que
les enseignements par projet
requiérent de s'étaler sur plu-
sieurs semaines, nous avons
décidé d'ouvrir aux éléves la
Majeure Chimie&IA dés la fin
du premier semestre de la
17 année (Figure 2). A la fin du
1" semestre de la 2° année,
les éléves de cette Majeure
Chimie&IA vont, comme les
autres, étre invités a choisir
une majeure « expérimen-
tale » en méme temps que
l"enseignement de science
des données : ils suivront tous
les mémes enseignements de
chimie (cours, travaux diri-
gés, projets) que les éléves
qui ne suivent pas la Majeure
Chimie&IA ; en revanche, ils

n‘assisteront pas aux travaux
pratiques en chimie a partir
du 2° semestre de la 1™ année.
Mais ils effectuent un stage
en laboratoire de 6 semaines
lors de la 2° année au cours
duquel ils peuvent choisir de
revenir a l'expérimentation ou
combiner les deux : expéri-
mentation et IA. Les éléves de
cette Majeure effectuent les
mémes stages et projets que
les autres éléves. Ils peuvent
choisir d’effectuer un stage de
1" année qui est soit l'inter-
face de U'lA et de la chimie ou
un stage purement « chimie ».
Pour les stages de 2° année et
de 3 année, les éléves doivent
choisir une thématique spéci-
fique « A et chimie ». Ils par-
ticipent également a un projet
éleve entreprise en 2° année
qui s'étale sur 6 mois et traite
d'une problématique indus-
trielle « Chimie et 1A ».

1°"année
I

25M¢ année

. 3% année
-

[ Chimle & Intelligence Artificlelle ( 30 mals de formatlon )

Chimie Moléculaire

Ingénierie des Polyméres

Matériaux de Fonction & Nanosciences
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Technicien it

@
=] o s
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Représentation schématique de la formation d’ingénieur chimiste
a 'ECPM, et implémentation de la nouvelle Majeure Chimie&IA.
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Enseignements

dispensés au sein de
la formation en Majeure
Chimie&IA

4.1. Enseignements
dispensés en premiere année

Voici une breve description des
différents enseignements que
U'on dispense a l'école. En pre-
miére année, les éléves suivent
a partir du second semestre :

e Un enseignement d’Intro-
duction a la science des don-
nées ou ils vont revoir les
bases de la programmation
en langage Python, des études
statistiques, de la modélisation
et introduction aux bases de
données générales.

¢ Un enseignement « Chemical
Databases » en anglais sur la
construction de bases de don-
nées chimiques fiables.

e Un cours d’introduction au
« Machine Learning » et aux
différents modeles utilisés,
appliqués a la chimie.

e Une introduction aux
Systémes d’exploitation,
Linux et autres.

e Un renforcement en
Mathématiques avec beau-
coup de notions de statis-
tiques et une introduction au
langage R.

Les éléves assistent égale-
ment régulierement a des
conférences industrielles et
chaque année, des conféren-
ciers sont invités pour sensi-
biliser les éléves a l'intérét de
U'IA en chimie.

4.2. Enseignements dispensés
en deuxiéme année

La formation en deuxieme
année s’intensifie avec de
nombreux enseignements :

e Des enseignements de
« Data Mining » ou on poursuit
tout ce qui est exploitation de
« Machine Learning », arbre
de décision, réseau de neu-
rones, etc.

e Un approfondissement
conséquent de l'enseignement
sur les modeles prédictifs et
sur les algorithmes d'optimi-
sation.

e Un cours de renforcement
en Python.

e Un cours dédié au traitement
d’images et a Matlab.

e Un module trés important
de modélisation moléculaire,
DFT¢ ; il s'agit de branches
de la chimie qui générent
des données tres utiles pour
le développement d'outils a
base d'IA.

e Un cours d'approfondisse-
ment en Langage R.

e Une mission industrielle.
Il s’agit d’un projet proposé
par unindustriel ou des éléves
de la Majeure Chimie&IA vont
répondre a une problématique
réelle.

¢ e stage de deuxiéme année
(4-5 mois) ou les éléves vont
obligatoirement choisir un
stage a l'interface de la chimie
et de U'lA.

* 6 semaines de « TP Projet
Recherche IA » en chimie et
IA qui ont lieu dans les labora-
toires de l'école. Dans le cadre
de ces 6 semaines, l'éléeve va
travailler avec un tuteur expé-
rimental au sein du laboratoire
mais il travaillera également
avec un tuteur « IA ».

6. Density Functional Theory : théo-
rie de la fonctionnelle de la den-
sité, méthode de calcul quantique
permettant l'étude de la structure
électronique.



4.3. Enseignements
dispensés en troisieme
année

Pendant la troisieme année,
trois enseignements sont
prévus pour le moment, mais
d'autres devraient compléter
cette premiere liste tres rapi-
dement :

e Approfondissement du lan-
gage Python.

e Utilisation d’outils de type
« Deep Learning » en chimie.

e Enseignements spécifiques
au traitement du signal.

La troisieme année a l'école
peut se dérouler suivant dif-
férents parcours au choix
pour les éléves de la Majeure
Chimie&lA :

e Cursus standard de l'école et
réalisation d’un stage de 6 mois
a partir de fin janvier dans le
domaine de la chimie et de UlA.

¢ 3° année en contrat de pro-
fessionnalisation dans une
entreprise (alternance en
entreprise et a 'ECPM].

e 3° année en contrat de
professionnalisation « aug-
menté » dans une entreprise
avec « coaching » par l'en-
treprise Mayfair Village. Ce
contrat de professionnalisation
«augmenté » permet a l'éleve
de bénéficier d'une supervision
tripartite entre un superviseur
de 'ECPM, un tuteur dans l'en-
treprise d'accueil et un tuteur
de U'entreprise Mayfair qui va
le guider au sein de l'entre-
prise sur le projet Chimie et IA
qui lui a été confié.

e 3° année en master de
Chemoinformatique a l'Uni-
versité de Strasbourg.

¢ 3°année dans une université
étrangeére grace aux divers

partenariats internationaux
de 'école avec un programme
proche de celui de l'école.

Une année césure entre la
2° année et la 3° année en
entreprise ou sur un projet
personnel est possible. Depuis
2023, les éleves Chimie et 1A
ont la possibilité de suivre
un programme Erasmus
Mundus sous une thématique
axée Chemoinformatique.
Ces éleves ont une bourse
pour suivre des enseigne-
ments dans un autre pays et
reviennent ensuite suivre leur
troisiéme année a l'école.

Bilan - Ou sont les
éleves et que font-ils
dans Uentreprise ?

Que savent faire les éleves for-
més par la Majeure Chimie&IA
et quelle est leur place
dans Uentreprise ? Voici un
ensemble de quelques titres
de stage, qui peut donner une
idée des sujets traités par nos
éléves :

- Compréhension et prédiction
des propriétés a froid des bio-
carburants par une approche
chimiométrique appliquée aux
données de CPG’.

- Parallélisation du traite-
ment d’image de wafers afin
d’y accélérer l'exploitation par
« Machine Learning ».

- Conception de capteurs
optiques assistée par des IAs.

- Structuration d’une base de
données pour la conception de
produits innovants pour l'im-
pression 3D.

7. Chromatographie en Phase
Gazeuse : méthode de séparation
des composés chimiques volatils
ou semi-volatils d'un mélange.
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Les éleves en stage de
deuxieme, troisieme année ou
en contrat de professionna-
lisation ne sont jamais « a la
paillasse ». Ils sont derriere
un ordinateur et supervisés
par quelqu’un qui est, soit un
data scientist, soit un chimiste
qui s’est formé eninterne a la
science des données. Au sein
des entreprises, les éléves de
la Majeure Chimie&IA sont
généralement au sein des
équipes de R&D. Tous les
éleves ont déclaré qu’ils ont
eu besoin de leurs connais-
sances en chimie pour réaliser
leur stage. Cela conforte le
besoin de ce profil d'ingénieurs
compétents en chimie et qui
savent ce que sont les outils a
base d'IA.

Le succes de notre formation
tient certainement a la mise en
place d'un enseignement avec
les conseils d'industriels dans
ce domaine et a la pédagogie
par projet. En outre, ces éléves
sont tres « adaptables » : ils
savent se former trés rapide-
ment et facilement aux outils
spécifiques développés dans
les entreprises. L'école a
aujourd’hui environ 50 éléves
dans la Majeure Chimie&IA et
la 2° promotion va étre diplo-
mée cette année 2023.

Des éleves integrent spéci-
figuement notre école pour
suivre cette formation. Il y a
par ailleurs actuellement un
réel engouement des éléves
pour les enseignements de
science des données ; les
éleves semblent parfaite-
ment conscients de l'impor-
tance de ces nouveaux outils
aujourd’hui et pour demain.

Les éleves de la Majeure
Chimie&lA ne rencontrent
pas de problemes pour trou-
ver des stages et il y a actuel-
lement plus d’offres de stage
que d'éléves disponibles, ce
qui nous incite a augmenter
les effectifs de cette majeure.
Des grands groupes chimiques
comme des start-ups recrutent
nos éleves.

Nous sommes dans un pro-
cessus d’amélioration conti-
nue de cette formation et
nous sommes tres attentifs
aux retours des industriels et
des éléves apres les différents
stages ou projets effectués.
Notre objectif a moyen terme
est de renforcer les partena-
riats industriels et de monter
une Chaire Industrielle pour
consolider le programme
des études et développer une
recherche en partenariat avec
Uindustrie.



Deuxiéme partie
Présentation d’une étude incluant UlA, réalisée par
Uéquipe de Sylvie Begin-Colin et des éléves de la
Majeure Chimie&IA en stage laboratoire :
Iron oxide nanoplates synthesis guided by artificial
intelligence to design theranostic iron oxide nanoparticles
combining photothermal and magnetothermal therapies®.

Introduction

L'objectif de cette deuxieme
partie est de montrer les tra-
vaux effectués en six semaines
par deux étudiants de 2° année
issus de la Majeure Chimie et
IA et comment leur collabo-
ration nous a aidés dans nos
recherches en synthése de
nanoparticules adaptées a une
application visée.

Notre objectif en recherche est
de développer des nanoparti-
cules’ d’oxyde de fer fonction-
nalisées pour diagnostiquer
et traiter des cancers. Nous
avons constaté que des nano-
particules de forme plaquette
étaient prometteuses, mais
malheureusement le ren-
dement en nanoplaquettes
lors de la synthese était plu-
tot faible et les parametres
de synthese trés nombreux.
L'approche IA nous a permis
de trouver trés rapidement
les paramétres optimaux pour
obtenir un rendement élevé en
nanoplaquettes.

8. Synthése de particules nano-
métriques d'oxyde de fer guidée
par intelligence artificielle, dans
le but d’avoir des nanoparticules
d'oxyde de fer théranostiques,
combinant des possibilités de dia-
gnostic par IRM et une thérapie par
photothermie et/ou hyperthermie
magnétique.

9. Particules dont la taille est com-
prise entre 1 et 100 nanometres
(millioniéme de millimétre).

Contexte de l'étude

Notre élément de départ,
ce sont des nanoparticules
d'oxyde de fer fonctionnali-
sées a partir desquelles nous
développons des plateformes
théranostiques' (Figure 3),
c’est-a-dire des composés
capables de cibler spécifique-
ment des organes malades, de
les imager (diagnostic), de trai-
ter ces organes, de suivre l'ef-
fet du traitement par imagerie

10. Néologisme construit a partir
des termes thérapie et diagnos-
tic, qui correspond a une nouvelle
approche médicale visant a privi-
légier le développement simultané
de ces aspects.

Couplage de ligands de ciblage (molécules portant
des fonctions spécifiques) qui sont surexprimés par
des récepteurs a la surface des cellules cancéreuses

Diagnostic = Agents de contraste déja commercialisés
pour UIRM (Imagerie par Résonance Magnétique)

Targeting Agent
( v

Magnetic NP

- Thérapie = Hyperthermie
magnétique, Photothermie

Ingénierie de nanoparticules a base d’oxyde de fer magnétique combinant
des propriétés de ciblage, d'imagerie par IRM et de thérapie par
hyperthermies.
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et d’adapter le traitement sui-
vant cette imagerie pour une
meilleure prise en charge de
la maladie du patient (nano-
médecine personnalisée). Un
enjeu est de pouvoir tester dif-
férents traitements avec une
seule formulation de nanopar-
ticules. A Uheure actuelle, il
y a donc un fort engouement
pour ces nanoplateformes ou
nanobjets théranostiques.

L'hyperthermie
magnétique

Une des particularités de
certaines nanoparticules
d’oxyde de fer magnétique est
qu’elles peuvent s'échauffer
lorsqu’elles sont soumises a
un champ magnétique alter-
natif'". Elles permettent de
procurer une thérapie par
hyperthermie magnétique
exploitant le fait que les cel-
lules tumorales sont beaucoup
plus sensibles aux élévations
de température que les cel-
lules saines. Une société,
MagForce, est déja en phase
clinique 1I'? et elle teste aussi
ce traitement par hyperther-
mie magnétique sur d’autres
types de cancers. Leurs études
ont montré que combiner
U'hyperthermie magnétique
avec la chimiothérapie®™ ou la
radiothérapie' donnait de trés
bons résultats. Le probleme
actuel est qu'il est nécessaire
d’injecter dans la tumeur une

11. Champ magnétique dont le
sens varie périodiquement.

12. Phase d’'essai pendant laquelle
le médicament est testé sur un
échantillon de 50 a 100 patients.
13. Traitement par des substances
chimiques.

14.  Application thérapeutique
des rayonnements ionisants pour
détruire les cellules cancéreuses.

grande quantité de nanopar-
ticules pour y produire un
effet d’hyperthermie magné-
tique. D'intenses recherches
sont menées pour obtenir une
nanoparticule ayant un poten-
tiel de chauffe plus important
que ce que l'on a actuellement.

Pour résumer le méca-
nisme actuel expliquant le
phénomeéne d’hyperthermie
magnétique : vous avez une
nanoparticule portant un
moment magnétique, vous la
soumettez a un champ magné-
tique alternatif et la particule
s'échauffe localement parce
que, soit le moment magné-
tique tourne dans la parti-
cule, soit c’est la particule qui
tourne dans ce milieu.

Pour avoir de bons résultats
en hyperthermie magnétique,
il y a des parametres extrin-
seques qui sont importants :
la fréquence’™ et 'amplitude
de champ magnétique, la vis-
cosité du milieu, ou encore les
conditions cliniques d’utilisa-
tion. Mais il y aussi des para-
meétres intrinséques liés aux
nanoparticules comme leur
anisotropie'® et il a été mon-
tré que des nanoparticules qui
ont des formes anisotropes
sont intéressantes pour aug-
menter l'anisotropie et donc
le pouvoir chauffant. Ainsi, des
nanocubes de 19 nm ont mon-
tré des capacités de chauffage
trés élevées par rapport a des
nanoparticules de forme sphé-
rigue. Mais d’autres formes
sont également intéressantes
a étudier comme la forme
« plaquette ». De plus, les

15. Nombre de changements de
sens du champ magnétique par
seconde.

16. Propriétés liées a la cristallinité
et a la forme des nanoparticules.



nanoparticules d’oxyde de fer
peuvent également s'échauffer
sous un faisceau laser et on
parle de traitement par pho-
tothermie.

Ily a donc un grand intérét a
développer une nanoparticule
qui chauffe par hyperthermie
magnétique et qui chauffe
aussi par photothermie. L'effet
de la forme des nanoparticules
ne semble actuellement pas
important pour avoir un effet
photothermique mais il est
important pour la magnéto-
thermie.

Les différentes
formes
de nanoparticules

3.1. Syntheése des formes
sphériques

La synthése des nanoparti-
cules sphériques est réalisée
par la méthode de décompo-
sition thermique. Elle consiste
a décomposer thermiquement
(2 500-400 °C) un précurseur
de fer'® en présence d’un sur-
factant'’, l'acide oléique, dans
un solvant organique. Cette
technique permet d’obtenir
des nanoparticules non agré-
gées et tres stables colloidale-
ment (Figure 4).

Pour nos études, nous avons
utilisé deux types de précur-
seur de fer : des stéarates de
fer avec des rapports, stéarate/
fer, de 2 et 3 (Figure 5). Ces
deux précurseurs conduisent a
des nanoparticules sphériques
mais nous avons modifié les

17. Production de chaleur a partir
de l'énergie lumineuse.

18. Espéce chimique qui, une fois
dans le milieu réactionnel, va libé-
rer du fer.

19. Tensioactif.

conditions de synthése pour
obtenir d’autres formes : des
cubes ou des plaquettes.

3.2. Synthése des nanocubes
et des nanoplaquettes

Un moyen pour obtenir des
nanoparticules anisotropes
par cette méthode de synthése
est de modifier la nature des
surfactants : nous utilisons
pour les nanosphéres, l'acide
oléique, mais si l'on remplace
une partie de l'acide oléique
par de l'oléate de sodium® plus
chélatants, les oléates vont

20. Sel, base conjuguée de l'acide
oléique.

T. Hyeon et al, Nat. Mater.,
2004, 3, 891

Condensateur

Température controlée
par ordinateur

Surfactant
(acide oléique)

Précurseur de fer
(oléate, stéarate...)

Solvant w
(alkéne, éthers)

Chauffage
300 °C

La décomposition thermique : méthode de synthése des nanoparticules.

Synthése par co-précipitation a 100 °C
FeCl, yH,0 + xNaSt — FeSt, + xNaCl

—>FeSt, :
SFest, Fest,  Fest,

Précurseurs de fer.
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s'adsorber sur les faces les
plus énergétiques des germes
et bloquer la croissance selon
ces faces, permettant ainsi de
controler la croissance suivant
certaines faces et d’avoir des
formes non sphériques, plus
anisotropes.

Cependant, le type de précur-
seur peut également avoir un
effet sur la forme des nanopar-
ticules, tout comme le rapport
des surfactants, la quantité de
surfactant, la température de
réaction, le temps de réaction
et la vitesse de chauffage et il
y a ainsi de nombreux para-
meétres a controler. Dans un
premier temps, nous avons
étudié lUinfluence du pré-
curseur et de la quantité de
surfactant. Avec le précur-
seur de fer, FeSt2 (Figure 5),
nous avons observé que nous
obtenions plutét des nano
plaquettes avec le ratio 80/20
alors que le précurseur, FeSt3
(Figure 5), conduit a des cubes
mais avec des mélanges de dif-
férentes formes pour chaque
condition expérimentale.

Image par microscopie électronique & transmission de (gauche)
nanocubes formés a partir de FeSt2 grace a une vitesse de montée

en température élevée et (droite] de nanoplaquettes (avec un mélange

de sphéres et cubes] formées a partir de Fe(St)2 grice a une faible vitesse
de chauffage et une étape de nucléation a 180 °C.

Nous avons optimisé les syn-
théses et réussi a obtenir des
nanocubes avec des bords
trés réguliers avec le pré-
curseur FeSt2 en travaillant
avec une vitesse de montée en
température élevée (Figure 6
gauche). Les nanocubes ont
beaucoup été étudiés et la
formation de nanoplaquettes
était intéressante a tester
pour combiner hyperthermie
magnétique et photothermie.
Nous avons donc recentré
notre étude sur le précurseur
FeSt2 en faisant varier diffé-
rents parametres. Si on dimi-
nue la vitesse de chauffage
et si on introduit une étape
de nucléation?’, des nano-
plaguettes étaient obtenues
(Figure 6 droite). Cependant,
quelles que soient les condi-
tions, un mélange de nanopla-
quettes avec des cubes, des
spheres est obtenu. Le rende-
ment en nanoplaquettes était
au maximum de 50 %.

Au vu du nombre tres élevé
de parametres a varier pour
optimiser la synthese des
nanoplaquettes et surtout le
rendement en nanoplaquettes,
nous avons fait appel a UIA :
quels sont les paramétres les
plus importants pour obtenir
un rendement élevé en nano-
plaquettes ?

Approche IA pour
résoudre ce probléme

Nous avons décidé d'accueil-
lir dans notre laboratoire
des stagiaires de la majeure
Chimie et IA, qui ont été super-
visés par Thomas Galeandro
de Chemintelligence. Nous
avions déja 35 expériences,

21. Formation de germes qui vont
ensuite croitre.



qui pouvaient étre utilisées
comme données. Cependant,
le comptage du % de forme
par image se fait manuelle-
ment et nous avions besoin
d'un programme d’analyse
d'image pour réaliser des
études statistiques automa-
tiques précises. La difficulté
est que, sur une image, les
plaquettes peuvent étre visua-
lisées de profil (visualisation
du « coté » [ « tranche » de la
plaquette) ou de face (forme
hexagonale ou triangulaire
ou entre les deux) (Figure é
droite et Figure 8). Cette ana-
lyse d’'images est donc com-
plexe, diverses méthodes sont
testées : OpenCV module qui
est une extension de Python?
tout d'abord et actuelle-
ment nous travaillons sur la
méthode crYOLO. Ce travail
d’analyse d'image est encore
en cours.

Ensuite, pour loptimisation
des parameétres de synthése
des nanoplaquettes, diffé-
rents modéles prédictifs ont
été étudiés : linear regression
(régression linéaire), decision
tree (arbre de décision), alea-
tory forest (forét aléatoire)... Au
final, c’est le modéle ExtraTree
qui s’est avéré le plus effi-
cace (Figure 7). Le logiciel de
machine learning nous a permis
de construire des graphiques
et nous a demandé de varier
divers parametres, méme des
parameétres conduisant a des
expériences qui ne marchent
pas, a des fins de comparai-
son. Les parametres les plus
importants se situent dans les
cases 1 ou -1 (Figure 7 bas).
Les parametres les plus
importants sont le type de pré-
curseur et la vitesse de montée

22. Logiciel de codage.
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Impact des différents paramétres de synthése sur la formation
des nanoplaquettes (haut] et « ExtraTree Heatmap » pour comprendre
linfluence des paramétres (bas).

en température, sachant que
le temps, la température et
le rapport des surfactants ne
sont pas déterminants mais
peuvent étre optimisés avec
bénéfice.

Ainsi, avec environ 10 expé-
riences supplémentaires, nous
avons réussi a atteindre un ren-
dement de 80 % de plaquettes
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(Figure 8). Cette approche des propriétés de chauffage
permet de mieux comprendre  par hyperthermie tres intéres-
l'effet des parametres et la santes a faible concentration.
corrélation entre eux. Ces Nous poursuivons ce travail
nanoplaquettes ont montré d’optimisation du rendement.

50 % de plaquettes

Optimisation par lintelligence artificielle

Avant optimisation IA :

Apreés optimisation IA :
80 % de plaquettes

Pourcentage de plaquettes obtenu avant (50 %) et aprés optimisation (80 %) par Uapproche IA.

Conclusion
Les vrais succes de UlIA en chimie
sont nés

Au-dela des espoirs théoriques voire journa-
listiques que tire lintelligence artificielle dans
son sillage, il y a incontestablement des réali-
sations que l'on peut sans exubérance taxer de
« révolutions techniques ». La chimie n’appa-
rait pas comme la discipline technique la mieux
placée pouren profiter au regard de son extréme
diversité de composés (les « dix puissances
beaucoup » de molécules) et d’arrangements
et interactions entre eux et de la complexité des
parametres qui les déterminent... Mais depuis
une dizaine d’années, les recherches des
chimistes font aussi des miracles et s'apprétent



a en faire de plus grands ; pas seulement sur
la gestion des données, le domaine principal
de UIA, mais sur son utilisation des connais-
sances propres des sciences de la chimie. Un
signal qui ne trompe pas, c’est Ueffort main-
tenant fortement croissant des industriels
dans ce domaine pour optimiser/adapter leurs
recherches et leurs procédés.

Dans ce chapitre, on voit, trés concretement et
sans langue de bois, la description des efforts
de lécole d’'ingénieurs chimistes strasbour-
geoise, 'EPCM, pour former des étudiants que
des industriels maintenant demandent instam-
ment. En un petit nombre d'années, cette
école s'est fait la réputation locale de centre de
ressources pour l'exploitation, et donc indirec-
tement pour la réputation de UlA en chimie. Et
les travaux sur la théranostic (pour la mise au
point de médicaments anticancéreux) présen-
tés a la suite nous laissent sans voix : comment
le controle impossible de la texture détaillée
des systemes moléculaires mixtes, organisés,
mal organisés, réputé impossible est-il devenu
possible ? Et les conséquences sont la dans la
mise au point de nouveaux anticancéreux par
des méthodes, a commencer par les exploita-
tions si pertinentes de UIA, qui nous laissent
pantois par leur ambition scientifique et tech-
nique.

Tres beau chapitre qui sait marier le concret,
la pédagogie, le recours aux possibilités de la
science et lattraction pour les applications, le
tout dans une atmospheére a la fois académique
et industrielle trés séduisante.
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vexpérience

Ondalys
s formation

Conti_nue aux oulils
opérationnels v

chimiomeétrie

etdu Mmachine learning

Sébastien Preys, Chef de projet Data Science et Machine
Learning' chez Ondalys.

Monsieur Sébastien Preys est, depuis 2006, docteur en chimio-
métrie? a 'INRA (Institut national de la recherche agronomique)
de Montpellier. Sa thése portait sur I'analyse de données
multi-blocs® combinant différents jeux de données multiva-
riées, provenant de différentes techniques analytiques. Depuis
15 ans, il travaille chez Ondalys pour fournir des services et
des formations.

1. Machine learning : apprentissage automatique.

2. La chimiométrie est un outil utilisé afin d’extraire de linformation
pertinente et utile a partir de données physicochimiques mesurées ou
connues brutes. Il est basé sur la construction, puis l'exploitation d'un
modele de comportement a laide d’outils statistiques.

3. La chimiométrie est un outil utilisé afin d’extraire de linformation
pertinente et utile a partir de données physicochimiques mesurées ou
connues brutes. Il est basé sur la construction, puis l'exploitation d'un
modele de comportement a laide d’outils statistiques.
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Introduction Ondalys conduit aussi une acti-
vité de formation continue, qui
fait U'objet du présent chapitre.
Enfin, Ondalys distribue éga-
lement les logiciels d’analyse
de données de certains de ses
partenaires.

Qu’est-ce qu'Ondalys ? C'est
une entreprise crééeilya20ans
(Figure 1), au départ, une jeune
entreprise innovante et main-
tenant une petite équipe d'une
dizaine de data scientists* avec
de U'expérience, un leader dans
la chimiométrie et le machine
learning en France. Ondalys
travaille principalement pour
lindustrie de process® : phar-
maceutique, biotechnolo-
gie, chimie, agroalimentaire,
cosmétique, etc. Son activité
principale est d’accompagner
les industriels dans la mise en 6. Data mining : exploration de don-
place des outils de machine lear- ~ Nées, analyse de données depuis

ning et d'intelligence artificielle. ~ differentes perspectives et Le fait
de transformer ces données en

o informations utiles, en établissant
4. Data scientist : scientifique des  des relations entre les données ou
données, exploite les données de  en repérant des patterns.
l'entreprise. 7. Monitoring : supervision.

5. Industrie de process : industrie 8. Procédé continu : mode de pro-
dans laquelle les matiéres pre-  duction industriel destiné a fabri-
miéres subissent une transfor-  quer, construire ou traiter des
mation chimique et/ou physique. matériaux sans interruption.

Voici quelques mots-clés
que nous aborderons dans
ce chapitre : data mining®,
calibration spectroscopique,
modéle prédictif, combinaison
de capteurs, ou monitoring’,
qui implique une supervision
de procédés en continu® ou

Ondalys en résumé

' b
';/ ‘{| D Activite Py
\\!l l\/’ > Prestations / R&D #1924 Equipe pluridisciplinaire
\}:}-‘ 44// > 200 prajets > Machine Learning, Data Science
N * i:”:-ll.gg%ogfagiairw > Instrumentation / Données
Lo Aissance meliers el w il
Fondé en 2003 > Distribution de logiclels de 2 Rt R
partenalres
> Leader Francais 3
de la Chimiométrie “( Partenaires
W logiciels
I o 075) Chimiométrie — Machine Learning EMEIGENVECTOR
d Clients > Data mining <\ MatHworks'
> 50 Pharma-Biotech > Callt;mtmnz spectroscopigues ‘ StatEase. 5
> 75% Chimie 2 Menslespredicti (waspentech 2
i B Comblnal d Ll c B
» 15% AgrofAgr s om. n? son e_ca[:'» e'urs SARTIRULS §
»  10% Fournisseurs > Monitoring de procédés (MSPC, BSPC) Optimistil ©
d‘Instruments > Plans d'Expéricnces (DoE/QbD) AN

Résumé des informations générales sur l'entreprise Ondalys.



en batch’, et plans d’expé-
riences'®. Nous sommes une
équipe d'ingénieurs qui a déve-
loppé un réseau de partenaires
de logiciels sur lesquels nous
formons des professionnels.

Un projet de machine lear-
ning ou de data science'' peut
s’aborder au niveau de l'audit
chez le client pour voir ce qui
a été fait et donner notre avis
(Figure 2). L'activité princi-
pale d’Ondalys réside dans le
conseil et l'étude de faisabilité ;

9. Procédé batch : mode de pro-
duction industriel par lots avec
interruption.

10. Plans d’expériences : consiste
a sélectionner et ordonner les
essais afin d’identifier, a moindres
colits, les effets des parameétres
sur la réponse du produit.

11. Data science : science des

le proof of concept', pour
tester les outils de machine
learning sur des applications
précises. Si le projet est satis-
faisant, l'idée est d'accompa-
gner le client a développer et
valider des modeles et a réali-
ser l'implémentation logicielle.
Comme un modéle posséde un
cycle de vie, il faut vérifier qu’il
ne dérive pas, qu’il continue a
bien prédire et cela sous-tend
toute une activité de mainte-
nance de modele. La formation
continue, qui est le theme de
ce chapitre, représente a peu
prés 20 % de notre activité, en
incluant du coaching apres une
formation accompagnée.

Ce chapitre revient d'abord sur
la sémantique et sur certains
concepts de chimiométrie et de
machine learning qui font partie
duvaste champ de lintelligence

12. Proof of concept : preuve de

données. concept.
Audit
a Wy -
Coaching ﬁ &\aiﬁﬁﬂ Conseil
~ ‘
20% de notre Famation “%)ondolys Etude de
activité earihe faisabilité / PoC

madeéles

Maintenance de

e
%ﬂ‘}?

Implémentation
logicielle

B :

Développement et
validation de modéles

Différentes entrées de 'entreprise dans un projet.
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artificielle. Il développe ensuite
les activités de formation conti-
nue aux outils opérationnels
et termine par la présentation
de trois applications rendues
possibles par ces outils.

Chimiométrie,

machine learning et
intelligence artificielle :
sémantique et concepts

1.1. Sémantique

Le deep learning est une applica-
tion du machine learning utilisant
des algorithmes complexes de
type réseaux de neurones. La
chimiométrie quant a elle utilise
des algorithmes linéaires multi-
variés. Enfin, d'autres outils
non linéaires, comme les SVYM
(Super Vector Machines)™, les
arbres de régression, de

13. Super Vector Machines
machines a vecteurs de support,
ensemble de techniques d'ap-
prentissage supervisé destinées
a résoudre des problémes de dis-
crimination et de régression.

classification™, et les foréts
aléatoires' font également par-
tie du machine learning.

On peut signaler un certain
nombre de mots-clés, signa-
lés sur la Figure 3 : Big data",
data science, data analytics'’,
MVA (multivariate analysis)
- en francais, analyse de
données multivariées - meta-
bolomics (analyse du méta-
bolome'®), etc. Mais retenons

14. Arbres de régression, de clas-
sification : techniques de groupe-
ment des données.

15. Forét aléatoire : regroupement
d'arbres.

16. Big data : données massives,
ensemble tres volumineux de
données qu’aucun outil classique
de gestion de base de données ou
de gestion de linformation ne peut
vraiment travailler.

17. Data analytics : analyse de données.
18. Métabolome : ensemble des
métabolites, des petites molé-
cules telles que les intermédiaires
métaboliques, les hormones et
autres molécules signal ainsi que
les métabolites secondaires, qui
peuvent étre trouvées dans un
échantillon biologique.

ntelligence :
artificielle

Big Data

Data Science

Data Analytics

“Réseaux de -,

neurones
artificiels (ANN)

Apprentissgge /.
Q\rofond /

MVA
{Multivariate Analysis)

Metabolomics

Sourze . Onaaks.

Capacité a!une ma!ﬂ H!E.H‘Er

le comportement humain
intelligent et prendre des
décisions

Application de I'lA qui permet &
un systéme d'apprendre de fagon
automatique et s'améliorer avec

I'expérience

¢
Mondolyé

Distinction entre les notions importantes liées a l'intelligence artificielle.



que lintelligence artificielle
est une activité beaucoup plus
vaste qui utilise des outils de
machine learning et prend des
décisions autonomes.

1.2. Exemples de concepts
mis en ceuvre

1.2.1. Signal multivarié

Pour (entre autres) la chimio-
métrie ou le machine learning, on
peut utiliser différents types de
présentation pour les données :
soit la description univariée, des
paramétres isolés, soit une preé-
sentation multidimensionnelle
dite en données multivariées.

A gauche (Figure 4), est pré-
senté un tableau de don-
nées consistant en une seule
colonne : une variable ou un
parameétre est décrit avec des
valeurs continues ou qualitatives
sur un certain nombre d'échan-
tillons ou sur une population
d’individus ; cela correspond
a ce qu'on appelle un vecteur.
C’est un objet mathématique

bien précis, qui va étre traité
par des statistiques classiques,
dites univariées.

Pour traiter simultanément
plusieurs variables, mesu-
rées de facon concomitante
sur les mémes échantillons,
on établit un tableau (une
matrice) de données avec plu-
sieurs colonnes et toujours les
mémes lignes (voir & droite
Figure 4). Cette présentation
permet de travailler sur les
statistiques multivariées, utili-
sant les méthodes de l'algébre
linéaire et le calcul matriciel.

A quoi ressemblent ces don-
nées en chimie, ces signaux
multivariés ? Il peut s’agir des
parameétres procédés (Figure 5
en haut a gauche) qu’ils soient
mesurés at-line'” ou in-line®
sur un réacteur chimique.
C’est classiquement le pH, la
température, la pression, etc.

Mises bout a bout, ces
mesures constituent un signal

19. At-line : preés de la ligne.
20. In-line : dans le milieu.

Variable Variables
p 1,2,3, .
1 1
2 2
@ 3 23
: 5
z | F X
@ [y} L
= =4
o A
N N
Tableau de données (Excel....) = Vecteur Tableau de données (Excel,...) = Matrice
Statistiques univariées (classiques) Statistiques multivariées (MVA)

Comparaison entre les données univariées et multivariées.
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Parameétres procédés
Off-line : en dehors de lunité
de production
On-line : dans le milieu
en dérivation.

| Ech pH  [Temp (°C).
D01 438 25
D02 52 27
D03 5.0 30

Imagerie Hyperspectrale

Profil sensoriel
Fruité
[~ Teinte

N\
\a’,._eTanglns

Process

Spectrométrie de masse

Chromatographie

Spectroscopie optique

(UV - Visible - NIR — Raman)

Différents types de données multivariées.

multivarié. En haut au centre,
c’est U'exemple d'un profil sen-
soriel, rare en chimie (quoique
peut-étre au niveau des odeurs
dans le milieu de l'automobile)
mais tres fréquent en agroa-
limentaire. A droite, c’est un
chromatogramme issu de
séparation sur colonne chro-
matographique. On présente
aussi des spectres de masse,
des spectres optiques type UV
visible ou proche infrarouge,
Raman?' et de limagerie

21. Spectroscopie Raman : métho-
des non destructives d'observation
et de caractérisation de la compo-
sition moléculaire et de la struc-
ture externe d'un matériau, qui
exploite le phénomeéne physique
selon lequel un milieu modifie
légerement la fréquence de la
lumiére y circulant.

hyperspectrale?. Avec la spec-
troscopie optique, on enre-
gistre une mesure d’intensité
d’absorbance pour chacune
des longueurs d'onde et on
peut en extraire un « signal
multivarié » (qu’on peut aussi
appeler une empreinte ou un
fingerprint®).

Les données de type chroma-
tographie et spectrométrie de
masse permettent l'utilisa-
tion de la chimiométrie et du
machine learning en permet-
tant de constituer des données

22. Imagerie hyperspectrale
technologie permettant d’obtenir
limage d'une scéne dans un grand
nombre (généralement plus d'une
centaine) de bandes spectrales a la
fois étroites et contigués.

23. Fingerprint : empreinte digitale.



métabolomiques? ; elles per-
mettent de disposer de signaux
synthétiques trés utiles pour la
comparaison d'échantillons.

1.2.2. Corrélation

Le concept de corrélation
est majeur et d’utilisation
constante.

Prenons lU'exemple du suivi
d'un parametre, par exemple
la température sur un pro-
cédé physicochimique. On suit
la température dans le temps
et on la reporte sur une carte
de contréle. L'ensemble de la
population de points mesurés
est représenté sur l'axe des
abscisses (Figure 6) pour iden-
tifier les points compris entre
des limites de contréle (en
l'occurrence fixées ici a plus
ou moins 3 écarts-types), pour
détecter des dérives du pro-
cédé (des non-conformités).
Sur ce cas assez simple (axe
des abscisses sur la Figure é),
on a deux points, un a tem-
pérature un peu basse et un
autre a température un peu
haute, qui vont générer des
alertes.

Si on suit un deuxieme para-
metre ou une deuxiéme
variable, par exemple la
pression, mesurée au méme
moment sur le méme échan-
tillon, on établit une carte
analogue - ici sur l'axe des
ordonnées (Figure 6) - per-
mettant éventuellement d’ob-
server des points anormausx,
en l'occurrence un a pression
inférieure et un autre a pres-
sion supérieure qui constituent
des alarmes.

En considérant simultanément
les deux paramétres, on a des

24. Etude des métabolites issus
de lorganisme ou provenant de
l'environnement.

informations beaucoup plus
puissantes. Par exemple, le
premier point situé a gauche
(Figure 6) parait conforme en
température et en pression
si on le considére isolément,
mais comme atypique par rap-
port a la population étudiée
car il s'écarte du nuage géné-
ral. C’est typiquement le cas
d’une anormalité non détectée
en univarié, mais détectée en
multivarié, c’est-a-dire, ici, en
considérant simultanément la
température et la pression.
Une situation en sens inverse,
un cas détecté non conforme a
tort en univarié apparait aussi
sur le diagramme : c’est le cas
d'un point détecté conforme
sur la carte de controle multi-
variée mais qui déclencherait
en univarié une alerte dans
l'autre sens.

Ces exemples illustrent l'inté-
rét de travailler en multidi-
mensionnel, tenant compte
de la structure de corrélation
entre les variables, et donc
de lutilisation des outils de
chimiométrie et de machine
learning.

Anormalite
nen détectée en univarie !
Pression * //
H A
P
e i.( , 7 ‘,, B

L et

o :,’a
"o,

Declenchement -t
d'une fausse alerte
en univarig !

Température

Carte de contrble

Carte de contréle de la pression et de la température.
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RECONNAITRE AUTOMATIQUEMENT L'IMAGE D’UN CHAT

APPRENTISSAGE
AUTOMATIQUE

(Etalonnage/Calibration)

Développement du modéle
de prédiction

PREDICTION

Utilisation du madéle

L X
<

Modéle

m CHAT

+ Modeéle

n
—. CHAT

L’automatique pour reconnaitre des images de chat.

Nous lillustrons ici par 'apprentissage d'un algorithme sur des images de chats. Il s'agit de
reconnaitre ce qu’est un chat, au moyen d’un jeu d’étalonnage, d’entrainement ou de cali-
bration, pour développer un modéle de prédiction (Figure 7). Une fois entrainé et optimisé, le
modéle s’appliquera sur l'image d’un nouveau chat : s’il marche bien, il prédira correcte-
ment qu’elle correspond bien a un chat.

1.2.3. Apprentissage
automatique

Le concept d'apprentissage
automatique du machine lear-
ning est souvent évoqué (voir
Encart : Reconnaitre automa-
tiqguement l'image d’'un chat].

On peut l'aborder en souli-
gnant une correspondance
entre données traitées tradi-
tionnellement et approches
de machine learning. Dans les
premieres, dans le domaine de
la chimie, on s’appuie sur des
spectres qui se ressemblent
tous et construisent une base
a partir de différents échan-
tillons. De la méme facon, les
outils de machine learning per-
mettent d'établir une base de

calibration spectrale (Figure 8)
a partir d'un grand nombre
de spectres et d’optimiser un
modéle de prédiction sur une
valeur quantitative ou quali-
tative. Quantitativement, cela
peut étre la viscosité, une
teneur en molécule, alors que
qualitativement, cela peut étre
une conformité, une qualité.

Le « modeéle prédictif » sera
appliqué a un nouveau spectre
pour prédire le parametre
d'intérét. C'est l'application
typique de développement de
calibration spectroscopique
utilisant le machine learning.

Les deux grandes catégories
d’apprentissage automatique
sont : les apprentissages non




supervisés, utilisés pour le
data mining ou le clustering®

pour explorer les données
de facon multivariée, et les
apprentissages supervisés
pour développer des modeéles
prédictifs, quantitatifs ou qua-
litatifs (Figure 9).

25. Data clustering : partitionne-
ment de données, méthode d’ana-
lyse de données.

APPRENTISSAGE
AUTOMATIQUE

{Etalonnage/Calibration)

Développement du modéle

de prediction

Modéle

Quantitatif
Qualitatif
PREDICTION N
Utilisation du modéle + Modele — _,v
Figure 8
Concept de l'apprentissage automatique pour traiter des spectres.
Différents types d’apprentissage
Type d’apprentissage Catégories d’algorithmes
Support
Classification Vecteur dis:rr;:iy::nte Bayes naifs ‘ Plu:o?:i:che
Machines L
Apprentissage
supervisé :
. . Re‘g rfesAsu)n [ SVR, Méthodes Arbres de Réseaux
Développer un modéle Régression linéaire PR
prédictif basé sur les GLM
Machine données d’entrée et
Learning de sortie
kMeans, kmedoids - . Mélange
Appr 2 Clustering H u"'mnh' 3 ] ‘A
non supervisé

Découvrir une
représentation interne
3 partir des données
d’entrée uniquement

= )

Source : The Mathworks, Inc.

Différents types d'apprentissage automatique.
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Souvent on passe beaucoup de
temps pour trouver le meil-
leur algorithme de machine
learning, mais il faut souligner
qu’une étape préalable reste
tout a fait indispensable : c’est
le nettoyage et U'exploration
des données qui seront uti-
lisées, processus appelé
« conciliation ».

On appelle « conciliation des
données » tout ce qui est
alignement et synchronisa-
tion des données provenant
de différents instruments ou
capteurs. Le nettoyage des
données utilise des statis-
tiques classiques (distribution,
quartiles, moyenne, etc.] ; il
utilise aussi des statistiques
multivariées de la méme
maniére avec, notamment, le
choix de la composante princi-
pale pour faire ressortir ce qui
est outlier®, tendance, clus-
ter?, etc.

De nouveau, il y a lieu d’insis-
ter sur la tache de fiabilisa-
tion des données (Figure 10)

26. Outlier : individu atypique.
27. Cluster : groupe.

Scores

0.1
HautHaut
P
Haut
-
&
o
ha 0 H@@-m
8 Hdut
i Haut
Haut  +
+
-0.1
03 0.2 -0.1

PC-1 (86%)

Graphique permettant de juger la fiabilisation de nos données.

Source : The Mathworks, Inc.

a effectuer au préalable et qui
est nécessaire pour augmen-
ter la performance et facili-
ter Uinterprétation ultérieure
des résultats. On voit la qu'il
y a quand méme une « valeur
ajoutée de U'humain » - on par-
lera de human learning®® pour
illustrer cette notion avec un
peu d’humour -, c’est en fait
une étape treés chronophage
dont on ne doit pas se passer
avant d’entrer toutes les don-
nées dans les algorithmes de
machine learning.

La formation
continue aux
outils opérationnels de
chimiométrie et machine
learning chez Ondalys

La partie principale du cha-
pitre a pour but de partager
U'expérience développée chez
Ondalys dans la formation
continue sur ces outils de
chimiométrie et de machine
learning.

2.1. Présentation
de la formation

Nous sommes cing formateurs
au sein d'Ondalys. La petite
valise au centre (Figure 11)
représente les compétences
multidisciplinaires et c’est un
message adressé aux étu-
diants : quand vous avez les
choix a faire dans vos études
a un moment donné, pensez
aussi multidisciplinarité. Il ne
s'agit pas d'avoir seulement
les compétences en mathé-
matiques, en statistiques, en
modélisation ou en algorith-
mique ; il faut aussi connaitre
« les métiers », soit tout ce qui

28. Human learning : apprentissage
humain.



Dr. Sylvie
ROUSSEL

Dr. Seébastien
PREYS

\&%lgonthwque _ i
SRS
a mactiq
’:94 F\10(‘9I|Paho.?§g
s Meliers, o s
@, R&D s
o S &
@,)*S‘QD
Dr. Astrid
MALECHAUX

Sandra
AUBERT

Alice
CROGUENNGOC

9 ondaly

i
3

Equipe de formateurs d'Ondalys.

est procédés, produits, pro-
duction, laboratoire, R&D, et
puis au-dela, les techniques
de codage et les langages de
programmation. En chimio-
métrie et machine learning, on
est a linterface de plusieurs
disciplines entre le métier, la
chimie, les compétences en
mathématiques, statistiques
et informatique.

La Figure 12 présente un
exemple de déroulé péda-
gogique sur la formation en
analyse de données spec-
troscopiques de type proche
infrarouge ou Raman sur
« Python™ ». Le processus est
certifié Qualiopi, et comporte
une quantité de milestones? et
de points a surveiller, notam-
ment positionner les besoins
des différents stagiaires en
début de formation. La for-
mation mélange la théorie,
la méthodologie, les petites
astuces dans le traitement de
données et la pratique, car

29. Milestones : jalons.

il y a beaucoup de pratiques
a acquérir sur des logiciels
partenaires ou sur des lan-
gages de programmation type
Python™.

La formation est ponctuée de
démonstrations du formateur,
ainsi que d’exercices réalisés
en autonomie et corrigés par
un des stagiaires. L'idée est
que le stagiaire sorte de cette
formation, qui dure en général
deux ou trois jours, en étant
capable de traiter les données
lui-méme sur un logiciel ou
avec un langage de program-
mation. Elle est adressée a
des débutants et se conclut
par un bilan effectué avec un
QCM a remplir sur 'évaluation
du contenu, une fiche d'éva-
luation sur la formation et sur
le formateur, puis un tour de
table final.

2.2. Formation sur mesure

On propose des programmes
de formation sur mesure,
notamment en intra-entreprise
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ANALYSE DE DONNEES SPECTROSCOPIQUES AVEC PYTHON
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Déroulé pédagogique d’une formation en analyse de données spectroscopiques avec Python™.

PLS_Toolbox™ / SOLO®
SIMCA® — SIMCA-onling®
Unscrambler®

Pythan™

Design Expert®
MODDE®

Pharma —Biotech
Chimie
Agriculture — 184

Instrumentation

Analyses physico-chimigues
Spectroscopie optique (NIR, Raman, ...)
Paramétres procédés

Imagerie Qualiopi
(81a ] le]
i
N REPUBLIQUE FRANCAISE
Analyse exploratoire

= PCA, ICA, MCR, Clustering, _..
Modélisation prédictive quantitative

> PLS, LWR, SVM, RF, ANN, ...
Classification f Pattern Recognition

> PLS-DA, SIMCA, SVM, RF, ANN, ...
Transfert de calibrations
Fusion de données / Analyse multi-blogs
Supervision de procédés (MSPC, BSPC)
Plans d'Expériences (DoE, QbD)

~® ondolg;

é
3
:
H

Les quatre composantes de la formation continue.

sur site, qui sont le résul-
tat de quatre composantes
(Figure 13) :

e le type des données qui
seront traitées ultérieu-
rement, que ce soit des

analyses physico-chimiques,
de la spectroscopie optique,
des parametres procédés, de
U'imagerie ;

e le domaine dans lequel le
client intervient : en pharma,



biotech, chimie ou autre indus-
trie ;

e les différentes thématiques
de machine learning, que ce
soit l'analyse exploratoire, la
modélisation prédictive quan-
titative, classification, fusion
de données, analyses multi-
blocs, supervision de procé-
dés continus ou en batchs, ou
plans d'expériences ;

e les pratiques variées sur des
logiciels abordés dans les for-
mations ; le client doit choisir
le logiciel sur lequel il veut étre
formé ; s'il n"a pas d’'idées, il
est conseillé.

2.3. Logiciels de formations

La Figure 14 montre les dif-
férents logiciels sur lesquels
sont effectuées les formations.
Ily en a deux grandes catégo-
ries : les logiciels a interface
graphique, qui intéressent
plutot les débutants ; et les
langages de programmation,
type Matlab ou Python™, qui

intéressent des ingénieurs
confirmés ou qui veulent en
faire leur métier. Dans les
logiciels a interface graphique,
nous avons quatre parte-
naires : Eigenvector Research,
Sartorius, Aspentech et
StatEase, qui proposent cha-
cun différents logiciels ou
des suites de logiciels pour
adresser le développement de
modéles de machine learning,
leur mise en ceuvre et éven-
tuellement le développement
de plans d’expériences.

L’offre de formation continue
est proposée en intra-entre-
prise sur site. Elle consiste en
formations sur mesure ; alter-
nativement des thématiques
fixées avec des dates, des lieux
et des logiciels prédéfinis sont
proposées. Depuis la période
Covid, nous proposons aussi
des formations « online ». Le
public concerné est consti-
tué d’industriels, mais égale-
ment de centres de recherche

Machine Learning -| Machine Learning - Plans d’Expériences
Développement Implémentation (DOE)

FMEIGENVECTOR

SARTORUS SIMCA’ SIMCA-online MODDE

rm p

dl w‘n
@as ech Unscrambler® Process Pulse®

| DESIGMEXPERT 4

Statfase T T

Sewares AT vV

i ek

Logiciels partenaires.
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publics et de centres tech-
niques ; il est constitué de
chercheurs, de techniciens,
d'ingénieurs et occasionnelle-
ment de managers. Les forma-
tions sont données en francais
ou en anglais.

On propose également aprées
la formation des services asso-
ciés de type coaching, pour
accompagner les stagiaires
dans la mise en ceuvre de ces
outils avec support client, visio
ou téléphone, ainsi que des
prestations de traitement de
données. Le gros de notre acti-
vité dans ce domaine est de
traiter les données des clients
sur des problématiques un peu
complexes. On distribue égale-
ment certains logiciels de nos
partenaires.

La société Ondalys est référen-
cée dans différents catalogues
de partenaires pour la for-
mation continue, notamment
CPE Lyon, EASE Training et
MabDesign pour la biotech.
Quelques chiffres issus des
questionnaires d'évaluation

de la formation montrent que
les gens sont « satisfaits »
pour linstant de ce que nous
proposons depuis plus d'une
quinzaine d'années mainte-
nant. Quelques références qui
nous ont fait confiance pour la
formation continue dans les
différents domaines sont lis-
tées sur la Figure 15 : pharma,
biotech, chimie, agriculture,
agroalimentaire, instrumen-
tation et centre de recherche.

Pour quoi faire ?
Quelques exemples
d’applications

Dans sa derniere partie, le
chapitre présente des appli-
cations tres différentes qui
ont été développées avec les
outils de machine learning et
de chimiométrie.

3.1. Calibrations
spectroscopiques

La premiere application
traite du développement de

Pharma — Biatech
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Clients d'Ondalys dans les différents domaines.



1. Mesures NIR at-line

2.  Mesures NIR in-line

AMINOACIDE

renean fotection
S [,

T [
FOLYAMIDE

> End-point detection de la polymérisation

Polymerlzation en phase sollde de poudras

u Polymarization

Elimination d'eau dans une cuve chauffée sous vide

ARKEMA

@‘B Procédé en batch

aperaleur

> Mesure dans une coupelle

> Spectrométre proche infrarouge
BRUKER Matrix-I {12000-4000 cm '}

rotative et sphére d'intégration

= Mesura de la viscosile en solulion loulas
les 2 heures, avec une incerlilude de 0,015
= Viscosite cible : 0,95 1/~ 0,05

-:4#5@,—_- Spectres proche infrarouge (NIR) at-line
>~ 1000 échantillons en calibration

o » 1 échanlillon mesuré loules les 15 min

’ > [chantillonnage et mesure effectucs par un

Résumé des besoins d’Arkema dans le modéle at-line.

calibrations spectroscopiques
mises au point avec l'indus-
triel Arkema en Normandie
(Figure 16). Le but était
d’avoir une aide au pilotage
d'un procédé de polymérisa-
tion, notamment en gérant ce
qu’on appelle le End-point®
(fin du procédé) ol il faut arré-
ter le process. Le procédé
est en batch® classique, ce
qui demande une mesure de
la viscosité toutes les deux
heures. Le besoin était d'avoir
une mesure plus rapide, méme
éventuellement indirecte sur
un spectromeétre NIR (Near
InfraRed)* en faisant usage
dans un premier temps d’un
échantillonnage opérateur par
prélévement (modéle at-line).

La base de calibration (d’en-
traflnement) était constituée

30. End-point : fin du procédé.
31. Traitement industriel par lots
dans lequel le produit fini est
obtenu a la suite d'une série de
taches plutét qu'en continu.

32. NIR (Near InfraRed) : proche
infrarouge.

d’environ mille échantillons
pour lesquels on disposait a la
fois des spectres NIR et de la
viscosité mesurée en labora-
toire. Le modeéle a été entrainé
avec des outils de machine
learning classiques et a fourni
le modele présenté Figure 17,
qui a permis de suivre la ciné-
tique. On voit en rouge les
mesures de référence au labo
et les petites croix violettes
qui correspondent aux pré-
dictions proche infrarouge.

Wiscosild

Temps [heures)

X Mesures NIR at linc additionnelles

*  Mesures de référence toutes les 2h

“w©ondal

Détection du End-point de la polymérisation avec des mesures proche

infrarouge at-line.
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Le modéle fonctionnait bien,
avec une faisabilité qui donnait
satisfaction ; a ceci prés que
cela nécessitait toujours un
échantillonnage manuel et le
fait d’analyser les échantillons
en laboratoire engendrait une
influence de la température et
de Uhumidité du milieu envi-
ronnant.

Pour améliorer la perfor-
mance, on a regardé si les
contrdles pouvaient marcher
également sur un analyseur
NIR « en ligne » (Figure 18).
Une deuxieme base de don-
nées d'étalonnage a été
construite en mesurant envi-
ron 10 000 échantillons avec,
cette fois-ci, un instrument de
process, équipé d’'une sonde et
d'une fibre optique rattachée,
permettant une mesure en
ligne toutes les deux minutes.

La Figure 19 montre la ciné-
tique de prédiction. On voit la
montée en viscosité du produit
sur un batch jusqu'a la cible,
qui permet de décider du End-
point. En rose, est présentée

la température, puis, en bleu
foncé, ce qu'on appelle la
distance de Mahalanobis qui
est une mesure de la proxi-
mité spectrale d'un nouvel
échantillon par rapport a la
base d’étalonnage et permet
de déterminer le domaine de
validité du modeéle de prédic-
tion ; ici, il est valide au-dessus
d’'une certaine température.
Cette application a tres bien
marché et ces analyseurs
proche-infrarouge ou Raman
sont de plus en plus montés
sur les installations en chimie,
en pharma, en biotech. Nous
faisons face a beaucoup de
demandes.

3.2. Chromatographie
couplée a la spectrométrie
de masse

La deuxieme application abor-
dée concerne un type de don-
nées completement différent :
il s'agit de traiter des données
de laboratoire issues d'une
chromatographie couplée a

ion de la polymeérisation

Procédé en batch

Mesures MIR at-line

Mesures NIR in-ling

Polymerisation en phase solide de poudres

AMINCACIDE

,...\,AUA\,_.._‘_,n,‘,...\’.ra o ST

rancaar
addz

POLYAMIDE

Elimination d'eau dans une cuve chauffée sous vide

ARKEMA

&

A@‘&F Spectres proche infrarouge in:ling

= Mesure de | viscosité on solution toutes los 2
hewres, ave unde incerlilude de D015
= Viscosité cible : 0,95 +/- 0,05

= 10000 échantillons en calibration
Mo enligne dun dchantillon tonlos les 2 min
> Mesures aulomaligues

> Mcsures tenant compte de la température ot de
[“numidité du procede

> Spactrométre proche infrarouge
ERUKER MATRIXF

> Sondes multifibres In-situ
dans le réactaur

Résumé des besoins d’Arkema dans le modéle in-line.



Viscosité
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Temps (min)

Détection du End-point de la polymérisation avec des mesures proche infrarouge at-line.
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Différentes stratégies pour traiter les données de la chromatographie par machine learning.

une spectrométrie de masse.  du temps de rétention) et une
Cette technique génére une dimension détectrice, dans

masse de données impor-
tantes trés complexes présen-
tées ici sur trois dimensions
(Figure 20) : la dimension
échantillon, une dimension
chromatographique (évolution

le cas présent un détecteur
masse, qui donne un spectre
de masse a chaque temps de
rétention du chromatographe.
Les mesures fournissent des
cubes de données dont il faut




déterminer s’ils peuvent étre
traités facilement par de la
chimiométrie et du machine
learning. La réponse étant non,
cela a conduit a adopter plu-
sieurs stratégies alternatives.

Parmi les stratégies présen-
tées (Figure 20), nous avons
choisi de travailler sur la
dimension chromatographique

Chimie et intelligence artificielle

(voie 1), sur la dimension
masse (voie 2], ou sur du déplié
(voie 3], mais d’éviter de traiter
directement les données 3D
(voie 4) trés complexes dans
le cas présent.

Dans la stratégie 1 (Figure 20)
- dimension chromatogra-
phique - le signal retenu ici
correspond a un résumé de

Chromatogramme initial

Aprés correction de la ligne de base

250 250
Zoom
200 200

150 150

100 100

Zoom

|

NS

-

Dl |

I

0

3000 3200 3400 3600 3800 4000 4200 4400 4600 3000 3200 3400 3600 3800 4000 4200 4400 4600
Temps de rétention Temps de rétention
Figure 21
Correction de la ligne de base.
Avant alighement Aprés alignement
250 250
——— Campagne 2 Zoom ——— Campagne 2 Zoom
——— Campagne 3 ———Campagne 3
200 Campagne 1 200 Campagne 1
150 150
100 100
J Al
50 )I » 50
0 y I.I A N /,,j)‘. 0 — —
600 650 700 750 800 B850 900 950 1000 1050 1100 600 650 700 750 800 850 900 950 1000 1050 1100
Temps de rétention Temps de rétention

82 Correction de l'alignement.




Uinformation de masse TIC
(Total lon Current)®, synthése
des m/z* recueillis. On obtient
ce genre de signaux représen-
tés sur la Figure 21 qui com-
portent une forét de pics.

Un certain nombre de prétrai-
tements sont appliqués pour
nettoyer le signal, avant de le
soumettre au machine lear-
ning. Ce peut étre par exemple
une correction ligne de base
(Figure 21) ou une correction
d'alignement (Figure 22).

Il faut aussi aligner les chro-
matogrammes entre eux
(Figure 23), parce qu’il y a des
« décalages » qui se créent
avec la colonne et qu'avant de
rentrer ces données dans les
algorithmes de chimiométrie
et de machine learning, il est
nécessaire d'aligner tous ces
pics.

33. Total lon Current : courant ioni-
que total.
34. m : masse, z : charge.

L'application d'un algorithme,
qui s’appelle SIMCA (Soft
Independent Modeling for Class
Analogies)®®, a permis de réa-
liser la discrimination. Dans
ce cas-la, les petits triangles
bleus (Figure 23) corres-
pondent aux échantillons de
calibration, des échantillons
conformes qui ont permis
d’entrainer le modeéle et qui
sont bien qualifiés comme
conformes. Ce modéle a été
testé sur des échantillons
conformes en vert, et des
échantillons non conformes,
en rouge. La validation a été
satisfaisante : le cas fonc-
tionne bien.

Pour cette application, nous
avons utilisé la dimension
chromatographique comme
signal global. Cette approche
differe de l'approche classique

35. Soft Independent Modeling for
Class Analogies : Modélisation
douce et indépendante pour les
analogies de classes.
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ou l'on utilise la masse pour
identifier les pics, et ou l'on
intégre ensuite les aires des
pics identifiés pour effectuer
de la quantification.

3.3. Modélisation de procédés
batch

Le dernier exemple est encore
trés différent : il concerne la
modélisation de procédés
batchs. Un certain nombre de
variables de procédés (étha-
nol, température, niveau,
temps, pH, etc.) ont été mesu-
rées tout au long de la ciné-
tique, ce qui donne lieu a un
cube de données (Figure 24).
Sur ces mémes batchs, des
parametres « qualité », carac-
térisant le produit fini, ont
été mesurés ; des conditions
initiales sur des variables
caractérisant les matieres
premiéres entrant dans les
batchs ont également été inté-
grées. Nous disposons alors
d'une collection de données
hétérogenes, tres différentes
entre elles et la question
est : comment combiner ces

données et permettre soit de
gagner en compréhension, soit
de faire des modéles prédic-
tifs, soit de faire la supervi-
sion du procédé en multivarié,
ce qui donne le résultat de la
Figure 25. Finalement, toutes
ces variables sont résumées
de facon multivariée par ce
qu’on appelle des scores dans
une enveloppe statistique,
qu’on appelle aussi le « gol-
den batch ». L'objectif consiste
soit de piloter les procédés en
temps réel, soit en différé de
faire du troubleshooting pour
voir pourquoi un batch de pro-
duction s’est mal passé. On
utilise ainsi une méthode qu’on
appelle le « contribution plot » :
on va cliquer a un endroit ou
le procédé peut dériver et on
va vérifier les variables qui
peuvent étre responsables de
cette dérive (Figure 26).

Ces trois exemples montrent
bien la diversité des applica-
tions qui peuvent étre mises
en ceuvre dans lindustrie de
process avec des outils de
chimiométrie et de machine
learning.

{bqg 83
@
A 4
1
e
Z
+
33 33 33
1 condition initiale 7 Variables procédé 4 Paramétres qualité
Inoculum Ethanol QP1
Température QP2
Molasses Quantité
NH3 Rendement
Air
Niveau
pH

Modélisation d'un procédé batch.
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Exemple de process monitoring (supervision de procédé).
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« Contribution plot ».

tionnels de la chimiométrie et du machine learning

I3

era

Q.
Q
&
=
=)
o
>
S
©
[}
S
=
-~
<
IS}
O
<
£
-~
S
C
L
&
(%))
c
©
o
n
=
©
o
=
o
o

Ve

expérience

R




Chimie et intelligence artificielle

86

Conclusion

En chimie comme ailleurs,
Uintelligence artificielle n’a pas dit son
dernier mot!

Pour terminer, je ne résiste pas a l'envie de vous
montrer une petite expérience de la semaine
derniere sur des outils d'intelligence artificielle
qui sont devenus tres a la mode tout d'un coup.
C'est linterface qui s'appelle Dall-E d'OpenAl,
c’est un peu un analogue de Chat GPT, mais qui
traite les images au lieu de traiter les textes.

Par curiosité, jai mis la définition de machine
learning sur Wikipédia et le logiciel m’a trans-
formé la définition en image. Cela donne
la Figure 27 : chacun aura un avis sur cette
image ! J'ai fait une deuxieme expérience en
faisant un résumé en anglais de mon interven-
tion présente sur la formation continue (parce
que ca marche mieux pour linstant en anglais

vknng Letar Marking Tac
Tat Line MarkiingLowerin

Image représentant la définition de « Machine Learning » par Dall-E.




gqu’'en francais), et il m’a sorti limage de la
Figure 28, qui est, finalement, assez réaliste
malgré les quelques défauts du visage.

Lengouement actuel du grand public pour ces
outils d’intelligence artificielle a beau étre tout
jeune, on le voit déja, aprés quelques mois,
s'amplifier a toute vitesse. Il s'agit la d’exem-
ples ludiques, mais je crois avoir montré dans
ce chapitre que la dynamique est tout aussi
vigoureuse pour lindustrie en général et pour
Uindustrie chimique en particulier. Des résul-
tats tres nouveaux sont déja obtenus. Ils sont
annonciateurs de performances extraordinaires
qu’'on n‘ose méme pas évoquer en craignant
de quitter le réalisme... Mais ces techniques
d’intelligence artificielle sont parties et nous
aurons a travailler pour les suivre et en tirer
des bénéfices inimaginables ! Allons-y !

Image représentant la formation continue a la chimiométrie
et au « Machine Learning ».
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Partie 2

Intelligence artificielle dans
la recherche en chimie,
notamment dans
la recherche de matériaux
Imnovants







eprojet DIADEM.
acceélérer.

découverte

de IOUVEAUX
m até Ti aUX grace

~ntelligence
artificielle

Mario Maglione, Directeur de recherche CNRS ICMCB Bordeaux,

Co-pilote du PEPR DIADEM.

Introduction

Le programme DIADEM
(Figure 1) (un acronyme qui
marche aussi bien en anglais
qu’en francais) signifie en fran-
cais : Dispositif Intégré pour
l'Accélération du Déploiement
de Matériaux Emergents. Ce
programme copiloté par le
CNRS et le CEA dans le cadre
du programme France 2030
a été lancé, pour ce qui nous
concerne, en 2021, dans le

cadre du PIA". L'objectif de
ce type de programme est de
construire des équipements qui
vont devenir différenciants et
qui vont provoquer des chan-
gements notables, structurants
pour la recherche en France.
Ce chapitre décrit ce pro-
gramme en essayant de donner
quelques exemples de ce qu'on
veut faire pour la découverte
accélérée des matériaux.

1. PIA : Programme d’Investisse-

ment d’Avenir.
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La découverte
accélérée
des matériaux

1.1. Les défis

De nombreux domaines tech-
nologiques reposent sur la
découverte des matériaux :
énergie, transport, santé,
transition numérique. Nous
connaissons les enjeux dans
ces différents domaines et
notamment la notion de temps
limité pour réaliser ces tran-
sitions.

La mise en ceuvre effective
des nouveaux matériaux est
d’autant plus retardée (plus
d'une décennie d'essais et
d’erreurs) que leur complexité
augmente : c’est le cas par
exemple des batteries qui sont
des assemblages trés com-
plexes de matériaux.

Le troisieme défi est qu'en
plus, et c'est une néces-
sité absolue dont tous les

chercheurs sont parfaitement
convaincus, il faut respecter
des contraintes de plus en
plus drastiques concernant
["'environnement, la maitrise
du cycle de vie des matériaux,
la sobriété énergétique et les
matériaux critiques.

Notre programme a pour
objectif d’utiliser des tech-
niques de lUintelligence arti-
ficielle pour relever ces défis.

L'accélération de la décou-
verte des matériaux a été
initiée pour une grande part
aux Etats-Unis avec ce que
les Américains ont appelé la
Materials Genome Initiative?
dans les années 2010. On voit
(Figure 2) la photo de l'inaugu-
ration de cette initiative, cen-
trée sur ce que les Américains
appellent les MAPs (Materials

2. Materials Genome Initiative : Ini-
tiative sur le génome des maté-
riaux.

PEPR DIADEM

Présentation générale

Discovery Acceleration for the
Deployment of Emerging Materials

Dispositifs Intégrés pour IAccélération
du DEploiement de Matériaux
Emergents
Frédéric Schuster / CEA
Mario Maglione
Alexandre Legris

Le projet DIADEM.



I ACCELERATION DEPUIS LE LANCEMENT DE LA
MATERIALS GENOME INITIATIVE AUX US

GENOME?

-Génération de matériaux
-Dans le domaine de la biologie
et dela santé I'lA est déja
utilisée quand cette initiative
sur les matériaux commence

PEPR DIADEM Ps I

La Materials Genome Initiative.

Acceleration Platform)®. Depuis
ce lancement, de nombreuses
initiatives ont fait jour, et on
assiste a des travaux de plus
en plus nombreux dans ce
domaine.

Des échanges avec des col-
legues américains, dont le
porteur de ce projet Materials
Genome Initiative, m’ont mon-
tré que lutilisation du mot
« genome » n'est pas un
hasard. Certesil s’agit de géné-
rer de nouveaux matériaux,
mais l'acronyme GENOME se
réfere aussi a tout ce qui a
été fait dans le domaine de la
biologie et de la santé sur la
base de lutilisation de UIA%
C’est donc aussi pour dire que
dans le domaine des maté-
riaux, avec un certain décalage
par rapport aux domaines de

3. Materials Acceleration Platform :
Plateforme pour l'accélération sur
les matériaux.

4. 1A :intelligence artificielle.

la biologie, de la pharmacie
et de la santé, on veut utiliser
des techniques dérivées de
Uintelligence artificielle pour
accélérer les découvertes de
matériaux.

1.2. Les projets
en développement

1.2.1. Les projets européens

Ily a des projets européens
en cours (Figure 3) comme
en Suisse le projet Marvel
a UEPFL®, porté par Nicola
Marzari, qui a commencé en
2013. Il y a des projets d'ini-
tiatives a 'échelle européenne
pour le partage des données
scientifiques : un projet tout a
fait similaire a DIADEM a été
lancé en Allemagne en 2020
qui s’appelle FAIRMAT et nous
avons beaucoup d'échanges

5. EPFL : Ecole polytechnique fédé-

rale de Lausanne.
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I PRO.JETS EUROPEENS EN COURS

=T

PR ALLEMAGNE
¥ sy FAIRMAT 2020

SUISSE :

EPFL MARVEL 2013 Nuage
scientifique

ouvert européen

Au mioins 20
prajets européens
uels sont

la CNRS

PEPR DIADEM P& I

Projets européens en cours.

avec Claudia Draxl qui porte
ce projet. Une vingtaine de
projets européens, qui pour
beaucoup ont a voir avec l'ac-
célération de la découverte
des matériaux, dans lesquels
le CNRS, le CEA et les univer-
sités francaises sont impli-
qués, ont vu le jour dans la
derniére période.

1.2.2. Les projets francais

Au niveau national, de nom-
breuses initiatives préexis-
taient bien sGr a DIADEM
(Figure 4). Nous avons de nom-
breux GDR?, le dernier en date
a été lancé enjuillet dernier, il
s’appelle IAMAT : Intelligence
Artificielle pour les Matériaux.
Des initiatives ont été prises
par le CEAily a déja quelques
temps a Saclay, a Grenoble,
pour la métallurgie combina-
toire. Donc tout un panel de

6. GDR : Groupement de recher-
ches.

projets et de plateformes de
recherches est déja en cours.
DIADEM vient en complément
pour essayer de structurer la
politique dans ce domaine de
recherche et l'un des objec-
tifs est d’essayer de proposer
une vision cohérente et une
structuration des initiatives en
cours.

Principes de base
£ duProgramme
Equipement Prioritaire
de Recherche (PEPR)
DIADEM

2.1. Lignes directrices

et spécificités

Nous avons trois principaux
enjeux :

- la découverte accélérée de
matériaux pour les grandes
transitions : énergétique
(batteries filiere hydro-
géne, nucléaire du futur...],



I PROJETS NATIONAUX EN COURS

CEA Paris Saclay

Chaire Internationale
IMPACT

CNRS Greno
Metallurgi

IAMAT 1A pour |a Seience 1 combina

TAMARYS Matariaux et transferts thermiques

Projets nationaux en cours.
UGA : Université Grenoble-Alpes

environnementale, numérique
(électronique...] et sanitaire ;

- la substitution des matiéres
premiéres critiques et/ou
toxiques, qui est un point
important de DIADEM, y com-
pris au niveau international ;

- la diversité importante des
matériaux et des procédés
de mise en ceuvre. Donc dans
la notion de matériaux, jin-
siste sur le fait que la mise
en forme, la mise en ceuvre,
sont des clés pour aboutir a
la fonctionnalité. Cela est une
spécificité de DIADEM et une
complication trés importante
dans la mise en ceuvre de l'in-
telligence artificielle.

Nos objectifs sont :

- de doter la France d'un
réseau de plateformes dédiées
a la découverte accélérée des
matériaux ;

- ensuite, de mettre a la dis-
position de la communauté
scientifique ces plateformes
sous la forme d'appel a projet ;

- et de développer a l'échelle
nationale une synergie entre
la science des matériaux et
Uintelligence artificielle.

2.2. Les différents objets
du PEPR DIADEM

1. Les plateformes ont pour
objet :

- la conception numérique :
a la fois la conception numé-
rique des matériaux et des
procédés ;

- la synthése et la mise en
forme a haut débit des maté-
riaux ;

- la caractérisation a haut
débit des matériaux ;

- la derniére mais certaine-
ment la plus importante pour
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notre projet : le lien avec les
bases de données et les outils
d’intelligence artificielle.

2. Dans un premier temps,
nous avons mis en place des
démonstrateurs méthodolo-
giques, des projets ciblés, qui
ont pour objectif principal la
construction des plateformes.
3. Ensuite nous aurons trois
vagues d'appels a projets type
ANR pour l'utilisation de ces
plateformes et leur ouverture
a linternational. Ces appels a
projets seront au nombre de
30 a 40, pour une aide com-
prise entre 800 k€ et 1 M€. Ils
seront ouverts a toute la com-
munauté scientifique. Nous
avons estimé que le nombre
de chercheurs et d'ingénieurs
dans le domaine des matériaux

7. ANR : Agence Nationale de la
Recherche.

est actuellement de 4 000 en
France.

4. De maniére complémen-
taire, la formation est une clé
importante, et donc nous met-
trons en place des outils de
formation et des Ecoles inter-
nationales.

2.3. Les plateformes
de DIADEM

Les plateformes sont dis-
tribuées dans le territoire
(Figure 5) et sont dédiées a
la synthése, la caractérisa-
tion et la modélisation. Il faut
noter que les deux synchro-
trons® localisés sur le territoire
francais sont impliqués, ce qui
est particulierement important

8. Synchrotron : appareil électro-
magnétique de grande taille des-
tiné a laccélération de particules
élémentaires.

I LES PLATEFORMES DE DIADEM

Soleil
Saclay

PEPR exploratoire Diadem >
Plateformes en cours

de développement formant

le Open Materials Discovery HUB

® Synthése

® Caractérisation

Base de données
(plateforme virtuelle)

@

PEPR DIADEW

Les plateformes de DIADEM.
Open Materials Discovery HUB : Plateforme ouverte de découverte de matériaux

ESRF [European Synchrotron Radiation Facility) : Equipement européen de radiations synchrotron




quand il s'agit de parler de
caractérisation haut débit’.

Construction
et validation
des plateformes

3.1. Les projets ciblés
de démonstration

La construction et la valida-
tion des plateformes se fait
sur la base de projets ciblés.
La Figure 6 présente le schéma
du DIADEM : au centre, au
cceur du programme, figurent
les plateformes de design'®
numérique et de caractéri-
sation haut débit. Ce qui est
en vert représente la mise en
ceuvre de la science des don-
nées, des bases de données
et de lintelligence artificielle

9. Caractérisation haut débit
méthode de caractérisation avec
un nombre important de données.
10. Design : conception.

qui interagit bien évidemment
avec toutes les plateformes.

Les projets que vous avez
autour et qui completent le
diademe, sont des projets de
synthése et mise en forme
haut débit recouvrant une
diversité de matériaux et qui
sont en cours de mise en place.

Par exemple, vous avez dans
ces différents projets, des
projets plutot autour de la
métallurgie comme A Dream
(voir le chapitre de Stéphane
Gorsse, dans cet ouvrage).
Vous avez des projets autour
des polymeéres'', des maté-
riaux organiques'?, des maté-
riaux poreux'®, par exemple

11. Polymeére : grosse molécule
formée d'une chaine d'unité de
base : le monomere.

12. Matériaux organiques : maté-
riaux composés principalement de
carbone et surtout issus des étres
vivants.

13. Poreux : perméable.

Approche intégrée de
Iz durabilité

Données thermody i
mesures & tratement 14

Matériaux architedurss
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les MOF™ (voir le chapitre de
Francois Xavier Coudert qui fait
partie de ce projet sur les MOF).
Vous avez les projets sur les
nanomatériaux™. L'ensemble de
ces projets, soit au total 17 pro-
jets, est déja mis en place.

Je vais maintenant donner

quelques exemples, bien évi-
demment sans étre exhaustif.

3.2. Intensification des
procédés par microfluidique :
projet 2FAST

3.2.1. Principe

Il s'agit d'un projet qui
concerne différents labo-
ratoires, dont le LOF' avec
la société Solvay. Il s’agit de
fabriquer, sur quelques cen-
timeétres carrés, des réac-
teurs dans lesquels vous allez
avoir a certains endroits de
ce réacteur un mélange et
une réactivité entre différents
précurseurs chimiques'” sous
forme liquide (Figure 17).
Ensuite, ces réacteurs micro-
fluidiques' générent des
gouttelettes [ici en bleu), et
chacune de ces gouttelettes
est un réacteur liquide. Dans
chacun de ces réacteurs, on
va pouvoir changer de maniere
trés controlée et de maniere
«trés haut débit », la synthese
de différents matériaux. Donc

14. MOF (Metal Organic Frame-
works) : réseaux organomeétalliques.
15. Nanomatériaux : matériaux a
léchelle du nanométre (107 métres).
16. LOF (Laboratory of Futur) :
Laboratoire du futur.

17. Précurseurs chimiques : élé-
ments initiaux a partir desquels
une réaction chimique peut étre
réalisée.

18. Microfluidique : techniques de
réactions dans des micro canaux
(de lordre ou inférieur au milli-
métre).

la premiere étape est la syn-
thése haut débit.

3.2.2. Caractérisation en ligne

Un point trés important qui va
revenir dans tous les projets
de DIADEM, est d'avoir une
détection en ligne pendant que
la synthése se réalise. C'est
sur le schéma de droite de
la Figure 7, la condition pour
avoir ce qu’on appelle un réac-
teur orchestré.

Nous avons différentes spec-
troscopies et différentes
méthodes d'analyse en ligne
qui génerent des données.
Dans cet exemple, cela peut
étre des données optiques, des
données de spectroscopie'?, par
exemple Raman, des données
plus structurales, par exemple
de diffusion de rayon X aux petits
angles, qui génerent ces don-
nées, et l'objectif est d’utiliser
Uintelligence artificielle comme
un outil d’orchestration du pro-
cédé et d'optimisation de la
réactivité en fonction des don-
nées qui sont produites en ligne.

3.2.3. Laboratoire autonome

Un objectif important est que
cette intelligence artificielle en
ligne puisse interagir avec le
protocole de la réaction.Onace
que les Américains appellent
les « Materials Acceleration
Plateforms », un laboratoire
autonome, en l'occurrence ici,
un laboratoire fluidique auto-
nome ou la boucle de rétroac-
tion est automatisée. Donc on
peut avec toute cette boucle,
si on a bien entrainé lintelli-
gence artificielle et bien mis en

19. Spectroscopie : étude des
spectres électromagnétiques issus
de matériaux pour étudier leur
émission ou absorption d'énergie
suite & une excitation (par de la
lumiére par exemple).
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Données

LABORATOIRE FLUIDIQUE AUTONOMES

PEPR DIADEW
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Intensification des procédés par microfluidique.

place les approches d'appren-
tissage, avoir une rétroaction
en direct sur le processus de
synthése. On comprend bien ici
limportance de l'utilisation de
Uintelligence artificielle.

Laboratoire autonome, IA,
orchestration, base de don-
nées, sont tous des mots clés
importants, et l'idée des colle-
gues qui portent ce projet est
d'orchestrer cet ensemble et de
mettre en place les différentes
briques pour le construire.

3.3. Un projet de couches
minces : Hiway-2-Mat

Le deuxieme exemple
concerne la chimie du solide
combinatoire? (Figure 8) au

20.  Chimie combinatoire
méthodes de réactions chimiques
mettant en place un grand nombre
de réactions entre des composés A
et B (et parfois C) en faisant varier
leurs concentrations.

sein du projet Hiway-2-Mat. La
on parle de synthése haut débit
combinatoire. Ily a différentes
maniéres de procéder, je vais
en décrire une ou deux.

3.3.1. Conception
des matériaux

La Figure 9 présente un
exemple d'un substrat de
quelques centimétres carrés
avec trois composés A, B, C.
Quand on fait des solutions
solides?! entre ces trois com-
posés, les caractérisations de
ces composés peuvent prendre
de nombreux mois. Le maté-
riau qui est concerné ici est
un matériau qui peut étre uti-
lisé pour les piles a combus-
tibles? et les électrolyseurs

21. Solution solide : mélange de
deux corps purs formant un solide
homogeéne.

22. Pile a combustible : généra-
teur de courant par des réactions
d’oxydo-réduction.

a lintelligence artificielle
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PROJETS CIBLES DE DEMONSTRATIOQN
PLATES-FORMES OUVERTES ASSISTEES PAR L'IA AU C(EUR DU DISPOSITIF
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I CHIMIE DU

SOLIDE COMBINATOIRE: COUCHES MINGES
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Un diagramme ternaire sur
quelques centimetres carrés
(G. Dezanneau, & paraitre)

Dép6t physique
en phase vapeur.
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PEPR DIADEM P

Chimie du solide combinatoire : couches minces.



pour la filiere hydrogene, et
vous avez ici les trois sommets
du triangle du diagramme
ternaire pour lequel X repré-
sente l'étain, le zirconium et
le cérium. Vous avez une conti-
nuité de composition chimique
sur un méme substrat de
quelques centimeétres carrés.

Cette premiere étape a été
réalisée par une technique
dérivée de la PVD « pulvéri-
sation cathodique ». En fait,
c’est une technique qui a un
gros inconvénient : elle génere
des gradients. C’est-a-dire que
dans les dépots sur une grande
surface réalisés a partir de
cette technique de dépéts, la
composition n’est pas fixe en
fonction de la position sur le
substrat. C’est un gros incon-
vénient, mais les collégues
qui U'ont mis en ceuvre ont tiré
parti de ces gradients pour
avoir un panel de composition
continu sur un méme substrat.
C’est la premiere étape, il va
falloir maintenant analyser les
caractéristiques importantes,
les descripteurs qui pourront
étreinclus dans la boucle d'in-
telligence artificielle.

3.3.2. Analyse des propriétés
locales/globales

Si on s'intéresse a la structure
des matériaux, quand on balaye
la composition, la structure
change, mais aussi les proprié-
tés fonctionnelles, en l'occur-
rence la conductivité ionique.
C’est une propriété qui n'est
pas locale, donc le challenge®
c’'estd’aller regarder a l'échelle
locale sur le substrat, aux dif-
férents endroits du substrat,
comment varie la conducti-
vité. Donc c’est aussi ce qu’il
va falloir mettre en place dans

23. Challenge : défi.

ce projet. Cette machine pour
le faire actuellement n'est pas
disponible en France, le résultat
rapporté ici a été obtenu a l'Uni-
versité de Barcelone. Le projet
dans DIADEM est de monter une
machine similaire qui va étre
déployée au CEA Tech Bordeaux.

3.4.Un projet de fabrication
de poudre Hiway-2-MaT

3.4.1. Automatisation
paralléele

L"objectif dans ce second projet
de Hiway-2-MaT (Figure 10) est
de fabriquer des poudres. Il faut
automatiser notre réacteur et
notre réaction chimique, les
caractérisations structurales,
les caractérisations fonction-
nelles éventuellement locales
et l'analyse des données. On
peut automatiser et robotiser
ces quatre étapes qui peuvent
étre faites en paralléle.

3.4.2. Boucle autonome

Mais ensuite il s'agit de com-
biner toutes ces approches et
c’'est la qu'on rentre vraiment
dans le laboratoire autonome
et dans l'utilisation de lintelli-
gence artificielle pour avoir une
boucle qu'on appelle la boucle
autonome qui, a partir des don-
nées qui sont produites, peut
optimiser la préparation, la syn-
thése des matériaux en l'occur-
rence. Bien évidemment, si en
plus dans cette boucle on arrive
a inclure la modélisation, par
exemple la modélisation type
DFT#, et si on gére les don-
nées de maniere reproductible
etaccessible, on peut peut-étre
inclure cette boucle d’optimisa-
tion par modélisation, et donc

24. DFT : théorie fonctionnelle de
la densité, méthode de modélisa-
tion.
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I CHIMIE DU SOLIDE COMBINATOIRE ET AUTONCME : HIWAY -2-MAT

Calcul de DFT, théorie de
la densité fonctionnelle
Propriétés Analyses Base de

fonctionnelles des données ,données

Caractérisation.
structurale et chimique

Préparation
des matériaux

Modeles de machine
learning, apprentissage
machine

Automatisation Automatisation Automatisation

TO--0-@rer

Dépots

données

de

Voie autonome

e

guilhem_dezanneau@centrale supelec fr

@ e

PEPR DIADEW

Chimie du solide combinatoire et autonome : Hiway-2-Mat.

on aura un laboratoire auto-
nome expérimental qui en plus
sera connecté directement a la
modélisation.

Donc il y a beaucoup d'élé-
ments technologiques a mettre
en place, et en l'occurrence la
robotique va jouer un réle tres
important, mais également la
science des données. Il faudra
que l'ordinateur soit capable
de caractériser le composé X,
Y que j'ai voulu synthétiser. Je
fixe un critere, par exemple la
raie de diffraction 100 du com-
posé, et 'ordinateur devra étre
capable de dire en fonction des
parametres de synthese si on
s'approche ou pas du composé
cristallisé qu’on voulait faire.

3.5. Un projet de
microélectronique : p ELEC

Le dernier exemple que je
voulais montrer concerne la
microélectronique (Figure 11).

3.5.1. Conception
des substrats

C’est un projet plus récent de
DIADEM. Il s’agit aussi d'une
technique de dépot couche
mince, donc ici de l'ablation
laser combinatoire, ou, en uti-
lisant un laser et en pulvé-
risant des cibles différentes,
les collegues ont été capables
de réaliser sur un substrat, ici
c’est sur quelques centimeétres
carrés, 600 échantillons. Ce
dispositif est disponible depuis
plusieurs années au GREMAN
4 Tours (Figure 12). On voit ici
ce qu'on appelle les conden-
sateurs®, les petits rectangles
sont des électrodes, et cha-
cun de ces composants peut
étre testé individuellement
du point de vue de sa struc-
ture et du point de vue de sa
fonctionnalité. Ici il s’agissait

25. Condensateur : composé élec-
tronique permettant de stocker
des charges.
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d'une pérovskite contenant
du baryum, du calcium, du
titane et du zirconium. Le
long de l'axe horizontal, c’est
la composition en zirconium
qui change de maniére sys-
tématique, donc vous avez
50 compositions le long de
l'axe horizontal, et le long de
["axe vertical vous avez une
douzaine de compositions qui
sont toutes les mémes, ce qui
autorise, en plus, de pouvoir
faire de la statistique. Voyons
les résultats obtenus.

3.5.2. Résultats
des caractérisations

On peut faire une carac-
térisation structurale et

fonctionnelle. Ici nous avons
le diagramme ternaire
(Figure 13), BaZr0,, BaTiO,,
CaTiO,, et vous pouvez balayer
des lignes dans ce diagramme
ternaire qui se traduisent par
ces différents échantillons.
Vous avez des nappes de fonc-
tionnalité dans cet espace qui
est complexe, vous voyez la
composition qui varie ici, vous
pouvez ajouter un parameétre
- ici en Uoccurrence c'était
le champ électrique - et vous
avez votre fonctionnalité qui
change de maniére systéma-
tique en fonction de la compo-
sition et d’autres parametres.

Résultats pour la microélectronique.



Jusqu'a présent le traitement
de ces données se faisait a la
main, a partir de tableaux Excel
qui contenaient un nombre
trés conséquent de données,
et donc l'objectif du projet c'est
d’automatiser completement
le travail de traitement de ces
données pour optimiser, se
retrouver prés de la courbe
maximale qui concerne ici un
maximum de propriétés piézo-
électriques de ces matériaux.
Le travail long et ingrat qui
avait été fait pour optimiser
ces matériaux peut étre fait
de maniere totalement auto-
matisée.

Déroulement
du programme :
formations et AAP

4.1. Formations

Le déroulement du programme
commence par la formation

(Figure 14) des 4 000 per-
sonnes impliquées au niveau
national, pas seulement dans
DIADEM, mais des 4 000 cher-
cheurs etingénieurs en France
qui sont focalisés sur les thé-
matiques d'accélération de
la découverte des matériaux.
Donc la formation sera impor-
tante, mais pas que dans la
formation initiale, il s'agira de
mettre en place une forma-
tion continue, et de mettre en
place unvrai changement de la
culture scientifique des colle-
gues impliqués dans la science
des matériaux.

4.2. Budget

Des initiatives seront prises ;
on a doté ce programme de
trois millions d’euros sur huit
ans pour développer des for-
mations initiales et continues
dans le domaine de l'accélé-
ration de la découverte des
matériaux.

internationales

+ Développement de formations spécifiques
en lien avec les acteurs universitaires

MNouveaux modules d'enseignement dans le
cadre de la Chaire Internationale IMPACT
{EX : numérique pour 'économie circulaire)

= Organisation d'écoles thématiques

D

impact

PEPR DIADEM

Développement d’outils de formation.
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4.3. Universités partenaires

Des universités sont parte-
naires (Figure 15) du CNRS et
du CEA qui sont les porteurs
du projet. Il y a sept universi-
tés partenaires dont trois sur
la région parisienne : Paris
Saclay, Sorbonne Université et
Institut Polytechnique de Paris,
ainsi que les Université de
Lorraine, de Lyon, Université
Grenoble-Alpes et U'Univer-
sité de Bordeaux. Sont aussi
impliquées les deux grosses
infrastructures de recherche
que sont les deux synchro-
trons ESRF et SOLEIL. Les
plateformes ne sont pas toutes
localisées sur les sites univer-
sitaires, mais dans les endroits
les plus pertinents.

4.4. Déroulement du projet

Ces 17 projets ciblés du pro-
gramme DIADEM (Figure 16)

vont se dérouler entre main-
tenant et 2025-2026. Les pla-
teformes qui sont en cours de
mise en place vont se dévelop-
per pendant toute la durée du
projet. Par exemple, la plate-
forme numérique va monter
en régime entre maintenant et
la fin du projet en 2029-2030.

A partir de 2024, les platefor-
mes mises en place seront
ouvertes a toute la commu-
nauté scientifique sous forme
d’appels a projets dédiés dont
la thématique principale sera
l'accélération de la décou-
verte de matériaux grace aux
techniques d’intelligence arti-
ficielle, et tout au long du pro-
gramme nous y associerons
un programme de formation.

L’objectif est qu'en 2030, les
plateformes soient en place
et soient le plus possible uti-
lisables par toute la commu-
nauté académique mais aussi
industrielle.

I UNIVERSITES PARTENAIRES & GRANDES INFRASTRUCTURES
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I PLANNING GLOBAL DUPEPR DIADEM

[ 2022 | 2023 | 2024 | 2025 | 2026 | 2027 |

2 Projets ciblés
DEMO

Mouveaux prejets cibles

PLATEFORME
DECOUVERTE
ACCELEREE

Infrastructures pour lesdonnées
Outils de

APPEL A
PROJETS

PROGRAMME
DE
FORMATION

2028 | 2029 |

CIBLES « DIADEM 2030 »
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Conclusion

La Figure 17 montre la photo des 14 projets
ciblés qui ont déja démarré. Lobjectif est de
découvrir de nouveaux matériaux dans diffé-
rents domaines, de maniere compléetement
diversifiée grace a lintelligence artificielle.
Nous revendiquons la diversité des projets
car nous voulons montrer qu'approcher une
grande diversité de matériaux, c’est le moyen
de montrer que lintelligence artificielle contri-
bue effectivement a la découverte accélérée
des matériaux.

lintelligence artificielle
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ériaux grace a

I3

Le projet DIADEM : accélérer la découverte de nouveaux mat
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DIADEM...
LES MATERIAUX...
AUTREMENT
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Conclusion : DIADEM... Les matériaux autrement...



Informatique

des matériaux :
comment cOmMbiner

puissance .
calculs ab initio*
. haut débit .
JAntelligence
artificielle ?

Gian-Marco Rignanese, Institute of Condensed Matter and
Nanosciences (Université catholique de Louvain), School of
materials sciences and engineering Northwestern polytechnical
University Xian (Chine).

Gian-Marco Rignanese est professeur a I'Université catholique
de Louvain (Belgique) et directeur de recherche au F.R.S.-FNRS,
I'équivalent du CNRS en Belgique. Son domaine de recherche
est la simulation ab initio et I'apprentissage automatique pour la
prédiction des propriétés des matériaux. Il a notamment contribué
au développement de divers logiciels libres permettant ce type
de simulations ainsi que le calcul ab initio a haut débit grace aux
supercalculateurs?.

1. Ab initio : depuis les premiers principes, c’est-a-dire les lois de la
mécanique quantique et l'électromagnétisme sans recours a des don-
nées expérimentales.

2. Ordinateur capable de réaliser un nombre trés élevé d'opérations et
de calculs par unité de temps.
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Introduction

Tout au long de U'Histoire, les
méthodes et concepts ont
évolué en science des maté-
riaux. Prenons U'exemple du
feu. Il a été découvert un peu
par hasard ily a des centaines
de milliers d’années. A partir
de U'Antiquité, il fut considéré
(avec leau, la terre, U'éther, et
air) comme l'un des 5 élé-
ments formant la matiére qui
constitue 'Univers (Figure 7).

Avec l'évolution des sciences
vers une compréhension de

Terre

VO RE A

Ether

7 % A

Les 5 éléments.

plus en plus fine des choses
(notamment grace a la méca-
nique quantique), il s’est avéré
que cette vision était com-
plétement erronée. En fait,
la chaleur générée par une
combustion améne les élec-
trons des molécules (ou des
atomes), qui composent lair
ambiant, dans un état d’éner-
gie élevée, dit état excité. Et de
la lumiere est émise lorsque
ces électrons redescendent a
un niveau d'énergie inférieur,
dit état fondamental (Figure 2).

’I Premier paradigme :
la science empirique

Cet exemple du feu montre que
Uempirisme a existé depuis le
début de 'humanité, des l'age
de Pierre. La roue n'a d'ailleurs
pas été découverte du premier
coup, il y a eu de nombreux
essais et erreurs (Figure 3). Cette
approche est encore aujourd’hui
le cceur de la recherche expéri-
mentale empirique.

Prenons U'exemple plus récent
de la lampe a incandescence,

Le feu - les électrons des
molécules [ou des atomes) de ['air
ambiant excités par la chaleur
retournent a leur état fondamental
en émettant de l'énergie
lumineuse.

L’invention progressive de la roue.




méme si elle n'existe plus de
nos jours. Lors de sa mise au
point en 1879, Edison a testé
comme filament prés de 3 000
matériaux différents (y com-
pris du papier, du carbone, de
'écorce d'arbre et méme un
poil de barbe de son assistant]
(Figure 4). Aprés ces nombreux
essais et erreurs, ilaretenu une
fibre de coton carbonisée. Ce
n'est que quelques années plus
tard que le tungsténe a fait son
apparition comme filament. IL fut
pourtant le matériau longtemps
utilisé dans nos lampes a incan-
descence. Cet exemple montre
une des limites des essais empi-
riques. En effet, Edison n'a pu
tester que les matériaux qu'il
avait sous la main.

Deuxiéme paradigme :
la science théorique

L'approche expérimentale est
restée celle privilégiée pen-
dant longtemps. La science
empirique est le premier
paradigme qui a été utilisé en
sciences (Figure 5). Vers la fin
duxv® siecle, des lois physiques
et chimiques ont petit a petit été
établies pour mieux décrire les
phénomenes se déroulant aux
différentes échelles.

La science théorique est ainsi
devenue le deuxieme para-
digme utilisé pour approcher
les sciences en général, et donc
pour ce qui nous intéresse la
connaissance des matériaux.

En sciences des matériaux, il
s'agit d'établir des lois scienti-
fiques de cause a effet entre le
procédeé utilisé, la structure qui
en résulte, les propriétés quien
dérivent, et finalement la perfor-
mance qui en découle dans une
application particuliere, comme
schématisé sur la Figure 6.

Lampe avec un fil a incandescence de Thomas Edison.
Source Adobe Stock
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Frise chronologique des paradigmes - 1600.

Quadriptyque des lois scientifiques de cause a effet en science
des matériaux.
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Ces lois scientifiques
impliquent des phénomeénes
et des échelles de longueur/
temps différentes. Prenons
comme exemple (Figure 7)
la comparaison des échelles
de longueur dans deux cas :
la capture de la lumiére
par une forét ou par des

modules photovoltaiques.
Les systémes de départ
sont a l"échelle du metre.
Descendons en dimension
dans la connaissance des
deux systemes : a U'échelle
du centimétre (1072 m), les
feuilles sont a comparer aux
cellules photovoltaiques, puis

Modules PV Cellules PV

®
*

lem 100pm  Ipm  100nm 10nm  lom

1m lem 100pm  1pm  100nm 10om  1nm 1m

Grains de silicium Chloroplaste Section d'une cellule PV

1m Iem  100pm  Llpm  100nm  10om  Inm 1m
Empilement de couches

lem 100pm Ipm 10Mnm 10nm  Inm

Empilement des membranes Complexe de photosynthése Joints de grains du Si

LT

im Icm 100pm 1pm 100nm 10nm  Inm im lcm  IWipm  Ipm  100um  l0nm  Inm

Modéle atomimque Modéle atomigque

12 el

A
3

er a- 4F

1m Iem 100pm 1pm  100nm 10nm  Inm

Ilustration des différentes échelles de longueur importantes pour la capture de lumiére par une forét d’une part
et par un module photovoltaique d’autre part.



les cellules des plantes aux
grains de silicium, a l'échelle
du micrométre (10 m), le
chloroplaste® peut étre com-
paré a une section de la cel-
lule photovoltaique, puis les
empilements membranaires
avec les empilements de
couches dans le matériau de
la cellule photovoltaique, et
enfin le complexe de la pho-
tosynthése avec les joints de
grain du silicium®. A 'échelle
du nanométre (107 m), ily a
dans les deux cas des atomes.

Il n"est pas nécessaire de
descendre a des échelles plus
petites pour essayer de com-
prendre les propriétés des
matériaux. Par contre, selon
'échelle a laquelle on se place,
il estimportant de comprendre
que les phénomenes qui se
déroulent sont différents, et
il en est de méme pour les
échelles de temps. A titre
d'exemple, certains phéno-
menes peuvent se dérouler
sur une durée de l'ordre de
la femtoseconde, soit un mil-
liardieme de millioniéeme de
seconde.

Troisiéme
paradigme: la
science computationnelle

Le développement des ordi-
nateurs puis des supercal-
culateurs a révolutionné le
monde. En 1945, un des pre-
miers ordinateurs, UENIAC,
pouvait exécuter de l'ordre

3. Fait partie de la cellule végétale
et assure entre autres la photo-
synthese.

4. Interface entre deux cristaux qui
ont des orientations différentes.

ENIAC (1945)

500 FLOFS
E5ML00 (Aoivalent to £H.000.000 an 2127)

exa (107 FLDPS
E100 00000

FLO®S = Floating Prinis Opemiicns per Secand {opérations & virgule lloitante par seconde)

De l'ordinateur au supercalculateur et au centre de calculs.

Sources : Photo Gauche https://fr.wikipedia.org/wiki/ENIAC#/media/
Fichier:ENIAC-changing_a_tube.jpg, Photo Droite Adobe Stock

de 500 opérations en virgule
flottante® (Figure 8). Il coltait
l'équivalent actuel de 6 mil-
lions d’euros. Aujourd’hui, avec
une somme environ quinze fois
plus grande, vous avez non pas
un ordinateur, mais un centre
de calcul qui exécute 10" (un
milliard de milliards) opéra-
tions par seconde. Le gain de
puissance a donc été expo-
nentiel.

5. La rapidité de calcul d'un ordi-
nateur est mesurée par le nombre
d’opérations en virgule flottante
qui peuvent étre effectuées par
seconde (en anglais : floating-point
operations per second ou FLOPS).
Le terme de virgule flottante se
réfere au fait que les calculs (addi-
tions ou multiplications] peuvent
étre effectués tant pour de trés
grands que pour de trés petits
nombres en les représentant par
une mantisse et un exposant (en
notation binaire, la mantisse est
le nombre initial sans virgule et
l'exposant indique la position de la
virgule). Les opérations en virgule
flottante prennent nettement plus
de temps de calcul que des opé-
rations sur les nombres entiers.
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i Piaadio
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Science théorique (simulations)
empirigus DFT,
Lols physiques, Dynarnigue
chimigues, moléculalre,
Expériences efte. elc.
*-------I-------*-----------------)
1600 1950

Frise chronologique des paradigmes - 1950.

En science des matériaux,
les supercalculateurs ont
permis de numériser les lois
physiques et donc de réaliser
des expériences virtuelles. Il
est ainsi devenu possible de
faire des prédictions, ce qui a
induit un nouveau changement
de paradigme : le passage a
la science computationnelle
(Figure 9).

Différentes échelles de lon-

gueur/temps peuvent étre
simulées a partir de différentes

méthodes selon la précision
requise (Figure 10). Le calcul
ab initio est la technique la
plus précise (en bas a gauche
sur le schémal. Il nécessite
de prendre en compte expli-
citement le comportement
des atomes et de leurs élec-
trons par le biais des lois de
la mécanique quantique et de
l'électromagnétisme, sans
avoir recours a des données
expérimentales. Cette tech-
nique permet de prédire toute
une série de propriétés des
matériaux avec un trés bon
accord avec celles mesurées
expérimentalement. Toutefois,
cette précision va de pair avec
un temps de calcul nécessaire
fort important méme sur des
supercalculateurs. Deés lors,
les systemes qui peuvent étre
ainsi simulés sont typique-
ment constitués de quelques
centaines d’atomes, soit sur
une échelle allant de U'Angs-
trom (1A = 107"° m) au nano-
meétre (10 m), et ce, sur une
échelle de temps également
trés faible, celle des femtose-
condes (107" s).

Nombre d'atomes

Electrons: [x]
Atomes: & (]

Echelle de temps

mm m

5

]

pm @
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Précision des différentes méthodes de calcul en fonction des échelles
longueurs/temps des systémes et phénoménes a simuler.



Pour passer a des échelles de
longueur et de temps supé-
rieures, il n’est plus possible
de considérer les électrons
explicitement : il faut traiter les
atomes dans leur ensemble.
La technique de simulation
de choix est la dynamique
moléculaire « atomique ». En
acceptant de perdre en préci-
sion suite a 'approximation des
interactions interatomiques par
des potentiels empiriques ou au
mieux semi-empiriques’, il est
possible de gagner en termes
d’échelle de longueur (pour
atteindre quasiment le micro-
métre, 10 m) et de temps (pour
simuler jusqu’a quelques nano-
secondes, 107 s). En sacrifiant
encore la fidélité du modeéle en
ne traitant plus que les interac-
tions entre groupes d’atomes
par le biais de la dynamique
moléculaire « grossiére », les
échelles sont encore augmen-
tées pour atteindre des lon-
gueurs de quelques centaines
de micrometres et des durées
proches de la milliseconde.
Finalement, afin d’atteindre
des échelles de longueur et de
temps encore plus élevées, il
devient nécessaire de considé-
rer les matériaux comme des
milieux continus (sans méme

6. Les potentiels empiriques ont
une forme analytique et les para-
metres qui interviennent sont
ajustés de facon a ce que les
résultats soient en bon accord avec
les expériences disponibles. Dans
ces conditions, il est quasiment
impossible de se faire une idée
de la qualité des prédictions. Les
potentiels semi-empiriques ont
également une forme analytique
mais les parametres sont ajustés
a la fois sur les expériences dispo-
nibles et sur d'autres calculs plus
précis. La qualité des prédictions
peut étre testée par comparaison
avec quelques nouveaux calculs
plus précis.

traiter les atomes de facon
explicite] et d'avoir recours a
la méthode des « éléments
finis ». Elle permet de simuler
des matériaux a des dimen-
sions qu’on peut voir a lceil
nu, mais elle requiert d’intro-
duire divers parametres dans
les modéles dont la valeur est
obtenue empiriquement, ce qui
réduit encore la précision.

3.1. Utilisation du calcul
ab initio pour la conception de
matériaux

La conception de matériaux
vise a trouver ceux dont les
propriétés respectent un
ensemble de criteres liés a
une application particuliere.
Par exemple, le matériau qui
constitue les écrans des télé-
phones portables doit étre a la
fois transparent a la lumiere
(afin que nous puissions voir
les informations qui appa-
raissent dessus) et conducteur
(pour permettre la transmis-
sion de signaux électriques au
contact de nos doigts). Comme
nous l'avons vu pour le cas
de la lampe a incandescence,
l'approche par essai et erreur
peut étre longue et colteuse.
Aujourd’hui, le calcul abinitio a
atteint une maturité telle qu'il
permet d'accélérer fortement
ce processus de sélection
grace au criblage a haut débit.

En effet, ayant vu le jour dans
les années 1980, le calcul ab
initio s'est fortement déve-
loppé dans les années 2000.
Alors qu'au début, une these
de recherche basée sur cette
approche permettait d'étudier
quelques propriétés pour un
seul matériau, de nos jours,
grace a l'augmentation de
la puissance des supercal-
culateurs, a la stabilité des
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programmes informatiques
et a une automatisation des
calculs, il est possible de pré-
dire de nombreuses propriétés
pour plusieurs milliers voire
centaines de milliers de maté-
riaux. Typiquement, le cri-
blage a haut débit agit comme
un entonnoir (Figure 11). La
propriété requise la moins
coliteuse en temps calcul
(propriété 1) est détermi-
née pour tous les matériaux
envisagés (de Uordre de 10° 3
10°%). Ne sont retenus a 'étape
suivante que ceux pour les-
quels la propriété 1 rencontre
le critére de sélection, ce qui
réduit le nombre de matériaux
qui seront considérés pour le
calcul de la propriété 2. Au fur
et a mesure que de nouvelles
propriétés sont calculées, les
criteres de sélection se font
de plus en plus stricts et le
nombre de matériaux diminue
considérablement (ce qui per-
met au passage de faire des
calculs plus complexes et donc
plus colteux).

Ce tri se termine générale-
ment avec de Uordre de dix a
une centaine de matériaux qui
remplissent tous les critéres et
qui peuvent donc étre propo-
sés aux expérimentateurs pour
qu’ils soient validés. Le der-
nier mot revient a l'approche
expérimentale qui reste donc
toujours trés importante. Les
changements de paradigme ne
font pas disparaitre les anciens.
Mais si le travail de simulation
a été bien fait, cette technique
fait gagner beaucoup de temps
aux expérimentateurs qui font
ensuite la synthese et caracté-
risent les matériaux triés.

Le haut débit (le fait de pouvoir
traiter beaucoup de matériaux
en un temps restreint) est fon-
damental dans cette démarche.
C’est lui qui permet d’accélérer
la conception. Il est atteint grace
a l'automatisation des calculs.

Afin d'illustrer cette approche,
prenons l'exemple de la
conception de matériaux
absorbeurs des cellules

% K 75

=

O (103) — @ (10°) matériaux

X 3¢

— propriéte 1
propriéeé 2

0 (107) — O (102) matériaux

Principe de l'entonnoir pour le criblage a haut débit des matériaux.
Partant de 10° & 10° matériaux, il permet d’en identifier 10 & 100 dont
les propriétés rencontrent les critéres requis.



photovoltaiques. Ces maté-
riaux constituent la couche qui
capture la lumiére du soleil
et la convertit en électricité.
Pour que cela soit possible,
ces matériaux doivent avoir
des propriétés qui respectent
toute une série de criteres.
Ainsi, au niveau de leurs
propriétés électroniques,
la bande interdite’ doit étre

7. La mécanique quantique a per-
mis de montrer que dans un atome
isolé, les électrons ne peuvent pos-
séder que des énergies de valeurs
discrétes et bien définies, par
contraste au continuum d’'énergie
dans le cas d'un électron parfai-
tement libre [non lié & un atome).
Dans un solide, la situation est
intermédiaire : 'énergie d'un élec-
tron peut avoir n'importe quelle
valeur a lintérieur de certains
intervalles, les bandes d'énergies
permises. Ces intervalles sont
séparés des bandes d'énergie
interdites (ou, plus simplement,
bandes interdites) dans lesquelles
on ne trouve aucun niveau d’éner-
gie accessible aux électrons.

suffisamment petite pour per-
mettre de capturer des pho-
tons®. Mais ils doivent aussi
étre stables thermiquement,
étre de bons conducteurs, et
idéalement étre peu sensibles
a la présence de défauts qui
limitent la production élec-
trique. Ces différentes pro-
priétés seront donc calculées
les unes aprés les autres et
permettront un filtrage tout
au long de U'entonnoir de cri-
blage (Figure 12). Dans 'étude
en question [D. Dahliah et al,
Energy Environ. Sci. 14, 5057
(2021]]1, il s’agissait de cri-
bler prés de 8 000 matériaux
a base de cuivre (un élément
assez abondant sur terre). En
bout de course, il n'en res-
tait plus que 6. ILarrive qu'une
méme propriété soit calculée
plusieurs fois au cours du

8. En mécanique quantique, un

photon est un paquet dénergie
élémentaire associé a une onde
électromagnétique (par exemple,
une onde de lumiére).
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Comment choisir un matériau absorbeur solaire pour le photovoltaique ?
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processus avec une preécision
différente (voir couleur des
bords de l'entonnoir dans la
Figure 12) : le premier calcul
de faible précision (effectué
pour beaucoup de matériaux)
permet de faire un tri grossier
tandis que le calcul de grande
précision (pour nettement
moins de matériaux) conduit
a un tri plus fin.

Suite a ce criblage, il se
peut qu'un matériau ait été
écarté a tort (les calculs ne
sont pas toujours fiables a
100 %). Cependant, les maté-
riaux qui sortent de l'enton-
noir sont ceux pour lesquels
les certitudes sont les plus
fortes. Outre les critéres sur
les propriétés des matériaux,
d'autres contraintes peuvent
étre prises en compte. Ainsi,
dans l'étude ci-dessus, des

indicateurs liés au dévelop-
pement durable avaient éga-
lement été pris en compte.
Ces matériaux sont-ils dispo-
nibles a différents endroits du
globe ? Sont-ils accessibles
pour tout le monde ? Y a-t-il
des difficultés a les extraire ?
Y en a-t-il suffisamment sur la
crolite terrestre ? Dans la par-
tie droite de la figure, Ueffica-
cité théorique calculée pour
la conversion de la lumiéere
en électricité est représen-
tée pour les différents maté-
riaux en fonction de lindice
de Herfindahl-Hirschman
qui mesure la concentra-
tion du marché, c’est-a-dire
du nombre d’entreprises
qui produisent le matériau
considéré. De surcroit, les
différents matériaux ont été
colorés en fonction de leur

Open Materials Databa.

. JARVIS?

=
{
o @
L ]

MATERIALS

Interrogation des bases de données de matériaux au travers du protocole OPTIMADE.



« compagnonnage » (C.M.
en %) qui indique la mesure
dans laquelle les éléments qui
le constituent ont été obtenus
en grande partie ou entiére-
ment en tant que sous-pro-
duit de l'extraction d'autres
éléments a partir de mine-
rais géologiques. Un maté-
riau de faible compagnonnage
est constitué d'éléments qui
sont principalement exploités
pour eux-mémes et, a l'in-
verse, un matériau de haut
compagnonnage est constitué
d’éléments qui sont obtenus
comme les sous-produits de
l'exploitation d'autres élé-
ments (par exemple, plus de
90 % des approvisionnements
en sélénium et en tellure sont
associés au cuivre). Tous
les indicateurs disponibles
peuvent étre pris en compte
lors du criblage afin de pro-
poser a 'expérimentation les
matériaux les plus pertinents.

3.2. Utilisation des bases
de données disponibles
en ligne : le consortium
OPTIMADE

Tous les calculs effectués au
cours du criblage ne sont pas
perdus méme si un matériau
n'est pas retenu au bout du
compte. En effet, les résultats
sont stockés dans des bases
de données qui peuvent étre
mises a disposition en ligne.
Citons par exemple AFLOW,
COD, JARVIS, the Materials
Cloud, the Materials Project,
NOMAD, ou 0QMD (Figure 13).
Chacune de ces bases de don-
nées ayant ses spécificités,
il est intéressant de pouvoir
les combiner. C'est ce que le
consortium OPTIMADE s’est
attaché a faire en définissant
un protocole unique pour

interroger toutes ces bases
de données. Cela contribue
a rendre les données plus
facilement « trouvables »
(Findable), « accessibles »
(Accessible), « interopé-
rables » (Interoperable), « réu-
tilisables » (Reusable) : c’est le
concept des « FAIR-data » qui
a pris de U'ampleur derniere-
ment. En effet, pouvoir obte-
nir le maximum de données
est trés important pour les
modéles de machine learning’.

Quatrieme
paradigme : la science
des données

Cette multiplication de bases
de données de propriétés des
matériaux a rendu possible
l'utilisation de lintelligence
artificielle, de l'apprentissage
automatique et du minage de
données. Cette évolution a
conduit au quatrieme chan-
gement de paradigme apparu
au début des années 2000 :
la science des données
(Figure 14).

9. Processus d’apprentissage auto-
matique par lintelligence artificielle.

Frise chronologique des paradigmes - 2000 et plus.
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Décharge

Niveau

charge

Cathode

Electrolyte

Anode

Schéma d’une batterie.

4.1. Intelligence artificielle
prédictive

En science des matériaux, les
techniques de régression de
l'apprentissage automatique
permettent ainsi d’'établir des
modéles pour les relations
entre le procédé, la structure,
les propriétés et les perfor-
mances (Figure é). Il est ainsi
possible de faire des pré-
dictions en une fraction de
seconde, ce qui constitue une
accélération considérable par
rapport aux calculs ab initio
présentés précédemment.

L'apprentissage automatique
facilite également la connexion
entre les différentes échelles
de longueurs et de temps
(Figure 10). Par exemple, pour
la dynamique moléculaire ato-
mique, des potentiels décri-
vant les interactions entre les
atomes peuvent étre « appris »
sur la base de calculs ab initio
et en utilisant de l'apprentis-
sage automatique. De méme,
pour passer a l'échelle supé-
rieure, les parametres néces-
saires peuvent étre appris au
départ d'une série de simula-
tions de dynamique molécu-
laire. L'avantage principal est
d'avoir a l'échelle supérieure
des calculs de précision quasi
similaire a celle de l"échelle

inférieure, mais avec une
vitesse nettement supérieure.

Une des utilisations récentes
de cette approche a porté
sur 'amélioration des maté-
riaux pour les électrolytes
des batteries Li-ion. Celles-ci
consistent en une cathode',
un électrolyte' et une anode™
(Figure 15). Quand la batterie
se charge, les ions Li+ quittent
le matériau de la cathode et
vont se stocker dans le maté-
riau de 'anode. Quand elle
se décharge, c’est-a-dire
quand elle produit le courant
électrique (par exemple pour
alimenter une voiture), les
ions Li+ font le mouvement
inverse, migrant de l'anode a la
cathode. Les électrons suivent
le mouvement opposé aux
ions Li+ tant a la charge qu’a
la décharge. Le mouvement
de migration des ions Li+ se
fait au travers de 'électrolyte.

Dans les batteries actuelles,
U'électrolyte est un liquide.
Celui-ci est malheureusement
inflammable, ce qui a conduit
a divers problemes avec les
batteries (Figure 16).

Pour éviter de tels problemes,
qui ont immobilisé des avions
Boeing au sol pendant de nom-
breux mois en entrainant de
grosses pertes économiques,
une des solutions proposées
est de remplacer l'électro-
lyte liquide par un électrolyte
solide quin'a plus ce probleme
d'inflammabilité (Figure 17).

10. La cathode est l'électrode posi-
tive et le siege des réactions de
réduction.

11. L'électrolyte constitue la jonc-
tion entre les 2 électrodes : elle
doit permettre de conduire le cou-
rant électrique et les ions.

12. L'anode est 'électrode négative
et le siege des réactions d’oxyda-
tion.



Cependant, la mobilité des
ions Li+ dans les solides est
nettement moindre que dans
les liquides, ce qui affecte Uef-
ficacité des batteries a électro-
lyte solide.

La recherche actuelle vise
donc a trouver des électrolytes
solides avec des mobilités des

jons Li+ similaires a celles Figure 16

d?ns le.s electrol.yFe.s liquides.  Batteries qui prennent feu : un danger venant de ['électrolyte.

L'intelligence artificielle a per- Sources : Photo Gauche : https://renew.org.au/renew-magazine/
mis d'accélérer la dynamique sustainable-tech/lithium-battery-fires-and-safety/ « Image :
moléculaire atomique tout Jim Heaphy, California (CC BY-SA 3.0) », Photo Droite Adobe Stock

en gardant la précision des
calculs ab initio. La durée des
simulations a donc pu étre for-
tement allongée tout en rédui-
sant le calcul, ce qui a permis
de travailler a des tempéra-
tures plus réalistes dans les
simulations. Les simulations
ont donc fourni des prédictions
nettement plus proches des
résultats expérimentaux. De
nouveaux électrolytes solides
ont ainsi vu le jour.

4.2. Intelligence artificielle
générative

L'intelligence artificielle peut
aussi étre utilisée pour faire de
la conception de matériaux dite

« inversée », a savoir d'inver-
ser le sens des relations de
la Figure 17. Il faudrait étre
capable de déterminer quel est
le procédé a mettre en ceuvre
pour obtenir une propriété ?
Ceci pourrait étre rendu pos-
sible grace a lintelligence
artificielle générative. Ce type
d’approche vise a apprendre
la structure des données d’en-
trée : il s'agit de trouver un
espace de dimension la plus
réduite possible qui permette
néanmoins la description la
plus compléte des données.
Tous les points de cet espace
latent permettent de générer

Collecteur de courant

lons lithium

Collecteur de courant

(anode) en lithium
métallique
Electrolyte solide

Electrode n ive

Le remplacement de ['électrolyte liquide par un électrolyte solide.
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un nouveau contenu similaire
aux données d'apprentissage
mais avec un certain degré de
nouveauté (plutdt que de sim-
plement classer ou prédire les
données).

Cette approche a connu un
essor considérable récem-
ment dans de nombreux autres
domaines. Le plus notoire est
évidemment ChatGPT. Mais,
UIA générative permet aussi
de produire des visages de
personnes qui n'existent pas.
Au départ d'un grand nombre
d’'images de visages, la struc-
ture de celles-ci est encodée
dans l'espace latent. Dans
l'exemple de la Figure 18, il
est représenté en deux dimen-
sions pour rendre les choses
plus compréhensibles (mais
en pratique le nombre de
dimensions est plus élevé).
En considérant les images
représentant des femmes et
des hommes, il est possible

d'identifier un axe « féminité-
masculinité ». En se déplacant
sur cet axe, au départ d'une
image de visage (existant ou
non), il est possible de géné-
rer de nouvelles images de
visage dont la masculinité est
augmentée. En pratique (vu
que le nombre de dimensions
est plus élevé), on peut aussi
changer divers autres attributs
tels que la longueur des che-
veux, ou l'age de la personne...
Il existe divers sites web qui
permettent maintenant de
faire ce genre de manipulation.

Des recherches actuelles
visent précisément a faire la
méme chose en science des
matériaux. Il faut trouver 'es-
pace latent pour les matériaux
et identifier les dimensions,
les directions qui permettront
de changer les propriétés des
matériaux de facon généra-
tive. Par exemple, le matériau
devrait étre « plus dur », « plus
bleu », « plus léger »...

variables
latentes

"femme"

/ "homme"

« Cette personne n’existe pas » - Génération de visages qui n’existent pas.



Conclusion

Les méthodes et concepts ont évolué tout au
long de Uhistoire de la science des matériaux,
entrainant ainsi des changements de para-
digme. Au départ de la science empirique,
des lois physiques et chimiques ont peu a peu
été mises au point pour expliquer les phéno-
meénes qui se déroulent a différentes échelles
de longueur et de temps. Ce fut lavénement
de la science théorique. Le développement
des ordinateurs a permis de numériser ces
équations et donc de faire des expériences
virtuelles, donnant ainsi naissance a la science
computationnelle. Avec laugmentation de la
puissance des ordinateurs, ce type de simula-
tions a permis de mettre en ceuvre le criblage
a haut débit des matériaux et de produire ainsi
de nombreuses données. Leur combinaison a
lintelligence artificielle ouvre la porte a un tout
nouveau paradigme : la science des données.
Cet article a montré comment linformatique
des matériaux (simulation et intelligence artifi-
cielle) a permis (et permettra encore plus dans
le futur] la découverte de nouveaux composés
avec des propriétés spécifiques. Il convient
cependant de souligner que les autres para-
digmes (Figure 14) restent et resteront toujours
d'une grande nécessité.
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Intelligence
artificielle .

nouvelles approches
meéthodologiques

e maittrise
o TiSques
iIndustriels

Guillaume Fayet, docteur de I'Université Paris VI, Responsable
d’études et de recherche a I'lneris.

Guillaume Fayet a soutenu a I'Université Paris VI en 2010, une
these sur « Le développement de méthodes prédictives des
propriétés d’explosivité de substances chimiques » financée par
I'Ineris. Il intégre alors I'Institut en tant que Responsable d’études
et de recherche sur la sécurité des substances et procédes.
Il pilote actuellement un Axe de Recherche sur la « Sécurité
des substances, des matériaux énergétiques et des réactions
chimiques » a la Direction Incendie Dispersion Explosion de
I'lneris.

Ses recherches concernent en particulier le développement et
l'utilisation de méthodes prédictives, par chimie computation-
nelle, pour étudier et gérer les risques associés aux substances
et procédés industriels. Ces travaux portent notamment sur la
prédiction des dangers physiques (inflammabilité, explosivité)
des substances pures et des mélanges, ainsi que sur I'étude
théorique des réactions chimiques dangereuses (telles que les
incompatibilités chimiques).
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Introduction

Les activités et produits indus-
triels sont sujets a des risques
qu’il convient de maitriser afin
d’éliminer ou au moins limiter
leur impact sur 'Homme et
U'environnement. L'évaluation
des risques industriels repose
sur des approches expérimen-
tales et de modélisation qui
visent entre autres a carac-
tériser les dangers (écol)-
toxicologiques et physiques
des substances chimiques,
évaluer les risques associés
aux réactions chimiques dan-
gereuses ou encore estimer
les conséquences des phéno-
menes dangereux associés.

L'expert public

pour la maitrise

des risques industriels
et environnementaux

L'Ineris est un institut public
sous la tutelle du ministére
en charge de l'environnement.
Sa mission est de contribuer
a la prévention des risques

Appul aux sltuatlons
d'urgence ot de crisc
environnementale

Economie
circulaire

Post-oxploitation
des mines & des
energies fossiles

Sgouite
des stockages ~
llés & I'"énemgle

Securté
des énagies
nouvelles

Phénomé&nes
' oxplosion of
d'incendis

Ecotox|cité
& biodiversité

Sécurte et sreté
des syslémes induslriels
{doni « factcurs organisa-
tionnels et humains =)

Securte
. des camiéres
& & des cavités

Rejets des
systemes
indushicls

Expositians
cnvironnementales
. ey & risgques sanilaires
" Yoo associés

Dangerosité des
substances chimigues
Cualité (donl nanomaléniaux el
de l'air perdurhatcurs endocrinicns)

Champs d’activité de Ulneris'.

que peuvent induire les acti-
vités économiques pour
'Homme, l'environnement
et les biens. L'Institut inter-
vient sur un champ d’activité
large (Figure 1) incluant les
risques d’incendie et d'explo-
sion a l'origine des accidents
majeurs, la toxicologie et
"écotoxicologie des subs-
tances, l'impact des rejets
industriels sur les milieux, la
qualité de l'air ou encore la
sécurité des sols et des cavités
souterraines.

Naturellement, les themes des
recherches de llneris s’inté-
ressent aux enjeux sociétaux
actuels et a la sécurité des
nouvelles technologies, que
ce soit dans un contexte de
transition vers de nouvelles
énergies, de l"économie cir-
culaire ou en ce qui concerne
U'exploitation post-industrielle
des mines et des énergies fos-
siles.

Les activités de l'Ineris sont
de trois ordres. En premier
lieu, Ulneris apporte un appui
technique aux pouvoirs publics
en développant et validant
des outils et des méthodes,
et en leur apportant son
expertise technique sur les
risques industriels dans la
mise en place des politiques
publiques ou via des exper-
tises réglementaires. L'Ineris
accompagne également les
industries dans l"évaluation
des risques auxquels elles sont
confrontées et vers des solu-
tions de maitrise des risques,
ce qui permet ainsi a Ulnstitut
d'étre en contact direct avec
le monde industriel. Enfin,
cette expertise s'appuie sur

1. https://www.ineris.fr/fr/ineris/
institut-bref/ineris-expert-public-
maitrise-risques-technologiques



des activités de recherche de
pointe, sur des programmes
de recherche propres, via des
projets de recherche collabo-
ratifs nationaux et européens
ou dans le cadre de projets de
recherche partenariale.

Une expertise basée sur
lapproche expérimentale,
la modélisation et

la connaissance du monde
industriel

L'Ineris met en ceuvre des
moyens expérimentaux et
de modélisation de pointe.
L'Institut dispose en effet d’'un
grand nombre d'installations
expérimentales (Figure 2)
depuis 'échelle laboratoire,
pour étudier par exemple
les dangers des nanomaté-
riaux ou pour caractériser les
parameétres clés des réac-
tions chimiques dangereuses,
jusqu’'a Ll'échelle réelle.
L'Ineris dispose notamment

pour cela d'une plateforme
pyrotechnique pour réaliser
des essais sur des matiéres
explosives ou des réactions
chimiques dangereuses a plus
grande échelle, d'une plate-
forme incendie pour tester le
comportement de produits pris
dans des incendies ou encore
de mésocosmes, des rivieres
artificielles représentant les
écosystemes naturels, dans
lesquels sont étudiés les
impacts que peuvent avoir
des polluants sur les milieux
naturels.

Les laboratoires de llneris
s'adaptent en permanence
pour répondre aux enjeux
réclamés par le développe-
ment des nouvelles techno-
logies. Ainsi, une plateforme,
dénommeée STEEVE, a été mise
en place pour l'évaluation de la
sécurité des batteries.

L'Ineris dispose également de
nombreux moyens de modéli-
sation, la encore & différentes

Plateforme 5-Nano

Sécurité des Procédés Chimiques

Plateforme sécurité des batteries (STEEVE)

Zone pyrotechnique

Plateforme incendie

Mésocosmes (écosystémes artificiels)

Exemples d’installations expérimentales a Ulneris.
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Trinitrotoluéne

(TNT)

Modélisation moléculaire de substances
chimiques dangereuses

Fhoiy

Di-tert butyl
peroxide

Qualité de l'air

Comportement d'une structure soumise a
une agression de surpression

Feu d'entrepét

Exemples de modélisations réalisées a 'Ineris.

Répartition des dépdts totaux de PbO pour le scénario 2
g S

Y

WGoogle Farth

Modélisation de la dispersion des particules de plomb du panache

de lUincendie de Notre-Dame (2019)%.

échelles (Figure 3). Des
approches a l'échelle molé-
culaire permettent de prédire
les dangers des substances et
de comprendre leur réactivité.
A plus grande échelle, lIneris
modélise par exemple des feux

d’entrepo6t, 'impact de phé-
nomenes dangereux sur des
structures et met en ceuvre des
modeles jusqu'a une échelle
«géographique » pour 'évalua-
tion de la qualité de 'air. L'Ineris
intervient notamment dans un
contexte post-accidentel pour
modéliser des dispersions
de fumées ou de particules,
comme la dispersion des parti-
cules de plomb dans le panache
de lincendie de Notre-Dame
en 2019 (Figure 4).

Apport des nouvelles
approches méthodologiques
et de lintelligence artificielle

Si U'approche expérimentale
représente une piéce fonda-
mentale de U'expertise de l'Ine-
ris, depuis la caractérisation

2. https://www.ineris.fr/fr/ineris/
actualites/incendie-dame-rap-
port-ineris-est-paru



en laboratoire jusqu’aux essais
a grande échelle, les progres
scientifiques et techniques ont
donc élargi au cours du temps
le panel d'outils disponibles
par des outils de modélisa-
tions de plus en plus pous-
sés. Aujourd’hui, de nouvelles
approches méthodologiques
(notamment celles basées sur
Uintelligence artificielle) per-
mettent d’accéder a des infor-
mations plus nombreuses,
plus rapidement et parfois plus
completes.

Il s’agit soit de compléter les
moyens existants (pour exploi-
ter de maniere plus précise,
plus étendue et efficace les
données produites par les
essais et modélisations), soit
de disposer de méthodes
alternatives pour gagner du
temps ou optimiser des plans
d’expérience. Ces outils s’in-
tegrent dans une stratégie de
digitalisation et de capitalisa-
tion des données disponibles a
la fois a Ulneris et a U'extérieur
afin que ce retour d’expérience
contribue a une meilleure mai-
trise des risques.

Au niveau des activités expé-
rimentales, au-dela de la
gestion et de l'exploitation
des données, des métrologies
innovantes permettent le trai-
tement d'informations plus
nombreuses et en temps réel
pendant les essais. Ces outils
ouvrent la voie a des analyses
et des traitements plus auto-
matisés en faisant gagner du
temps aux opérateurs et aux
experts, leur permettant de
se consacrer pleinement aux
enjeux de recherche quiy sont
associés.

Ces données permettent éga-
lement de développer de nou-
veaux types d'outils basés en

construisant des modeles pré-
dictifs et des méta-modeles de
substitution ou compléments
des modeles existants qui
nécessitent dans certains cas
des données et des temps de
calculs importants.

Ces approches numériques
nouvelles permettent d'ac-
compagner in fine le déve-
loppement de procédés et de
substances plus sires. Elles
peuvent par exemple aider a
la formulation et a la substitu-
tion en prenant en compte les
risques industriels au plus tot
dans les démarches de déve-
loppement des substances
chimiques.

Quelques exemples d'applica-
tion a U'lneris de ces nouvelles
approches méthodologiques
sontici présentés.

Prédire les dangers
des substances

1.1. Le reglement REACH et
les méthodes prédictives

Des recherches ont été ini-
tiées a Ulneris il y a environ
15 ans pour le développement
de méthodes prédictives des
dangers physiques des subs-
tances, dans le contexte de
la mise au point du regle-
ment européen REACH3.

3. Le reglement européen REACH
(Enregistrement, Evaluation et
Autorisation de Produits Chimiques
en francais), adopté en 2007, vise a
mieux protéger la santé humaine et
lenvironnement contre les risques
liés aux substances chimiques.
Toute substance mise sur le mar-
ché ou transitant dans Union euro-
péenne a plus d'une tonne par an
doit y étre enregistrée. Le regle-
ment prévoit des mesures d'inter-
diction ou de restriction pour les
substances les plus préoccupantes.
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Cette nouvelle réglementa-
tion concerne lautorisation
de mise sur le marché des
substances sur le territoire
européen et a impliqué une
quantité de travaux trés impor-
tante, pour lU'enregistrement
d'un grand nombre de subs-
tances dans un calendrier
défini et serré.

Or, les essais de caractéri-
sation des dangers des subs-
tances peuvent dans certains
cas étre trés colteux et la
disponibilité des laboratoires
d’essai peut poser probleme.
Par ailleurs, la dangerosité
des propriétés et subs-
tances testées peut imposer
des contraintes importantes
(essais sur des explosifs ou
des substances toxiques). La
caractérisation de la toxico-
logie et de L'écotoxicologie
pose également des pro-
blemes d'éthique avec une
volonté de réduire le recours
aux essais sur animaux,
une recommandation tou-
jours trés actuelle pouvant
entrainer le besoin d'utiliser
des méthodes alternatives
en substitution des essais
actuels, qu’ils soient par des
calculs numériques comme
illustré par la suite, ou par
des essais in vitro*.

Ainsi le réglement REACH
encourage le recours au par-
tage et a la capitalisation des
données ainsi qu’a 'utilisation
des méthodes alternatives,
telles que les modéles QSAR®

4. L'approche In vitro consiste a
réaliser des tests sur des modeles
cellulaires en laboratoire. Ces
tests sont utilisés comme alter-
natives aux essais sur animaux.

5. QSAR pour Quantitative Structure-
Activity Relationships : Relations
Quantitatives Structure-Activité.

ou QSPR®, qui reposent sur
des relations structures
chimiques-propriétés en utili-
sant des approches de machine
learning’. Trés connues pour
la toxicologie et en général
pour des produits purs, l'Ine-
ris les développe et les utilise
également sur les dangers
physiques et dans le cas de
mélanges.

L'approche QSAR/QSPR
repose sur un principe de
similarité selon lequel des
molécules avec des struc-
tures chimiques similaires
présenteront probablement
des propriétés et des activités
biologiques similaires. Tout
l'enjeu de cette approche
est donc de trouver des des-
cripteurs pertinents pour
caractériser la structure
moléculaire qui soient cor-
rélés avec la propriété ciblée
(Figure 5).

Les données disponibles pour
chercher ces corrélations sont
la base du développement
des modeéles QSAR/QSPR. Ils
sont entrainés sur un jeu de
données expérimentales qui
doivent étre suffisamment
nombreuses, fiables et obte-
nues dans des conditions
homogénes.

Pour représenter les struc-
tures moléculaires, diffé-
rents types de descripteurs
sont utilisés. Certains sont
simples a calculer et a uti-
liser comme des nombres

6. QSPR pour Quantitative Struc-
ture-Proprety  Relationships
Relations Quantitatives Structure-
Propriété.

7. Méthode d’apprentissage auto-
matisée, forme d'intelligence
artificielle, consistant a utiliser
des approches statistiques pour
entrainer un modele a partird’une
base de données d’apprentissage.
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Reéseaux de MNeurones

Approche QSAR/QSPR.

d'atomes. D'autres sont plus
complexes pour caractériser
des propriétés électroniques
ou de réactivité (a partir de
calculs de chimie quantique).
Ces derniers seront plus com-
pliqués a utiliser mais peuvent
apporter une compréhension
physico-chimique plus com-
plete.

Le travail consiste ensuite
a analyser les données et a
établir des corrélations au
sein d'un modele mathéma-
tique reliant les descripteurs
moléculaires les plus per-
tinents a la propriété que
l'on cherche a prédire. Pour
cela, différentes méthodes de
machine learning sont utili-
sées, depuis les régressions
linéaires simples jusqu’a des
réseaux de neurones artifi-
ciels plus complexes et plus
adaptés lorsque des quanti-
tés de données plus impor-
tantes sont disponibles. Les
meéthodes pourront étre
« supervisées » ou « non
supervisées » pour obtenir
des « données quantitatives »
ou bien des « classifica-
tions » selon les besoins et
les systemes étudiés.

1.2. Cas des dangers
physiques des matieres
auto-réactives

Un premier exemple de
modéle QSPR développé a
UIneris concerne les matieres
auto-réactives. Une matiére
auto-réactive est une subs-
tance thermiquement instable,
susceptible de générer une
décomposition exothermique®,
potentiellement forte et rapide.
Une des particularités de ces
substances est qu'elles n'ont pas
forcément besoin d'un apport
de l'oxygene de lair pour se
décomposer. On retrouve dans
cette classe de substances dan-
gereuses différentes familles de
composés chimiques (Figure 6).

La caractérisation des dangers
physiques de ces substances

8. Exothermique :
la chaleur.

qui dégage de

- azides organiques (-C-MNa)
+ sels de diazonium (-CNZ'2)
+ composés N-nitrosa (-N-N=0)

* composés azaiques aliphatiques -C-N=N-C-)

= sulfohydrazides aromatiques (-30-MNH-MNH;).

Groupes chimiques typiques rencontrés dans des matiéres auto-réactives.
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est importante, car elles sont
susceptibles de se décompo-
ser de maniere explosive. Les
effets sont alors trés impor-
tants. Elles brdlent rapide-
ment. Prises dans un feu, elles
peuvent amplifier Uincendie.
Elles peuvent aussi présenter
une sensibilité aux chocsou a la
friction, ce qui peut générer des
accidents. Dans certains cas,
elles sont susceptibles de réa-
gir dangereusement au contact
d’autres substances, on parle
d’incompatibilité chimique.

Du fait de ces propriétés, elles
ont un classement particulier
dans le cadre des réglemen-
tations, par exemple pour le
transport de marchandises
dangereuses ou dans les régle-
mentations liées a l'étiquetage
et a 'emballage des produits.
Des contraintes particulieres
et un étiquetage particulier
leur sont alors appliqués.

9.G. Fayetetal., “First QSPR models
to predict the thermal stability of
potential self-reactive substances”,
Process Safety and Environmental
Protection 163 (2022) 191-199.
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Modele développé pour la chaleur de décomposition des matiéres

auto-réactives’.

Jusqu’'a présent, ces subs-
tances sont caractérisées
exclusivement sur la base
d’'essais expérimentaux, car
aucun modeéle prédictif n’exis-
tait. L'Ineris a donc engagé des
travaux sur ce sujet dans le
cadre d'un projet européen
(en collaboration notamment
avec le BAM™ en Allemagne)
pour combler ce manque de
modeéles et pouvoir anticiper
le caractere auto-réactif des
substances chimiques.

Dans le cadre de ce travail,
Ulneris a développé un modele
pour évaluer la chaleur de
décomposition de substances
susceptibles de présenter
un caractére auto-réactif”
(Figure 7). Cette propriété
est utilisée comme critére
de présélection pour le clas-
sement en tant que matiere
auto-réactive. Il permet de
décider s'il est nécessaire ou
non d’engager toute une cam-
pagne d’essai sur le caractere
auto-réactif de la substance.

Il s’agit du premier modéle
développé pour cette famille de
substances. Il a été développé
a partir d'une base de données
générée spécifiquement pour
cette étude a partir d'essais sur
une série d'échantillons fournis
par la société Bayer'. Ils ont
tous été réalisés par le BAM
selon des protocoles identiques
pour s’assurer de conditions
expérimentales uniformes.

10. BAM pour Bundesanstalt fiir
Materialforschung und prifung :
Institut fédéral pour la recherche
et les essais des matériaux (Alle-
magne).

11. Chaleur de décomposition : la
température a laquelle la subs-
tance se décompose chimique-
ment.

12. Société pharmaceutique et
agrochimique allemande.



Dans ce type d'étude, U'enjeu clé
du travail est de sélectionner
les parameétres a retenir pour le
modele final. Ceci a été réalisé
a l'aide d'un « algorithme géné-
tique » quia permis de choisir les
descripteurs les plus pertinents.

Une contrainte particuliére
pour Ulneris réside dans la
volonté que les modéeles déve-
loppés puissent étre utilisés
dans un cadre réglementaire.
Ils doivent donc répondre a
des principes de validation mis
en place par 'OCDE™. Sont en
particulier demandées : une
définition claire de la propriété
visée, une définition du domaine
d’applicabilité du modeéle, des
validations statistiques appro-
fondies et si possible une inter-
prétabilité du modele.

Néanmoins, le fait qu'un modele
satisfasse a ces principes ne
suffit pas a valider toute prédic-
tion issue de ce modeéle. L'OCDE
propose également des recom-
mandations pour la validation
des prédictions issues de ces
modeles afin de vérifier qu'elles
soient suffisamment fiables et
permettent une prise de déci-
sion dans le contexte réglemen-
taire visé.

13. OCDE : Organisation de coopé-
ration et de développement éco-
nomiques. Llneris participe aux
groupes de travail de 'OCDE défi-
nissant les principes de validation
des modeles et prédictions QSAR
pour un usage réglementaire.

1.3. Extension

de la modélisation au cas
des mélanges - Exemple
du point d’éclair

En pratique, il est trés courant
qu’une substance chimique ne
soit pas un composé pur mais
un mélange dont la composi-
tion est déterminée pour obte-
nir des fonctions particuliéres.
Cette situation nécessite de
modifier la méthodologie en
développant des approches
permettant de prendre en
compte les spécificités des
mélanges. En effet, le prin-
cipe d'un modele QSPR est
de corréler la variation de
structure de la molécule a ses
propriétés. Pour un mélange,
plusieurs composés sont pré-
sents et différents facteurs
influencant la propriété sont
a prendre en compte comme
leurs concentrations respec-
tives et les interactions qu'ils
peuvent avoir entre eux.

Une telle adaptation a été
réalisée pour la prédiction du
point d'éclair, la propriété qui
sert de base au classement des
liquides inflammables. Il s"agit
de la température a partir de
laquelle le liquide s’enflamme
a lapproche d'une flamme.
Plus la température du point
éclair est basse, plus le liquide
est inflammable (Figure 8).

L'adaptation de l'approche
a consisté a définir des

T<kp /) T=FP

GHSICLP

Point d'éclair Izs'c
Réglementations @

inflammable

| s0°c

Extrémement /Trés inflammable

Point d’éclair et liquides inflammables.
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descripteurs de mélanges, cal-
culés a partir des descripteurs
moléculaires et de la fraction
molaire' des différents consti-
tuants du mélange sur les-
quels la méthodologie QSPR
est ensuite appliquée, de la
méme maniere que pour les
substances pures.

Ce travail a été un succes
puisque, comme le montre
la Figure 9, le modéle obtenu
fournit de bonnes prédictions,
assez proche des perfor-
mances attendues pour des
modeles de produits purs.
Méme si d'autres approches
(thermodynamiques) peuvent
étre utilisées pour estimer
le point d'éclair de liquides
inflammables, cette modéli-
sation fait maintenant partie

14. Grandeur quantifiant la propor-
tion de quantité de matiere d'un
constituant dans un mélange.
La fraction molaire est comprise
entre 0 et 1 (1 pour un composé
pur, 0 pour un composé absent).

- -
I*j:b Melecular =1 Pixture Fepeerimintal srogsertivs

deseriptors discriptoss

5 QSPR models ]

for mintures

= MAE,, =%94°C, proche des
modéles dédies aux produits purs

= Entralnement
«  Walidation

-I T L L T T
4D 20 0 20 40 60 8D 10D 120 140 160 180 200
Valeurs expérimentales

Modele développé pour le point d'éclair de mélanges liquides
inflammables™.

de la boite a outils a disposition
de Ulneris.

1.4. Utilisation des modeles
QSPR

1.4.1. Sécurité des substances
et aide & la formulation/
substitution

Les modeles QSPR sont inté-
ressants d'un point de vue
réglementaire pour combler
des données manquantes.
Au-dela des dangers phy-
siques, Ulneris s’intéresse de
la méme maniéere aux modeles
QSAR pour la toxicologie et
"écotoxicologie. De telles pré-
dictions permettent également
d’accéder a des données utiles
dans des études de sécurité
des procédés. Elles per-
mettent en particulier de faire
varier des parameétres comme
la concentration de tel ou tel
composé et d'évaluer ainsi
Uinfluence de la composition
d'un mélange sur la sécurité
d’une installation industrielle.

La modélisation QSPR est tres
précieuse dans le cadre d’études
R&D' pour le développement de
substances nouvelles ou alter-
natives a des substances exis-
tantes. Elle permet de prendre
en compte leurs dangers le
plus en amont possible dans
les phases de recherche. Cela
peut éviter d'importants efforts
de recherche, syntheses et
caractérisations sur des molé-
cules a priori intéressantes pour
leurs propriétés fonctionnelles,
mais qui présentent finalement

15. G. Fayet & P. Rotureau, “New
QSPR Models to Predict the Flam-
mability of Binary Liquid Mixtures”,
Molecular Informatics 38 (2019)
1800122.

16. R&D : Recherche et Dévelop-
pement.



des dangers induisant des
contraintes de sécurité trop
importantes.

Les modeéles QSPR sont donc
utilisés non seulement pour pré-
dire les propriétés de substances
particulieres, mais aussi a des
fins de criblage au sein de listes
de molécules. A partir d’une
base de données importante de
substances, des modéles QSPR
peuvent étre utilisés dans une
analyse multicritére incluant les
propriétés dangereuses et la
toxicité (Figure 10). Al'aide de ces
prédictions, il est ainsi possible
de sélectionner les candidats les
plus pertinents pour les étapes
ultérieures de synthese et de
caractérisations expérimentales.

Il est également possible
d'aller plus loin en proposant
de nouvelles molécules par
Design in Silico'. Le principe
est alors de se baser sur les
modeles et les parameétres
qu'ils génerent pour construire
des bases de données de

17. Design in Silico : Conception par
ordinateur.

nouvelles molécules (vir-
tuelles) sur lesquelles est
réalisé le criblage (Figure 11).

Une telle approche permet la
prise en compte précoce de
la sécurité et sera particu-
lierement intéressante dans
la recherche de solutions
durables et plus s(ires dans
des démarches de type « safe
and sustainable by design'® ».

1.4.2. Application au cas des
tensioactifs dérivés de sucre

Des travaux visant ce type
d'application ont été menés
dans le cadre de projets finan-
cés par UITE" Pivert, & savoir
Amphipred et Amphifoam dont
l'objectif était de développer
des tensioactifs biosourcés,
afin de les substituer aux pro-
duits pétro-sourcés actuelle-
ment sur le marché.

Ce travail a été réalisé en
collaboration avec différents

18. Safe and Sustainable by Design :
slr et durable par conception.
19.1TE : Institut de Transition Ener-
gétique.

Importante base de molécules candidates
ex. a partir de 5

Prédictions par  wp
modeles QSPR

Spécifications
> Propriétés applicatives
& Propriétés relatives aux procédés
o Propriétés dangereuses

= Coilts & iques et envir

aux

= Adéquation réglementaire

procédés chimiques.

Ils peuvent étre utilisés comme outils de screening pour obtenir une estimation des propriétés quand les données expérimentales sont
manquantes, ambiglies voire contradictoires, avant méme les étapes de synthése...

Sélection d'une liste reduite
de candidats

[th/\oH @i
1

Synthéses et caractérisations
expérimentales

1

Composé chimique final

... pour aider a la formulation/substitution de produits chimigues ou & choisir des solvants, catalyseurs, réactifs pertinents et sirs dans les

Utilisation des modéles QSPR comme outils de screening.
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Modele du Design in silico.

partenaires dont l'Université
de Technologie de Compiegne
et U'Université Picardie Jules
Vernes a Amiens. Une des
caractéristiques de ces
substances est qu’elles sont
constituées d’une téte polaire®
(hydrophile) et d'une chaine
alkyle” (hydrophobe) qui leur
donnent des propriétés spéci-
fiques en solution (formation
de mousses ). Cette structure
moléculaire particuliere a
encouragé l'utilisation de des-
cripteurs de fragments pour le
développement des modeles
QSPR permettant de prédire
les propriétés de ces subs-
tances mais aussi pour créer
de nouveaux tensioactifs. Les
propriétés visées étaient la
concentration micellaire cri-
tique?? (la CMC), la tension de

20. Polarité : non homogénéité de
la répartition des charges au sein
de tout ou partie d’'une molécule.
21. Succession d'atomes de car-
bone, chacun lié a deux hydrogénes.
22. Concentration en surfactants
au-dela de laquelle il leur est favo-
rable de se regrouper sous forme
de structures supramoléculaires
nommées micelles pour minimiser
leur surface de contact avec l'eau.

surface® a la CMC, l'efficience
(pC20) et le point de Krafft
(TK)%.

De nouveaux modeéles spéci-
fiques aux tensioactifs dérivés
de sucre ont tout d’abord été
développés (Figure 12), car
les modéles existants pour
les propriétés d'intérét étaient
dédiés aux molécules pétro-
sourcées et ne montraient pas
les mémes niveaux de perfor-
mance pour les tensioactifs
dérivés de sucre.

Une démarche de Design in
Silico a ensuite été développée
pour obtenir de bons candidats
pour de futures syntheses et
caractérisations (Figure 13).

La premiere étape consiste a
définir un cahier des charges
des propriétés désirées
pour ces substances. Etant
donné qu’il s'agissait d'une
démarche de substitution, il a

23. Grandeur caractérisant la
résistance d'un fluide a augmen-
ter sa surface de contact avec un
autre fluide.

24. Température minimale pour
qu'un tensioactif forme des
micelles. Cette propriété permet
de vérifier si un tensioactif est
utilisable a température ambiante.
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Génération de
structures moléculaires
par combinaison de
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Méthode de Design in Silico.

été basé sur une sélection de
cibles a substituer et sur leurs
propriétés, l'objectif étant de
rechercher des molécules qui
pouvaient avoir des propriétés
proches.

Les fragments moléculaires
modélisés pour le dévelop-
pement des modeles ont été
exploités pour générer une
base de données de molé-
cules virtuelles par combinai-
son des fragments hydrophiles
et hydrophobes. De cette
maniére, plus de 2 500 molé-
cules ont déja pu étre géné-
rées a partir de fragments

représentés dans les molé-
cules étudiées pour le dévelop-
pement des modeles QSPR et
cette base pourrait étre facile-
ment étendue en ajoutant plus
de fragments.

Un criblage au sein de cette
base de tensioactifs virtuels a
ensuite été réalisé pour iden-
tifier les candidats les plus
pertinents, qui pourraient étre
considérés dans une étape sui-
vante de synthése et de carac-
térisation.

Le nombre de candidats pro-
posés était bien supérieur a
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ce qui a pu étre trouvé dans la
base de données Amphinnov
qui correspondait au recen-
sement de surfactants déri-
vés de sucre le plus exhaustif
connu (Figure 14). Les candi-
dats recensés répondaient a
chaque critere du cahier des
charges. Par ailleurs, les pré-
dictions issues des modeéles
étaient en bon accord avec les
valeurs expérimentales dispo-
nibles, validant la pertinence
de l'approche proposée.

Faciliter et améliorer

Uidentification de
contaminants dans
lU'environnement

2.1. Identifier les substances
contaminant U'environnement

La présence de contaminants
dans l'environnement, notam-
ment dans les milieux aqua-
tiques, peut avoir un impact
néfaste et interroge llneris.
Pour identifier les substances
potentiellement polluantes,
des échantillons sont préle-
vés puis analysés au labora-
toire a l'aide d'instruments de
pointe. Malgré les technolo-
gies disponibles trés avancées,

Uidentification de contami-
nants peut s'avérer longue et
difficile.

Une étude a donc été lancée
avec pour objectif d’aider a
l'identification des contami-
nants dans le cadre d’analyses
LC-HRMS (chromatographie
liquide® couplée a la spec-
trométrie de masse a haute
résolution?), en utilisant les
nouvelles techniques issues
de Uintelligence artificielle. La
Figure 15 présente la procé-
dure expérimentale de base,
qui conduit a lidentification
d'un trés grand nombre de
molécules, plusieurs milliers
de molécules, via environ
20 000 spectres générés pour
un échantillon.

L'immense quantité de don-
nées générées par chaque
analyse est traitée par des
logiciels constructeurs ou
libres afin d'aider l'opérateur
aidentifier des substances pré-
sentes dans les échantillons.
Concrétement, les données

25. Méthode de séparation de
composés basée sur leur temps
d’écoulement dans une colonne.
26. Méthode d'analyse d'un
mélange de composés basée sur
leurs différences de masse.

littérature disponible

— Prédictions observées fiables

c
Youc
Can
Ty

Au-dela de tels cas de substitution, cette approche est utilisable pour le dé
intrinséquement plus stres / durables (safety/sustainability by design)

*incl. 4 sans Ty connu

— Plus de cibles potentielles dans la base de données virtuelles que dans la

log CcMC PGy Yemc Te
@ To1a pred 43 53 35,9 <25°C
exp 44 54 371 <0°C
de st

PP

Fayet et al., ISGC 2019

Comparaison du nombre de tensioactifs proposés par l'approche de Design in Silico avec ceux trouvés
dans la littérature scientifique disponible (Base de données Amphinnov).
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Schéma du processus analytique pour lidentification de contaminants par LC-HRMS.

générées sont comparées a des
bases de données, et le « mat-
ching » (la correspondance)
entre les données générées et
celles des bases de données
permet d’identifier des subs-
tances. L'opérateur doit tout
de méme analyser les données
générées et traitées par le
logiciel pour valider ou non les
identifications. Cette procédure
est longue, fastidieuse et peut
s'avérer peu reproductible d'un
opérateur a un autre.

D’autre part, les bases de
données utilisées pour iden-
tifier des correspondances,
fournies par les construc-
teurs ou créées par les labo-
ratoires utilisateurs, sont
peu fournies ; ceci limite les
possibilités d’identification de
substances dans ["échantillon.
Les méthodes d’automatisa-
tion permises par UlA couplées
a de plus larges bases de don-
nées disponibles en libre acces
éviteraient ces inconvénients
et limitations.

Un autre intérét serait le gain
de temps qu’elles offriraient :
l'opérateur doit actuellement
vérifier manuellement chaque
concordance, substance par
substance pour chaque échan-
tillon. L'objectif de ce travail
était également de chercher
a automatiser et accélérer ce
travail de vérification.

2.2. Intégrer lintelligence
artificielle dans le processus
métier

L'automatisation des iden-
tifications grace a UIA a été
réalisée dans le cadre d'un
« projet empreinte environ-
nementale » financé par un
Appel a Manifestation d’Intérét
(AMI 1A) en 2020, et une aide
dans le cadre des projets de
France Relance?’ 2021. L’enjeu
était de créer et d'utiliser des

27. Aide publique au financement
de projets a visée écologique ou
sociale.
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features® particuliers a partir
des spectres de masse pour
construire un modéle capable
de reproduire le travail de
vérification de l'opérateur, a
minima pour une partie des
identifications, afin de lui
permettre de se concentrer
sur les cas les plus litigieux.
L'utilisation de U'IA de type
machine learning a permis
d’élaborer un modeéle capable
d’identifier de facon automa-
tique en moyenne la moitié des
substances dans un échan-
tillon.

De plus, Uinclusion des
connaissances propres a
Ulneris ainsi que des données
librement disponibles dans
des bases de données euro-
péennes [MassBank] a permis
de multiplier par 4 la taille de
la base de données originale
(la base constructeur contenait
1200 molécules).

2.3. Plus-values observées et
perspectives

Les gains obtenus avec l'ap-
proche |IA sont importants.
L outil constructeur (Figure 16)

28. Features : caractéristiques.

est basé sur un matching auto-
matique focalisé sur la masse
moléculaire et la masse de
certains fragments, l'opéra-
teur doit ensuite vérifier la cor-
respondance des intensités de
fragment, du temps de réten-
tion et du profil isotopique pour
valider ou non lidentification.
L’outil développé avec lintelli-
gence artificielle peut vérifier,
plus rapidement, les corres-
pondances entre échantillon
et base de données au regard
de ces cing paramétres. Le
taux d’analyse est accru et la
systématisation de l'analyse
faite par loutil informatique
permet également d'augmen-
ter la reproductibilité et la fia-
bilité des résultats obtenus.
Par ailleurs, 'augmentation
de la taille de la base de don-
nées a permis de multiplier le
nombre de substances identi-
fiées par 2.

En pratique, pour lanalyse
d’environ 50 échantillons
(Figure 17), le temps de travail
qui était réalisé jusqu’'a pré-
sent avec l'outil constructeur
était de 39 jours pour 500 iden-
tifications. Avec Loutil IA, le
temps de travail de l'opérateur
est divisé par plus de deux et

Constructeur

Masse molaire
Nombre et masse des fragments

Intensité des fragments
Temps de rétention
Profil isotopique

e & ‘

Données traitées par le logiciel constructeur (en vert] et par Uopérateur (en rouge] pour conduire
a une identification.



un nombre légérement plus
élevé d'identifications est
obtenu, en utilisant la méme
base de données. L'utilisation
de la base de données étendue
permet d’identifier deux fois
plus de substances en 50 jours
environ.

L'outil IA est plus fiable parce
que plus reproductible, mais
des perfectionnements sup-
plémentaires pour l'automati-
sation seront encore possibles
dans l'avenir. Cependant, il
faut une nouvelle fois rappeler
que la présence d'un opérateur
est nécessaire pour les cas les
plus litigieux.

Sur la thématique, d'autres
travaux sont encore a conduire
avec l'aide de UlA, comme la
détermination des sources de
polluants (par exemple, relier
les rejets aux sources de for-
mation de particules).

D’autres applications
de lintelligence
artificielle

Deux autres applications
moins en lien avec les subs-
tances chimiques et leurs dan-
gers sont citées pour illustrer
d'autres utilisations de UIA a
Ulneris.

3.1. Surveillance
microsismique

La premiére concerne la
surveillance microsismique,
classiquement utilisée pour
surveiller U'exploitation indus-
trielle du sous-sol : mines,
réservoirs, stockages géolo-
giques, géothermie profonde
entre autres. Dans certains
cas, les anciennes exploita-
tions souterraines font l'objet
d'une activité microsismique

Sur un échantillon

Constructeur A e

| | i

Projection pour une journée de prélévement (8h, 50 échantillons

39j 17j 50j

Comparaisons des performances entre un outil constructeur et l'outil
par lintelligence artificielle.

résiduelle de long terme
durant leur phase de post-
exploitation, le temps néces-
saire au sous-sol de retrouver
un nouvel équilibre hydromé-
canique.

La surveillance microsismique
est habituellement réalisée
via l'enregistrement et l'ana-
lyse de signaux provenant
de stations de surface ou en
forages, réparties autour de
la zone d’intérét a surveiller.
Dans le cas de la surveil-
lance d’anciennes mines, les
signaux enregistrés peuvent
bien évidemment étre géné-
rés par l'endommagement et/
ou la rupture d'une partie des
ouvrages souterrains, mais
également avoir pour origine
des activités anthropiques de
surface (travaux, bruits para-
sites divers, tirs) ou une origine
naturelle (séismes natu-
rels, orages et surtensions)
(Figure 21). Les signaux, issus
de ces différents phénomenes,
présentent des similarités et
sont usuellement analysés
dans un délai court par des
opérateurs spécialistes, pour
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en déterminer l'origine (phase
de qualification), les traiter
(phase de traitement du signal
et de calculs a la source) et
ainsi aider U'expert a définir
s'ils correspondent au déclen-
chement d’'un événement
redouté. L'automatisation de
la phase de qualification de
données en quasi-temps réel
et de maniére fiable est donc
un enjeu important.

Les méthodes d’'apprentissage
(machine learning) associées a
Uintelligence artificielle sont
bien adaptées pour réaliser
de la classification automa-
tique d’informations. Plusieurs
types de réseaux neuronaux
(CNN, Inception et LSTM) ont
pu étre testés pour évaluer
leur capacité a prédire, sans
intervention humaine, 24 h/24,
l'origine des sighaux micro-
sismiques issus de travaux
souterrains. Le cas d'applica-
tion de l'ancien bassin minier
de Gardanne, objet d'une
microsismicité résiduelle de
long terme, a été utilisé car
tout a fait représentatif de

la surveillance d'opérations
industrielles sismogéniques
en milieu souterrain.

La Figure 18 montre que
jusqu’'a plus de 98 % des
signaux sont correctement
classés pour ce site, ouvrant
la perspective vers d’autres
applications. Mais l'outil ne
remplacera pas l'expert qui
intervient pour confirmer les
prédictions de UIA et évaluer
les conséquences possibles
des signaux précurseurs
d’endommagement potentiel
en surface.

3.2. Méta-modeéles -
Explosions en milieu confiné

L'intelligence artificielle
peut également étre utilisée
pour développer des méta-
modeéles, c'est-a-dire des
modeles prédictifs, basés sur
des approches d’apprentis-
sage automatiques (machine
learning), en substitution des
modeles phénoménologiques
existants (parfois trop lourds
ou nécessitant la connaissance

Base de données d’apprentissage
* Site de Cadolive en Provence

Parasite
Auto test
Bruit de Forage
Bruit de surface
Tir de carriére
Seisme naturel

Evéneme

Bilan :

- S
* Jusqu'a 98% de classifications . [
correctes |

Suites menées ou en cours :

1200 enregistrements (constitués chacun de 2048 valeurs
(temporelles) sur 5 voies d'enregistrement)

7 types d'événements différents

Différents types de réseaux de neurones testés

Application & d'autres sites

Mise en place un dispositif « test » en paralléle de Cenaris pour
classer automatiquement chaque nouvel événement enregistré
pour ce site,

Prédiction de la localisation du signal et du temps

Résultats obtenus pour la surveillance microsismique.



Exemple d'essais d’explosion de mélange hydrogéne-air.

de nombreux parameétres).
Ce principe est appliqué ici
a l'étude des explosions en
milieu confiné.

La Figure 19 présente des
images acquises avec une
caméra rapide lors d'une
explosion de gaz dans une
enceinte équipée d'un évent
d’explosion?. On y observe
U'explosion d'un mélange air-
hydrogéne, ainsi que l'éjec-
tion de gaz frais puis brilés,
a Uextérieur, par le biais de
l'ouverture.

29. Event d’explosion : il sagit
d’une sorte de porte calibrée pour
s‘ouvrir a une pression choisie, qui
vise a s'ouvrir en cas d'explosion
pour évacuer les gaz et limiter la
surpression dans l'enceinte.

Lors de ce type d’expériences,
les mesures effectuées
consistent en des signaux de
pression, comme illustré dans
la Figure 20. Pour modéliser ce

0.14

0.12 A

e o o
§ 8 8 =

0.02 | 3

Explosion overpressure (bar)

WP

0 0.05 0.1

0.15
Time (s)

0.2

0.25

0.3

Exemple de signal de pression mesuré.

=
K
o
-~
wn
3
=]
IS
(9]
(4]
=
o
a
o
wn
o]
Q
a
t
<~
g
Q
o
>
o
Q.
(9]
()
S
Sy
(@)}
S
o
ie]
o
-y
~—
£
"
()
=
S
o
Q.
Q.
©
wn
(U}
=
(]
=
3>
o
<
e
Q
(U}
=
K
O
=
-
o
©
Q
O
=
(U]
i)
3
-~
c
IS




Chimie et intelligence artificielle

144

type de phénomene, il existe
des modéles empiriques®
ou phénoménologiques, qui
reposent sur des modeéles de
physique connus et assez bien
maitrisés, mais dépendent
de nombreux parametres,
dont certains ne sont pas
aisément accessibles. L'idée
sous-jacente est de déve-
lopper, grace a lintelligence
artificielle, des métamodeles
substitutifs plus facilement
utilisables, plus robustes
lorsqu’il manque une partie
des données ou dans le cadre
de criblages préliminaires.

Des premiers travaux ont été
engagés en ce sens en exploi-
tant des données historiques
recensées dans la littérature,
englobant environ 270 essais
réalisés au cours des 50 der-
nieres années pour différentes
configurations d’explosions
et différents types de gaz. La
Figure 21 schématise la struc-
ture du réseau de neurones
retenu qui utilise en entrée des
variables aisément accessibles

30. Basés sur l'expérience.

A partir de 268 essais issus de la littérature (1974-2019)

- Enceintes éventées de tailles et formes différentes

- Events de pression statique d'ouverture P, |

différentes

Structure du réseau de neurones du métamodeéle développé.

décrivant a chaque fois une
configuration d'un essai d’ex-
plosion, telles que la nature
du gaz (hydrogéne, méthane,
propane, éthyléne), sa concen-
tration dans l'air, le volume de
['enceinte, la taille de "évent.
Il a été choisi de ne pas intro-
duire dans ces données des
parametres plus difficilement
accessibles tels que la vitesse
de flamme.

Malgré l'absence d'une opti-
misation complete de la
structure du réseau, des pre-
miers résultats prometteurs
ont été obtenus. La Figure 22
compare un signal simulé
par le métamodele avec un
signal expérimental issu de
mesures réelles, démontrant
une bonne adéquation entre
les prédictions du modéle et
U'expérience. La comparaison
des prédictions obtenues avec
ce réseau de neurones avec
les modeles empiriques et/ou
phénoménologiques existants,
montre une bonne cohérence
et met en avant une grande
performance de cet outil, glo-
balement plus précis que tous
les autres.

Néanmoins, les cas testés
restent proches des don-
nées d'entrainement et il est
encore difficile de se pronon-
cer sur les capacités réelles de
généralisation de ce modele.
Egalement, le non-respect
de certaines tendances phy-
siques, telles que 'écart entre
pression atteinte dans l'en-
ceinte et pression d’'ouverture
de l'évent qui devrait toujours
étre positif, a été mis en évi-
dence.

Ces travaux sont donc poursui-
vis afin d'optimiser le réseau
de neurones sur lequel est
basé le modele, mettre a jour



la base de données (qui avec
l'attrait actuel pour l'hydro-
gene s'est considérablement
étoffée) et lintégration de
contraintes physiques.

Au-dela de la mise en place
de ce métamodeéle, des
recherches sont également en
cours pour exploiter lintelli-
gence artificielle afin d'ana-
lyser les séquences d'images
issues de vidéos d’essais de
l'Ineris. En effet, ils mettent
en évidence des phénomenes
explosifs, caractérisés par des
durées et des effets externes
souvent extrémes et difficiles
a mesurer. L'imagerie rapide
se révéle étre une méthode
particuliéerement intéres-
sante pour étudier ces phé-
nomenes, car elle permet
d’enregistrer localement ou
globalement les explosions
ou leurs conséquences de

maniere non intrusive avec une
cadence d’acquisition et une
durée d'enregistrement cor-
respondant, dans une certaine
mesure, aux temps caractéris-
tiques des explosions. Les tra-
vaux menés visent par exemple
a mesurer les vitesses carac-
téristiques des éléments pro-
jetés ou des nuages a partir de
ces enregistrements vidéo. Un
autre enjeu concerne le traite-
ment des images enregistrées
dont la qualité est trés variable
(en fonction notamment de la
nature de l'essai réalisé et des
conditions extérieures).

31.Y.Grégoire, J. Daubech, C. Proust,
E. Leprette, “Vented gas explosion
overpressure calculation based on
a multi-layered neural network”,
Journal of Loss Prevention in
the Process Industries 74 (2022)
104641.

ANN Estimations vs Mesurements : 3
14 . 1 T
» AW srecon ! .~ A
12 urement 16 ¥ NF-EN-14994 ® NFPA 68
W Bauwens = Molkov-1999
; 10 = | 2 Molkov-2014 = EFFEX
212
.E 08 % g
E 06 + Sos
n a
04 I H 06
e
02{—me : v ! ‘o v o4
[ ] . v 02 ]
wlele®s ¥ 8 Y e, : . f
l.) 5 10 20 -] A B c D E
test (-)

13

Performances du métamodele en comparaison des données de pressions (pressure] mesurées lors des essais

(4 gauche] et des modéles phénoménologiques existants®'.

i)
2
o
e
(%)
=
o
&S
(%)
S
S
IS
00
o
0
()
RS
@
-2
=
<~
ch
S
o
=
IS
Q.
[}
S
S
)
=)
S
S
S}
S
i
~—
£
(]
@
<
S
o
S
Q
©
(%]
Q
kS
>
S
o
IS
d
[
£
o
.G
=
LS
o
I~
@
O
IS
)
Ko
d
S
=




Chimie et intelligence artificielle

146

Remerciements

Guillaume Fayet remercie Azziz
Assoumani, Yann Gregoire et
Jean-Bernard Kazmierczak
pour leurs contributions res-
pectives a cette présentation.

Conclusion

Lintelligence artificielle et les nouvelles
approches méthodologiques donnent acces a
des outils et des méthodes aux potentiels indé-
niables dans les différents secteurs d'activité
de Ulneris, et trouvent peu a peu leur place en
complément des outils expérimentaux et de
modélisation plus classiques.

Ces développements sont conduits en parallele
d'une stratégie de digitalisation des process
et des plateformes d’essais de lUlneris, et ne
se limitent pas au développement de modeles
prédictifs. Il s'agit également de disposer d'ou-
tils et de méthodes de travail améliorés, plus
rapides et plus efficaces, dans nos travaux
expérimentaux et de modélisation permettant
de se focaliser sur les aspects les plus impor-
tants et complexes de l'évaluation des dangers
et des risques.

Les démarches actuelles vont permettre d’opti-
miser les campagnes expérimentales, pour ne
réaliser que les essais les plus intéressants,
notamment lorsqu’ils nécessitent une logis-
tique importante et en prenant en compte la
dangerosité des essais.

Ces démarches visent également a capitali-
ser au mieux toute Uexpérience disponible de
maniere étendue, a partir des données d’essais,
mais aussi en exploitant le retour d’expérience
de laccidentologie (pour identifier les signaux
faibles et des risques émergents par exemple).

Au-dela de lexploitation de ces approches
pour les besoins de llneris (tel que présenté
ici], Ulneris s'intéresse aux enjeux de sécu-
rité posés par ces nouvelles technologies et
notamment la question de la certification des
systemes et barrieres de sécurité utilisant lin-
telligence artificielle ou celle de cybersécurité
qu’ils pourraient poser.



Partie 3

Intelligence artificielle
et industrie







Intelligence

artificielle
«parfumerie

cosmetique :

nouvelles eXperiences
client«réduction
« lime to market

Julien Romestant est Directeur de l'intelligence économique de

Cosmetic Valley, Chartres.

Introduction :
la Cosmetic Valley

La cosmétique francaise a une
longue histoire qui remonte
a Versailles et aux parfums
de la cour du roi Louis XIV, et
méme bien avant cela. Ces
productions artisanales sont
devenues une véritable indus-
trie sous 'Empire avec entre
autres la création de la société
Guerlain en 1828. Aujourd’hui,
la Cosmetics Valley c’est le
cceur battant de lindustrie

mondiale dans le domaine
de la parfumerie cosmétique
francaise.

La France est le premier
exportateur mondial de par-
fums et cosmétiques, loin
devant les Etats-Unis et
l'Allemagne. Alors qu’en 2022
notre commerce extérieur a
été déficitaire de 163 milliards
en cosmétique, nous expor-
tons 19,2 milliards d’euros de
produits cosmétiques avec
un excédent commercial de
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15 milliards d’euros. C'est
donc un secteur qui fonctionne
bien et qui concentre linté-
gralité de la chaine de valeur
et Uintégralité de toutes les
composantes industrielles qui
sont localisées sur le territoire
national (Figure 7). Cela repré-
sente aujourd’hui 45 milliards
de chiffres d’affaires, 3 200
entreprises, et également une
recherche dédiée, pluridis-
ciplinaire, dont la chimie fait
intégralement partie.

Le marché des
cosmétiques évolue
vers la personnalisation

Selon une étude Euromonitor,
49 % des consommateurs
veulent des produits et des
services spécifiquement per-
sonnalisés. 77 % des consom-
mateurs sont préts a payer

La Cosmetic Valley : schéma des métiers de la filiere. © Cosmetic Valley.

plus pour des produits per-
sonnalisés. Une expérience
personnalisée est donc plus
recherchée et entrafne des
intentions d'achats plus
importantes.

En termes de comportements
d’achat, la génération X et
des milléniaux sont les plus
enclins a rechercher des cos-
métiques personnalisés, suivis
de prés par la génération Z et
les boomers. Longtemps, la
cosmétique a été développée
pour des peaux caucasiennes.
Désormais, le relais de crois-
sance du marché se trouve
dans linclusivité et le déve-
loppement d'une offre pour les
peaux de toutes carnations.
On voit sur le graphique que
la demande est supérieure
pour U'Asie pacifique, 'Amé-
rique latine, et la zone Moyen-
Orient - Afrique (Figure 2).

La collecte
des données en
parfumerie cosmétique

Aujourd’hui, les données en
parfumerie cosmétique se
structurent en quatre grandes
catégories.

1. Les données environne-
mentales qui influent sur la
peau et qui sont appelées
l'exposome'. C’'est-a-dire,
« Est-ce que je vis dans un
environnement qui est plutot
froid et sec, plutot chaud avec
un fort taux d’humidité, avec
une exposition aux UV impor-
tante 7 », « Est-ce que je suis
plutot a la campagne exposé
aux pollens ou plutdt en ville
entouré de pollution ? ». Tous
ces facteurs vont avoir un effet

1. Ensemble des expositions exté-
rieures auxquelles est confronté
un étre humain au cours de sa vie.



sur la peau comme une occlu-
sion de la peau par la pollution
et une irritation de la peau par
les UV.

2. Le mode de vie : « Est-ce
que j'ai un niveau de sommeil
suffisant ? », « Est-ce que
mon alimentation comporte
5 fruits et légumes par jour 7 »,
« Est-ce que je suis fumeur et
exposé aux radicaux libres par
le fait de fumer du tabac ? » Le
mode de vie influe sur notre
peau.

3. Labiologie et la génétique :
la nature de la peau differe
selon les individus, qui peuvent
avoir une peau plutdt grasse,
plutot seche ou plutdt mixte.
Les marqueurs de vieillisse-
ment sont différents en fonc-
tion du type génétique : une
peau asiatique va avoir des
marqueurs de vieillissement
qui vont étre plutot des taches
de vieillissement alors qu’un
Caucasien va plutot avoir des
rides. Entre en compte égale-
ment la topographie du visage
sur laquelle nous reviendrons
un peu plus tard.

4. Les émotions et les neuro-
sciences parce qu'en fait la
cosmétique est une industrie
du bien-étre. On se parfume,
on se magquille, on fait sa toi-
lette pour des interactions
sociales entre étres humains.
Le but c’est de se sentir bien
dans sa peau et d’aller vers les
autres et la composante émo-
tionnelle est tres importante.
Dans le domaine émotionnel,
on regardera tout ce qui va
concerner la prosodie?, c’est a
dire l'intonation de la voix mais
aussi l'expression faciale. C'est

2. Ensemble des modulations de la
voix, de l'expression verbale per-
mettant de nuancer les émotions
de Uinterlocuteur.

typiquement le type d’émotion
qu’'on peut arriver a analyser
par la reconnaissance faciale
et par lintelligence artificielle.

2.1. Les capteurs
de lexposome

Prenons un exemple de cap-
ture des données de l'expo-
some qui a été développé par
La Roche Posay, du groupe
'Oréal dans une application
appelée My Skin UV Track®
(Figure 3), créée en 2018.

3. Mon programme UV pour la
peau.

I Want Products and Services That are Uniguely Tailored to Me

% of respondents

Midd e East and

MNorth America Europe As| Latin America
Pacific Africa
M Baby Boomers. B Generation X ® Millennias  Generation 2

Personnalisation des produits cosmétiques. © Euromonitor.

J;’E

Exposome : exemples de capteurs de données. © La Roche Posay.
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La base est un capteur UV
connecté a un smartphone
avec un petit clip qui peut
s’accrocher a votre maillot de
bain et qui va mesurer votre
exposition aux rayons solaires.
L'avantage est que ce systeme
est capable de dire « attention,
ca fait deux heures que vous
étes exposé, si vous n’appli-
quez pas a nouveau la creme,
vous allez avoir un coup de
soleil ». Peut-étre que si vous
étes sous les tropiques, il
faudra appliquer de la creme
un peu plus souvent que si
vous étes sur une plage en
Méditerranée.

Nous utilisons tous une pla-
teforme météo sur notre
smartphone, cela est permis
par la startup israélienne
BreezoMeter, qui analyse les
données environnementales
(qualité de l'air, pollen et par-
ticules liées aux incendies).
L'Oréal et BreezoMeter com-
bineront leur expertise a la
fois dans la science du vieil-
lissement et dans celle de
l'environnement dans le but
de développer une plateforme
d’exposome unique axée sur
la beauté. Cette plateforme
permettra de découvrir de
nouvelles données sur la facon
dont l'environnement affecte
le vieillissement de la peau, et
de fournir ainsi de nouveaux
services aux consommateurs
du monde entier, capables
d’accompagner leurs besoins
en matiere de soin de la peau
avec des routines de soin per-
sonnalisées et des conseils sur
leur mode de vie.

2.2. Lanalyse de la peau

Grace aux smartphones, on
prend des milliers de selfies.
Ces selfies permettent

également d’arriver a faire une
analyse de la peau. Les camé-
ras des smartphones sont tel-
lement puissantes qu’on peut
voir la vascularité de la peau
et ainsi faire des diagnostics
de la peau juste par une ana-
lyse d'image réalisée par la
startup Modiface (rachetée
par L'Oréal). On peut voir les
ridules et les pores dilatés et
méme mesurer leur dilatation
exacte tellement les camé-
ras sont de haute résolution.
Grace a un simple selfie, il est
donc possible d'obtenir une
cartographie de votre actua-
lité cutanée : par exemple, on
saura dire que vous n’avez pas
assez bu car vous avez des
rides un peu plus creusées.
Tout cela peut étre réalisé
grace a des algorithmes du
deep learning® et du machine
learning® qui ont été entrai-
nés grace a 6 000 images cli-
niques issues d'évaluation de
recherche et testés sur plus de
4500 selfies de femmes issues
de populations asiatique, cau-
casienne et afro-américaine.
Il sera ainsi possible de véri-
tablement capitaliser ces
données grace a l'intelligence
artificielle pour avoir des atlas
de la peau et du vieillissement
cutané. Grace a cette tech-
nologie, Vichy a développé
le diagnostic Skinconsult Al
(Figure 4).

4. Inflammation des vaisseaux
sanguins pouvant se traduire par
des rougeurs au niveau de la peau.
5. Apprentissage approfondi. Pour
une intelligence artificielle, il s'agit
de reproduire le plus fidelement
possible les actions humaines
grace a des algorithmes.

6. Apprentissage d’'une machine
par sa capacité a simuler et
commenter les résultats d'une
expérience grace a des bases de
données.



SKINCONSULTA

Algorithme des signes de Mage
diweloppd aves des
dermalclogues

3 ETAPES FOUR UNE RECOMMANDATION PERSONMALISEE
DE SOINS ANTI-AGE

Analyse de la peau avec lintelligence artificielle. © Vichy

2.3. Les données concernant
les molécules chimiques
entrant dans les formulations

Du point de vue des ingrédients
et de la formulation, onva jouer
sur l'identification et le croise-
ment de données : onva croiser
les avis des consommateurs
sur les différents segments de
beauté. Aujourd’hui on dispose
de millions d’informations sur
les réseaux sociaux. On peut
également analyser les com-
portements de consommateurs
par rapport a des molécules.
On va relier ces tendances aux
connaissances déja intégrées
dans les portefeuilles d’actifs
et, grace a une discussion
client, on va pouvoir dire assez
précisément quel est ["éventail
de molécules qu’'on va pouvoir
proposer pour répondre a ses
besoins.

Cela se traduit, par exemple
chez BASF, par des solutions
basées sur lintelligence arti-
ficielle qui permettent d’identi-
fier le mix d"émollients optimal
selon plusieurs paramétres
ou alors sur des remplace-
ments de molécules. On com-
prendra assez facilement

comment on pourra rempla-
cer des huiles minérales ou
des diméthicones’ dans la for-
mule d’un produit, puisque les
consommateurs commencent
a s'éloigner des silicones.
Cela permettra de reformuler
plus facilement, de réduire le
temps de mise sur le marché
et d'éviter les essais/erreurs
qu’on avait autrefois. Un large
éventail pourra ainsi étre pré-
sélectionné.

Applications de
UlA en parfumerie
cosmétique

3.1. Assistance a la
formulation de parfums

Les goQts concernant les par-
fums sont liés aux découvertes
des odeurs et saveurs dans
la petite enfance, c’est l'effet
« madeleine de Proust ». Ainsi,
un Brésilien aura une base
culturelle qui sera compléte-
ment différente de celle d'un
Francais ou d’un Chinois.

7. Polymere a base de silicone,
généralement utilisé comme agent
protecteur de la peau.
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En termes d'application de
Uintelligence artificielle dans
les parfums, il y a quelques
années les précurseurs ont
été IBM et Symrise pour la
société brésilienne O'Boticario
(Figure 5). Ils ont créé un sys-
teme d'IA capable d’accumu-
ler les connaissances relatives
aux formules, aux ingrédients,
a Uhistorique des succes et

David Apel, parfumeur senior chez Symrise, a collaboré avec UIA Philyra
d’IBM pour créer deux parfums pour 0'Boticario. © AFP/Relaxnews.

ABIRE LURNDg:

Parfum Phantom de Paco Rabanne développé grace a une IA.

© Quentin Saunier.

aux tendances. Et ce, afin de
fournir aux parfumeurs des
assistants robotisés intel-
ligents. Les maitres-par-
fumeurs auraient ainsi le
loisir d’employer leur temps
a l'amélioration de fragrances
plutdt qu'a la recherche de
nouvelles combinaisons.

Givaudan, une société de créa-
tion de parfums qui travaille
pour les marques, est allé
encore plus loin récemment
avec EVE et Digipulse™. Cette
solution combine plusieurs cri-
téres : le profil des consom-
mateurs cibles, la région
prévue pour le lancement,
les exigences de conformité
réglementaire, le positionne-
ment du produit, les revendi-
cations, l'alignement avec les
tendances du marché, le type
de formule, la fourchette de
prix de vente au consomma-
teur. Tous ces éléments vont
permettre un gain de temps
considérable pour la mise sur
le marché.

3.2. Intelligence artificielle,
odeurs et émotions

Le dernier parfum « Phantom »
développé pour la marque
Paco Rabanne a été réalisé
avec quatre parfumeurs et
avec laide d’une IA (Figure é).
Le parfumeur Loc Dong a
eu une idée folle : une over-
dose d'une molécule vintage
l'acétate de styrallyle®. L'IA
a recommandé d'utiliser
10 fois la dose des parfums
modernes, l'overdose opti-
male pour un effet feel good.
Cette overdose n’aurait pu
étre obtenue par la méthode

8. Molécule artificielle parfois
utilisée pour apporter des notes
végétales aux produits.



essai-erreur et on aurait pu
mettre des années avant
d’oser aller jusqu’a 10 fois la
dose utilisée auparavant. Dans
ce cas-la, Uintelligence artifi-
cielle a permis vraiment d'op-
timiser un développement et
de réduire les essais-erreurs
qu’on aurait pu avoir avec une
formulation traditionnelle.

Passons a lanalyse des
émotions. Les parfums
Bvlgari-Tygar ont réalisé une
expérience multisensorielle
au travers de la vue, des sons,
des odeurs et du toucher a
partir de la mesure des ondes
cérébrales, des micromouve-
ments et du rythme cardiaque
d’'une personne. On lui met un
casque, on lui donne un car-
ton pulvérisé du parfum, et on
le fait entrer dans une cabine
sensorielle ot on lui déclenche
des stimuli visuels et musicaux
choisis pour évoquer l'esprit
du parfum. On essaye donc
d'immerger le consommateur
dans un environnement qui va
retraduire le parfum.

Aujourd’hui, des start-up tra-
vaillent avec Givaudan pour
permettre de traduire des
odeurs en couleurs. Ce sont
des processus assez obscurs
mais qui sont déja possibles.
On a ainsi une nouvelle expé-
rience client qui integre la
composante émotionnelle et
on ressort avec une ceuvre
d’art transformée en NFT’.

3.3. Les couleurs
et le maquillage

Dans le maquillage, l'analyse
d'image permet maintenant

9. Non fungible token (objet non
tangible). Les NFT sont un type de
monnaie électronique, associée a
des objets purement numériques.

de détecter la teinte de la peau
a partir de selfies, ou encore
de faire des essais virtuels
par la réalité augmentée. On
pourra voir, en se regardant
en selfie, Ueffet d'une teinte
de vernis a ongles sur ses
ongles. L'expérience client
est tres améliorée puisque
plutdt que se démaquiller et
se remagquiller, il sera ainsi
possible d’essayer tres facile-
ment des teintes de rouges a
levres ou des teintes de fonds
de teint. Les hommes ne
sont pas en reste puisqu’on
peut également essayer des
teintes pour la barbe. Ainsi,
le Chanel LIPSCANNER
(Figure 7) permet de savoir
dans le catalogue des rouges
a levres Chanel, lequel est
le mieux assorti a votre sac
a main.

3.4. La formulation

Le Hylab'™ est un bon exemple
de 'utilisation de U'lA pour for-
muler des soins cosmétiques
personnalisés. C'est un genre
de machine type « Nespresso »

10. Gadget électronique permet-
tant de créer des produits cosmé-
tiques chez soi.

Couleurs, amélioration de l'expérience client. © Chanel LIPSCANNER.
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Formulation, exemples d’analyse
par lintelligence artificielle.
© YSL Beauté (L '0réal).

qui va permettre d'avoir une
base et des actifs sous forme
de capsule pour formuler en
fonction de vos besoins et de
l'analyse des données quo-
tidiennes. Une application
smartphone vous guide pour
vous proposer une formule et
vous donner un protocole de
formulation.

Grace a lintelligence artifi-
cielle, on peut formuler en
fonction du besoin et du lieu
ou l'on se trouve. Car le besoin
d'un Francais qui aujourd’hui
est a Paris dans une atmos-
phére polluée a moins 1 degré
n'est pas le méme que celui
d'un Chinois vivant dans un
climat humide, ou de celui
de quelqu’un qui est a Dubal
avec un climat désertique
et sec. Cela permet méme,
pour quelqu’'un qui voyage,
d'adapter sa creme de soin
en fonction du lieu dans lequel
il se trouve pour que celle-ci
soit en adéquation avec ses
besoins.

YSL Rouge sur Mesure par
Perso (Figure 8), un nouveau
dispositif de beauté connectée
de L'Oréal. Ici, lintelligence
artificielle et Ulnternet des

Schwarzkopf SalonLab™. © Henkel.

objets permettent de créer, sur
mesure, des milliers de teintes
personnalisées. L'application
permet de tester la couleur
souhaitée grace a la réalité
augmentée, et ensuite de faire
une formulation sur mesure en
fonction d'une photo de vous,
de placer des épingles sur les
zones clés de votre tenue, de
votre peau, de vos cheveux ou
de votre maquillage. La tech-
nologie intelligente générera
des recommandations de
teintes basées sur les régles
d’harmonie des couleurs pour
créer une teinte assortie ou
non. L'appareil créera le rouge
a lévres parfait pour compléter
votre tenue.

3.5. Les cheveux

Le domaine capillaire n’est
pas en reste avec Schwarzkopf
SalonLab™ (Figure 9), un
appareil qui permet au coif-
feur de scanner Uintérieur de
la structure du cheveu grace
a la technologie du proche
infrarouge'’. Alimenté par
l'application SalonLab, qui
guide a la fois le coiffeur et
le client dans le processus de
consultation et d’analyse, le
SalonLab Customizer fabrique
des produits de soins capil-
laires sur place, pour chaque
client, en fonction des don-
nées recueillies.

3.6. LIA en amont
de Uimpression 3D

Quand on applique un masque
de beauté sur la peau, par-
fois la technologie n’est pas
forcément adaptée : vous ne

11. Analyse des émissions de
rayonnement infrarouge par les
différentes especes chimiques.



tombez pas en face des yeux,
ou vous avez le menton un peu
plus long.

L'application Neutrogena
MaskiD, qui se base sur la
technologie FacelD'?, est un
systéeme de reconnaissance
faciale qui permet avec un
smartphone de reconnaitre
les visages, et notamment les
reliefs des visages, permettant
de réaliser la topographie du
visage pour faire des masques
sur mesure.

Il va ainsi étre possible de
personnaliser les zones du
masque et donc de personna-
liser la délivrance des actifs.
Par exemple, si chez vous
une ride est plus prononcée,
il va étre possible d’'en tenir
compte. Sivous avez une peau
mixte avec une zone T™ plus
grasse, on va mettre moins
d’actifs gras sur cette zone
la et plutot rajouter des actifs
matifiants'. On peut ainsi
créer une personnalisation en
fonction de la zone du visage.
Cela va de plus en plus loin :
on va pouvoir ensuite impri-
mer le masque de maniére
personnalisée, avec des actifs
ciblés selon les zones. Tout
cela est permis par l'analyse
et par lintelligence artificielle
en amont.

12. Systeme de déverrouillage de
smartphone en utilisant la recon-
naissance faciale.

13. Zone médiane du visage.

14. Produit permettant de gommer
l'exces de sébum.

L’analyse topograhique par U'lA couplée a l'impression 3D permet de
réaliser des masques de beauté a délivrance d'actifs personnalisée.

© Neutrogena MaskiD.

3.7. Lanalyse de lefficacité
des soins cosmétiques
personnalisés

L'analyse de lefficacité de ces
nouvelles techniques de soins
cosmétiques personnalisés est
entrain de se mettre en place.
La Figure 17 montre 'exemple
d'une utilisatrice devant un
miroir connecté avec des cap-
teurs d'analyse. Ces capteurs
vont analyser leurs résultats
par |A et l'outil de soins per-
sonnalisé va nous permettre
de suivre si les rides ont vrai-
ment diminué. Il est donc pos-
sible d'adapter la routine et
de faire du machine learning
afin de continuer a progres-
ser. Enormément de données
peuvent étre capitalisées sur
les différents consommateurs
et sur Uefficacité des produits,
ce quiva nous permettre d'ar-
river par machine learning a les
améliorer encore plus.

Monitoring, suivi et amélioration
des résultats.
© Myskin Recovery Platform.
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Conclusion

La collecte des données est facilitée par les
capteurs miniaturisés comme les smart-
phones, et permet d'avancer sur ces sujets.
Lexploitation des données par U'lA apporte une
aide a la décision, une réduction du temps de
mise sur le marché et une personnalisation des
produits. On commence aujourd’hui a explorer
le machine learning avec un croisement des
données en masse, un monitoring des résultats
et de leur efficacité dans le temps pour avoir
des produits réellement adaptés aux besoins.



Transition
énergétique
-technologies

numeériques :

commentia donné c
st ULLiSée pour

.stratégie
multi-énergies
« LotalEnergies

Michel Lutz est depuis 2016 Chief Data Officer' pour la
compagnie TotalEnergies. Son activité consiste ainsi a savoir
quoi et comment faire pour mieux utiliser les données au niveau
stratégique pour la compagnie. Il est aussi Head of Data au sein
de TotalEnergies Digital Factory?, filiale détenue a 100 % par
TotalEnergies, et qui développe des solutions numériques pour
la Compagnie. A ce titre, il pilote une équipe d’une quarantaine
de data scientists, data engineers et autres experts en matiére
de data science, recherche opérationnelle, MLOps, IA généra-
tive, etc.

1. Responsable des données.
2. Usine digitale.
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Introduction :
la stratégie multi-énergies
de TotalEnergies

TotalEnergies considere
l"énergie comme l'un des
enjeux majeurs de la société
d'aujourd’hui et de celle de
demain. A cet égard, la com-
pagnie engage ce qu’'elle
considére étre une impor-
tante transformation. Celle-ci
repose sur deux grands axes
pour répondre aux attentes des
populations en termes de tran-
sition énergétique (Figure 1).

D’une part, nous travaillons sur
la réduction et la compensa-
tion des émissions de dioxyde
de carbone liées aux activités
industrielles de la compagnie.
Cela concerne la production et
la distribution d’hydrocarbures,
mais aussi toutes les nou-
velles énergies. D'autre part,
TotalEnergies accompagne des
recherches et des projets dans
le domaine des nouvelles éner-
gies : l'électricité, le renou-
velable, 'éolien, le solaire,
U'hydrogéne et la biomasse. La

chimie joue un grand réle dans
tous ces domaines dans les-
quels existent énormément de
données. L'utilisation conjointe
des données et des techno-
logies digitales est un levier
important pour accompagner
cette transformation.

La variété des données a notre
disposition pour justement
accompagner ces transfor-
mations de la compagnie est
représentée sur la Figure 2.

Notre patrimoine dispose
d’une grande variété de don-
nées avec des enjeux tech-
niques tres différents. Notre
ceeur historique sur les don-
nées de sous-sol représente
des volumes énormes : nous
disposons de 50 pétaoctets®
d'archives sismiques pou-
vant étre traitées avec notre
super calculateur. Ces don-
nées représentent des grands
enjeux pour la connaissance
du sous-sol, et peuvent par

3. Unité de mesure de la mémoire,
correspondant a un million de
gigaoctets.

Etre un acteur majeur
de la transition
énergétique et atteindre
la neutralité carbone
d’ici 2050, ensemble
avec la société

Les ambitions business de TotalEnergies,,

Engagés a transformer
en profondeur la production
et les ventes tout en continuant

a répondre aux besoins énergétiques

d’'une population croissante
® Evolution du mix énergétique

® Eviter, réduire, compenser
les émissions

+e

TotalEnergies

v

Le digital
et la data sont au coeur
de cette transformation

TotalEnergies et la transition énergétique.



Actifs et procédés géoscientifiques et industriels

Donnée : un atout pour la transformation de TotalEnergies,,, ’P

TotalEnergies

50 pétaoctets de données sismiques

500 000 capteurs temps réel par raffinerie

Approvisionnement et logistique

« 1 milliard de points de mesure/jour pour la production de pétrole et gaz

#2000 points de mesure tous les 1'/ site d'énergie solaire

Produits et services

+ 800 000 matériaux et produits chimiques

* 21000 opérations maritimes/an

* +12 Mclients référencés

* 400 M de transactions bancaires
paran

¢ 45M de cartes de carburants
professionnelles

1,5 M de deals sur les activités
de trading

* 3 M Mouvements de stocks/année de raffinage

référencés
* 22000 bornes de recharge VE [150 000

en 2025)
* Produit lubrifiant fini conditionné actif 30 000
« 15000 produits pétroliers hors lubrifiant

Fonctions de support

* 100 000 fournisseurs
* 1 Mde factures entrantes par an
* 6 téraoctets de fichiers journaux informatiques/jour

Données externes

© 700 000 séries de devis
* 4000 séries de données météorologiques

Patrimoine de données de TotalEnergies.

exemple étre utilisées pour
les projets de capture et de
stockage de CO,.

En ce qui concerne notre acti-
vité industrielle, nous avons
des historiques de données
importants sur les activités
de raffinage et de production
de pétrole. Nous travaillons
aussi de plus en plus autour
de ce qui concerne la pro-
duction d’énergies renouve-
lables, notamment le solaire
et l'éolien. Ce sont des unités
industrielles instrumentées
avec des dizaines de millions
de capteurs et déployées
dans le monde entier qui nous
remontent de linformation
sur le fonctionnement de nos
usines de production d'éner-
gies. C'est précieux, pour
optimiser au mieux le fonc-
tionnement de nos usines et
diminuer les émissions de
dioxyde de carbone.

Nous disposons aussi de don-
nées trés variées parmi nos

12 millions de clients réfé-
rencés dans les bases, par
exemple pour tout ce qui est
logistique client. C'est trés
important pour optimiser
nos mécaniques de distribu-
tion d'énergie. Ce domaine
est en pleine évolution avec
le déploiement de bornes de
rechargement.

Lutilisation

des données
et Uécosysteme
scientifique de la société

Les équipes travaillent de dif-
férentes facons sur l'utilisation
de ces données. L'écosysteme
scientifique de la compagnie
est représenté sur la Figure 3.

1.1. La recherche
et le développement

Les équipes de R&D tra-
vaillent en amont. Ces équipes
recherchent les solutions pour

ée est utilisée pour la stratégie multi-énergies de TotalEnergies
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les défis actuels et préparent
les problématiques de demain.
Certaines équipes maitrisent
et utilisent beaucoup lintelli-
gence artificielle et le machine
learning dans les procédés
chimiques, c’est le cas pour
la génération de matériaux.
Ce sont des domaines dans
lesquels nous travaillons en
partenariat avec des labora-
toires universitaires.

1.2. Les équipes spécialisées

Nous avons des équipes spé-
cialisées qui utilisent les nou-
velles technologies ou les
technologies « numériques »
sur des problématiques
métiers précises.

Historiqguement, nous utilisons
depuis longtemps la simula-
tion numérique pour la modé-
lisation du sous-sol et des
réservoirs. Cependant, nous
utilisons désormais de plus en
plus les méthodes de machine

learning d’analyses de données
pour enrichir les points de vue
et les facons de traiter les pro-
blémes.

Nous avons aussi des équipes
historiques pour tout ce qui
concerne la modélisation et
l'optimisation des processus
de raffinage.

Ily a enfin des équipes trés
spécialisées sur des sujets
comme : la chimiométrie, la
maftrise statistique des pro-
cessus dans les usines, la
production d’énergies renou-
velables, etc.

1.3. L'équipe Machine
Learning (ML)

L'équipe data de la Digital
Factory, que gére Michel Lutz,
est spécialisée en Learning
engineering®. Dans ce domaine,
une compétence spécifique

4. Ingénierie de lapprentissage
machine.

ATFSOU
TN
s

NHERES
TENNEHS
o

Un écosystéme scientifique au service de cette ambition__ 19

- ingénieurs ML
- Recherche et Développement
- spécialistes des domaines

TotalEnergies

3 types d’équipes de gestion

des données

De plus en plus de « citoyens
utilisateurs de données »

Un écosystéme scientifique chez TotalEnergies.



est la mise en production des
modeéles dans des applica-
tions mises dans les mains
de lutilisateur. Nous devons
élaborer des applications qui
embarquent Uintelligence
artificielle avec des interfaces
d'utilisation développées
avec des solutions logicielles
robustes.

Par ailleurs, l'usage des don-
nées se démocratise de plus
en plus : on appelle souvent
cela Citizen data ou Citizen data
scientist®.

Dans une société comme
TotalEnergies, beaucoup de
personnes, dans les métiers et
dans les usines, ont de bonnes
compétences scientifiques et

5. Donnée accessible. Ces profes-
sionnels utilisent régulierement
lintelligence artificielle dans leur
travail, sans pour autant lavoir
mise au point ni en en étant expert.

savent manipuler les données.
L’enjeu est donc de les rendre
plus efficaces, de leur faciliter
l'acces a la donnée pour qu'ils
soient plus autonomes dans
leur capacité a mieux décider
au quotidien avec les bons
outils et les bonnes données.

1.4. Lexemple

du déploiement des
panneaux solaires (Figure 4) :
le programme SOLEAD

C'est l'équipe R&D qui a la base
a travaillé sur la recherche
d'algorithme de traitement
d'images pour identifier a
partir d'images satellites
caractéristiques des zones
potentiellement intéressantes
pour développer les installa-
tions des panneaux solaires en
fonction de différents facteurs
dont le potentiel solaire de la
zone.

Lexemple de SOLEAD,

Plateforme digitale des prospecteurs
et développeurs de l'unité commerciale
Energies Renouvelables de TotalEnergies

Facilite et accélere la détection des
opportunités solaires a forte valeur ajoutée
dans le monde

ou batiment : calcul de
la distance entre la zone
d'intérét et le centre
£ du polygone

f
Vision artificielle

Distance a
. linfrastructure

-

Pour chaque parking

Détection d'objets [toits, parkings...) et de leurs caractéristiques

Classement des prospects

Surface utile

Pour chaque parking
ou batiment : calcul de
la surface utile en m?

<€

TotalEnergies

Zoom sur une des fonctionnalités : la prospection automatisée

i1

Rectangularité

Indice de rectangularité
entre 0 (forme irréguliére)
et 1 forme rectangulaire)

Etc.

g

L’installation de panneaux solaires : un exemple de coopération pour la recherche d’une zone potentiellement

intéressante.

-énergies de TotalEnergies
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L'équipe (ML) travaille actuel-
lement avec eux sur le résul-
tat de cette recherche pour
Uintégrer dans une application
capable de délivrer l'informa-
tion en temps réel, qui sera
mise a la disposition des per-
sonnes de TotalEnergies qui
développent l'activité solaire.

Nous développons en plus les
algorithmes pour aider a la
prise des décisions. Il existe
tout un ensemble de données
sur le contexte économique
d'une zone géographique qui
peuvent étre intégrées, a par-
tir desquelles on modélise les
préférences des décideurs
pour savoir si c’est intéressant
ou non de mettre en place des
panneaux solaires.

Cet ensemble permet de faire
un produit qui sera ensuite uti-
lisé de facon opérationnelle
au quotidien pour la straté-
gie du déploiement solaire de
TotalEnergies.

La Digital Factory
Data Team (lusine
numérique)

L'équipe Data de la Digital
Factory rassemble une
quarantaine de personnes
expertes en science des don-
nées appliquées et en ingé-
nierie du machine learning pour
trouver des solutions opéra-
tionnelles déployables et utiles
pour les gens au quotidien.

Les compétences scientifiques
doivent étre pluridiscipli-
naires : modeles statistiques,
machine learning (apprentis-
sage automatique), recherche
opérationnelle, compétences
en génie logiciel et gestion du
cycle de vie des modeles.

[l faut avoir une approche multi
méthodes pour trouver de

bonnes solutions mais ensuite,
pour que ces solutions soient
utiles, la partie développement
de logiciels est importante.

Une dimension importante de
notre travail est donc le déve-
loppement de logiciel pour
trouver des solutions répon-
dant aux besoins des utilisa-
teurs. Je citerai deux exemples
de produits que nous avons
réalisés.

Le premier est un logiciel de
vision artificielle qui permet
de reconnaitre des gravures
sur des tuyaux utilisés en
industrie. Ces gravures étaient
tres difficiles a lire, donc nous
avons créé un algorithme de
vision artificielle que nous
avons déployé sur téléphone
portable afin de pouvoir scan-
ner les tuyaux avec le télé-
phone portable. Aprés avoir eu
la référence du tuyau, on peut
ainsi l'utiliser pour optimiser
les mouvements de déplace-
ments de stocks.

L'autre exemple a été créé
pour Saft, une filiale de
TotalEnergies qui fabrique
des batteries industrielles.
Nous avons élaboré un algo-
rithme qui fait de la prédiction
de risques de non-qualité en
sortie de chaine de fabrication.
Cet algorithme est basé sur
toutes les données de capteurs
de l'usine, et nous l'avons
ensuite déployé sur un mul-
timetre. Quand le technicien
qualité fait une mesure avec
le multimeétre sur une batterie,
cela appelle l'algorithme qui
fait une prédiction de risque de
non-qualité qui s'affiche dans
['usine sur un écran, et tous
les techniciens qualité peuvent
ainsi optimiser leurs proces-
sus d'inspection en fonction de



cette aide a la décision fournie
par l'algorithme.

Ce type de travail nécessite
une expertise assez spécifique
en développement logiciel
pour étre capable d’amener
les solutions jusqu’au bout
dans les mains des utilisa-
teurs.

Le deuxieme axe de notre
métier, au-dela de la partie
technique, est de faire de l'in-
telligence artificielle pour et
avec les utilisateurs : MLOps®.

Trés souvent quand on fait un
algorithme, il a au début un
certain niveau de performance.
Ensuite nous le mettons en
production dans un logiciel,
mais il va peut-étre se trom-
per ou étre confronté a des
situations qu’il n’a jamais vues
et pour lesquelles il pourra ne
pas prendre une bonne déci-
sion. Nous devons construire
des interfaces qui permettent
justement de récupérer une

6. MLOps (Machine Learning Ope-
rations). Le MLOps peut se définir
comme un ensemble de pratiques
combinant le machine learning, le
DevOps et le Data Engineering, qui
vise a déployer et a maintenir les
systémes ML en production de
maniere fiable et efficace.

boucle de rétroaction avec
l'utilisateur. Cela signifie que
sil'algorithme n’a pas le com-
portement attendu, on aura un
retour utilisateur pour avoir un
entrainement continu, ce qui
nécessite de mettre en place
des mécaniques logicielles de
réapprentissage assez parti-
culiéres. C'est un objectif au
coeur de ce qu'on appelle le
MLOps.

Le troisieme axe est un peu
plus méthodologique mais
néanmoins trés important.
Nous sommes trés engagés
dans ce qu'on appelle Uintelli-
gence artificielle de confiance
pour ne pas mettre en place
des systémes non maftrisés
qui pourraient prendre de
facon autonome des mau-
vaises décisions, afin que nos
utilisateurs aient confiance
dans ce que nous faisons.

Pour réaliser cela, tout un
cadre, qui s’inspire des bonnes
pratiques qui existent sur le
marché, a été mis en place et
nous avons aussi des projets
de régulation en cours pour
s'assurer qu’on fait bien les
choses et aussi donner un
cadre de confiance entre les
utilisateurs.
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Conclusion
Perspectives stratégiques

En entreprise, les enjeux de la transformation
data ne sont pas que de la science et pas que
de la data science. Si on veut que ce soit bien
fait, a Uéchelle, et que ce soit impactant, ily a
tout un ensemble de facilitateurs a mettre en
place, et le role du Chief Data Officer se résume
en 3 axes (Figure 5).

Technologies

Historiquement, les données proviennent
des serveurs installés dans les usines et les
systemes opérationnels sont des données
difficilement accessibles. Il y a donc toute une
transformation technologique a mettre en place
pour accéder plus facilement a ces données, les
rendre plus facilement disponibles, pour enfin
étre capable de les utiliser avec les technol-
ogies qui permettent de faire de lintelligence
artificielle et du machine learning. Ce sont des

La transformation des données
ne concerne pas seulement la science des données,, ﬂn@

TotalEnergies

Business
ambitions

I People &
culture

Business-
driven
Data strategy Operational
excellence
(e &
AXnver e for dena

TEAEETCTH, (A
somoe.}

Différents axes de la stratégie data



grands chantiers menés avec la direction infor-
matique de la compagnie.

Data management

Ensuite, il y a lUexcellence opérationnelle a
avoir, rien qu’au niveau de la donnée. On peut
faire de la super data science mais si la donnée
est de mauvaise qualité, ou n'est pas maitrisée,
on prendra nécessairement des mauvaises
décisions quelle que soit la qualité des scienti-
fiqgues qui font des modeles. Donc ce sont des
sujets qu’il faut travailler avec les métiers pour
mettre en place des processus, des outils, des
bonnes pratiques pour garder la maitrise de la
qualité de nos données. C’est vrai pour la data
science, mais c’est utile de facon générale pour
la prise de décision au quotidien : pas de bonnes
données, pas de bonnes décisions. C’est un vrai
enjeu de toujours progresser sur ce point.

Vision métier et transformation

Le troisieme axe, je lai appelé vision métier
et transformation. Lobjectif est de donner a
tous les membres de la compagnie la volonté
d’aller toujours plus loin dans lutilisation de la
donnée.

Il faut donner lenvie et la capacité a tout le
monde, d'étre plus autonome pour utiliser la
donnée pour mieux décider.

Il faut aussi transformer les facons de faire
avec les données. Dans une société comme
TotalEnergies, beaucoup de gens n'ont pas
attendu les data scientists et les informaticiens
pour manipuler les données, pour modéliser
des problemes. Cependant les gens qui viennent
du machine learning apportent un regard un peu
différent sur la modélisation d'un probleme.

Il faut donc faire se rencontrer les cultures, il
faut savoir comment faire cohabiter des gens
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qui vont partir avec juste de la donnée et un
peu moins de connaissances avec ceux qui
modélisent plutot un probleme avec simulation
numeérique ou avec une connaissance vraiment
phénoménologique. Il faut arriver a trouver
les ponts pour qu’ils travaillent ensemble et,
finalement, qu’ils regardent différemment les
problemes pour mieux décider ensemble. C’est
un des enjeux importants et passionnants du
développement de lIA.



e SETENAIpPIiLE
~ntelligence
artificielle

«recherche
pharmaceutique

Laurent Schio est Responsable France de la plateforme de
recherche Integrated Drug Discovery chez Sanofi.

Introduction

Lorigine de la sérendipité

Le mot serendipity (sérendi-
pité en francais) vient d’un
vieux conte, « Les 3 princes
de Serendip », une localisation
qui doit correspondre au Sri
Lanka d’aujourd’hui.

Ces 3 princes, qui avaient
refusé de succédera leur pere,
sont partis en voyage et ont
analysé les traces d'un cha-
meau. Par leurs observations,
ils ont pu voir et deviner que
le chameau était borgne, qu’il
lui manquait une dent, qu’il
portait une femme enceinte,
qu’il boitait, etc. Au point qu’ils
ont été condamnés pour le vol

du chameau, puisqu’il avait
disparu et donc emprisonnés,
condamnés a mort, et puis
finalement graciés, récom-
pensés parce que le chameau
avait été retrouvé. C'est le
genre d'ascenseur émotionnel
qu’on vit en drug discovery',
et 'observation reste une des
facultés les plus importantes
et de qualité dans notre métier.

Notion de probléme
complexe et compliqué

Le processus de la recherche
dans le domaine du drug
discovery est empreint de

1.1DD : Integrated Drug Discovery.

2. La découverte de médicaments.
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sérendipité, découvertes
faites « par hasard ». Le drug
discovery est un probleme
complexe, et on doit faire la
différence entre un probléme
compliqué et un probleme
complexe.

Un probléme compliqué,
c’est par exemple d’envoyer
une fusée sur la Lune. Pour
le résoudre, il faut, mais « il
suffit », d'avoir les bonnes
équations ; on les résout, on a
les bons investissements, on
a les bonnes personnes, parce
qu'on a vu avec la mission
Apollo 13 que c’est parfois un
peu compliqué de revenir sur
Terre. Un probleme complexe,
c'est par exemple d'élever un
enfant : ce qui marche dans
une famille ne marche pas
dans une autre, ce qui marche
avec un enfant ne marche pas
avec un autre, ce qui marche
un jour ne marche pas le len-
demain...

Exemples de médicaments
découverts par sérendipité

Le drug discovery est un pro-
bleme complexe. C’est la rai-
son pour laquelle son histoire
est jonchée de découvertes
dites faites « par hasard »,
mais c’est plutdt par sérendi-
pité qu'il faudrait dire. Je vais
donner deux exemples rapi-
dement.

Le doliprane

Le premier est celui du paracé-
tamol, ou doliprane (Figure 1).
Cette molécule, 'acétamino-
phéne, a été synthétisée pour
la premiére fois en 1878. Dix
ans plus tard, un professeur a
demandé a ses étudiants d’al-
ler chercher du naphtaléene, et
ils sont revenus avec de 'acé-
tanilide. Par erreur, le phar-
macien a fourni une mauvaise
molécule. C'est comme ca que,
par hasard, les propriétés anti-
fievre de l'acétanilide ont été
découvertes. Il a fallu 60 ans
de plus pour découvrir qu'en
fait les effets qu'on observait

Synthétisé pour
la 1™ fois

HO g g
TQ\N’JJ\\
H

acetaminophene

1878 —m7m™ —

Un pharmacien n’a

pas fourni la bonne OG
molécule aux étudiants

1888 ——— 1948 ———— 1953 ———— 1955

Leffet de l'acétanilide
sur la fievre est
découvert par
sérendipité

K/AHJ\

Découvert comme
étant le métabolite
actif de l'acétanilide

HO
|/\NJ\

H

Enregistré sous

Panadol en la FDA (Food

Grande-Bretagne and Drugs
Administration)
i.e. lagence

Approbation par

des produits
alimentaires et
médicamenteux

L’histoire du paracétamol.



in vivo® n'étaient pas liés 3 la
molécule, mais a un métabo-
lite hydroxylé formé in vivo.

Iladonc fallu attendre environ
80 ans entre la premiére syn-
thése et l'enregistrement de la
molécule sous le nom de para-
cétamol, pour qu’elle devienne
un médicament. Evidemment
ce genre de process* n'est
plus acceptable aujourd’hui,
on ne peut pas se permettre
d’attendre 80 ans pour fournir
un nouveau traitement a des
patient.es.

Le Taxotere

Depuis deux millénaires, il est
connu que les extraits d’arbres
d'if sont tres toxiques, et les
Gaulois déja badigeonnaient
leurs lances d’extraits d'if pour
les rendre plus fatales. Par
ailleurs, on retrouvait régu-
lierement, par exemple, des
chevaux morts autour des
cimetiéres ou des ifs étaient
plantés pour leur ombre, et les
chevaux s’en nourrissaient et
mourraient.

On a découvert que la toxicité
de lif était liee @ une molé-
cule, qui s'appelle la taxine
(Figure 2) ; par chimie, on a
pu maitriser cette toxicité et
en tirer une nouvelle molé-
cule qui va devenir le Taxotere
(Figure 3), plus spécifique pour
les cellules cancéreuses. Ce
produit a été approuveé vers les
années 1995 pour le traitement
du cancer du sein.

Ces deux histoires sont vraies,
et leurs processus de généra-
tion du médicament sont beau-
coup trop longs, trop aléatoires
pour qu’aujourd’hui on puisse

3. Au sein du vivant, de lorga-
nisme, du corps.

4. Procédé, facon de faire les
choses.

soutenir un portefeuille de
projets de recherche dans des
groupes pharmaceutiques.

Le processus actuel
de découverte des
médicaments

1.1. Lapproche « Bed-to-
Bench-to-Bed »

Le nouveau paradigme® en
vigueur aujourd’hui s’appelle
« from bed-to-bench-to-
bed® ». Il consiste a analyser
les maladies observées chez
des patients, par exemple
une patiente atteinte du can-
cer du sein. On analyse bio-
logiquement les tumeurs,
on détermine quels sont les
mécanismes qui sont défi-
cients et qui ont créé cette
tumeur, par exemple des
mutations oncogénes, ou des
surexpressions de certaines
protéines’. A partir de cette
compréhension de la maladie,
on développe une procédure
pour contrer cette déficience
en ayant recours aux sciences
chimiques ou biologiques pour
obtenir, on l'espere, un résul-
tat positif comme la guérison
du cancer du sein.

5. Modeéle, représentation.

6. Du lit au laboratoire, jusqu’au
lit d’hopital.

7. Production élevée de protéines.

Molécule de taxine, isolée en 1856.

0_b ‘H/
Taxotere® (2) 5

Molécule de Taxotere, approuvée
en 1996 pour le traitement
du cancer du sein.
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Avec ces nouvelles facons de
travailler qui datent quand
méme de 10 a 20 ans et qui
sont basées sur l'« analyse
translationnelle® », on est
aujourd’hui capable de mettre
un médicament sur le mar-
ché, en 10-15 ans a partir de
la sélection de la cible thé-
rapeutique. En général, ces
techniques demandent de syn-
thétiser entre 5 000 et 10 000
molécules par projet ; cela
entraine un délai d'environ
4 ans de recherche avant de
délivrer une molécule pour un
essai clinique’ (Figure 4).

Ce délai n’est pas celui du
doliprane, mais il est tout de
méme trop lent : beaucoup
d'investissement, en général 2
a 3 milliards, pour mettre une
molécule sur le marché. La
Recherche n’est pas l'étape la
plus colteuse du processus...

8. Concept qui correspond aux
efforts a fournir pour produire des
applications concreétes a partir de
connaissances fondamentales.

9. A pour but d'évaluer la tolérance
et Uefficacité du composé.

1.2. Les médicaments
possibles

Apres l'analyse de la mala-
die et la compréhension des
mécanismes biologiques
(déficiences biologiques) res-
ponsables, on peut identifier
différents types de modalités
d’intervention. On dispose d’un
panel de types de modalités
thérapeutiques envisageables
qui sont classés en 2 catégo-
ries (Figure 5) : les modalités
« synthétiques » (faits par la
Chimie), et les biologiques, qui
sont produits par les cellules.
Les synthétiques comprennent
les petites molécules et les
peptides', les biologiques les
protéines, les anticorps mono-
clonaux™, bi-spécifiques' ou
tri-spécifiques. De nouveaux
médicaments ont été lancés

10. Molécule composée de plu-
sieurs acides aminés ; un acide
aminé est composé d'un groupe
amine et acide carboxylique.

11. Synthétisés en laboratoire a
partir d'un seul géne.

12. Peuvent reconnaitre deux
récepteurs (antigénes) a la fois.

2-3ans

0,5-1an 1-3 ans

5-6ans 1-2 ans

Découverte
des molécules
« tétes de série »

[ ]

Touche
Correspond a
lensemble des
molécules susceptibles
d'agir sur la cible,
i.e. ayant une activité
biologique intéressante,
suffisamment pour étre
étudiée.

Tétes de série
Correspond aux
meilleures molécules,
pouvant agir sur
la cible, avec les
meilleures activités
biologiques.

Développement

Candidat

Médicament

Chaine de valeur pour la découverte et le développement de médicaments.



Synthése chimique Biotechnologique

Petites molécules Peptides

Glycoprotéines

J

Teriflunomide SARA425899

%;3

Insuline Glargine

e
Imiglucerase Anticorps monoclonal

Anticorps bispécifique

Aubagio Dual agonist Lantus Cerezyme ie Dupixent ie IL4/IL13
1x 11x 22x 203x 544x 555x
0,27kDa =3kDa =6kda =55kDa = 147kDa =150kDa

Panel de ressources pour produire un médicament.

pour le cancer avec des anti-
corps qui ainsi s’'attachent a la
fois aux cellules cancéreuses
et attirent des cellules du sys-
téme immunitaire pour élimi-
ner les cellules cancéreuses.
Toutes sortes d’'essais sont
entrepris, par exemple pour
voir l'influence de la taille des
composants moléculaires
sur l'activité ou les proprié-
tés pharmaco-cinétiques.
Ainsi, chez Sanofi, on travaille
aussi sur des constituants
des systémes immunitaires
des chameaux basés sur des
« nanobodies » (Figure 6),
beaucoup plus petits que les
anticorps humains.

Structure du « nanobody ».

Ces travaux construisent tout
un panel de modalités thé-
rapeutiques nouvelles pour
soigner différents types de
maladies.

Comment optimiser
les propriétés en
drug discovery

2.1. Prendre en compte
le principe de marge
thérapeutique...

On peut maintenant revenir
sur la remarque initiale selon
laquelle le drug discovery est
« complexe », intrinséque-
ment, quelles que soient les
modalités qu’on utilise, quelles
que soient les maladies qu’on
adresse.

En fait, il s'agit de chercher
un compromis entre la puis-
sance du médicament, sa tolé-
rance et puis la possibilité de
sa distribution chez le patient,
par voie orale, voie sous-
cutanée, etc. Ces propriétés
s'analysent selon des vecteurs
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(nous n’allons pas approfondir
ici Uaspect technique), mais
les possibilités d’améliora-
tion ont parfois des directions
opposées (Figure 7). Il faut
dégager les meilleurs com-
promis in fine pour respecter

Diagramme correspondant au compromis pour obtenir le médicament

désiré.

Une pharmacocinétique appropriée : essentielle
pour a la fois la tolérance et Uefficacité

Toxique

Concentration plasmatique

enrnrrd

Inefficace

Temps

Graphe montrant l'importance de la dose pour [efficacité

d’un médicament.

l'ensemble, arbitrages entre
bonnes expositions, bonnes
activités, absence de toxicité.

Une grande vérité reste incon-
tournable : pour tous les médi-
caments, le facteur clef de
Uarbitrage, c’est la question
de dose (Figure 8). En des-
sous d’'un certain niveau il n'y
a pas d'activité, au-dessus il
y a activité. Si on monte trop
haut la dose (exposition], on
induit des effets secondaires
indésirables, parfois létaux,
et qui sont propres a chaque
personne.

2.2. Et maitriser chaque
propriété de drugabilité

Dans ce processus, la drug
discovery est conduite selon
certains paramétres (Figure 9)
qui sont liés a lactivité, la
sélectivité, Uefficacité in vivo
(en bleu). De surcroit, on doit
aussi prendre en compte des
parameétres de « drugabi-
lité » (le conditionnement du
médicament a la prise par les
patients, par exemple absorp-
tion orale, exposition, concen-
tration, en vert).

On essaye d'éviter des pro-
blémes en suivant, en mesu-
rant ou en calculant au cours
du processus des propriétés
cardiovasculaires potentielles,
des affinités sur des récep-
teurs qui peuvent induire
des effets cardiovasculaires
importants, ou des interac-
tions drug-drug parce que
les molécules peuvent inter-
agir avec les cytochromes
P450", etc. (en jaune). Les
diagrammes qui représentent
toutes ces études portent le

13. Enzymes qui ont pour fonction
de métaboliser des substances
dans notre corps.
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Spider diagramme représentant les propriétés d’'un médicament a prendre en compte.

nom de « spider diagramme » ;
ils illustrent bien que chaque
propriété peut aller dans une
direction différente pour un
critére ou pour un autre, éven-
tuellement méme dans des
directions opposées.

Pourtant, le cahier des
charges impose de respec-
ter U'ensemble de toutes les
propriétés. Typiquement,
aujourd’hui, un programme
suit en recherche une quin-
zaine de parametres au-dela
de lactivité. De plus, U'impé-
ratif de la brevetabilité s'im-
pose, ce qui rend le processus
encore plus compliqué (U'es-
pace chimique ou biologique
pour manceuvrer est limité
par la compétition).

Pour faire sentir le caractéere
complexe de la logique du

14. Peut entrainer des dommages
a UADN.
15. Toxique pour le foie.

domaine du drug discovery,
il peut étre utile de recourir
a l'analogie et la différence
avec les énigmes posées
par le Rubik’s cube, car on
ne le manipule pas par une
construction bloc par bloc ana-
logue a la manipulation d'un
Lego. Avec un Rubik’s cube,
quand on a résolu une face,
il arrive que pour régler la
suivante, il faille rechanger la
derniére. Mais pour le drug
discovery, il n'y a pas de solu-
tion in fine : on ne peut pas
trouver sur Internet comment
résoudre la derniere face, et il
est possible qu’il n’y ait pas de
solution pour régler toutes les
faces en méme temps.

2.3. Utiliser les données
existantes pour trouver le
candidat au développement

Le travail avec les données
(les data) est au centre des
techniques nouvelles du drug
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discovery. Pour construire la
base, on a besoin d'intégrer
toutes les données qui existent
eninterne mais aussid’inclure
les données extérieures dis-
ponibles.

Notre méthodologie type suit
le cycle DMTA : Design, Make,
Test and Analysis (Figure 10).
Le temps que l'on mettra
entre le « Hit » et le candi-
dat suit le nombre de cycles
qu’on réalisera ; on a donc
intérét a ce que ce cycle d'op-
timisation soit le plus efficace
possible.

Chez Sanofi, on dispose d'a peu
pres 400 millions de données
internes, correspondant a des
résultats positifs et négatifs.
On les combine avec des don-
nées publiques, ce qui aboutit
a peuprésa 1 milliard de don-
nées utilisables pour suppor-
ter chaque projet.

A ce stade, il est indispen-
sable de se retourner sur
l'analyse dimensionnelle de
grands nombres car elle cache
un potentiel que nous avions
occulté. La notion méme

d'intelligence artificielle est
construite a partir de cela.
Prenons des analogies, en
commencant avec l'espace
sidéral.

L'espace [en fait, le nombre)
des molécules « drugables’ »,
c’est théoriquement 10% com-
posés (Figure 11). Alors que le
nombre d'étoiles dans l'uni-
vers c’est 10%. D'un autre
co6té, le nombre de molécules
qu'une compagnie pharma-
ceutique actuelle a synthé-
tisées et stockées s’évalue
entre 1 million et 10 millions,
et le nombre de molécules qui
ont été décrites publiquement
(c’est-a-dire publiées dans
« chemical abstract'” »), c’est
1 milliard. Pour le nombre de
molécules qui ont été décrites
plus ou moins précisément
dans l'ensemble des brevets

16. Molécules susceptibles d’'étre
un médicament.

17. Molécules possédant un
numéro CAS c'est-a-dire enre-
gistrées publiqguement.

himie médicinale
Biologie

Adsorption,
Distribution, Métabolisme,

Conception de Elimination (ADME)
médicaments

assistée par
ordinateur.

Systémes de
données et flux

Analyse et de travail
rationalisation des
résultats

Pharmacocinétique (PK) & tolérance
400 millions de données internes contre 265 millions
de données bio-actives en PubChem

Cycle DMTA.



_~Collections”
" d’entreprises
. Pharmaceutiques

Molécules possibles
avec un nombre d’atomes lourds
< 30 et une masse molaire < 500.

1 063

L’espace chimique des médicaments.

qui ont été déposés, on est a
1000 milliards, ce qui est trés
loin de10%,

Mais dans le monde des molé-
cules et des bases de données
correspondantes, la nouveauté
c'est que maintenant il est
proposé sur catalogues des
molécules virtuelles. Ces
molécules n’ont pas été faites,
mais on sait que la chimie
pourrait en faire la synthese.
Pour le faire vraiment, encore
faudrait-il que les molécules
s'averent positives dans un
test in silico'™. Aujourd’hui, les
plus grandes bases de données
virtuelles de molécules que
'on connaisse arrivent a 10%,
donc pratiquement a la dimen-
sion d'un espace de l'univers,
mais c’est encore bien loin des
10%. Cependant, on monte en
gamme, en termes de nombre
de molécules et de nombre de
calculs envisageables : c’est

18. Correspond a un test réalisé
par ordinateur, par simulation

cela la réalité d'aujourd’hui
en termes de dimension des
nombres.

Lintelligence
artificielle au
coeur de la recherche

pharmaceutique

Depuis peu de temps, lintel-
ligence artificielle (Al}, dans
son sens le plus large, prend
place au niveau du drug dis-
covery. On distingue 3 types
d’approches (Figure 12) : celles
qui permettent de réaliser
des prédictions de proprié-
tés, celles qui permettent de
faire du screening dans des
espaces tres larges (on envoie
des sondes in silico dans ces
espaces trés larges de molé-
cules virtuelles). Dans la troi-
sieme approche, on utilise des
algorithmes de génération de
molécules qui permettent de
parcourir un chemin (le plus
court possible] vers la cible.
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3.1. La classification
des approches Al

Avant de détailler ces trois
exemples, distinguons parmi
nos différents modeéles et nos
différents outils (Figure 13),
ceux qui sont basés sur les
datas, comme le machine lear-
ning'® », et ceux qui sont basés
sur la physique, comme les

19. Capacité de la machine a
apprendre au cours du temps.

calculs de dynamique et de
Free Energy Perturbation (FEP).
L'intérét de lintelligence arti-
ficielle est de mixer les deux,
de l'analyse de data, jusqu’au
calcul de dynamique® et vice
versa. On ne traitera pas ici

20. Simulation du comportement
d'une structure en prenant en
compte la notion de temps.

Prédiction
de propriété

Criblage virtuel
ultra-large

Processus itératif pour
créer de nouveaux
médicaments

Trois types d'approche dans Uintelligence artificielle pour la recherche pharmaceutique.

o

Intelligence artificielle/

Approches basées sur la data

Apprentissage automatique

Conception
d’intelligence
artificielle mixte

Similarité

« Amarrage », correspond a
la facon dont la molécule va
se positionner avec la cible

Correspond a U'endroit d'une molécule
ayant les propriétés biologiques désirées

Approches basées sur la physique

quantique

Physique

Chimie

N

Calculs par dynamique
moléculaire/FEP

Mix des 2 approches : par la data et par la physique.



de DFT?' mais de FEP?? c’est- molécules qui soit raison-
a-dire des calculs précis nable a synthétiser. On n’est
d'interactions d’'une molécule en effet pas capables de trai-
sur son récepteur. Une étape ter de nombreuses molécules
suivante est de mixer ces rapidementetprécisément.On
résultats dans des modéles utilise la FEP seulement sur
qui permettront de prédire des  un ensemble réduit de molé-
activités potentielles. cules priorisées par d'autres

méthodologies de calcul plus

« grossieres.
3.2. Les différentes

applications 3.2.2. La prédiction
de propriétés
3.2.1 Le screening virtuel Pour aller plus loin, on

Aujourd’hui, on sait faire vir- entraine un set de data”
tuellement le « screening” » internes et des data publiques
des grandes collections de qu'on peut utiliser, pour
molécules. Ensuite par 'em- ensuite, par des modeles de
ploi de filtres (Figure 74) de deep learning®, définir des
plus en plus précis, on réduit descripteurs moléculaires
la liste sélectionnée pour [(Figure 15). Ces descripteurs
converger vers un espace de vont prédire des propriétés

ou générer des corrélations
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21. Density Functional Theory (théo-
rie de la densité fonctionnelle) :
permet de calculer U'énergie d'un

systéme. 24. Datas : données.
22.FEP : Free Energy Perturbation. ~ 25. Deep learning : apprentissage
23. Screening : dépistage. en profondeur.

Bibliothéques ultra larges

Similarité Structure

similarité 2D

Amarrage 3D : information
sur la protéine

similarité 3D Colt Molécules les plus probables
calculatoire d’étre intéressantes

Le screening des molécules par lintelligence artificielle.
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Ensemble de données .
d'apprentissage Construit avec des
Ensemble de données donnee_s pUbllques
tests ou internes

Couches cachées

Couche d'entrée

Principe de similarité
moléculaire®

sanaydisaq

Méthodologies de machine
learning variées comprenant
un réseau neuronal profond

* Johnson, A. M.; Maggiora, G. M. (1990). Concepfs and
Applications of Molecular Simiariy.

Couche de sortie logD

Nouvelle génération de modeles
de relation quantitative de
structure-activité et de propriété
a partir de big data

Prédiction de propriété par Uintelligence artificielle.

linéaires?®, sur une propriété,
ici le logD?, dans un grand
espace de molécules.

3.2.3. L'exemple phare
de DeepBlue et [idée
de lapprentissage

Les deux premiéres approches
citées plus haut sont, d'un cer-
tain sens, des optimisations,
comme la « Micheline » qui
est devenue un TGV, avec le
machinateur. Avec lintelli-
gence artificielle, on fait en
effet mieux et plus vite. La
vraie différence est que l'on
est capable de donner de
nouvelles capacités a Uordi-
nateur. De nouveau, une ana-
logie triviale : U'exemple des
échecs avec Garry Kasparov.
En 1996, Uordinateur DeepBlue

26. Exprime la notion de liaison
entre 2 parametres.

27. Le logD est la valeur du logP a
un pH donné pour un composé d'un
certain pKa ;ildonne la mesure de
la solubilité différentielle entre un
solvant organique et l'eau.

a été battu par Kasparov, mais
un an aprées, Kasparov était
battu par la nouvelle généra-
tion de Deepblue qui s’appelle
DeeperBlue ; l'ordinateur avait
appris les coups et a déstabi-
lisé Kasparov. Il avait appris
comment mieux jouer que le
meilleur joueur du monde de
U'époque.

3.3. Lintelligence artificielle
et les modeles génératifs

Aujourd’hui en chimie, on sait
apprendre a lUordinateur a
générer des molécules en lui
indiquant ce qui est positif et
ce qui est négatif sur la base
des propriétés qui sont impor-
tantes pour le projet. Il est
capable de réaliser des cycles
d'apprentissage (Figure 16) sur
la base de modeéles prédictifs.
Ainsi, des algorithmes géné-
ratifs peuvent produire
20 000 structures chimiques
nouvelles par heure ; on est



alors loin de lintuition « je fais
cette molécule-la parce que je
le sens bien ». Cette intuition
d‘ailleurs ne produit pas beau-
coup de molécules in fine ; elle
donne peut-étre la bonne molé-
cule occasionnellement, mais
n’enrichit pas beaucoup d'idées.

Grace aux modeéles dévelop-
pés, on peut donc trier de nom-
breuses molécules chimiques
proposées pour ne synthétiser
ensuite que celles qui ont les
meilleurs scores.

3.3.1. Collaboration avec
Agemia

Le drug discovery, tel qu’il
vient d'étre décrit, n'est pas
fait chez Sanofi en interne
uniguement, méme si des
algorithmes sont développés
par des experts maison. Pour
l'ensemble du travail, Sanofi
s’appuie trés largement sur
des collaborations. On décrit
particulierement la collabo-
ration avec la société Agemia
(Figure 17). C'est une startup
qui a été créée par Maximilien
Levesque, un ancien profes-
seur de UENS.

A l'origine d’Agemia, est le
fait que Maximilien Levesque
a « craqué une équation »
qui permet aujourd’hui a ses
calculs d’affinité d'étre 10 000
fois plus rapides que ceux
donnés par la meilleure des
méthodes in silico. 10 000 fois
plus rapides, ca permet d'ex-
plorer des espaces autrement
inaccessibles, en particulier
pour les calculs de FEP, trés
colteux en temps.

3.3.2. Collaboration avec
Exscientia

Pour terminer un dernier
exemple de collaboration. Il
s'agit de la société Exscientia
qui est probablement celle
qui est la plus avancée dans
l'utilisation de lintelligence
artificielle en drug discovery
(Figure 18). Début 2023, elle
annoncait avoir généré une
nouvelle molécule qui rentrait
en essai clinique apres onze
mois de recherche, et apres
avoir synthétisé seulement
150 molécules. Au lieu de faire
4000 molécules en quatre ans
de recherche (en moyenne],

Apprentissage
de la chimie

Retour

. )

Entrainement 5%
sur la base de :

donnégs du z Réseau de =20 000 nouvelles
projet | neurone structures chimiques par
récurrent type heure

mémoire a long
et court terme

ﬁ © PyTorch mm{e.‘,g

Etablissement
des scores Les meilleurs
en utilisant composeés sont
des modéles sélectionnés
prédictifs

Le cycle d’apprentissage pour ['obtention des meilleures molécules.
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'avenir est peut-étre a faire clinique, grace a tous les outils
100 a 200 molécules en une de U'IA mentionnés dans ce
année avant d’aller en essai  chapitre.

AO e m I /'\ . Découvrir des médicaments avec la physique approfondie
N m— * et Uintelligence artificielle

* Technologie révolutionnaire

Fast and accurate to estimate Free Energies of binding of molecules by
Quantum Inspired technologies

- Integrated in an Artificial Intelligence (A 1) based Generative Design engine

Maximilien Levesgue
CEO
@ CUSTESTIe e stRects s B AU s
Agemia Anacunces an Exiension of As First Collabaration wish Sancfi About Al and E‘”S."': gy

P Physies-driven Dng Diseavery in Oneelasy

¢ Partenaire pour supporter les projets de
découverte de médicaments dans l'oncologie.

ncngog et ebige e o ke e

sanofi e o e

Agemia.

Médicament en développement trouvé en un an
avec laide de lintelligence artificielle

Médicament créé par lintelligence artificielle,
va étre utilisé sur 'homme pour la 1™ fois

30 vy 200 f & ¥ B < ’FIERGE Mewarch  flmech  Meciec RO Special Bepars Trending Toley Proznd

N Eatern

Sanofi utilise UIA et débourse
100 millions de dollars et des

milliards dans les biobucks pour
former un large accord avec
Exscientia

By Nick Paul Taylor «

A drag molecule “inverbed” by artificial irdelligence (AR &ill be used ia
Funsan triale in a werld first for machine leaming in mecicne,

Exscientia, collaboration avec Sanofi.



Conclusion

LIA en chimie. Des perspectives
stupéfiantes mais des risques
apocalyptiques

Ce n’est pas un scoop, mais une réalité stupé-
fiante a connaitre et a expliquer, comme il vient
d’étre fait dans ce chapitre avec l'exemple du
drug discovery : le développement de UIA
constitue pour la chimie une véritable explo-
sion ; elle ouvre une nouvelle ere.

On dit aujourd’hui que la connaissance de la
chimie va doubler toutes les douze heures. A
toute question dans le domaine, on peut dire
« je répondrai demain parce que je serai deux
fois plus intelligent ». Dans les années 2010, la
connaissance doublait tous les ans, et jusqu’a
1900 tous les 100 ans.

C'est la raison pour laquelle lintelligence
artificielle est un incontournable, mais lin-
telligence artificielle d'aujourd’hui doit aussi
évoluer. La question des « biais » est posée :
comment linfluence (voulue ou non voulue) des
opérateurs humains peut-elle étre controlée ?
les orientations catastrophiques évitées ? Ces
risques éternels et permanents deviennent
redoutables devant des outils a puissance infi-
nie comme UlA.
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Intelligence

artificielle
e SCIETICE

windustrie

Cédric Villani a regu en 2010 la médaille Fields, qui est I'équi-
valent du prix Nobel pour les mathématiques, discipline ou le
prix Nobel est inexistant. Professeur, chercheur, passionné de
vulgarisation scientifique, homme politique, il a été chargé en
2017 par le Premier ministre Edouard Philippe d’une mission
parlementaire sur l'intelligence artificielle. En 2018, il a initié la
conférence « Al for humanity », lors de laquelle il a présenté son
rapport sur I'lA sous le titre « Donner un sens a I'lA ». En dehors
de son activité universitaire, a Lyon et en Essonne, il est engagé
dans de nombreux projets associatifs, entrepreneuriaux, publics,
en particulier auprés d’une association qui s’appelle SISTEMIC
dont le but est de promouvoir les carrieres scientifiques et tech-
nologiques des jeunes filles.

Introduction : peut-on Hofstadter'. C'était le moment

définir Uintelligence
artificielle ?

L'intelligence artificielle dont
il est question aujourd hui
n'a rien a voir avec ce qu'on
appelait Uintelligence artifi-
cielle au milieu des années
1980. A l'époque, adolescent
passionné de sciences, je
découvrais l'intelligence arti-
ficielle dans les ouvrages
de vulgarisation de Douglas

ol avait été traduite en fran-
cais la biographie d’Andrew
Hodges? sur Alan Turing et

1. Douglas Hofstadter : wuni-
versitaire américain (né le 15
février 1945), travaillant dans les
domaines des sciences cognitives,
de linformatique, de lUhistoire et
de la philosophie des sciences, la
philosophie, la littérature compa-
rée et la psychologie.

2. Mathématicien et écrivain bri-
tannique, auteur de Alan Turing :
'Enigme de [lIntelligence.

(Bures-sur-Yvette)
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son role incroyable dans la
Seconde Guerre mondiale. Et
Uintelligence artificielle était
a l'époque un domaine scien-
tifique dans lequel les mots
essentiels étaient « com-
prendre » et « fonctionnement
du cerveau humain ». C'était
en lien avec les sciences
cognitives et avec l'idée de la
compréhension et du savoir.
La question « comment fonc-
tionnons-nous ? et celle de la
« conscience » étaient aussi
beaucoup mises en avant.
L'image tres présente dans la
culture populaire, encore pré-
sente aujourd’hui, était celle
de HAL, le robot de 20017 ['Odys-
sée de l'espace qui devient
conscient.

L'intelligence artificielle
aujourd’hui n'est pas du tout
cela. Ce sont des algorithmes
qui accomplissent des taches
déterminées, sans l'ambition
de les comprendre. Ce sont
des méthodes de calcul, et
d’exploration dans des espaces
de trés grande dimension qui
permettent d'accélérer une
tache fastidieuse. Cela ne res-
semble pas a ce qu’on appelle
d’habitude « comprendre ». Et
la premiére chose a dire et
a répéter a chaque fois sur
Uintelligence artificielle, c'est
qu’en l'état actuel des choses,
ce n'est pas de lintelligence.
Du moins pas au sens ou nous
'entendons en tant qu'étres
humains.

Ne cherchez pas une définition
précise. Dans une rencontre
toute récente organisée au
laboratoire de Google a Paris,
réunissant une vingtaine d’ex-
perts et de gens intéressés
par le sujet de lintelligence
artificielle en général, le
responsable en charge chez
Google a commencé la soirée

en disant : « Si on demandait a
chaque personne autour de la
table de donner sa définition
de lintelligence artificielle, il
y aurait sans doute autant de
définitions que de personnes
présentes. »

Moi-méme, quand j étais res-
ponsable du rapport sur l'in-
telligence artificielle, en bon
mathématicien, je prévoyais
de commencer par un cha-
pitre Définition ! Mais aprées
un certain nombre d’auditions
et de réflexions sur le sujet,
j"ai vite compris qu’il ne fallait
pas passer par cette étape.
Chercher la définition de Uin-
telligence artificielle serait un
leurre : c’est un sujet qui se
définit par les usages.

’I Limpact

de Uintelligence
artificielle dans
les sciences

1.1. En mathématiques,
un impact du numérique
plutot que de lintelligence
artificielle

Parmi les jeunes scienti-
figues de ma promotion, tous
et toutes ont vu leur carriere
scientifique impactée massi-
vement par la numérisation
en général ; mais une partie
seulement a vu lintelligence
artificielle débouler dans leur
sujet. Certains en informa-
tique bien sQr, mais aussi en
physique, y ont trouvé leur
chemin. Chez les mathémati-
ciens, on peut dire que certes,
certains d’entre nous se sont
mis a faire de lintelligence
artificielle, au sens de déve-
lopper des algorithmes, mais
aucun n’a vu sa pratique de
mathématicien - cherchant,



ciselant, classant, partageant
des démonstrations - impac-
tée de facon importante par
le sujet.

Certes, nous avons eu une
révolution numérique en
mathématiques, mais cela a
été quoi ?

Iy a eu les articles numéri-
sés qui ont changé la facon
d'échanger des données, les
plateformes répertoriant les
articles, les grandes bases
de données, dont celle qui
est tenue par ['’American
Mathematical Society, et les
grands répositoires comme
arXiv® qui ont servi a se par-
tager Uinformation. Tout cela
a eu un role majeur. Et avec
le numérique, mais aussi les
courriels, le volume a aug-
menté massivement !

Et puis il y a eu TeX, l'unique,
l'incomparable ! TeX, le logiciel
qui sert a tous les mathéma-
ticiens et mathématiciennes
pour écrire et mettre en forme
leurs articles mathématiques,
soit directement, soit indirecte-
ment, avec une typographie qui
est controlée. Cela nous a per-
mis, a partir des années 1990,
de regagner un domaine qui
avait été completement perdu,
celuidu contréle de la clarté de
'écriture mathématique dans
les publications : le contréle
des formules, le contréle des
beaux signes « intégrale »
et des innombrables autres
symboles qui nous sont chers,
le controle des bons espa-
cements, des parentheéses,
tout ce qui fait qu'on pouvait
COMpOSer Nos ouvrages nous-
mémes sans étre a la merci
d’intermédiaires.

3.arXiv: archive ouverte d'articles
dans des domaines scientifiques
ou économiques.

Ily a encore eu, évidemment,
l'essor des calculs massifs,
des simulations numériques,
qui ont joué un rdle majeur
dans la résolution quantitative
des équations différentielles
ou variationnelles, dans la
mise en ceuvre du travail des
ingénieurs, dans lintuition des
experts en physique mathé-
matique et dans d’autres
domaines mathématiques. Et
dans certains cas des preuves
assistées par ordinateur,
depuis Appel-Haken (le théo-
reme des quatre couleurs,
revisité et corrigé récemment]
jusqu’a la preuve de la conjec-
ture de Kepler par Hales et ses
collaborateurs.

Voila certes des évolutions
notables, mais tout cela n'est
pas pour autant de lintelli-
gence artificielle au sens
habituel, et l'impact de cette
derniére sur la recherche
mathématique est resté tres
limité.

1.2. Limpact de Uintelligence
artificielle dans les autres
sciences

Dans d'autres domaines en
revanche, en particulier la bio-
logie, la médecine, la chimie, il
est devenu impossible d'igno-
rer U'impact de lintelligence
artificielle. Cette différence
avec les mathématiques est
avant tout une différence de
nature de Uexploration et du
savoir.

Certes, toutes les sciences
sont en interaction, et je suis
résolument favorable a ce que
l'on aborde la culture scienti-
fiqgue comme un tout ol mathé-
matique, physique, biologie,
chimie, et méme les sciences
humaines sont en interaction
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permanente, formant un grand
ensemble connecté. Mais dans
sa pratique, ily a des singulari-
tés de la discipline mathéma-
tique. Par exemple, le profil
de carriére : on a coutume
de dire que les mathémati-
ciens arrivent a maturité en
moyenne plus jeunes que les
autres scientifiques ; et d’ail-
leurs, c'est cohérent avec le
fait que la médaille Fields soit
strictement limitée aux per-
sonnes de moins de 40 ans.
Un des facteurs derriére cette
relative jeunesse, c’est qu’en
mathématique les concepts
comptent bien plus que les
catalogues, et l'expérience
joue un role moins important.
Alors que dans d’autres disci-
plines (chimie, biologie), il est
impossible de travailler sans
catalogues, car Il y a beau-
coup de propriétés que vous
ne pouvez pas deviner, que
vous ne pouvez pas inventer.
En clair, en mathématique on
est beaucoup moins dépendant
de catalogues d’'expériences.

Il y a d'autres différences
sociologiques. La mathéma-
tique est une discipline moins
hiérarchisée que la chimie ou
la biologie ; c’est assez natu-
rel en fait, car les disciplines
qui réalisent de grandes expé-
riences ont aussi besoin d'une
organisation plus dirigiste...
Il'y a certainement d’autres
facteurs, mais j'en reste la !

Et en tout cas, retenons que
les disciplines scientifiques
sont différentes dans leurs
méthodes de travail et d'ac-
quisition du savoir. Et cela se
ressent en permanence. Dans
la gouvernance d’une univer-
sité, on observe en général
que, lors des discussions, et
quels que soient les thémes,
trois blocs se forment au sein

des sciences « exactes » : le
premier, les mathématiciens
et informaticiens ; le deu-
xieme, celui des physiciens ; le
troisieme, celui des chimistes,
biologistes, géologues.

Ces disciplines différentes ont
aussi un rapport différent a la
notion d’apprentissage auto-
matique. Les disciplines, dont
la pratique repose beaucoup
plus sur des concepts et sur
une structuration du savoir
comme en mathématiques ou
en physique théorique, ont été
beaucoup moins affectées par
UIA, et, en particulier, par U'IA
statistique, qui est aujourd’huila
plus répandue. Cette approche
statistique est d’ailleurs tres
prédominante (mais pas pour
autant exclusive) dans les
usages de biologie ou médecine.

Prenons un exemple de jeu
mathématique comme celui
du jeu de go, jeu défini par des
regles mathématiques simples.
On peut trés bien imaginer un
apprentissage par lintelligence
artificielle qui, a partir des régles,
puisse deviner les propriétés.
C’est ce que fait AlphaGo. Apres
AlphaGo qui utilisait les parties
déja jouées, il y a eu AlphaGo
Zero qui ne partait de rien pour
lancer l'apprentissage.

En matiere de biologie, de
chimie, ou de santé, on ne sait
pas retrouver ou réinventer les
regles a partir de zéro. On peut
dire que c’est juste l'état de
l'art, mais qu’un jour ony par-
viendra... On peut quand méme
attendre longtemps ! Imaginez
qu’il faille retrouver toutes les
propriétés chimiques a partir
de l'équation de Schrédinger®,

4. Equation fondamentale en phy-
sique quantique. En effet, sa réso-
lution permet de connaitre a tout
instant la position d'un électron.



ou les mécanismes biolo-
giques a partir des réactions
de base en biologie. C'est plus
dur en chimie qu’en physique,
plus dur en biologie qu'en
chimie, plus dur en médecine
gu’en biologie. Plus le nombre
de parameétres croit, plus la
diversité et la personnalisa-
tion comptent, plus c’est dif-
ficile a aborder ou a deviner.
Grand nombre de paramétres,
grande variabilité, méconnais-
sance des mécanismes fonda-
mentaux : tout cela est propice
allA!l

Et la physique ? On sait que la
mathématique et la physique
ont partie liée des 1600, quand
commence la révolution scien-
tifique. Encore aujourd’hui, on
peut argumenter que la moitié
des concepts qu’on utilise en
mathématiques ont leur ori-
gine quelque part en physique.
On ne peut absolument pas
en dire autant de linterface
mathématiques/biologie.
Cela a été un échec presque
constant des mathématiciens
que d'essayer de comprendre
le caractere extrémement
hétérogene, et varié, des pro-
priétés des molécules, des
cellules, et de la biologie en
général. C'est une raison pour
laquelle la mathématique, aeu
tant de mal a se faire sa place
en biologie. Mais pour ces
mémes raisons, U'lA, et plus
généralement l'algorithmique,
sont en train de changer cette
donne. L'excellent ouvrage de
lan Stewart sur les avancées
mathématiques en biologie
dresse un bon panorama.

Avant que l'on parle tant
d'intelligence artificielle,
d'autres méthodes de calcul
jouaient ce réle. ILn'y a pas si
longtemps, c’était la grande

mode des méthodes MCMC?,
les méthodes de Monte Carlo
Markov Chain, pour résoudre
toutes sortes de problemes
de grande dimensionnalité.
Encore auparavant ont été
utilisées les méthodes d'algo-
rithmes génétiques ou la foi-
sonnante variété de techniques
utilisées en construction
d’arbre phylogénétique®, par
exemple par Joe Felsenstein.

Et maintenant, c'est UIA qui
est devenu un domaine incon-
tournable dans les disciplines
comme la médecine, la biolo-
gie, et maintenant la chimie !

La place de lhomme
face a Ulemploi de
Uintelligence artificielle

La démarche scientifique n’est
certainement pas de faire du
calcul. Sivous dites a un scien-
tifique qu'il est un calculateur, il
n'appréciera pas, un mathéma-
ticien pas plus que les autres.
La science, c'est l'organisation
en concepts. Mais si on laisse
a la machine et a l'algorithme
le soin de faire des calculs,
et a U'humain qui lutilise, le
soin de tenter d’en extraire les
concepts, pourquoi pas ?

Cela signifie qu'aujourd’hui, l'in-
telligence artificielle n’est pas
une révolution méthodologique
de faire de la science, mais
plutot une révolution dans la
maniére de Uappréhender. Elle

5. Equation fondamentale en phy-
sique quantique. En effet, sa réso-
lution permet de connaitre a tout
instant la position d'un électron.
6. Figure utilisée en biologie. Les
différentes espéces vivantesy sont
classées sous forme d’arbre, dans
lequel chaque nceud représente
une caractéristique commune aux
espéces rattachées (par exemple
squelette osseux ou ailes).
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est notamment utile lorsque
les simulations se font en uti-
lisant de nombreuses bases
de données, ou encore quand
les calculs sont trop fastidieux
pour étre faits a la main.

Aucun nouveau domaine ou
théoreme mathématique n'a
encore été découvert par l'in-
telligence artificielle. Et méme,
aucun domaine scientifique n’a
été inauguré par UIA. Certains
contempteurs considérent
brutalement que UIA n’est
pas de la science, mais juste
une démarche empirique, une
régression par rapport aux
grands principes de la science.
Mais si le role de Uintelligence
artificielle est justement d'étre
en soutien a l'analyse et a la
démarche méthodologique et
conceptuelle, celaveut dire que
c’est un outil qui peut soute-
nir la science et lui permettre
d’explorer de nouvelles pistes.

Au niveau humain, on peut faire
la part des outils d’intelligence
artificielle qui sont la pour
vous aider a vous développer, a
vous rendre plus intelligents, a
aiguiser votre curiosité, et ceux
qui sont la pour vous remplacer
et qui au contraire vous abé-
tissent : ceux qui écrivent les
phrases a votre place ; ceux qui
vous suggérent automatique-
ment ou vous voudriez partir en
vacances, au lieu de chercher
par vous-mémes, ceux qui vous
emmenent automatiquement
du point A au point B sans que
vous ayez le moindre effort
musculaire a faire et ainsi de
suite.

Le philosophe Ivan Illich?,
célebre entre autres pour

7. Ivan Illich (1926-2002) : philo-
sophe, référence importante en
écologie politique et critique de
la société industrielle.

son étude des rapports entre
humains et technologie, avait
l'habitude de distinguer les
outils conviviaux, ceux qui
viennent en soutien pour vous
développer en tant qu’humains
avec votre intelligence, votre
corps, votre bien-étre, et ceux
qui, au contraire, parce qu'ils
sont trop perfectionnés, trop
exigeants, ou trop addictifs,
viennent vous remplacer, vous
empécher de vous développer,
ou vous mettre en situation
de dépendance, et finalement
vous amoindrir. Pour Uinstant,
on peut dire que lintelligence
artificielle dans les sciences
a été un outil convivial qui a
laissé la primauté a 'humain,
en ce sens qu'elle a été la
pour aider des personnes a
continuer a développer les
concepts et a continuer a faire
de la science selon les grands
principes que l'on connait.

Les acteurs

de lintelligence
artificielle, son impact
politique

A la question : « Qui est
concerné par lintelligence
artificielle ? », j'ai répondu :
« Certaines sciences plus que
d’autres, au niveau de l'indus-
trie certaines plus que d'autres
aussi, et au niveau des tech-
nologies certaines plus que
d’autres. »

Mais au-dela de la sphere
scientifique et technologique,
la grande évolution de lin-
telligence artificielle sur les
30 derniéres années, c'est
qu’aujourd’hui cela concerne
et intéresse la société. Il y a
30 ans, aucun gouvernement
n’avait quoi que ce soit a faire
de lintelligence artificielle.
C’était un domaine qui était



réservé a des experts, et
méme a une poignée d'experts,
c'était beaucoup moins inter-
disciplinaire qu'actuellement.
Aujourd’hui, cela concerne
tout le monde, en particulier
les entreprises, les clients,
et méme dans la mesure ou
cela a été soutenu et tiré par
les usages et par les applica-
tions, dans bien des cas cela
concerne au moins autant les
usagers que les développeurs.

Dans la mesure ou cela s'ap-
plique d'autant plus qu'il y a
beaucoup de parameétres et
que c’est imprédictible, évi-
demment quand on arrive dans
la sphére des applications et
des questions humaines c’est
la que l'impact est le plus
important. On ne voit guere
a quoi ChatGPT pourra, dans
un avenir proche, étre utile
sur des sujets scientifiques.
En revanche, ChatGPT peut
impacter la facon dont on com-
munique, les corrections des
copies, de cours de sciences
politiques ou de qui que ce soit,
dans la mesure surtout ou cela
s’est invité sur le domaine de
la culture générale. ChatGPT
peut vous aider a préparer
une plaidoirie, un argumen-
taire, un dossier de demande
de subvention, un discours
généraliste, un article de jour-
nal... Les impacts potentiels
en termes de communication,
en termes de messages, et en
termes de débat public sont
considérables. L'impact dans
la relation au travail est aussi
potentiellement considérable.
ChatGPT n’est pas programmé
pour dire le vrai mais pour dire
le plausible. Cela a ses limita-
tions, ses impacts, ses avan-
tages et ses dangers. C'est
bien sr un objet hautement
politique, non seulement par

son potentiel sur la société,
mais aussi parce que la poli-
tique se nourrit de paroles et
de discours !

Pour toutes ces raisons, on
pourrait se dire que la catégo-
rie qui devrait de prime abord,
parmi les citoyens, étre la
plus branchée sur lintelli-
gence artificielle et se tenir au
courant, est ce qu’on appelle
les politiques. Ce n’est pas ce
qui est observé. Les députés,
de la gauche ou de la droite
classiques, n'ont pas bien
conscience des enjeux de U'IA
et ne suivent pas la chose de
pres comme j'ai pu le consta-
ter lors de mon rapport.

Il ne faut pas croire que UIA
nous aménera spontanément
vers un monde meilleur.
« L'intelligence artificielle est
le plus fabuleux concentrateur
d'inégalités », m'a dit un jour
le ministre d’un Etat asiatique.
Mais justement, on peut s’en
emparer pour conjurer cette
prédisposition. L'intelligence
artificielle pourrait étre un
sujet de redistributions des
richesses pour la gauche clas-
sique. Cela pourrait aussi étre
un enjeu de la droite classique
dans un contexte ou on parle
énormément des questions
de souveraineté. Mais en fait,
dans la pratique, ce ne fut pas
le cas lors de la rédaction du
rapport sur Uintelligence artifi-
cielle. L'intérét fut plus grand,
mais néanmoins limité, dans le
camp de la majorité présiden-
tielle au sens large, du fait qu'il
yaeuunrenouvellementde la
classe politique sur cette case
de U'échiquier en 2017 et du
fait qu’il y ait eu un appel a la
société civile. C’est seulement
maintenant que la classe poli-
tigue commence a s’y mettre.
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Je suis convaincu que si Marx
était de ce monde, il aurait
travaillé sur Llintelligence
artificielle et y aurait vu un
enjeu énorme, de la méme
facon qu’il avait travaillé a
'"époque sur le calcul diffé-
rentiel et tenté d'appliquer les
méthodes de calcul différen-
tiel® aux questions politiques.
D’ailleurs, je tiens a le rappeler
dans cette belle maison de la
Chimie, Marx se passionnait
aussi pour les enjeux liés a
la chimie, lisait les chimistes
de son époque et en particu-
lier Von Liebig, convaincu que
c’'était une des clés majeures
de la transformation politique.
A Uépoque du rapport, le
théme de UlA en chimie n"était
pas vraiment développé.
Pourquoi, 5 ans plus tard, est-
il si fort, comme on peut le
voir dans cet ouvrage ? Il n’y a
pas eu, dans cet intervalle, de
révolution dans les concepts
majeurs. En revanche, il y a,
sans aucun doute, un accrois-
sement de la puissance de U'lA.
Des nouvelles techniques ont
été découvertes. Les tech-
niques, depuis plus de dix
ans, tirent le sujet, les théo-
riciens et les experts courent
apres les expérimentateurs.
Par exemple pour ChatGPT,
ce sont les techniques dites
des transformers’. Et il y a un
peu plus de dix ans, le grand
choc ce fut la réalisation du
pouvoir des réseaux de neu-
rones, alors que les experts
les plus reconnus en théorie

8. Domaine mathématique s'inté-
ressant aux variations infinitési-
males de fonctions.

9. Les transformers sont un type
de réseau de neurones développé
en 2017, particulierement adapté
dans le traitement automatique du
langage.

algorithmique pensaient que
c'était une voie sans issue. Et
les quelques-uns qui passaient
pour des originaux avec leur
marotte, Yann Le Cun, Yoshua
Bengio, Goeffrey Hinton™ et
quelques autres, sont devenus
des héros. Quelques années
plus tard, ils ont recu les plus
hautes distinctions en matiére
d’informatique.

Cela a été pareil en IA pour les
développements des grands
modeles et les ChatGPT. Saut
quantitatif et qualitatif | En ao(t
2022, Bertrand Braunschweig,
experttrés respecté en IA, pré-
sentait dans une conférence
publique quelques failles qui
mettaient les meilleurs agents
conversationnels en erreur.
Quelques mois plus tard, arrive
ChatGPT en version publique
etil ne faisait plus ces erreurs.
L’humilité est de mise !

Dans la partie de cet ouvrage
concernant la mise en place
de l'enseignement de lintel-
ligence artificielle dans le
domaine de la chimie, il est
dit avec raison que c’est aux
chimistes de se lancer avec
des rudiments de program-
mation dans les expérimen-
tations, assistés et aidés par
Uintelligence artificielle parce
que U'opération inverse est tel-
lement plus difficile. On peut
apprendre a un chimiste a
programmer et a lancer un
réseau de neurones ; on peut
méme apprendre a un éléeve
trés motivé de terminale a
programmer son petit réseau
de neurones, alors qu'il sera
plus difficile de lui apprendre
un cours de chimie organique,

10. Yann Le Cun, Yoshua Bengio
et Goeffrey Hinton ont recu le prix
Turing en 2019 pour leur travail sur
le machine learning.



et on ne lui apprendra jamais
une résolution d’équation de
Navier-Stockes'', ou tout ce
genre de choses qui sont bien
plusinstallées dans la science
et qui demandent un savoir-
métier bien plus solide.

Quelles évolutions a venir pour
la discipline ? ILfaut d'une part
rester trés solide sur les fon-
damentaux de la discipline et
ne pas croire qu'on n‘aura plus
a les enseigner ; mais il faut
utiliser autant que possible et
a chaque fois que c’est pos-
sible les outils d’exploration
et familiariser les éleves dés
maintenant au fait que, dans
la démarche expérimentale,
il y a de nouveaux outils qui
changent la donne et qu’on ne
peut pas ignorer. Il faut donc
travailler le plus possible,
en mode interdisciplinaire,
aussi bien dans les forma-
tions que dans la recherche.
IL faut que les experts parlent
aux experts, échangent leurs
résultats, échangent les don-
nées, discutent pour savoir ce
qui peut se faire, et que les
équipes travaillent en partena-
riat pendant un certain nombre
d’années.

Quels blocages sont a
craindre ?

Ce qui est le plus dur a traiter
systématiquement avec lintel-
ligence artificielle, ce ne sont
pas les questions scientifiques
et technologiques, ce sont la
plupart du temps les ques-
tions politiques et les ques-
tions sociétales.

En 2018, la mobilité auto-
nome était un sujet majeur
dans lindustrie. Aujourdhui

11. Equation fondamentale de la
mécanique des fluides, permettant
de décrire leur mouvement dans
l'espace et le temps.

on en parle beaucoup moins,
simplement parce qu’on s’est
rendu compte que c’est beau-
coup plus dur que ce que l'on
croyait. Les ambitions d’inno-
vation en matiére d'automa-
tisme et de mobilité sont bien
en-dessous de ce qui était
espéré il y a encore quelques
années. On s’est rendu compte
que, sur le plan technique,
c’est beaucoup plus difficile
que ce qu’on croyait de faire
une voiture autonome. Mais
dans bien d'autres dossiers,
les blocages ont systémati-
quement été du coté politique,
en particulier pour le dossier
santé sur lequel j'ai beaucoup
travaillé, car le rapport était a
l'origine de la naissance de la
plateforme nationale de don-
nées de santé pour alimen-
ter justement la recherche
par lintelligence artificielle.
Les blocages portaient par
exemple sur des questions
de débat de souveraineté
publique, sur des questions de
consentement et diffusion des
informations, ou sur des ques-
tions des rapports de pouvoirs
entre la CNIL'" et les équipes
de scientifiques qui opérent.
De sorte que, cing ans aprés
le rapport, on n'a toujours pas
une plateforme de données de
santé qui soit opérationnelle,
donc on est trés loin du niveau
qu’on pouvait espérer.

Ce blocage au niveau politique
est extrémement important de
facon générale. Quand vous
étes amenés a construire des
plateformes de données, vous
avez trois défis a résoudre.

Le premier défi est scien-
tifique et technique : les
questions de format réseau,

12. CNIL : Commission nationale
de linformatique et des libertés.
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et d'interopérabilité, par
exemple. C’est difficile mais
on le résout.

Le deuxieme défi est d'ordre
éthique, légal, et réglemen-
taire. Il porte sur toutes les
questions liées a ce qu'on a le
droit de faire ou pas. Il est de
difficulté a peu prés égale et on
peut le résoudre.

Le troisieme défi concerne le
partage des pouvoirs. Qui a le
droit de tenir la plateforme ?
Qui en a l'acces ? Qui peut la
modifier ? Ce point est beau-
coup plus difficile a traiter et
est méme parfois indémé-
lable. C’est le cas de certains
programmes de plateforme
de données de santé, qui
dépendent de plusieurs auto-
rités.

Conclusion

Finalement, on a beau croire
qu’on part d'un dossier tech-
nique, a la fin on arrive tou-
jours sur des dossiers qui
sont humains, des dossiers de
confiance et avec un réle du
politique qui devient d'autant
plus important.

Est-ce que la méme chose
peut se reproduire en chimie ?
Acoup s les obstacles seront
moins importants qu'en méde-
cine, domaine hanté par les
peurs. Des questions de
concentration de pouvoir, de
secret industriel, de pollution
peuvent bien évidemment se
produire, mais on peut parier
que les blocages politiques et
humains seront moins impor-
tants qu’en médecine ou bio-
logie.

Limpact de Ulntelligence artificielle

sur la sociéte

Les exemples traités dans les différents

chapitres de cet ouvrage montrent l'impact de
lintelligence artificielle sur la chimie, avec des
cas dans lesquels les bénéfices a venir pour la
société sont incontestables. L'un des exemples
utilisés comme illustration est limportance des
nouveaux polymeres pour avoir des pales des
éoliennes, a la fois résistantes et robustes. Et
on se dit bravo la chimie des polymeres, c’est
exceptionnel. C'est vrai ! Mais attention ! On
s'est placé ici sous l'angle de la création de
nouveaux polymeres utiles... Sauf que les poly-
meres, a travers les plastiques d’emballage,
sont aussi un des problémes d’environnement
majeurs dans le monde et des rapports sérieux



sur ce domaine, comme celui fait & TOPECST",
concluent que la seule vraie solution est de
réduire drastiquement le volume de produc-
tion des plastiques. On se retrouve alors face a
une équation politique insoluble. Ou plutdt, une
équation qui ne se résout pas avec une solution
technique mais avec un besoin de volonté ! Et
le besoin de prendre a bras le corps les consé-
quences dans les habitudes, les usages, l'éco-
nomie.

Le reméde est on ne peut plus « low-tech » :
juste arréter la production de ces plastiques
d’emballage, en tout cas la restreindre drasti-
quement, c’est la cause numéro 1 de pollution
par les plastiques dans les grands continents
et locéan. Chimiquement et scientifiquement
trivial, mais politiquement tres difficile, cela
entrainerait, entre autres, des reconversions
liees aux fermetures d’usines. Il faudra bien le
faire, c’est ma conviction d’homme politique !
C’estindispensable pour notre santé, pour notre
planéte, pour nos enfants... Mais cela deman-
dera un vrai courage ! Et si l'on se concentre
sur les solutions de haute technologie - avec
de lintelligence artificielle, de nouveaux maté-
riaux, etc. - pour faire oublier qu’il y a aussi
des remedes de basse technologie a appliquer,
c’est du « technoblanchiment », un adversaire
redoutable au progres !

Prenez un autre sujet comme lagriculture :
pour améliorer le diagnostic et la mise en ceuvre
dans ce domaine, on peut utiliser des outils,
pas forcément a base d’lA mais en général
numériques. Il y a une communauté francaise
active sur ce sujet qui s'appelle « La ferme digi-
tale ». Ils nous disent, exemples a lappui, que
dans les bons cas un agriculteur peut gagner
grace aux outils numériques jusqu'a 5 000 €

13. OPECST : Office Parlementaire d’Evaluation des Choix Scientifiques
et Technologiques.

@
j.
-~
(9]
S
=]
kS
=
-~
(U]
Q
O
=
K3
(S}
wn
(§]
R
o
=
o
Q.
(U}
=
@
O
=
-
o
T
Q
O
=
(U]
sy
S
(U}
-~
c
S




Chimie et intelligence artificielle

196

par an et économiser 100 h de travail sur cette
méme période. Certes ce n'est pas une révo-
lution, sur une année de labeur d’agriculteur
mal payé et sans vacances, c’est réellement
non négligeable. Il n'empéche que ce n’est
pas cela qui changera completement la donne
pour rendre le métier attractif. Et plus géné-
ralement, cela ne va pas résoudre les princi-
paux problemes de lagriculture, le premier
étant lusage massif des pesticides, herbicides
et fongicides et en premier lieu des néonicoti-
noides, les plus ravageurs et destructeurs de
biodiversité que le monde ait jamais connus.
Ce n’est pas non plus le numérique ou lintelli-
gence artificielle qui dispenseront de regarder
le fait que personne ne sait faire une transition
écologique a production de viande constante. Il
ne faut pas croire que lintelligence artificielle
ou quoi que ce soit de numérique nous dispen-
sera de regarder ce probleme en face : sans
évolution de la consommation, en tous cas dans
nos assiettes, il n'y aura juste pas de transition
écologique. Il n'y aura pas non plus de tran-
sition écologique si on ne recrute pas massi-
vement des agriculteurs et pour cela il nous
faut une revalorisation du métier. Sortie des
pesticides, sortie des énergies fossiles, amélio-
ration de notre alimentation, revalorisation du
métier d’agriculteur. Sur tous ces problemes,
on n'est pas sur des questions scientifiques
dures, aucune solution technologique, aucun
progres de UlIA ne semble prét a nous aider, on
est sur des questions de société.

C’est bien plus général que le sujet de la chimie,
et c’est a bien garder en téte : les techniques
mathématiques et Llintelligence artificielle
viennent s’inviter dans beaucoup de sujets,
mais il faut étre trés attentif a ce que cela ne
distraie pas aussi bien le scientifique que le
politique du fait qu’il y a des enjeux et des défis
comportementaux énormes, trés low-tech. Et, si



au niveau des investissements et des directions
de recherche on se fourvoie en allant regarder
du coté qui avance, plutot que du coté qui est
difficile a résoudre, on est exactement dans
la situation du fou qui va chercher ses clefs
sous le lampadaire alors qu’il sait bien qu’il les
oubliées la-bas dans lombre. Mais il n'a juste
pas envie d'aller dans l'ombre parce que cela le
dérangerait... Tachons de ne pas étre ce fou la.
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