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2. Préface 
L’innovation pharmaceutique ne serait-elle pas face à un changement de paradigme ?  
 
Mes études de Pharmacie ont débuté par ma fascination certaine pour la chimie médicinale, la 
conception de nouveaux médicaments et la capacité du processus pharmaceutique à toujours 
innover en vue de soigner le plus de patients et traiter le plus de pathologies, malgré un coût de 
développement élevé.  
 
La fin de ces études a également été marquée par des chiffres percutants : « développer un 
médicament coûte 2 milliards d’euros et s’étale sur une durée comprise entre 10 et 15 ans ». 
Développer un médicament coûte notamment plus cher et prend plus de temps que le 
développement d’un avion de grande ligne. 
 
Au regard de cette fascination pour l’innovation, mon parcours s’est logiquement orienté vers 
l’innovation en santé et plus particulièrement l’innovation pharmaceutique.  
Lors de mon stage de fin d’études réalisé au sein de la société de gestion Mérieux Equity 
Partners, qui investit dans des sociétés à haut potentiel innovant du monde de la santé (type 
biotechnologies, dispositifs médicaux, outils digitaux pour le domaine de la santé), j’ai eu 
l’opportunité de réaliser plusieurs analyses du domaine de l’In-Silico ainsi que de sociétés 
proposant des outils In-Silico destinés au processus de découverte médicamenteux.  
 
Ce domaine a éveillé beaucoup de questions qui résonnaient en moi depuis mes études, relatives 
à l’efficience et au caractère pérenne de l’innovation pharmaceutique. 
Continuant ma carrière dans le domaine du financement de l’innovation, l’opportunité de 
côtoyer des entrepreneurs dans ce domaine In-Silico m’est toujours donnée, et je ne cesse de 
percevoir un potentiel très important de ces technologies pour la chaîne de valeur de 
l’innovation pharmaceutique, tout en me questionnant sur la pérennité du modèle d’innovation 
pharmaceutique actuel. 
 
L’objet de cette thèse est ainsi né de ces questionnements, de mes expériences personnelles et 
du désir de poursuivre l’analyse stratégique du potentiel et de la portée des innovations In-Silico 
dans le domaine de la découverte pharmaceutique, en vue d’en améliorer de façon importante 
son efficience. 
 
Ce travail de Thèse apporte également un constat et un regard critique sur le processus de 
découverte pharmaceutique actuel, qui m’a permis de renforcer ma conviction autour du 
domaine In-Silico et de réaliser une analyse plus large du potentiel de ces technologies, de leur 
impact sur la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique actuelle et sur les modèles 
d’innovation existants au sein de cette chaîne de valeur.  
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4. Introduction 
L’innovation est un phénomène qui relève d’un caractère majeur au sein de l’industrie 
pharmaceutique.  
 
À l’instar de nombreuses industries, le modèle commercial de l'industrie pharmaceutique 
dépend fondamentalement de ses innovations en vue de traiter un plus grand nombre de 
pathologies et de besoins médicaux, et ainsi créer de la valeur pour le patient.  
 
En outre, la croissance durable et la création de valeur dépendent d'une productivité constante 
de la R&D avec un retour sur investissement positif afin de générer des revenus futurs qui 
peuvent être réinvestis dans la R&D. Or, ces dernières années, il est apparu clairement que 
l'industrie pharmaceutique était confrontée à un grave problème de baisse de la productivité de 
sa R&D(1). 
 
L’industrie pharmaceutique est aujourd’hui menacée par une vague de chute de brevets d'une 
ampleur inégalée. De nombreux produits, qui sont actuellement les plus vendus, vont perdre 
leur protection de brevet d'ici la fin de la décennie, ce qui oblige les industriels pharmaceutiques 
à remplacer les revenus perdus par de nouveaux médicaments, dans ce contexte d’innovation 
complexe(2). 
 
L’enjeu de l’innovation repose sur le caractère limité de la durée de protection intellectuelle 
d’un médicament dans le temps, limitée à 20 + 5 ans dans le cas de l’octroi d’une Certification 
Complémentaire de Protection, qui oblige l’industriel pharmaceutique à innover de façon 
perpétuelle dans le but de faire face au phénomène d’expiration de ses brevets, qui le rend 
vulnérable face à la compétition des génériqueurs.  
 
A cette compétition brutale, s’ajoute également l’augmentation constante des coûts de la 
Recherche & Développement (R&D). 2,2 milliards de dollars : c’est le coût moyen du 
développement d’un nouveau médicament aujourd’hui, chiffre qui a doublé depuis 2010(3). 
 
Bien que l’émergence des biotechnologies lors des années 1970 à 2000 ait donné l’opportunité 
de passer d’une découverte médicamenteuse par sérendipité1 à une conception rationnelle des 
médicaments, ces biotechnologies ont augmenté les coûts de la R&D et ont accru les taux 
d’échec des candidats-médicaments développés(4). A l’instar du criblage à haut-débit2, ces 
biotechnologies ont permis d’étudier un champ plus vaste des sciences biologiques, en dépit 
d’un fort taux d’attrition et de moyens conséquents.   
Par ailleurs, les phases de développement clinique se sont complexifiées par une revue totale 
du processus d’obtention d’une autorisation de mise sur le marché, rendu plus périlleux, long 
et coûteux(4). 
 
Dans le but de garder son avantage compétitif et faire face à une vague de chute de brevets, les 
industriels pharmaceutiques se retrouvent donc dans le devoir d’évoluer vers de nouveaux 
modèles dans le but de favoriser l’émergence d’innovations, tout en en diminuant ses coûts.  
 

 
1 Capacité, art de faire une découverte, scientifique notamment, par hasard ; la découverte ainsi faite — 

Dictionnaire Larousse 
2 NB : dans le cas du criblage haut-débit, l’obtention d’un unique candidat-médicament nécessite le criblage de 

millions de molécules en amont  
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L’apport de l’Intelligence Artificielle au sein des technologies In-Silico présente aujourd’hui 
des solutions à haut potentiel pour répondre aux problématiques de productivité de la R&D et 
changer le paradigme actuel.  
 
Plusieurs de ces sociétés innovantes de l’In-Silico médiées par l’Intelligence Artificielle 
possèdent notamment des actifs pharmaceutiques en phases cliniques et adoptent des 
technologies nouvelles pour la découverte médicamenteuse.  
 
Ces nouvelles technologies questionnent le processus conventionnel de découverte 
pharmaceutique au travers de l’apport d’outils In-Silico de nouvelle génération, génératifs de 
candidats-médicaments, efficients en termes de temps et de coûts. Il apparait ainsi pertinent de 
s’intéresser aux enjeux de leur intégration dans la chaîne de valeur pharmaceutique.  
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5. Problématique   
Au regard du potentiel des technologies In-Silico pour améliorer la productivité du processus 
de découverte, cette thèse s’intéressera à la problématique suivante :  
« Comment les technologies In-Silico médiées par l’intelligence artificielle peuvent-elle 

améliorer l’efficience du processus de découverte pharmaceutique et transformer la chaîne de 

valeur de l’innovation pharmaceutique ? » 

 
L’argumentaire se décomposera en différentes parties qui permettront de dresser une analyse 
de leur impact sur la productivité de la découverte pharmaceutique et de leur intégration dans 
la chaîne de valeur pharmaceutique.  
 
Ces parties se décomposeront de la façon suivante :  

• Une introduction aux enjeux du processus de découverte pharmaceutique 
• Une revue technologique de l’In-Silico 
• Une analyse de l’évolution du domaine In-Silico et de ses relations avec les différents 

acteurs de la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique 
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6. La chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique est face à des enjeux 

d’efficience 
Après s’être construite sur un objectif de rationalité, l’innovation pharmaceutique doit 
dorénavant faire preuve d’efficience. La chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique est 
face à une remise en question de sa productivité et du caractère pérenne de sa capacité à innover.  

6.1.   L’innovation pharmaceutique est construite sur un socle réglementaire 

qui poursuit un objectif de rationalité, en dépit de son efficience 

6.1.1. La nécessité d’un squelette réglementaire : le médicament est une 

substance active porteuse de risques 

6.1.1.1. Le médicament est, par définition, une substance à risque 

La chaîne de valeur pharmaceutique est marquée par son utilisateur final : le patient. Il se voit 
administrer une « substance ou composition présentant des propriétés curatives ou préventives 
ou encore des substances ou composition qui ont pour but d’établir un diagnostic médical ou 
de restaurer, corriger ou modifier des fonctions physiologiques en exerçant une action 
pharmacologique, immunologique ou métabolique » (définition du médicament, code de la 
Santé publique (article L.5111-1)). 
 
Le médicament est donc une substance ou composition active qui est par principe exogène au 
patient (i.e. du fait qu’elle lui soit administrée). Toute composition ou substance innovante, est 
donc, avant d’être un médicament, un potentiel vecteur de risques. C’est pourquoi, avant que le 
médicament ne soit autorisé et mis sur le marché, il est nécessaire d’en démontrer sa sécurité, 
son efficacité, sa qualité.  
 
Paracelse, l’un des pères de la pharmacologie, avait notamment dit : « Tout est poison, rien 

n’est poison, c’est la dose qui fait le poison ». 

6.1.1.2. Le développement d’un médicament : un processus réglementé 

L’industrie pharmaceutique a mis au point un processus de R&D standardisé et rationnel pour 
faire émerger des innovations avec un profil de risque maîtrisé. Ceci permet notamment 
d’augmenter la qualité des résultats ainsi que de rendre plus efficiente la mise en place des 
projets de découverte pharmaceutique, tout comme de simplifier leur évaluation(5). 
 
Développer un médicament suit donc un long processus marqué par des jalons de 
développement précliniques et cliniques majeurs, qui respectent une réglementation stricte. 
Ces différents jalons sont associés à des notions binaires (notion de Go/No-go) quant à la 
décision de poursuite du projet de développement. 
 
Ils se présentent comme suit :  
 

1) La phase de découverte et la sélection du candidat-médicament 

Le processus de découverte pharmaceutique a pour objectif l’obtention d’un composé dit 
candidat-médicament qui se veut être la molécule avec le meilleur profil en référence aux 3 
notions clés de l’industrie pharmaceutique : l’efficacité, la sécurité et la qualité.  
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Ce composé est l’élément clé pour la poursuite du développement pharmaceutique puisqu’il se 
présente comme le meilleur candidat pour moduler la cible à l’origine de la maladie : il est le 
plus à même de réussir les phases d’essais cliniques pour être approuvé sur le marché.  
 
Lors de cette phase, des composés (de potentiels candidats-médicaments) sont évalués sur 
différents modèles pré-cliniques représentatifs de la pathologie qui sera traitée, en vue d’évaluer 
leur efficacité et leur sécurité. Ces essais sont de type in-vivo, ex-vivo, in-vitro, in-silico. Au 
terme de ces essais, la sélection du candidat-médicament est réalisée. 
 

2) Phases de tests pré-cliniques réglementaires  

Au terme de la phase de découverte, le candidat-médicament est soumis à des tests pré-cliniques 
standardisés et réglementés.  
 
Ces tests permettent de juger de la sécurité du nouveau médicament sur des modèles animaux 
in-vivo (souris, cochons, chiens, voire singes) pour dé-risquer la première administration chez 
l’Homme lors de la phase 1 des essais cliniques. 
 

3) Autorisation de passage des modèles animaux à l’Homme, aussi appelé Première 

chez l’Homme ou First-in-Human (FIH)(6) 
Pour passer de modèles pré-cliniques à l’Homme, une demande d’autorisation d’essai clinique, 
appelée CTA (Clinical Trial Approval) doit être réalisée auprès de l’Agence Européenne du 
Médicament (EMA, European Medicines Agency).  
 
Cette demande comporte plusieurs documents reprenant le design de l’essai clinique, les 
informations relatives au médicament testé telles que les données pré-cliniques de sécurité et 
d’efficacité, ainsi que les données de qualité relatives à la production des lots cliniques en vue 
de parer tout risque pour le patient.   
 
Bien que la demande d’essai clinique se centralise au niveau européen, les agences 
réglementaires nationales restent décisionnaires de l’autorisation de réaliser l’essai clinique au 
sein de leur pays.  
En France, c’est notamment l’ANSM (Agence Nationale de Sécurité du Médicament et des 
Produits de Santé), qui, après accord d’un comité d’éthique nommé CPP (comité de Protection 
des Personnes), donne l’autorisation de réaliser un essai clinique.  
 
Selon cette procédure, un même essai peut donc être autorisé dans un pays membre et être refusé 
dans d’autres.  
 

4) Phase d’essais cliniques : première administration chez l’Homme (« First-in-

Human »), étude pilote, étude pivot(7)  

Une fois le CTA obtenu, le candidat-médicament peut alors s’engager dans un programme 
d’essais cliniques, divisé en 3 étapes majeures. Les essais cliniques permettent d’évaluer le 
candidat-médicament chez l’Homme.  
 
La phase 1, marque la première administration du médicament chez l’Homme. Elle a pour but 
d’en évaluer sa toxicité sur un nombre limité de sujets sains (10 à 40 personnes).  
Les données suivantes sont notamment analysées : 

• La dose maximale tolérée (DMT)  
• La sécurité d'emploi 
• La réplicabilité inter-espèces  
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• Le mode d'administration (voie d’administration, intervalles de prise, forme galénique, 
influence des repas) 

• La pharmacocinétique chez l'Homme sain  
 
La phase 2, étude pilote, a pour objectif de déterminer la tolérance et l’efficacité de la molécule 
sur un échantillon plus important (aux alentours d’une centaine de patients).  
Sont évalués : 

• La sécurité d'emploi à court terme chez le patient 
• La dose minimale efficace (DME) 
• La relation dose-effet et concentration-effet 
• L’effet de la maladie sur le médicament 
• Les paramètres pharmacocinétiques 
• La recherche du schéma posologique pour la phase III  

 
Enfin, l’étude pivot de phase 3 se concentre sur l’intérêt thérapeutique du médicament innovant 
sur une population large (centaines à milliers de personnes pour les maladies aux plus fortes 
épidémiologies).  
Les objets d’investigation sont tels que :  

• L’efficacité et sécurité d'emploi  
• La détermination du rapport bénéfice/risque 
• Les interactions potentielles en vie réelle 
• La comparaison au médicament de référence (placebo s’il n’existe pas de traitement de 

référence) 
• L’obtention de l’indication  
• L’extension d’indication (phase IIIb) 

 
Une fois ces étapes réussies, le médicament est prêt à recevoir son autorisation de mise sur le 
marché (AMM) et être lancé commercialement. 

 
5) Obtention de l’Autorisation de Mise sur le Marché (AMM), commercialisation et 

remboursement du médicament 

Cette phase relève des démarches auprès des agences réglementaires des différents pays qui 
reconnaissent l’approbation par l’EMA, en vue d’une commercialisation sur les territoires 
respectifs.  
 
La Figure 1 illustre notamment ces différentes étapes. 
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Un exemple de cette divergence se retrouve sur les modèles utilisés pour le développement de 
candidats médicaments pour les maladies neurodégénératives. En effet, les études menées sur 
des modèles de souris présentent un faible pouvoir prédictif de l'efficacité des médicaments 
dans les maladies neurodégénératives humaines. Ces prédictions erronées sont notamment 
relatives aux faits que ces modèles ne possèdent pas de circuits neuronaux aussi complexes que 
l’Homme et une composition différente de la névroglie (cellules gliales)(11). 
 

• 30% sont liés à une trop haute toxicité(9),  

La toxicité des médicaments résulte essentiellement de l’effet trop important sur la cible « on-
target toxicity » et des effets hors-cible « off target ».  
 
On retrouve notamment, associées à ces effets, les notions intrinsèques de spécificité (capacité 
du médicament à ne reconnaître qu’une seule cible) et de sensibilité (force du lien entre le 
médicament développé et sa cible) d’un médicament(9).  
 
Nous pouvons notamment citer l’exemple des kinases pour lesquelles la notion de spécificité 
est très complexe du fait de leur similarité conformationnelle : elles génèrent ainsi beaucoup 
d’effets « off-target ».  
 
Enfin nous disposons de très peu de modèles qui permettent une simulation pertinente de 
l’accumulation intratissulaire. En effet, plus une molécule stagne dans les tissus, plus son 
potentiel toxique augmente.   
 

• 10 à 15% sont liés aux propriétés insuffisantes du médicament développé(9),  

Il est important de noter que les échecs du développement clinique de médicaments dus à de 
mauvaises propriétés ont été considérablement diminués au cours des 20 dernières années 
passant de 30 à 40 % d'échecs dans les années 1990 à 10 à 15 % aujourd'hui. 
 
Ces améliorations résultent en majorité des progrès réalisés avec les essais de solubilité, de 
perméabilité, de liaison aux protéines, de stabilité métabolique et de la pharmacocinétique in-

vivo (avec la détermination de paramètres comme la biodisponibilité (F), l'exposition au 
médicament (ASC), la Cmax, le t1/2, la clairance (CL) et la distribution volumique (V)). 
 
Cependant, ces modèles possèdent encore des limites : ils induisent notamment en erreur la 
sélection du candidat-médicament pour les essais cliniques par la priorité donnée aux critères 
de sélection basés sur l’exposition plasmatique plutôt que l’exposition tissulaire.  
 
Selon cette hypothèse, seul le médicament libre (et non le médicament lié aux protéines 
plasmatiques) peut être distribué dans les tissus cibles de la maladie pour interagir avec sa cible 
moléculaire. Or, il est vrai que cette hypothèse du "médicament libre" ne s'applique pas à toutes 
les classes de candidats-médicaments car de nombreux facteurs peuvent entraîner une 
distribution asymétrique du médicament libre entre le plasma et les tissus. Ainsi ce focus sur 
l’exposition plasmatique limite la compréhension d’une distribution potentiellement 
asymétrique au sein des tissus, et entraîne un risque sur les propriétés du médicament. 
 
Cette limite est notamment vraie pour les médicaments anti-infectieux, pour qui le site 
d'infection est généralement situé en dehors du plasma.  
Le médicament doit alors diffuser au travers des membranes capillaires pour atteindre sa cible. 
Des facteurs liés à l’infection et au médicament peuvent contribuer à une distribution tissulaire 
différentielle. Par conséquent, l'hypothèse selon laquelle la concentration plasmatique des 
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médicaments représente un substitut adéquat des concentrations tissulaires peut conduire à des 
conclusions erronées(12). 
 

• Enfin 10% des échecs sont dus à l'absence de besoins commerciaux et à une 

mauvaise planification stratégique(9) 

La mauvaise planification stratégique inclue essentiellement des manquements au niveau des 
entités en charge du projet et comprend notamment des revirements stratégiques vers des 
indications thérapeutiques nouvelles (notion de concurrence de marché), des stratégies de 
portefeuille et de fusion-acquisition des Biotechs (cession des droits de licence d’un projet R&D 
à un acheteur), tout comme des manquements en termes de gestion du projet de R&D.  
 
L’exemple de Somaxon, avec Silenor, un médicament contre l’insomnie, dépeint cette situation. 
À la suite de l’obtention de l'approbation de la FDA après 3 tentatives de mise sur le marché au 
printemps 2010, Somaxon n’a pas trouvé de partenaire majeur pour commercialiser le 
médicament, du fait de l’encombrement et de la compétition sur le marché. La société a alors 
lancé un effort de vente avec une minuscule force marketing. Les efforts de la société se sont 
vite avérés être un échec puisqu’en 2011, la société a été contrainte de licencier une grande 
partie de son personnel. La société n’atteignait en effet qu’un maigre chiffre d'affaires de 3,7 
millions de dollars au troisième trimestre de 2011(13). 

6.1.2.2. Un temps de développement long 

Développer un médicament requiert de longues années notamment dû aux risques liés à 
l’administration d’une substance active qui est étrangère au corps humain. 
 
Au regard des chiffres partagés dans la Figure 2 et la Figure 3 relative à l’étude réalisée par 
Steven M. Paul, et al., nous constatons que (9)(10) :  
 

• 13,5 ans sont nécessaires pour aboutir à la soumission d’une demande de mise sur le 
marché auprès des agences réglementaires, en vue d’une commercialisation  
 

• La phase des essais cliniques compte pour la majeure partie du temps de développement 
du médicament, elle représente à elle seule 6,5 ans, soit plus de 48% du temps total de 
développement 

 
• La phase d’obtention d’un lead est la seconde plus importante, elle représente 4,5 ans, 

soit 33% du temps total de développement 
 

• Les phases pré-clinique et d’autorisation d’accès au marché sont minoritaires, 
représentant 19% du total du temps pour développer une molécule 
 

Ces notions de temps sont notamment illustrées dans la Figure 4 ci-après. 
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6.1.3.1.3. Obtenir des « hits » avec une activité importante sur la cible à l’issue de 
nombreux criblages 

6.1.3.1.3.1. Définition du terme molécule « hit » 
Les molécules « hits » peuvent être définies comme des composés qui présentent l’activité 
souhaitée envers la cible au sein d’un criblage donné. 
 
Il est important de noter que ces « hits » sont des molécules avec une activité désirée pour la 
cible. Cependant, elles ne présentent pas un profil optimisé dans le sens où plusieurs propriétés 
relatives à la sécurité (toxicité) et au profil pharmacologique (biodisponibilité) ne sont pas 
évaluées(19).  
 
Ces hits sont obtenus à la suite de campagnes de criblages pratiquées sur des essais 
biochimiques et/ou cellulaires. 

6.1.3.1.3.2. Développement d’essais biologiques 
Chaque médicament mis au point est soumis à une série d’essais conçus et organisés 
spécifiquement pour la cible en question.  
 
En vue de réaliser une sélection de « hits » pertinente, des essais sur les processus cellulaires, 
moléculaires et biochimiques d'intérêt sont ainsi développés de façon spécifique(20).  
 
Le développement d’essais respecte certaines règles, telles que :  

- La pertinence d’un point de vue pharmacologique : il doit être possible de mesurer 
l’activité sur la cible et comprendre le mécanisme d’action 

- La reproductibilité : au sein de laboratoires différents, par des opérateurs différents 
- Le coût maîtrisé : utilisation de micro-technologies (plaques de microtitrage) 
- La qualité de l’essai : le test doit être fiable et limiter la variance entre les milieux 

d’essais   
- La caractérisation de l’effet du composé au sein du test : confirmer l’innocuité du 

solvant, avoir la concentration suffisante en composé en vue de produire l’effet, 
maîtriser les niveaux de faux positifs et de faux-négatifs.  

 
Ces tests se divisent par ailleurs en deux grandes catégories : les essais biochimiques et les 
essais cellulaires.  
 

o Les essais biochimiques, sur cible isolée 
Les essais biochimiques sont précieux pour évaluer et examiner la cible et identifier les 
composés qui possèdent l'activité désirée sur cette cible(18) (20).  
 
Ces essais : 

- Sont cohérents et fiables ; 
- Sont plus simples que les tests sur cellules. 
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o Les essais cellulaires 
Les essais cellulaires permettent d'élucider l'activité d'un composé par une lecture fonctionnelle 
de ladite activité. Ils succèdent souvent aux essais biochimiques(20). 
 
Ces essais : 

- Rendent compte de la toxicité, de l'efficacité et d'autres propriétés du composé 
recherché ; 

- Sont plus complexes que les essais biochimiques. 
 
Les essais cellulaires sont également utilisés dans le but d’examiner de façon préliminaire la 
toxicité, le profil de sécurité et l'efficacité d'un médicament(20).  
 
Le temps de développement d’un essai est généralement compris entre 1 et 6 mois(21).  

6.1.3.1.3.3. Le criblage 
Les méthodes de criblage sont mises au point et exécutées pour identifier les molécules qui 
interagissent avec la cible médicamenteuse. Elles aboutissent à la découverte et à la mise au 
point de molécules « hits ».  
 
Il existe une large variété de criblages pour identifier des molécules « hits » : 
 

o Criblage à haut débit ou High Throughput Screening (HTS)  
Il implique le criblage de l'ensemble de bibliothèques de composés (pouvant atteindre plus d’1 
million de composés) directement contre la cible ou au sein d’un système d’essai plus complexe 
(essai cellulaire, etc…)  
 
Ce type de criblage est réalisé au sein d’un laboratoire automatisé. Il ne suppose aucune 
connaissance préalable de la nature du chimiotype susceptible d'avoir une activité sur la 
cible(14).  
 

o Criblage ciblé ou Focused Screening 
Il consiste à sélectionner dans la chimiothèque des sous-ensembles de molécules susceptibles 
d'avoir une activité au niveau de la protéine cible(15).  
 
Ce criblage se base sur l’art antérieur pour les classes chimiques susceptibles d'avoir une activité 
au niveau de la cible du médicament. Ce cas nécessite la connaissance de la protéine cible, les 
antécédents de littérature, les brevets(22).  
 

o Criblage virtuel ou Virtual Screening 
Basé sur l’art antérieur et à l’instar du criblage ciblé, le criblage virtuel utilise directement des 
pharmacophores et des procédés de modélisation moléculaire sur des bases de données de 
composés(15).  
 

o Criblage de fragments moléculaires ou Fragment-based drug design (FBDD) 
Les fragments se distinguent de molécules traditionnelles présentes dans les chimiothèques par 
leur faible complexité moléculaire et leur taille modérée. Ils peuvent être considérés comme 
des « points de départ ».  
 
Dans ce procédé de criblage, les molécules fragments sont criblées face à la cible. Ceci permet 
donc d’identifier un certain nombre de « fragments de départ » possibles.  
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Ces « fragments de départ » ont ainsi pour but d’être une base moléculaire pour de prochaines 
modifications en vue de devenir de potentiels candidats médicaments selon un processus 
rationnel et itératif s’appuyant sur des données structurales du complexe protéine-molécule. 
 

o Criblage physiologique  
Ce procédé de criblage est plus spécialisé et ciblé car il s'agit d'une approche basée sur 
l’évaluation de l’effet de la molécule au niveau tissulaire.  
 
Dans ce cas, une réponse transposable et conforme à l'effet souhaité in-vivo est recherchée.  
 
Ces campagnes de criblage aboutissent ainsi sur la génération de données suffisantes pour 
réaliser un premier triage des composés.  
Les résultats finaux d’un criblage constituent en effet la base d'un programme d'optimisation de 
hits. 
 
Davantage de précisions sont disponibles en Annexe 1 : procédés de criblages en vue de 
l’obtention d’une molécule « hit »(15). 

6.1.3.1.3.4. Identification & optimisation des séries de hits 
A cette étape, on est passé de milliers de molécules testées à quelques dizaines : seules les 
quelques séries de composés d’intérêt qui ont le meilleur profil pour devenir des candidats-
médicaments demeurent.  
 
Plusieurs étapes sont réalisées en vue de poursuivre la sélection des meilleurs composés(15) :  
 

1) Retrait des composés connus comme étant des composés qui ressortent fréquemment 
comme de potentiels candidats au sein des campagnes HTS 
 

2) Identification de séries de composés par classification selon leur structure chimique 
 

3) Génération de courbes dose-réponse 
 

4) Évaluation des composés au sein d’un milieu d’essai secondaire, à base de tissu ou 
de cellule 
 

5) Étude du procédé de synthèse des séries de composés 
 

6) Premiers essais de sécurité in-vitro en vue d’évaluer les propriétés d'absorption, de 
distribution, de métabolisme et d'excrétion (ADME) ainsi que des mesures physico-
chimiques et pharmacocinétiques (PK). Un détail des essais est fourni en Annexe 2 : 
premiers essais de sécurité in-vitro(15) 
 

7) Établissement du profil de spécificité du candidat-médicament pour sa cible, pour 
évaluer le profil de sécurité des composés et leur capacité de liaison à d’autres cibles 
(liaisons « off-target ») 
 

Au terme de cet exercice, les forces et les faiblesses de chaque série de composés sont connues. 
Ceci permet de prendre une décision sur les séries de composés les plus prometteuses à faire 
progresser(15).  
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L'idéal est de retenir plusieurs séries afin de tenir compte de l'attrition importante attribuée aux 
phases suivantes. 
 
Quel que soit le paradigme de criblage, le résultat de cette phase de découverte d'un programme 
d'identification des "hits" présente, en général, des composés avec une activité sur la cible de 
[100 nM - 5µM](15).  

6.1.3.1.4. Sélectionner plusieurs hits à partir de multiples séries de hits 
A ce stade, il ne reste que quelques séries de hit bien identifiées. Il devient alors pertinent 
d’étudier davantage les relations structure-activité des composés sur la cible et leurs propriétés 
pharmacocinétiques et pharmacodynamiques (PK/PD).  

6.1.3.1.4.1. Systématisation de l’étude des relations structure-activité, amélioration de la 
puissance des composés 

L’étude des relations structure-activité (aussi appelée « Structure Activity Relationship », SAR) 
est réalisée pour chaque série de composés retenue.  
 
La SAR permet de déterminer quels groupements chimiques sont les plus impliqués au niveau 
de l’interaction avec la cible et donc de comprendre quelle partie du composé est en mesure de 
produire un effet sur cette cible. Il devient donc possible de moduler l’activité du composé sur 
sa cible et notamment sa puissance (on retrouve de façon plus commune dans la littérature le 
terme « potency ») (15). 

6.1.3.1.4.2. Étude des propriétés pharmacocinétiques et pharmacodynamiques (PK/PD) des 
composés 

Les essais de stabilité microsomale sont réalisés pour étudier le métabolisme in-vivo et l’effet 
potentiel des enzymes épuratrices du foie (CYP450) sur les composés et les potentielles 
interactions avec d’autres médicaments (effets d’induction et d’inhibition enzymatique)(15,23). 
 
Les composés sont également testés sur des modèles in-vivo orthologues(15) :  

- Validations in-vivo de l’activité des composés : études dose-réponse in-vivo 
- Études in-vivo de la pharmacocinétique et de la pharmacodynamie : démonstration d’un 

temps de demi-vie satisfaisant, de niveaux sanguins satisfaisant, selon les modes 
d’administration sélectionnés 

- Études in-vivo de la toxicité : recherche de potentiels effets indésirables graves  
 
Enfin, des essais de solubilité et de perméabilité sont réalisés en vue de comprendre le potentiel 
du composé à devenir un médicament facilement administrable au patient. 
 
Ce processus, qui permet d’aboutir des hits aux leads peut prendre au total entre 6 et 9 mois(24).  

6.1.3.1.5. Sélectionner l’unique candidat-médicament 
A l’entrée de cette phase, seuls les quelques composés qui présentent les meilleures données en 
termes de puissance et les meilleures propriétés en termes de PK/PD sont encore étudiés (<3 
composés étudiés).   
 
L’objet de cette phase est de sélectionner le composé qui passera en clinique : le candidat-
médicament (aussi appelé « le lead »). Cette phase se concentre ainsi sur la modulation des 
leads : il faut pouvoir garder leurs points forts tout en modulant leurs déficiences.  
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Ces molécules leads sont examinées sur le plan de la sécurité : elles sont évaluées dans des 
modèles in-vivo de comportement général tels que le test d'Irwin et dans des modèles de 
génotoxicité tels que le test d'Ames(15).  
 
Les études PK/PD sont également poursuivies : administration à forte dose, linéarité de la dose, 
pharmacocinétique à doses répétées et profilage métabolique doivent tous être réalisés avant la 
fin de cette étape(15).  
 
La stabilité chimique et le choix du sel pour la substance médicamenteuse présumée deviennent 
aussi crucial sur cette étape(15). 
 
L’optimisation des leads prend en moyenne 18 mois(25). 
 
Conclusion : L’aboutissement d’une découverte pharmaceutique relève ainsi d’un processus 
rationnel qui se révèle fastidieux, qui est réalisé étape par étape, depuis l’identification d’une 
cible et sa validation, jusqu’à l’obtention progressive du candidat-médicament. Ce processus, 
qui se veut très sélectif par l’évaluation de millions de molécules en entrée, aboutira à l’unique 
candidat-médicament après un délai de 3 ans en moyenne (cf. Figure 8).  
 
Un candidat médicament qui parvient au terme de ce processus répond aux trois notions clés 
suivantes :  

• Une efficacité pré-clinique démontrée par le biais de multiples essais in-vivo et in-vitro 
et une optimisation du composé par le biais d’étude de relation structure-activité 

• Une sécurité démontrée par le biais d’études PK/PD pré-cliniques fiables : la cinétique 
du composé est connue, ses propriétés ADME et son potentiel d’effets toxiques et off-
target sont connus, etc…  

• Une qualité mesurée : caractère réaliste de la synthèse du composé 
 
Au terme de ce process, le candidat-médicament est donc une molécule optimisée qui présente 
de nombreux résultats qui permettent d’aborder la phase clinique avec une réelle confiance dans 
le comportement du composé chez l’Homme.  
 
En parallèle, les considérations liées aux études de toxicologie réglementaire et la préparation 
du composé à la production à grande échelle (« Chemistry Manufacturing & Controls », CMC), 
permettront de construire le dossier réglementaire nécessaire à la première administration chez 
l’Homme et à la poursuite des essais cliniques. 
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6.2.   La chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique a basculé vers un 

modèle « d’innovation ouverte » et s’est réorganisée autour du candidat-

médicament 

6.2.1. L’industrie pharmaceutique est entrée dans une ère d’innovation ouverte 
L’innovation, peut se définir comme l’émergence d’un produit ou d’un procédé 
significativement amélioré par rapport au précédent sur le marché, depuis les premières étapes 
de la recherche fondamentale. 
 
Le terme d’open innovation – littéralement « l’innovation ouverte » en français – a été 
popularisé en 2003 par Henry Chesbrough, professeur à Berkeley, décrivant ce terme comme 
l’ensemble des processus d’innovation fondés sur le partage et la collaboration(26),(29),(30). 
 
Jusqu’aux années 1960-1970, les industriels pharmaceutiques ont évolué dans un monde 
d’innovation « fermée ». Ils développaient alors en interne leurs innovations, à la force de 
secrets industriels ou de secrets de fabrication, dans la confidentialité la plus totale. 
 
Cependant, l’industrie pharmaceutique a rapidement compris l’intérêt de se réorganiser et 
d’évoluer vers une nouvelle chaîne de valeur plus externalisée(3), face :  

1) Aux risques de développement d’un médicament liés au caractère aléatoire de la 
recherche (plus de 10,000 molécules sont nécessaires pour aboutir à un candidat-
médicament et une prédictibilité du succès incertaine jusqu’aux phases 3 de la clinique) 

2) À la diversification et à la complexité progressive de la R&D liée à l’avènement des 
biotechnologies vers les années 1990 

3) À la richesse et multitude des connaissances et savoir-faire nécessaires pour développer 
de nouveaux traitements, notamment par le biais du développement des biotechnologies 

4) À l’explosion des coûts de R&D 
 
En vue de s’adapter à cet environnement où le potentiel de R&D s’accélère et se spécialise, les 
laboratoires pharmaceutiques ont compris l’intérêt de saisir de nouvelles fenêtres 
d’opportunités tout en externalisant les étapes les plus à risques telles que les phases de 
découverte médicamenteuse et de développement clinique.  
 
La chaîne de valeur de l’innovation s’est donc fragmentée en plusieurs acteurs, tels que le 
laboratoire académique, la société de Biotechnologie, l’industriel pharmaceutique puissent 
jouer un rôle à part entière dans le processus d’innovation pharmaceutique5.  
 
 
 
 
 
 

 
5 Les termes « acteurs de la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique » et « acteurs conventionnels du 

processus d’innovation pharmaceutique » sont repris dans la suite de cet écrit pour mentionner les différents 

acteurs que sont le laboratoire académique, la société de Biotechnologie, l’industriel pharmaceutique. 
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Plusieurs raisons permettent de justifier ce spin-out et la création d’une Biotech pour porter le 
projet(16) : 
 

• Le projet a un potentiel de marché important  

Le laboratoire académique qui a réalisé les recherches perçoit le potentiel de marché de sa 
recherche et décide de la transférer à une entité privée. 
 

• Les Biotechs permettent de concentrer les efforts de l’équipe sur un unique projet 

et d’y allouer les moyens nécessaires 

La création d’une Biotech permet d’aligner les intérêts de toute une équipe autour d’un projet. 
L’arrivée dans le domaine privé permet également au projet de recherche de se voir allouer de 
nouvelles ressources financières plus conséquentes et donc de l’accélérer.  
 

• Les Biotechs adressent plus facilement les risques techniques 

Les Biotechs peuvent se permettre plus facilement de prendre des décisions de Go/No-go, du 
fait de la simplicité de leur organisation. 

6.2.2.3. Les Biotechs dérisquent les programmes de R&D pour les industriels 

pharmaceutiques  

La Biotech permet de concentrer les efforts d’une équipe entière autour d’un programme de 
développement. Cependant elle ne possède pas de ressources internes suffisantes pour assurer 
l’accès au marché, le lancement et le déploiement commercial du nouveau médicament, tout 
comme le maintenir à un niveau de vente élevé à une échelle mondiale.  
  
C’est pourquoi, les industriels pharmaceutiques, qui possèdent des forces commerciales 
dispatchées à travers le monde, sont des partenaires majeurs pour ces Biotechs.  
 
En effet, la force de frappe commerciale d’un acteur pharmaceutique apparaît ici comme un 
réel levier en vue d’un retour sur investissement pour la biotech : l’industriel pharmaceutique 
permettant un déploiement commercial rapide et de façon globalisée du médicament.  
 
A l’inverse, l’industriel pharmaceutique bénéficie des programmes de ces partenaires de type 
Biotech. En effet, le fait que la Biotech se charge de la R&D lui permet de s’éloigner de ces 
phases de développement réputées comme longues, coûteuses et risquées, et de pouvoir opter 
pour le(s) programmes(s) le(s) plus en ligne avec sa stratégie. Finalement, la collaboration 
permet à ces firmes pharmaceutiques de capter davantage d’innovation, et cela dans de 
multiples domaines de recherche.   
 
Les industriels pharmaceutiques se retrouvent ainsi dans la possibilité de nouer des partenariats 
avec de multiples entreprises de biotechnologies évoluant dans des champs de recherche et 
médicaux différents, tout en gardant leur focus sur la commercialisation des médicaments.   
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6.2.3. Le modèle d’innovation ouverte pharmaceutique s’est construit autour de 

son actif majeur : le candidat-médicament  
Le processus de découverte pharmaceutique aboutit à la découverte et à la sélection d’un 
candidat-médicament en vue d’adresser une maladie.  
 
Ce candidat-médicament est considéré comme un actif essentiel pour les acteurs de la chaîne 
de valeur de l’innovation pharmaceutique. 

6.2.3.1. Le candidat-médicament est l’actif nécessaire à la survie des industriels 

pharmaceutiques 

À l’aune de la durée d’exploitation commerciale limitée des molécules pharmaceutiques et de 
la vague de chute de brevets attendue lors de cette décennie, intimement liée à la durée de vie 
limitée des brevets de 20 + 5 ans et de la compétition féroce induite par les génériqueurs, les 
industriels pharmaceutiques se voient dans l’obligation de toujours plus innover pour s’assurer 
un revenu et survivre.  
 
Ainsi, chaque nouvelle molécule suit un cycle de vie similaire qui marque une phase de 
dépenses importantes jusqu’à l’arrivée sur le marché. Une fois sur le marché, la molécule assure 
pour l’industriel pharmaceutique des revenus importants et un monopole sur son exploitation 
commerciale, jusqu’à la chute de ses brevets (synonyme de la chute de la propriété intellectuelle 
dans le domaine public) (cf. Figure 13).  
 
  
 

 
Figure 13. Cycle de vie d'une molécule innovante 

La découverte pharmaceutique, et de façon plus précise, les candidats-médicaments, se 
présentent donc comme un carburant essentiel à la survie des industriels pharmaceutiques et à 
la génération de leurs revenus.  
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6.2.3.2. Le candidat-médicament est l’actif sur lequel repose la valeur des sociétés de 

biotechnologies 

A la différence des industriels pharmaceutiques, le portefeuille d’une société de biotechnologie 
se compose, très souvent, d’un unique candidat-médicament. Celui-ci représente donc l’unique 
actif de la société.  
 
De plus, cet actif est dans la majeure partie des cas, dans une phase de développement très en 
amont de la phase commerciale. Ainsi, il ne génère pas de ventes ni de chiffre d’affaires.  
 
Ainsi, là où le candidat-médicament représente un potentiel de ventes commerciales et de 
chiffre d’affaires pour un industriel pharmaceutique, il représente pour la société de 
biotechnologie sa raison d’être et sa valeur. 
 
Cette valeur réside principalement (33)((34) :  

- Sur le potentiel de marché du candidat-médicament : besoin médical auquel il répond, 
nombre de patients potentiels sur l’indication visée, nombre de ventes projetées une fois 
sur le marché, pic des ventes (potentiel de blockbuster6) 

- Sur la probabilité de succès du candidat-médicament à devenir une molécule approuvée 
sur un marché réglementé : ainsi plus le programme avance et se rapproche de la phase 
de commercialisation, et plus il gagne en valeur 

- Sur les synergies potentielles pour un acquéreur  
 
Conclusion : au regard de la valeur importante du candidat-médicament pour l’industriel 
pharmaceutique et la Biotech, nous comprenons ainsi le fort intérêt qui lui est porté et l’intérêt 
d’orienter la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique autour de lui. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
6 Un blockbuster est un médicament qui réalise un chiffre d’affaires annuel supérieur à 1 milliard de dollars 
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6.3.   L’efficience de la R&D repose sur une meilleure gestion de son actif 

stratégique, le candidat-médicament 
Au regard du rôle charnière du candidat-médicament, il est primordial de parvenir à la maîtrise 
de la productivité de la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique. 

6.3.1. Le candidat-médicament est un actif hautement stratégique pour les acteurs 

de la chaine de valeur de l’innovation pharmaceutique 
Le candidat-médicament est hautement stratégique du fait de sa position unique au sein de la 
chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique. 
 
Le candidat-médicament est en effet :  
 

• La thérapie du patient 

Le candidat-médicament représente la molécule thérapeutique, exogène, qui sera finalement 
administrée au patient.  
 
Sa qualité, sa sécurité et son efficacité sont donc primordiales en vue d’une administration dans 
un but thérapeutique. 
 

• L’élément supervisé par la réglementation 

Par l’exposition du patient au candidat-médicament, la chaîne de valeur pharmaceutique est 
supervisée par une réglementation stricte et un plan de développement clinique précis et 
nécessaire à la justification de l’efficacité, sécurité et qualité du nouveau médicament. 
 
C’est en effet le candidat-médicament et le plan clinique qui seront évalués par les évaluateurs 
des agences réglementaires européennes de l’EMA (European Medicines Agency) selon une 
procédure de CTA (cf. 6.1.1.2). 
 

• Le pilier de la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique 

Le candidat-médicament est le composé vers lequel l’ensemble des ressources, des coûts et du 
temps sont engagés.  
 

• Le pilier financier : il est la source de revenu des industriels pharmaceutiques et 

représente la valeur intrinsèque des Biotechs 

Il représente la valeur intrinsèque de la société de biotechnologie et est l’élément clé de sa 
survie. Nous pouvons notamment citer l’exemple de Genfit, qui, après avoir annoncé l’échec 
de son essai clinique dans le traitement de la maladie du foie NASH avec Elafibranor®, a perdu 
plus de 60% de sa valeur en bourse sur une journée (le 12 mai 2020)(35). 
 
Pour l’industriel pharmaceutique, il représente sa source de revenu majeure et un monopole 
d’exploitation.  
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6.3.2. Le candidat-médicament et l’innovation pharmaceutique sont, tous deux, 

face à des enjeux d’efficience  
Les enjeux d’amélioration de la productivité de la R&D pharmaceutique remettent en question 
le processus de découverte et la capacité du candidat-médicament à obtenir une approbation.  
 
Au regard du processus global de R&D pharmaceutique : 

• 90% des échecs médicamenteux sont en effet liés à une insuffisance de résultats en 
termes de sécurité ou d’efficacité du candidat-médicament (cf. 6.1.2.1) 

• Ces échecs aboutissent ainsi au constat suivant : 14,6 candidats-médicaments sont 
nécessaires pour le lancement commercial d’un unique médicament (cf.6.1.2) 

 
Au niveau du processus de la découverte pharmaceutique :  

• Seul 1 programme de découverte sur 2 abouti à l’obtention d’un candidat-médicament 
(51% de chances d’aboutir à un candidat-médicament) (cf. 6.1.2.1) 

• Ce processus de découverte représente 38% des coûts capitalisés totaux d’un 
programme de R&D complet soit 219M$ en coûts directs (cf. 6.1.2.3),  

 
La découverte pharmaceutique a donc aujourd’hui un grand intérêt à augmenter la qualité 
intrinsèque de ses candidats-médicaments, en vue de leur éviter une attrition aussi importante 
et d’améliorer son TRI (taux de rendement interne financier). 
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7. L’In-Silico médié par l’Intelligence Artificielle bouleverse les capacités 

d’innovations pharmaceutiques actuelles 

7.1.  L’In-Silico bénéficie grandement de l’Intelligence Artificielle et décuple 

les capacités de découvertes à partir du mode de raisonnement de 

l’Homme 

7.1.1. L’In-Silico s’inspire du raisonnement de l’Homme  

7.1.1.1. Définition de l’In-Silico. 

Le terme In-Silico désigne une méthode d’étude effectuée au moyen d’ordinateurs (dont les 
puces sont principalement composées de silicium), permettant d’analyser des données et de 
modéliser des phénomènes(36).  
 
Ce terme est essentiellement retrouvé en biologie et en bio-informatique pour désigner 
l’utilisation de modèles d’intelligence artificielle dans l’étude de procédés du vivant.  
 
Le terme In-Silico est apparu lors des années 1990. Il a été utilisé dans une publication de 
référence pour la première fois en 1991 par une équipe de recherche française (A. Danchin et 
al.)(37). 
 
Cette discipline prend aujourd’hui de plus en plus d’importance du fait de l’émergence de 
l’Intelligence Artificielle.  

7.1.1.2. Définition de l’Intelligence artificielle (IA) 

L’intelligence artificielle représente tout outil utilisé par une machine afin de reproduire des 
comportements liés aux humains, tels que le raisonnement, la planification et la créativité(38). 
 
Pour se former et apprendre de façon continue, ces modèles d’intelligence artificielle sont faits 
de neurones artificiels et font régulièrement appel aux procédés d’apprentissage automatique 
(« machine learning », ML).  

7.1.1.3. L’IA repose sur des neurones artificiels inspirés des neurones de l’Homme 

Le fonctionnement du neurone artificiel est inspiré du neurone biologique (cf. Figure 14).  
 
A l’instar d’un neurone humain, le neurone artificiel est fait d’un nœud, comparable au corps 
cellulaire d’un neurone biologique. Ce nœud reçoit généralement plusieurs valeurs d'entrée et 
génère une valeur de sortie(39). 
 
Le neurone artificiel calcule la valeur de sortie en appliquant une fonction d'activation. Cette 
fonction d’activation correspond à une somme pondérée des valeurs d'entrée, comparable à la 
capacité de sommation du neurone humain(39,40). Cette fonction détermine si un neurone 
artificiel doit être activé et générer un flux ainsi que son degré d’activation. Ce flux généré est 
comparable aux potentiels d’action des neurones biologiques. 
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7.1.2.2. L’Intelligence Artificielle est formée à partir de processus d’apprentissage 

automatique qui aboutissent à des raisonnements  

Deux méthodes d’apprentissage sont couramment employées dans le but de former 
l’Intelligence artificielle.  
 
Ces méthodes qui relèvent du machine learning sont : la méthode d’apprentissage supervisé et 
la méthode d’apprentissage non supervisé (Figure 15).  
 

• Méthode d’apprentissage supervisé 

La méthode d'apprentissage supervisé est utilisée pour développer des modèles de formation 
pour prédire les valeurs futures de catégories de données ou de variables continues(42).  
 

L'apprentissage supervisé entraîne un modèle sur des relations connues entre les données 
d'entrée et de sortie afin qu'il puisse prédire les sorties futures pour de nouvelles entrées. Les 
futures sorties sont généralement des modèles ou des résultats de classification de données ou 
une compréhension des variables les plus influentes(42). 
 
Ainsi, la machine est ici guidée dans la manière d’organiser son schéma de réflexion. 
L’algorithme qui aboutit à la réflexion est réfléchi en vue de guider la machine vers le bon 
résultat.  
 
Ce type de méthode est précis du fait de l’intervention du programmeur au sein de la boucle de 
réflexion de l’IA(43).  
 

• Méthode d’apprentissage non-supervisé 

Les méthodes d’apprentissage non supervisé sont quant à elles utilisées à des fins exploratoires 
pour développer des modèles permettant de regrouper les données d'une manière qui n'est pas 
spécifiée par l'utilisateur(42). 
 
La technique d'apprentissage non supervisé identifie les modèles cachés ou des structures 
intrinsèques dans les données d'entrée et les utilise pour regrouper les données de manière 
significative(42).  
 
Dans ce cas, l’intelligence artificielle apprend par elle-même à organiser son schéma de 
réflexion et elle est en mesure de distinguer ce qui est différent et/ou intéressant depuis les 
données d’entrée fournies.  
 
Ce type de méthode est en général moins précis mais peut apporter des réponses synthétiques 
depuis un échantillon de données important.  
 
Ici, l’intervention du programmeur se fait au niveau de la validation de la donnée de sortie(43).  
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7.2.   L’Intelligence Artificielle appliquée à l’In-Silico présente un fort 

potentiel pour la productivité de la découverte pharmaceutique  
L’In-Silico n’est pas une discipline récente de la pharmacologie, puisque ses débuts remontent 
au début des années 1960, lorsque les relations quantitatives entre la structure chimique et les 
effets pharmacodynamiques et pharmacocinétiques dans les systèmes biologiques ont 
commencé à être dévoilées par des moyens informatiques(56). L'objectif initial était de fournir 
des estimations computationnelles de la bio-activité des molécules (Hansch et Fujita, 1964)(57). 
 
Depuis lors, ses outils sont progressivement devenus une composante importante de la chimie 
médicinale et de la pharmacologie moderne dans l’objectif de rationaliser la découverte 
pharmaceutique.  

7.2.1. L’IA et le ML ont pris un essor important au sein des technologies In-

Silico appliquées à la découverte pharmaceutique  
Au cours des dernières décennies, l'évolution des technologies de l'information et de la 
communication, ainsi que l'augmentation de la capacité de calcul disponible des ordinateurs, 
ont donné lieu à de nouvelles méthodologies In-Silico pour le criblage de vastes bibliothèques 
de médicaments. 
 
Entre 2004 et 2008, l'utilisation des algorithmes de ML a connu une croissance considérable, 
liée à l’arrivée de nouveaux algorithmes particulièrement adaptés à la découverte 
pharmaceutique(57).  
 
A partir de 2008, un second tournant dans l'utilisation des réseaux neuronaux a également été 
observé. Les premières bibliothèques d’outils open source d'apprentissage automatique ont été 
publiées. Ainsi la démocratisation des applications des modèles de Deep Learning a fait 
exploser le nombre de publications dans ce domaine(57) (Figure 21).  
 
Plusieurs types de modèles de réseaux neuronaux ont également pu se succéder, notamment de 
type Graph Networks, donnant accès à de multiples et nouveaux champs d’application au sein 
du domaine de la découverte pharmaceutique(57). 
 
Ces modèles Graph Networks présentent en effet des caractéristiques très prometteuses, 
principalement par leur capacité d’adaptation aux problèmes et aux structures moléculaires à 
traiter en recherche pharmaceutique.  
 
D'autre part, la chimie-informatique et plus particulièrement les algorithmes d'apprentissage 
automatique se présentent être très utiles dans la compréhension des problèmes biologiques, 
notamment dans la prédiction d'interactions fortes pour la recherche de nouvelles cibles 
thérapeutiques.  
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7.2.2.2. La startup Insilico Medicine identifie un potentiel candidat médicament en 46 

jours 

Les premiers leaders du domaine de l’In-Silico démontrent des premiers résultats très 
encourageants.  
 
« Une équipe de la start-up pharmaceutique Insilico Medicine, spécialisée dans l'IA et 

travaillant avec des chercheurs de l'université de Toronto, a mis 21 jours pour créer 30 000 

modèles de molécules ciblant une protéine liée à la fibrose (cicatrisation des tissus). Ils ont 

synthétisé six de ces molécules en laboratoire, puis en ont testé deux dans des cellules ; la plus 

prometteuse a été testée sur des souris. Les chercheurs ont conclu qu'elle était puissante contre 

la protéine et qu'elle présentait des qualités "similaires à celles d'un médicament". En tout et 

pour tout, le processus n'a duré que 46 jours. La recherche a été publiée cette semaine dans 

Nature Biotechnology(59) » MIT Technology Review(60). 
 
Bien que cette expérience soit démonstrative et que le candidat-médicament retenu ne soit pas 
le plus optimisé, elle démontre la rapidité avec laquelle l’In-Silico évolue et démontre ses 
promesses en termes de gain de temps au regard du processus actuel.  
 
Nous notons également que les premiers leaders de l’In-Silico progressent vite dans le 
développement de leurs candidats-médicaments.  
 
« Insilico Medicine a lancé le premier essai chez l'homme de son candidat-médicament conçu 

par ordinateur après avoir démontré que ses plateformes d'intelligence artificielle pouvaient 

non seulement identifier une nouvelle cible cellulaire potentielle pour le traitement de la fibrose 

pulmonaire idiopathique, mais aussi produire un nouveau médicament en moins de 18 mois et 

pour un coût dérisoire par rapport à la plupart des efforts de R&D des grandes sociétés 

pharmaceutiques » (Novembre 2021), Fierce Biotech(61). 

Ainsi de premiers candidats-médicaments parviennent aux phases cliniques en vue de prouver 
leur efficacité chez l’Homme. 
 
Ces nouvelles technologies font finalement naître de nombreuses attentes quant à leur potentiel 
disruptif du processus de découverte pharmaceutique actuel.   
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La littérature est également la première source de connaissances de l’association d’une cible 
dans une maladie.  
 
Les avancées récentes en Machine Learning, et notamment dans la manière d’analyser le 
langage naturel de façon informatique (« natural language processing » NLP), ont permis des 
applications importantes dans le minage de la littérature scientifique. 
Le NLP permet notamment un minage important des publications, aboutissant à l’identification 
rapide et efficace des papiers scientifiques les plus pertinents pour une recherche donnée de 
cibles(42).  
 
Les technologies In-Silico et plus particulièrement celles issues du Machine Learning (ML) se 
révèlent ainsi très utiles dans l’analyse des grands volumes de données associés aux études 
« omiques » et au minage de papiers scientifiques.  

7.3.1.2. Identification de cibles avec une bonne pharmacobilité 

Avec le développement des technologies de type « omique » et de méthodes d'identification des 
cibles de médicaments assistées par ordinateur (aussi appelé « computer aided drug target 
identification »), l’In-silico suscite un intérêt croissant. 
 
Via ces méthodes, l’In-Silico permet de retraiter les données issues de la biologie de façon 
rapide et d’éviter tout un panel d’études expérimentales en laboratoire qui requièrent un temps 
et un coût conséquents(62).  
 
L’analyse et le retraitement de ces données permet notamment à l’In-Silico :  

- D’identifier de potentiels sites de liaisons sur les cibles(63)  
- D’évaluer leur pharmacobilité(63) 

 
• L'identification des sites de liaison  

Cette méthode permet de prédire et d’exclure les cibles et les sites de liaison qui ont une capacité 
de liaison faible ou nulle aux ligands(63).  
 
L’utilisation du ML se révèle avantageuse dans cette phase car elle permet :  

- L’amélioration de la précision des prédictions en intégrant des informations provenant 
d'algorithmes d'apprentissage automatique entrainés sur de multiples sources de 
données  

- La saisie de modèles complexes cachés dans de grandes quantités de données 
expérimentales, construisant des modèles statistiques appropriés à l’étude de la liaison 

 
• L'évaluation de la pharmacobilité  

Cette méthode cherche à résoudre les enjeux de faible aptitude à la pharmacobilité des cibles.  
 
Cette aptitude est évaluée en recherchant des sites de liaison qui peuvent lier des ligands de 
type « drug-like » et être complémentaires en termes de propriétés physicochimiques(64).  
 
Les méthodes de travail antérieures reposaient principalement sur des méthodes expérimentales 
réalisées en laboratoire, aux coûts élevés et aux cycles longs(65).  
 
L’In-Silico et le ML trouvent ici une application importante car :  

- Ils permettent de modéliser de façon informatique les caractéristiques physico-
chimiques des cibles et des ligands(63). 
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• La méthode d’amarrage (“Docking”) 

Le docking est particulièrement utile pour étudier le positionnement d’un ligand au sein du site 
de liaison de la cible. 
Il permet en particulier(68) :  

- D’identifier des ligands potentiels à partir de bibliothèques moléculaires 
- De prédire le mode de liaison des ligands sélectionnés 
- De fournir une notation des composés pour leur probabilité de liaison avec le site de 

liaison en calculant les affinités de liaisons putatives 
 

• Le criblage virtuel (« virtual screening », VS) 

Le VS permet d'identifier ou de rechercher une structure de composé qui se lie probablement à 
la molécule cible, parmi une librairie de composés(68).  
 
Cette technique permet :  

- De cribler de façon numérique, un grand nombre de composés chimiques provenant de 
chimiothèques contre les cibles biologiques sélectionnées(68) 

- D’éliminer les composés indésirables(68)  
 

A noter que le virtual screening est employé aussi bien dans les processus basés sur la structure 
et basés sur le ligand (68), cette technique est essentiellement basée sur la structure du ligand.  
 

• La modélisation par homologie (« homology modelling ») 

La modélisation par homologie est utile pour exprimer les structures moléculaires 
numériquement et simuler leur comportement in-vivo(68,70). 
 
Cette modélisation permet de comprendre la structure d’une cible à partir de sa composition 
atomique et moléculaire grâce à des équations de physique quantique et de physique 
classique(68,70). 
 
La plupart des cibles des médicaments étant des protéines, cet outil est essentiel en vue d’en 
comprendre leur structure 3D en détail(68,70).  
 

• La génération de molécules de novo 
La génération de médicaments de novo permet de créer de nouvelles entités chimiques en se 
basant uniquement sur les informations relatives à une cible biologique ou à ses ligands actifs 
connus (ligands avec une bonne activité de liaison ou d'inhibition contre la cible)(71). 
 
Le mot "de novo" signifie "à partir du début". Avec cette méthode, on peut ainsi générer de 
nouvelles entités moléculaires sans modèle de départ(71).  
 
La méthodologie de la conception de médicaments de novo comprend les étapes suivantes(68) : 

- Étape 1 : détermination de la poche de liaison sur le récepteur cible  
- Étape 2 : prédiction des sites d'interaction du récepteur cible 
- Étape 3 : placement des fragments ou d'autres groupes de liaison via des modèles 

pharmacophores sur des sites d'interaction prédéfinis afin de fournir des interactions 
possibles avec les résidus dans le site du récepteur cible 

- Étape 4 : modification structurale des fragments pour fournir des interactions possibles 
avec les résidus dans le site récepteur de la cible 

- Étape 5 : assemblage de tous les fragments pour obtenir une molécule unique complète 
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Les avantages de cette méthode de novo reposent donc sur l'exploration d'un espace chimique 
plus large, la conception de composés qui constituent une nouvelle propriété intellectuelle, le 
potentiel de thérapies nouvelles et améliorées, et le développement de candidats médicaments 
de manière rentable et rapide(71). 
 
En conclusion : nous remarquons que les différentes méthodes « Structure based » permettent 
de s’affranchir d’une partie conséquente de tests en laboratoires expérimentaux pour trouver les 
« hits » qui possèdent l’activité désirée pour la cible cristallisée (la toxicité des composés et le 
profil pharmacologique ne sont pas évaluées à ce stade). Ces méthodes garantissent la rapidité 
d’exécution du programme de recherche en vue d’en améliorer sa productivité. 

7.3.2.1.2. Approche basée sur le ligand (ou « Ligand-based drug design », LBDD) 
L’approche de conception de médicaments basée sur les ligands est utilisée en l'absence 
d'informations sur la structure 3D de la cible. Elle repose notamment sur la connaissance des 
molécules qui se lient à la cible biologique d'intérêt(72). 
 
Plusieurs méthodes d’études en vue de la découverte médicamenteuse coexistent dans cette 
approche. 
 

• La modélisation du pharmacophore (“Pharmacophore modeling”)  

La modélisation du pharmacophore est une technologie de pointe utilisée pour identifier et 
extraire les interactions possibles entre un complexe ligand-récepteur à partir des 
pharmacophores du ligand. Les chercheurs créent donc un modèle pharmacophore qui code très 
probablement l'organisation 3D correcte du modèle d'interaction requis(73,74).  
 
Les interactions identifiées se composent des connaissances sur les caractéristiques stériques et 
électroniques qui sont essentielles pour déclencher une réponse biologique(73,74).  
 

• Criblage virtuel (« Virtual screening »)  

Cf. partie précédente L’approche basée sur la structure (ou « Structure-based drug design », 
SBDD) 

 

• Analyse conformationnelle (« Conformational analysis ») 

L'analyse conformationnelle est l'étude des conformations7 d'une molécule et de l’influence de 
ses conformations sur les propriétés de la molécule(75). 
 
Un élément clé de l'analyse conformationnelle est la recherche des conformations "préférées" 
des molécules ligands, c'est-à-dire les conformations avec les plus faibles énergies(75). 
 
L'analyse conformationnelle est ainsi utile pour rechercher la structure 3D du ligand qui 
correspond généralement à la structure la plus biologiquement active(75). 
 

• Relation structure-activité quantitative (« Quantitative Structure-activity 

Relationship », QSAR) 

La relation structure-activité est une approche conçue pour trouver des relations entre la 
structure chimique des composés étudiés et leur activité biologique(76). 
 

 
7 Les conformations représentent l’ensemble des différentes dispositions des atomes de la molécule étudiée, dans 

l’espace. 
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L'axiome central de la QSAR se concentre sur le fait que l'activité des molécules se reflète dans 
leur structure.  
Par conséquent, des molécules similaires ont des activités similaires. L'approche QSAR 
suppose donc que la structure d'une molécule contient les caractéristiques responsables de ses 
propriétés physiques, chimiques et biologiques. L'activité biologique des composés est ainsi 
régie par leurs propriétés, qui sont elles-mêmes déterminées par leur structure chimique(76).   
 
Le développement d'un modèle de QSAR nécessite trois éléments(76) : 

1) Un ensemble de données représentatives de l'activité (généralement mesurées 
expérimentalement) pour un groupe de composés chimiques. Ce groupe de produits 
chimiques est généralement défini par des critères de sélection 

2) Un ensemble de données sur les critères structurels ou les propriétés liées à la structure 
pour le même groupe de produits chimiques 

3) Un moyen de mettre en relation ces deux ensembles de données : les méthodes 
permettant de relier la structure à l'activité vont de la simple régression linéaire aux 
techniques les plus complexes d'apprentissage automatique telles que les réseaux 
neuronaux 

 
Les méthodes de QSAR sont généralement utilisées dans l'amélioration des médicaments et 
sont généralement appliquées pour maintenir une correspondance des données moléculaires 
avec d'autres propriétés physicochimiques, comme l'activité biologique(67). 
 
Ce type d’étude permet ainsi de prédire l'activité en fonction du substituant moléculaire d'un 
composé particulier. Ceci suggère que de nouveaux composés non-testés ayant des 
caractéristiques moléculaires similaires à ceux utilisés pour construire le modèle auront une 
activité et des propriétés similaires, et potentiellement meilleures(67). 
 
En conclusion : à l’instar des approches strucutre-based, les approches ligand-based permettent 
de s’affranchir d’une partie conséquente de tests en laboratoires expérimentaux pour trouver les 
« hits » qui possèdent l’activité désirée sur la cible. A l’inverse de l’approche structure-based 
qui se concentre sur l’étude de la cible cristallisée, ces méthodes se concentrent sur l’étude du 
ligand. Ces méthodes garantissent également la rapidité d’exécution du programme de 
recherche en vue d’en améliorer sa productivité. 

7.3.2.2. Hit-to-lead  

La phase du Hit-to-lead (H2L) est un processus itératif impliquant des interactions continues 
entre les équipes de conception de médicaments, de synthèse et de biologie(69). 
 
Dans cette phase, les chimistes computationnels jouent un rôle crucial dans les stratégies de 
modifications structurelles. Les progrès récents des outils In-Silico couplés à l'augmentation 
impressionnante des ressources informatiques ont permis de réaliser des cycles plus efficaces 
de chimie médicinale et d'explorer un espace chimique beaucoup plus vaste(69). 
 
En fait, ces approches peuvent être incluses dans un processus itératif où les données 
biologiques servent d'entrée pour générer des modèles théoriques qui peuvent à leur tour être 
utilisés pour prédire de nouvelles entités chimiques avec une activité et une sélectivité toutes 
deux améliorées à soumettre à la synthèse et aux essais biologiques(69). 
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Les méthodologies In-Silico souvent utilisées au cours du processus d'optimisation hit-to-lead 
sont les suivantes : les simulations de dynamique moléculaire, la perturbation de l'énergie libre, 
le scaffold hopping, et la méthode QSAR(69). 
 

• Les simulations de dynamique moléculaire 

La dynamique moléculaire se définit comme une technique de simulation numérique  
permettant de modéliser l'évolution d'un système de particules au cours du temps par la 
modélisation de trajectoires atomiques(77). 
 
La dynamique moléculaire peut apporter une aide efficace pour : 

1) Evaluer la stabilité des complexes ligand-cible générés 
2) Analyser le comportement dynamique du complexe ligand-cible(69). 

 
L'analyse des trajectoires en dynamique moléculaire permet de révéler l'existence de sous-
poches à remplir à l'intérieur du site de liaison de la cible, ce qui fournit des informations utiles 
pour augmenter la puissance et la sélectivité du ligand(69).  
 

• L’étude de l'énergie libre 

En thermodynamique, l’énergie libre est l'énergie interne disponible d'un système pour 
effectuer un travail (une réaction). L’énergie libre est aussi appelée enthalpie libre(78). 
 
L’estimation précise de l'énergie libre pour les complexes protéine-ligand est un facteur clé 
pour la compréhension des événements de reconnaissance moléculaire et pour mieux 
comprendre la corrélation structure-fonction dans les protéines(69).  
 
L’utilisation des énergies libres est particulièrement utile dans l’étude des complexes protéine-
ligand, où le ligand est dérivé en de multiples analogues proches.  
 
L’étude des énergies libres permet ensuite de les comparer les uns aux autres de manière à 
calculer leurs énergies libres de liaison relatives, révélant ainsi le complexe avec le niveau 
d’énergie le plus prometteur(69), aboutissant à la sélection du composé possédant l’affinité la 
plus adaptée à l’activité souhaitée8. 
 

• Le saut d'échafaudage (« scaffold hopping ») 

D'un point de vue général, le terme scaffold hopping identifie la structure centrale à laquelle les 
composés sont liés (le pharmacophore). Dans ce contexte, il fournit de nouveaux composés 
caractérisés par des pharmacophores différents mais des activités similaires(69).  
 
Il peut être appliqué pour plusieurs raisons : 

- Remplacer des structures chimiquement complexes par des molécules synthétiquement 
plus accessibles(69)  

- Améliorer les propriétés ADME-T d'actifs connus(69)  
- Contourner les propriétés intellectuelles(69)  
 
• QSAR  

Cf. chapitre précédent Approche basée sur le ligand (ou « Ligand-based drug design », LBDD) 
 

 
8 L’affinité est l’opposée de l’énergie libre 
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8. L’In-Silico est une innovation majeure pour l’amélioration de la 

productivité de la découverte pharmaceutique et pour favoriser 

l’innovation ouverte  
Au regard des limites du processus de découverte et de l’apport de l’IA au sein des technologies 
In-Silico, il est intéressant de se pencher sur la manière dont ces technologies peuvent 
maintenant impacter le processus de découverte. 

8.1.   L’In-Silico est un champ stratégique fait de technologies à haut potentiel 

pour l’amélioration de la productivité de l’innovation pharmaceutique 
Bien que récent, l’In-Silico médié par l’IA a le potentiel d’améliorer fortement la productivité 
du processus de découverte par sa capacité à générer des candidats-médicaments.  

8.1.1. L’In-Silico permet de systématiser la découverte pharmaceutique 

8.1.1.1. L’In-Silico médié par l’IA mène la recherche pharmaceutique vers un modèle 

de conception réglée  

Avec l’In-Silico et sa composante IA, la chaîne de découverte pharmaceutique se transforme 
progressivement vers un modèle de conception réglée9, en mesure de générer de nouveaux 
médicaments selon des méthodes proches de celles utilisées dans les procédés d’ingénierie 
industrielle (ex : automobile, aviation, etc…).  
 
En effet, ces outils In-Silico, par leurs importantes capacités prédictives, sont capables de 
prédire de multiples résultats.  
À terme, ces capacités de prédiction vont permettre de répondre à des règles de cahier des 
charges très précises et propres aux modèles classiques de conception réglée : notamment par 
la mise en place de projet de recherche selon une évaluation de la qualité, du coût et des délais 
liés à la recherche et au développement engagés pour chaque nouveau candidat-
médicament(91,92). 
 
De plus, la découverte pharmaceutique est dorénavant conduite par la donnée et les modèles 
d’Intelligence Artificielle qui interprètent ces données. Elle est dite « AI-driven »(93). 

8.1.1.2. La découverte pharmaceutique est dorénavant conduite par l’IA, conduisant à 

un nouveau workflow plus performant 

Cette approche « AI-driven » est en train de modifier de nombreuses pratiques dans la 
découverte pharmaceutique et plus particulièrement le processus de découverte dans toute son 
entièreté (aussi appelé « workflow »).  
 
Comme vu précédemment, le processus de découverte gagne grandement à être amélioré : dans 
l’idéal, il ne devrait promouvoir que les composés à tester qui sont pertinents pour les cibles 
étudiées. Au travers de l’In-Silico et des derniers progrès de l’IA, le processus « AI-driven » 
tend vers cette thèse.  
 
 
 
 

 
9 Conception réglée : conception construite sur l’utilisation collective de règles permettant l’amélioration 

continue et l’accroissement de la diversité des produits. 
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L’In-Silico aide en effet aujourd’hui à identifier les composés et les cibles les plus prometteurs 
pour chaque étape de la chaîne de découverte pharmaceutique (94)((95):  

• Les expériences en laboratoire se révèlent moins nombreuses et plus qualitatives tout en 
ne réduisant pas le champ des pistes des composés étudiés pour la cible ; 

• De plus en plus de processus de criblage haut-débit sont également conduits par l’IA, 
ils mixent à la fois des simulations In-Silico avec les expériences in-vitro en laboratoire 
et conduisent leur programme à partir des données générées et interprétées par les 
modèles In-Silico ; 

• Sa capacité à traiter une quantité de données importante permet d’optimiser l’étude dès 
la phase de recherche de hits par la mise en parallèle d’études de la biodisponibilité, de 
l'innocuité, et de l'activité.  

 
Ce processus « AI-driven » dessine ainsi un nouveau workflow où l’utilisation des données et 
des algorithmes d’IA sont intégrés dans le processus de la découverte pharmaceutique et servent 
de guide pour les composés à tester au sein des études biologiques.  
 
La mise en place de ces outils et méthodes dessine un nouveau workflow, qui prend notamment 
la forme suivante(89) : 
 

• Génération d'hypothèses pour l’identification des cibles 

Les tâches de génération d'hypothèses sont simplifiées dans les domaines de la biologie 
expérimentale, par la combinaison des données du monde réel, des données génomiques et des 
données de la littérature scientifique. 
 

• Génération de structures de cibles/grandes molécules en vue de leur identification  

Accélération de 100 fois du temps nécessaire à la génération de structures de protéines pour 
l'identification des cibles. 
 

• Technologie de visualisation computationnelle pour l’identification et la validation 

des cibles  

Amélioration de la précision et accélération, jusqu'à dix fois, de l'analyse d'images de plaques 
de criblage, par l’exploitation des approches deep-learning. 
 

• Chimie médicinale In-Silico pour les phases d’identification des hits 

Accélération de 30 à 50 % du criblage à haut débit de petites molécules. 
 

• Chimie-informatique In-Silico pour le passage du hit-to-lead   

Multiplication par plus de 100 du nombre d'expériences en In-Silico, par rapport au criblage 
haut-débit, et accélération de la conception de composés. 
 

• Génération d'hypothèses basées sur des graphes de connaissances et réaffectation 

de médicaments – repositionnement moléculaire  

Identification rapide de nouvelles indications pour les nouveaux médicaments expérimentaux 
ou les médicaments commercialisés existants grâce aux informations génomiques et aux voies 
associées à des phénotypes de maladies spécifiques. 
 
Le Tableau 1 fournit un résumé des applications de l’IA dans la découverte pharmaceutique. 
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8.1.2. Les plateformes biotechnologiques médiées par l’In-Silico sont à fort 

potentiel pour la génération de candidats-médicaments  
Les plateformes biotechnologiques médiées par l’In-Silico présentent des caractéristiques 
majeures pour la génération rapide et coût-efficiente de candidats-médicaments efficaces et 
sûrs.  

8.1.2.1. L’In-Silico accroît la probabilité de succès des molécules en phase de 

découverte  

Les progrès rapides dans le domaine de l’In-Silico permettent la découverte de molécules et 
l’obtention de candidats-médicaments avec des propriétés optimisées.  
 
La capacité de l’In-Silico à traiter une quantité de données importante permet d’optimiser 
l’étude dès la phase de recherche de hits. Ceci en fait un outil de référence pour l’optimisation 
structurelle, en vue d’aboutir aux leads et aux candidat-médicaments les plus performants 
(94)((95).  
 
Par ailleurs, sa capacité de calcul et sa capacité à retraiter les données à haut-débit, permet de 
multiplier les combinaisons et la modélisation de nouvelles molécules de façon efficiente et 
rationnelle, aboutissant à des candidats-médicaments aux profils améliorés et au comportement 
mieux prédictible.  
 
La bio-informatisation du processus de découverte et sa conduite par l’IA, permettent 
finalement une forte rationalisation du processus de découverte. De plus, elles dotent ce 
processus d’une capacité de génération de nouvelles molécules à partir de décisions basées sur 
une multiplicité de données.  
 
L’In-Silico démontre ici être une approche au potentiel important pour l’obtention et la 
génération de composés au profil optimisé.  
 
La société Schrödinger a notamment sorti de probants résultats qui démontrent l’efficience de 
ses outils In-Silico sur de premières phases cliniques. En effet, Schrödinger a démontré 
multiplier par 3 la probabilité de succès d’un candidat-médicament en Phase I, en faisant passer 
à 56% la probabilité de succès en Phase I des molécules de son portefeuille, contre 19% pour 
les molécules découvertes selon un processus conventionnel (cf. Figure 34)(96)  
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8.2.   L’In-Silico favorise le phénomène d’innovation ouverte 

8.2.1. Les sociétés de l’In-Silico sont des plateformes biotechnologiques de 

nouvelle génération qui favorisent l’innovation ouverte  

8.2.1.1. Les sociétés In-Silico se positionnent rapidement dans la chaîne de valeur de la 

découverte pharmaceutique grâce à leurs plateformes biotechnologiques de nouvelle 

génération  

Le terme de plateforme technologique désigne un groupe de technologies qui peut être utilisé 
comme une base et sur lequel d’autres technologies, processus ou applications peuvent être 
ajoutés(100). Ainsi le terme de plateforme biotechnologique désigne une société de 
biotechnologie qui dispose d’une biotechnologie particulière à laquelle peut se greffer d’autres 
biotechnologies, des processus de développement pharmaceutique et de nouvelles applications.  
 
Les sociétés de l’In-Silico ont un potentiel de plateforme biotechnologique :  

• Car elles disposent d’un actif technologique In-Silico à fort potentiel pour les phases de 
découverte pharmaceutique, en mesure de générer des nouveaux candidats-
médicaments de façon rapide et à un coût efficient, de façon systématique 

• De plus, à partir de cet actif technologique In-Silico, elles permettent de faire entrer de 
multiples et innovants composés dans les phases de développement pharmaceutique 

 
A l’instar de nombreuses sociétés de biotechnologie (Moderna, BioNtech, Seagen, etc…), les 
sociétés de l’In-Silico ont donc le potentiel de développer un portefeuille important d’actifs.  
 
C’est notamment le cas du champion français Aqemia, spin-off de l'École Normale Supérieure 
créée en 2019, pour lequel sa biotechnologie In-Silico repose sur une théorie physique unique 
qui permet de générer des candidats-médicament de novo. En seulement 3 ans, l’entreprise a 
construit et étendu des collaborations avec de grandes entreprises pharmaceutiques (Sanofi, 
Servier) sous le format du co-développement, et a démarré son propre portefeuille de 
découverte de médicaments. 
L'objectif d'Aqemia est maintenant d'accélérer massivement les projets de recherche afin de 
pouvoir passer à des dizaines de candidats-médicaments détenus en totalité ou en partie, et de 
pouvoir placer une partie importante de ses actifs propriétaires au sein d’une « constellation de 
spin-offs biotechnologiques » pour mener à bien les essais cliniques(101). 
 
Les sociétés In-Silico possèdent donc un fort potentiel pour devenir rapidement des plateformes 
biotechnologiques. Ces sociétés ont par ailleurs le potentiel de devenir des générateurs de 
multiples programmes de développement pharmaceutique (dizaines, voire centaines), ainsi de 
multiples collaborations se présentent devant elles en vue de pouvoir commercialiser le 
portefeuille d’actifs qu’elles mettent en place.  

8.2.1.2. Les sociétés In-Silico mettent à disposition leur plateforme au travers de 

modèles économiques divers 

L’émergence de l’In-Silico a fait naître des sociétés d’un nouveau genre, guidées par la biologie 
et l’informatique, qui sont aujourd’hui à l’état de plateformes et de jeunes-pousses. 
 
Au regard de leur fort potentiel, ces sociétés In-Silico ont réalisé des choix de stratégie et de 
structures différents pour leur développement, en vue d’assurer une création de valeur 
importante et une prise de position rapide au sein de cette chaîne de valeur.  
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• Collaborations de recherche  

Dans ce cadre, les sociétés In-Silico initient ou sont contactées en regard d’un projet de 
recherche d’un nouveau candidat-médicament. Elles contractent alors avec un acteur de type 
industriel pharmaceutique ou sociétés de biotechnologie, qui voit un intérêt à co-développer ou 
licencier un nouveau composé et à en réaliser son développement clinique(96).  
 
Pour les sociétés de type In-Silico, ce type de collaboration peut être mis en place au moment 
des phases de découverte. Il peut également se matérialiser au moment où le candidat-
médicament est découvert (juste en amont de la Phase I clinique). Enfin, certains leaders 
pharmaceutiques initient ce type de collaboration au moment des phases les plus avancées de 
développement clinique voire au moment de la commercialisation(103). 
 
Nous remarquons par ailleurs une forte accélération de ce type de collaboration « early-stage » 
avec les sociétés de l’In-Silico (cf. Figure 31). 
 
Ces collaborations de recherche sont porteuses de revenus pour les sociétés In-Silico, via la 
concession d’un droit de licence à la société de biotechnologie ou à l’industriel pharmaceutique 
qui présente un intérêt pour le candidat-médicament à développer plus en aval.  
 
La concession d’une licence sur un actif de type candidat-médicament est souvent réalisée selon 
le schéma suivant :  

1) Paiement initial pour obtenir la licence du nouveau candidat-médicament (appelé 
« upfront payment »)  

2) Paiements additionnels basés sur des jalons de réussite clinique (aussi appelés 
« milestone payments »)  

3) Rémunération sous forme d’un pourcentage des ventes une fois la molécule sur le 
marché (« royalties ») 

 
Nous pouvons notamment citer plusieurs exemples de sociétés In-Silico qui ont mis en place 
des collaborations de recherche avec des leaders pharmaceutiques :  

• InSilico Medicine a mis en place une collaboration avec le leader pharmaceutique 
Sanofi(104) en 2022. Sanofi a versé à Insilico Medicine un montant upfront de 21,5 
millions de dollars pour bénéficier de Pharma.AI, la technologie d’InSilico Medicine. 
La valeur totale du contrat de collaboration de recherche avec Sanofi pouvant atteindre 
un montant de 1,2 milliards de dollars, au regard de l’éventuel succès du 
programme(104) 

• Schrödinger a annoncé une collaboration avec Bristol Myers Squibb en 2020 pour la 
découverte, le développement et la commercialisation de médicaments multi-cibles. 
Schrödinger a reçu 55 millions de dollars d’upfront et pourra recevoir jusqu'à 2,7 
milliards de dollars en milestones et en royalties(105) 

• Exscientia a également annoncé une collaboration avec Bristol Myers Squibb qui 
utilisera l'IA d’Exscientia pour accélérer la découverte de candidats-médicaments à base 
de petites molécules dans plusieurs domaines thérapeutiques, notamment l'oncologie et 
l'immunologie. L'accord prévoit jusqu'à 50 millions de dollars d’upfront, jusqu'à 125 
millions de dollars de milestones à court et moyen terme, ainsi que des paiements 
cliniques, réglementaires et commerciaux supplémentaires qui portent la valeur 
potentielle de l'accord à plus de 1,2 milliard de dollars. Exscientia recevra également 
des redevances échelonnées sur les ventes nettes de tout médicament commercialisé 
résultant de la collaboration(106) 
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faire de ces acteurs dans le domaine de l’In-Silico, ce renforcement de leurs équipes démontre 
leur volonté à développer des collaborations avec ces sociétés de l’In-Silico. 

8.2.2.3. Les sociétés de l’In-Silico possèdent également un intérêt stratégique à 

collaborer avec les acteurs de la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique 

De même, les sociétés In-Silico ont un intérêt fort à collaborer avec les acteurs plus 
conventionnels de la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique.  
 
Bien que ces sociétés apportent un outil bi-technologique à haute valeur stratégique, l’In-Silico 
provient de champs d’expertises très éloignés du champ de la recherche et du développement 
médicamenteux.  
Ces sociétés doivent donc renforcer les équipes projets avec de nouvelles ressources en vue de 
mener à bien le développement de médicaments.  
Ainsi, les sociétés de l’In-Silico possèdent un intérêt stratégique important à se rapprocher de 
ces acteurs plus conventionnels, dans le but d’obtenir des ressources expérimentées et qui 
possèdent le savoir-faire du développement pharmaceutique. 
 
Les sociétés In-Silico ont également un intérêt financier à collaborer avec les acteurs de la 
chaîne de l’innovation pharmaceutique.  
Ces sociétés étant majoritairement des jeunes-pousses, qui ne possèdent pas les ressources 
financières suffisantes et nécessaires à la conduite totale d’un projet de R&D pharmaceutique 
ont le besoin de trouver des collaborateurs avec des poches de financement importantes en vue 
de mener à bien les programmes jusqu’à la commercialisation.  
 
Enfin, ces sociétés In-Silico possèdent un intérêt économique à collaborer avec les acteurs de 
la chaîne de l’innovation pharmaceutique. 
Ces différentes collaborations se matérialisent en effet par des transactions porteuses de revenus 
pour ces jeunes-pousses. Ceci leur permet ainsi de générer du chiffre d’affaires en vue d’assurer 
leur survie et leur permettre un développement plus important.  

8.2.2.4. Les sociétés de l’In-Silico ont éclos en s’appuyant sur le modèle de l’innovation 

ouverte et s’appuient dessus pour continuer à se développer 

Un nombre important de sociétés a été créé en 2017, et un nombre conséquent de partenariats 
a vu le jour en 2020 : plus de 50 partenariats entre les jeunes-pousses et les leaders de l’industrie 
pharmaceutique ont notamment vu le jour (cf. 7.4.1.2). 
 
Chronologiquement, ces sociétés ont d’abord réussi à s’implanter dans cette chaîne de valeur 
au travers de solutions logicielles. Puis, leur maturation rapide a permis la mise en place de 
nombreuses collaborations de recherche avec les différents acteurs de cette chaîne de valeur.  
 
En seulement 3 ans, les sociétés de l’In-Silico ont éclos, grâce à leur capacité d’adaptation au 
processus d’innovation ouverte, favorisant les collaborations avec les grands leaders du 
domaine. Ceci les place dorénavant comme des acteurs prépondérants de la chaîne de valeur de 
l’innovation pharmaceutique.  
 
Aujourd’hui, plusieurs de ces sociétés ont le potentiel de développer leur propre portefeuille 
d’actifs. Certaines autres, à l’instar d’Aqemia, possèdent la vision de générer des Biotechs filles 
et d’ouvrir l’accès à leurs innovations dès les premières phases cliniques.  
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Les sociétés In-Silico sont donc pleinement ancrées dans le modèle d’innovation ouverte. De 
même, elles cherchent à le favoriser en vue d’accroître leur potentiel de développement.   

8.3.   En vue de poursuivre son développement, l’In-Silico doit maintenant 

surpasser plusieurs barrières internes et externes  

8.3.1. Limites internes : l’In-Silico est dans une phase de maturation et fait face à 

des enjeux de preuve de son efficience  
L’In-Silico mature rapidement cependant cette technologie fait face à des enjeux qui 
ralentissent son expansion et son adoption au sein du domaine de la découverte 
pharmaceutique. 

8.3.1.1. L’In-Silico doit prouver son efficience par la génération de preuves cliniques 

En pratique, l’In-Silico n’est pas encore totalement ancrée dans les processus de découverte 
scientifiques et opérationnels(89) et est plutôt utilisée de façon ponctuelle au sein des procédés 
de découverte pharmaceutique actuels.  
 
Bien que l’In-Silico démontre être une technologie à fort potentiel pour la découverte 
pharmaceutique, elle montre une adoption mesurée et ponctuelle. L’In-Silico doit notamment 
encore faire la preuve de son efficience par le fait de présenter des résultats de réussites 
cliniques des candidats-médicaments qu’elle génère.  
 
En effet, bien que plusieurs startups de biotechnologies proposent des processus de découverte 
basés sur les innovations In-Silico, celles-ci ne sont encore que dans une phase de 
développement clinique très amont, comme en démontre de récentes communications de ces 
sociétés : 

• InSilico Medicine, le leader du domaine, déclarait notamment, le 24 février 2022, être 
la première biotech In-Silico à réussir à faire entrer en phase 1 un candidat-médicament 
(INS 018-055) développé à partir d’un processus de découverte entièrement digitalisé 
et conduit par l’IA(110) 

• La société Schrödinger a démontré, le 6 octobre 2022, multiplier par 3 la probabilité de 
succès d’un candidat-médicament en Phase I(96) (cf. Figure 34)  

 
Ainsi, bien que des résultats sur des premières phases cliniques démontrent être probants, 
aucune nouvelle molécule issue d’un processus de découverte In-Silico n’a pour l’instant 
prouvé son efficacité en Phase III et n’est pour l’instant commercialisée. L’In-Silico s’appuie 
ainsi sur les réussites de jalons intermédiaires, tels que les résultats de sécurité en Phase I, afin 
de donner des premiers éléments tangibles quant au caractère efficient de ses technologies. 

8.3.1.2. L’In-Silico doit gagner en qualité au niveau des données sur lesquelles il est 

entraîné et sur le caractère interprétable de ses données de sortie 

La disponibilité de données de haute qualité, c’est-à-dire de données précises et stockées en 
grandes quantités est de première importance pour former et développer les modèles de ML In-
Silico(42). Les exigences relatives aux quantités et à la précision souhaitées dépendent 
notamment de la complexité du type de données et de la question à résoudre(42).  
 
La difficulté à trouver des jeux de données fiables et de haute qualité réside dans la gestion de 
la connaissance de la biologie. En effet, un nombre important de données utilisées en biologie 
sont difficilement compréhensibles du fait d’inconnues propres à ce domaine, qui rendent les 
prédictions et les modèles d’entrainement des algorithmes de ML incomplets.  
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Nous pouvons citer l’exemple autour de la connaissance des structures de repliement de 
protéines(42). La solution AlphaFold de la société Deepmind, qui se présente comme un 
logiciel très efficace de modélisation de la structure de repliement des protéines, modélise avec 
succès près de 90% des protéines connues, quand elles sont isolées. Cependant, orienté sur les 
protéines isolées, ce logiciel présente ses limites pour la prédiction des structures des protéines 
lorsqu’elles jouent leur rôle fonctionnelle au sein de l’organisme(111). Cette limite est 
notamment liée à des inconnues sur la façon dont les protéines interagissent entre elles dans 
leur milieu biologique.  
 
En conséquence de ces manques de perspectives systématiques des processus biologiques issus 
des espaces aveugles de la biologie, la qualité des jeux de données et la confiance accordée aux 
modélisations In-Silico est donc directement impactée.  

8.3.1.3. L’In-Silico doit s’améliorer dans l’interprétabilité de ses algorithmes et dans la 

réplicabilité de ses modélisations  

Les modèles les plus complexes et les plus récents de ML manquent de transparence dans 
l’interprétation de leur raisonnement en raison de leur nature de "boîte noire" (cf.7.1.2.3)(112).  
Ces algorithmes de ML (notamment de deep learning) sont vus comme des « boîtes noires » en 
raison de l’incompréhension autour de leur capacité d’apprentissage. En effet, pour ces modèles 
de deep learning la manière dont travaillent ensemble les neurones pour arriver au résultat final 
est inconnue. Ce problème d'interprétabilité est donc majeur puisqu’il empêche la bonne 
compréhension du résultat final donné par le réseau neuronal(42). 
 
Dans ce cas, les résultats ne peuvent donc pas être interprétés et appliqués de manière 
rationnelle, ce qui limite la portée de leurs applications potentielles dans la découverte et la 
conception rationnelles de médicaments(112).  
 
Ce manque d'interprétabilité est notamment gênant au regard de l’éthique scientifique et pour 
les organismes de régulation.  
Ceci peut notamment se matérialiser par la demande de données biologiques complémentaires 
de la part de ces organismes, par le refus de la réalisation d’essais cliniques (pour la première 
chez l’Homme notamment), ou encore par le besoin de données additionnelles pour des étapes 
clé du développement clinique.  
 
Un autre enjeu important pour les réseaux neuronaux est la répétabilité de leur résultat. Les 
algorithmes de ML dépendent fortement des valeurs initiales ou des poids des paramètres du 
réseau ou même de l'ordre dans lequel les exemples d'apprentissage sont présentés au 
réseau(42). Ainsi bien qu’un modèle puisse être performant pour une modélisation donnée, il 
peut s’avérer bien moins pertinent pour une autre.  
 
Au travers de ces points d’amélioration, nous remarquons ainsi que les expériences en 
laboratoire qui ont pour but de valider les résultats de la ML restent primordiales pour confirmer 
l’efficacité de la molécule et la direction que peut suivre le programme de découverte.   
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8.3.1.4. L’In-Silico doit surmonter certaines limites computationnelles pour être mieux 

exécuté 

Il convient également de noter que certains modèles In-Silico développés nécessitent une 
puissance de calcul et des ressources énergétiques si importantes qu’ils restent complexes à 
exécuter.  
 
Bien que les progrès réalisés dans le domaine du matériel informatique aient apporté des 
améliorations significatives et que l’ordinateur quantique représente une solution pour ces 
modèles, certaines simulations et analyses complexes peuvent encore être très exigeantes à 
réaliser, ce qui limite leur emploi à grande échelle et leur efficience.  

8.3.2. Limites externes : l’In-Silico doit lever les barrières d’un juste partage de 

la valeur et de la formation des différents protagonistes de la découverte 

pharmaceutique 

8.3.2.1. Les sociétés In-Silico cherchent à améliorer leur capacité à nouer davantage de 

relations partenariales  

L’obtention de collaboration gagnant-gagnant entre sociétés In-Silico et acteurs conventionnels 
de la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique n’est pas toujours aisée.  
 
Il s’avère qu’un nombre important de collaborations de recherche ne sont pas mises en place 
du fait qu’elles ne soient pas justes pour l’ensemble des parties prenantes impliquées. Ces 
partenariats peuvent en effet trop s’orienter sur l’exploitation des plateformes des sociétés In-
Silico en vue d’en enrichir leur propriété intellectuelle. A l’inverse l’acteur conventionnel de la 
chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique peut également chercher à tirer un bénéfice 
en termes de propriété intellectuelle, au détriment de la société In-Silico. 
 
De plus, la découverte de médicaments découverts par des méthodes In-Silico implique souvent 
le partage, en début de collaboration, de nombreuses ressources internes (grandes bases de 
données, résultats de recherches tenus pour secrets industriels, algorithmes et modèles 
informatiques propriétaires, etc…). Les questions de partage de la propriété intellectuelle et des 
brevets sur les résultats finaux peuvent ainsi parfois limiter le partage de ces ressources, ce qui 
entrave la collaboration et le développement des sociétés In-Silico. 
 
Cette notion de partage juste de la propriété intellectuelle est donc d’une importance majeure 
dans la bonne mise en place d’une collaboration de recherche, puisqu’elle peut nuire à la volonté 
des parties prenantes à mener au succès le projet(89). 
 
Cette notion souligne également une certaine méfiance des acteurs de la chaîne de l’innovation 
quant au potentiel fortement compétitif de ces sociétés In-Silico. 

8.3.2.2. L’In-Silico fait face à un besoin de considérations réglementaires  

L’In-Silico médié par l’IA reste une discipline relativement jeune qui doit encore faire ses 
preuves au niveau réglementaire. 
 
Bien que ses capacités de prédictions et de systématisation du workflow soient des outils 
précieux pour la découverte de médicaments, ces derniers doivent encore faire preuve de 
résultats notamment en termes de démonstrations cliniques, en vue d’une approbation 
réglementaire.  
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Le caractère naissant de cette discipline requiert également une certaine sensibilisation des 
autorités réglementaires. En effet, à l’instar du point 8.2.2.2, relatif à la qualification des 
ressources pour les acteurs conventionnels du processus d’innovation pharmaceutique, l’In-
Silico fait face à un enjeu de meilleure compréhension de la part des autorités au regard du 
manque actuel de ressources en mesure d’interpréter les résultats de ces technologies.  
 
Les techniques In-Silico doivent donc encore passer par des processus de validations 
expérimentales et d'approbations réglementaires plus approfondies en vue de pouvoir passer à 
une échelle de développement et de conviction plus importante de la part des autorités.  

8.3.2.3. L’In-Silico fait face à un manque de ressources humaines qualifiées 

L’In-Silico avec sa composante Intelligence Artificielle se présente comme une discipline 
nouvelle au sein du processus conventionnel d’innovation pharmaceutique.  
 
Cette nouvelle discipline fait donc appel à un nouveau profil de ressources en mesure 
d’interpréter à la fois les sciences du vivant et la bio-informatique avec sa composante 
Intelligence Artificielle.  
 
Ces ressources sont aujourd’hui manquantes au sein des acteurs de la chaine de valeur de 
l’innovation pharmaceutique, ce qui limite l’adoption des solutions In-Silico par ces différents 
acteurs, ainsi que leur capacité à nouer davantage de relations.  
 
Il est notamment difficile de mettre en place des capacités d'IA en interne dans les entreprises 
du processus conventionnel de l’innovation pharmaceutique et de réunir les équipes 
interdisciplinaires nécessaires pour conduire la transformation. De plus, il a été observé que l'IA 
est souvent mise en œuvre de manière relativement isolée au sein des acteurs conventionnels 
de l’innovation pharmaceutique, lié au fait que les outils fondés sur l'IA ne puissent être 
pleinement intégrés dans les activités de recherche de routine(89). 
 
Il convient ainsi d’orienter la formation des chercheurs de cette chaîne de valeur vers une 
formation comprenant à la fois les sciences pharmaceutiques ainsi que l'informatique, les 
statistiques computationnelles et le ML statistique, afin que ces ressources humaines de 
nouvelle génération soient compétentes dans l'utilisation de ces nouvelles méthodes(42).  

8.3.2.4. La compétitivité du domaine In-Silico en limite sa compréhension par les 

acteurs conventionnels de la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique et les 

investisseurs 

Plusieurs entreprises conventionnelles de cette chaîne de valeur se sont montrées intéressées 
par cet espace, mais ont eu du mal à comprendre ce que font les acteurs émergents In-Silico, 
leur positionnement dans la chaîne de valeur et le caractère distinctif de leur technologie, voire 
l’impact démontrable de ces technologies(89). 
 
Il est également observé qu’une concentration significative des activités de partenariat et de 
financement se soit orientée vers un petit nombre de sociétés de l’In-Silico. Au niveau du 
financement, plus de la moitié des capitaux investis dans cet espace se sont notamment 
concentrés dans seulement dix entreprises(89).  
 
Cela s'explique en partie par la difficulté qu'ont les entreprises biopharmaceutiques et les 
investisseurs à évaluer la compétition entre les acteurs de l'IA, qui possèdent des propositions 
de valeur très similaires(89).  
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Cette forte compétition concentre ainsi l’attention sur quelques leaders du domaine, ce qui 
limite l’impact de ces technologies sur la chaîne de valeur actuelle et génère une forte 
compétition sur l’obtention de financements.   

  



 
 
 

96 

9. En Synthèse  
Le phénomène de l’In-Silico médié par l’IA se présente comme une innovation hautement 
stratégique pour l’industrie pharmaceutique.  
 
L’état de l’art autour de cette technologie et son futur prometteur permettent de placer l’In-
Silico médié par l’IA comme une technologie de rupture au regard du processus de découverte 
actuel (cf. analyse SWOT en Figure 42).  
 
L’In-Silico redéfinit en effet l’identité d’une Biotech qui devient une société de plus en plus 
bio-informatisée et en modifie son processus de découverte par un nouveau workflow, 
dorénavant conduit par l’IA.  
 
Au travers de cette technologie de bio-informatisation, naissent les sociétés de l’In-Silico, qui 
se présentent comme des plateformes biotechnologiques innovantes et au fort potentiel pour la 
génération de candidats-médicaments.  
A partir de leur plateforme bio-informatique, ces sociétés divisent les coûts et le délai imparti 
à la découverte pharmaceutique au moins par un facteur 2, et augmentent fortement les chances 
de succès des molécules issues des processus In-Silico en phases clinique.  
Au regard de son potentiel et de ses premières preuves d’efficacité, cette technologie se présente 
ainsi comme une innovation majeure pour améliorer la productivité du processus de découverte 
pharmaceutique. 
 
Les sociétés In-Silico auxquelles l’In-Silico donne naissance, se présentent comme des acteurs 
majeurs et à forte valeur ajoutée pour la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique, 
puisqu’elles transforment les relations entre ses différents acteurs, tout en favorisant le 
phénomène d’innovation ouverte dans lequel l’écosystème pharmaceutique s’est lancé depuis 
quelques années.  
 
Par le potentiel de leurs plateformes, la systématisation de leurs processus de découverte, et leur 
capacité à moduler leurs modèles économiques, les sociétés In-Silico sont devenues des acteurs 
prépondérants de cette chaîne de valeur pharmaceutique : elles ont ainsi réussi à s’installer 
rapidement dans ce paysage par le biais de modèles économiques variés, depuis la mise en place 
de contrat de service de fourniture logicielle jusqu’à la mise en place de contrats de 
collaboration de recherche. Elles sont par ailleurs aujourd’hui en mesure de développer de façon 
propriétaire leur propre portefeuille de molécules jusqu’à des phases cliniques avancées. 
 
Au travers de leurs plateformes de génération de candidats-médicaments et de ces différents 
modèles économiques, les sociétés In-Silico sont un acteur moteur de l’innovation ouverte. Ces 
sociétés sont des accélérateurs de collaborations entre les différents acteurs de la chaîne de 
l’innovation pharmaceutique. Elles ont la capacité de développer tout un portefeuille d’actif en 
vue de potentielles collaborations.  
Cette capacité à générer des candidats-médicaments de façon fiable et aux coûts réduits se 
présente comme un argument majeur pour de futurs collaborateurs, en vue de la réussite des 
programmes de R&D pharmaceutique. Les sociétés de l’In-Silico ont également un intérêt fort 
à collaborer avec les acteurs de la chaîne de valeur de l’innovation pharmaceutique, en vue de 
mener à bien leurs projets de découverte vers une approbation sur le marché. 
 
Au-delà de leur potentiel et en vue de poursuivre leur développement, les sociétés de l’In-Silico 
doivent lever certaines barrières qui freinent leur adoption et leur développement.  
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11. Méthodes 
• Revue littéraire d’articles de sciences pharmaceutiques et en sciences de gestion  
• Visualisation de Séminaires digitaux 
• Discussions avec des CEO/CSO de sociétés In-Silico 
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Résumé : 
 
L’industrie pharmaceutique est face à de forts enjeux d’innovation. Elle est confrontée à une 
vague de chute des brevets des médicaments actuellement sur le marché et à la difficulté de 
renouveler ces médicaments par un manque de productivité de ses capacités d’innovation.  
 
En dépit d’un coût croissant et d’un fort taux d’échec de la Recherche & Développement 
(R&D), et d’un socle réglementaire nécessaire mais qui requiert un long développement, 
l’industrie pharmaceutique s’est ouverte vers de nouveaux modèles d’innovation, dit 
d’innovation ouverte, en vue de favoriser l’émergence de nouveaux médicaments par le biais 
d’acteurs intermédiaires, telles que les sociétés de biotechnologie.  
Cependant, bien que la chaîne de valeur soit réorganisée pour éviter à l’industriel 
pharmaceutique de porter tous les risques liés à ces innovations pharmaceutiques, l’efficience 
et la productivité de ces capacités d’innovation restent un enjeu majeur pour l’industrie 
pharmaceutique dans son ensemble. 
 
Les technologies de l’In-Silico médiées par l’Intelligence Artificielle (IA) se révèlent être une 
solution forte à ces enjeux et relève ainsi d’une valeur stratégique pour l’industrie 
pharmaceutique. Ces technologies systématisent le processus de découverte et améliorent sa 
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productivité par le fait d’accroître la performance des candidats-médicaments, tout en réduisant 
de façon importante le temps et les coûts du processus de découverte.  
 
Les technologies In-Silico médiées par l’IA transforment la chaîne de valeur de l’innovation 
pharmaceutique par la création de nouveaux acteurs : les sociétés In-Silico.  
Ces sociétés, qui disposent d’une plateforme biotechnologique digitalisée, démultiplient les 
capacités d’innovation du processus de découverte par l’apport d’un nouveau flux de travail 
basé sur les technologies In-Silico et l’IA. De plus, elles s’inscrivent parfaitement dans le 
modèle actuel de l’innovation ouverte.  
Ces sociétés démontrent être aujourd’hui des acteurs en plein développement qui arrivent à une 
phase de maturité importante par l’obtention de premiers résultats cliniques probants.  
 
L’émergence de ces nouvelles sociétés et la portée de leurs capacités d’innovation se présentent 
ainsi comme une réponse forte au besoin d’amélioration de la productivité pharmaceutique dans 
ce contexte d’innovation ouverte et de chute des brevets.   
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