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Listes des abréviations

ACP : Analyse en Composantes Principales.

ADL : Activités de la vie quotidienne (Activities of Daily Living).

ADMmt : ADN Mitochondrial.

ADN : Acide Désoxyribonucléique.

AMM : Autorisation de Mise sur le Marché.

AMPK : AMP-activated protein kinase.

ARN : Acide Ribonucléique.

ATP : Adénosine Triphosphate.

C.elegans : Caenorhabditis elegans.

Cl : Capacité intrinseque.

CRP : C-réactive protéine (protéine réactive C).

DL : Deep Learning.

DRESS : Direction de la recherche, des études, de I'évaluation et des statistiques (France).
FDA : Food and Drug Administration (Agence du médicament au Etats-Unis).
IA : Intelligence Artificielle.

IADL : Activités Instrumentales de la Vie Quotidienne (Instrumental Activities of Daily
Living).

IL6 : Interleukine 6.

INSEE : Institut national de la statistique et des études économiques (France).
IPSC : Cellules Souches Pluripotentes Induites (Induced Pluripotent Stem Cells).
IR : Infrarouge.

IRM : Imagerie par Résonance Magnétique.

K-means : K-moyennes.

ML : Machine Learning.

NAD : Nicotinamide Adénine Dinucléotide.

PBMC : Cellules mononucléaire périphérique

ROS : Reactive Oxygen Species (Espéces Réactives de |I'Oxygene).

SASP : Senescence-Associated Secretory Phenotype.

SHAP : SHapley Additive exPlanations.

SIRT1 : Sirtuin 1.

SVM : Support Vector Machine.

t-SNE : t-distributed Stochastic Neighbor Embedding.

TORC1 : Target of Rapamycin Complex 1.

UV : Ultraviolets.

XG-boost : Extreme Gradient Boosting.



1 Introduction

1.1 Levieillissement : un probléeme de santé publique

En France, I'espérance de vie des hommes et des femmes est en constante augmentation

(Figure 1).
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Figure 1 : Espérance de vie a la naissance des hommes et des femmes en France
INSEE, 2023

De plus, les derniéres projections de I'INSEE pour 2070 font état d’une proportion d’individus
de plus de 65 ans de 29% (INSEE, 2023). La population est donc vieillissante. Ces résultats
peuvent notamment étre attribués a I'avancée de la médecine avec une réduction de la
mortalité précoce, une meilleure prévention et prise en charge thérapeutique des maladies
infectieuses et cancers (antibiotique, vaccin, immunothérapies...) et a I'amélioration de I'accés
aux soins (offre de soin, sécurité sociale et remboursement). Cependant, il est important de
noter que lI'espérance de vie ne correspond pas nécessairement a l'espérance de vie en bonne
santé. Selon I'OMS, la santé est définie comme un état de complet bien-étre physique, mental
et social, et ne se limite pas simplement a I'absence de maladie ou d'infirmité. Cette définition
met en lumiere la notion que la santé englobe des aspects tels que le bien-étre mental,

émotionnel et social, allant au-dela de la simple absence de pathologies. A I’heure actuelle,



I’espérance de vie en bonne santé se situe aux alentours de 65 ans pour les hommes et les
femmes et ne connait pas la méme progression que I'espérance de vie (DRESS, 2023). |l
apparait donc que les individus vivront plus longtemps mais en incapacité ou mauvaise
santé. En effet 'augmentation de la durée de vie s’"accompagne a |'échelle populationnelle
d’'une augmentation des pathologies chroniques, telles que les maladies cardiovasculaires
(Hypertension, accident coronaire et cerebro-vasculaire), les maladies neurodégénératives
(maladie de Parkinson, maladie d’Alzheimer), les maladies métaboliques (diabéte, goutte,
obésité) ou encore I'apparition de cancers (Niccoli et Partridge, 2012). Le vieillissement pose
donc dans un premier temps un réel probleme sociétal. En effet, les personnes agées sont
soumises a une poly médication complexe qui peut favoriser le risque de dépendance (état
durable de la personne entrainant des incapacités et requérant des aides pour réaliser des
actes de la vie quotidienne) et d’institutionnalisation ce qui impacte leur qualité de vie.

Le second enjeu est économique car une telle démographie exerce des pressions sur le
systéeme de santé. Selon le Ministére de la Santé et des Solidarités, le déficit de la branche
maladie et le déficit de la branche retraite du régime général se creusent car I'augmentation
de I’age est directement corrélée a la consommation de soins médicaux et aux besoins sociaux
(INSEE, 2023). En ce sens, I’objectif actuel est de promouvoir le vieillissement en bonne santé

(Campisi et al, 2019).

1.2 Une nouvelle discipline : La géroscience

L'émergence de la géroscience en 2011, initiée par le « Geroscience Interest Group », atteste
de l'importance actuelle de comprendre les mécanismes sous-jacents au vieillissement. Cette
discipline novatrice prone une approche interdisciplinaire, placant le vieillissement au centre

de la réflexion (Sierra F, 2016). La géroscience se distingue par son ambition d'explorer les



liens entre les processus biologiques liés au vieillissement et le développement des maladies
associées a |'age. L'hypothése sous-jacente suggere que diverses affections partagent des
mécanismes moléculaires, métaboliques et physiologiques communs, malgré des
conséquences cliniques distinctes. Plutot que de traiter chaque maladie liée a I'dge de maniere
isolée, la géroscience cherche a identifier les processus fondamentaux qui sous-tendent le
vieillissement et a développer des approches thérapeutiques visant a ralentir ou a atténuer
ces processus (Kemoun et al, 2021). En effet, de nombreux mécanismes communs observés
au cours du vieillissement sont associés a diverses maladies chroniques comme I'ostéoporose,

la fragilité, le diabete, I'arthrose, la démence, ou les cancers (Guo et al, 2022 ; Figure 2).
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Figure 2 : Mécanismes transverses a |'origine des maladies chroniques liées a I'dge
Burch et al, 2014

Parmi les applications de la géroscience, il y a la volonté d’anticiper les signes cliniques ou
biologiques révélateurs de phénotypes cliniques de vieillissement en mauvaise santé, tels que

la diminution de la capacité intrinseéque (Cl) et la fragilité (Palliyaguru DL et al, 2019). La
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capacité intrinseque (Cl) représente une approche novatrice axée sur la fonction, introduite
par |I'Organisation mondiale de la santé (OMS) dans le but de promouvoir une longévité en
bonne santé en atténuant les conséquences du handicap et de la dépendance liés au
vieillissement (Beard et al, 2016). La Cl est définie comme la conjonction des capacités
physiques et mentales, lesquelles, en association avec les facteurs environnementaux,
déterminent la capacité fonctionnelle d'un individu a faire ce qu'il souhaite et a étre intégré
dans la société (Cesari et al, 2018). La fragilité au sens large, est un état clinique progressif lié
a l'age, caractérisé par une détérioration des capacités physiologiques conduisant a une
vulnérabilité accrue de l'individu (Clegg A et al, 2013) qui augmente le risque de vieillir en
mauvaise santé en favorisant une entrée plus rapide dans la dépendance. De ce fait, un
objectif actuel est d’identifier des marqueurs biologiques prédictifs de la fragilité et de la Cl
afin de suivre la trajectoire de vieillissement individuel et d’accompagner au mieux les

individus.

1.3 La compréhension multidimensionnelle du vieillissement : Une approche
complexe et intégrative

Le vieillissement est un processus physiologique obligatoire multi-échelle et multi-factoriel
avec des différences intra- et inter-individuelles (Lopez-Otin et al, 2013), ce qui en fait un
processus complexe a étudier. Dans I'objectif de promouvoir le vieillissement en bonne santé
a "échelle populationnelle, il faut d’abord comprendre la physiologie du vieillissement a
I’échelle de l'individu et ce a toutes les échelles de I'organisme (clinique, systémique,
cellulaire) en développant différents modeéles d’études complémentaires. Pour étudier le
vieillissement d’un individu, il faut prendre en compte des facteurs génétiques,

environnementaux mais également sociaux (accés aux soins, alimentation, activités

11



physiques, relations sociales). Pour un individu, il y a donc beaucoup d’informations ou
données qu’il faut connecter entre elles ce qui constitue une complexité supplémentaire a la

compréhension des mécanismes du vieillissement.

1.4 Stratégies thérapeutiques en développement pour lutter contre les effets
déléteres du vieillissement

Concernant les thérapeutiques, la recherche se concentre aujourd’hui sur une approche qui
n’est plus pathologie centrée (un médicament pour une maladie) mais fonction-centrée. Ces
fonctions que nous définirons par la suite regroupent des aspects essentiels de la santé liés au
vieillissement comme la capacité de maintenir une mobilité adéquate, de garantir une
cognition optimale ou encore de conserver une bonne santé psychologique. L'objectif est de
limiter et ralentir les manifestations fonctionnelles du vieillissement plutét que de traiter
indépendamment chaque maladie (Felipe Sierra, 2016). Les thérapeutiques actuelles sont
non médicamenteuses, basées sur la nutrition ou I'activité physique. Le vieillissement n’étant
pas une pathologie, I’'OMS et la FDA (Agence du médicament aux Etats-Unis) restent réticentes
a autoriserla commercialisation de médicaments ayant une indication contre le vieillissement.
Néanmoins, certains médicaments, initialement commercialisés pour d'autres indications et
utilisés dans le cadre du repositionnement des autorisations de mise sur le marché (AMM),
sont actuellement en essais cliniques. Ces essais visent a démontrer |'efficacité de ces
médicaments en tant que thérapies préventives et curatives du vieillissement. Ces agents,
regroupés sous le terme de "géroprotecteurs”, sont congus pour offrir une protection contre
les processus liés au vieillissement (Mogri et al, 2023). Un autre besoin actuel est donc de
faciliter la recherche, le développement et la validation de nouvelles thérapeutiques (Campisi

et al, 2019).
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1.5 Le machine learning : un nouvel outil d’intérét

Au 17%™¢ siécle Isaac Newton concevait I'individu comme un ensemble de cellules qu’il fallait
étudier de facon linéaire. Au 20°™¢ siécle, la science a changé de paradigme et I'individu est
devenu un systeme complexe ou le « tout » est un ensemble hyper connecté. Au niveau
biologique, le plus important n’est plus la cellule elle-méme mais les interactions entre ces
cellules. En transposant cette théorie a I'étude du vieillissement par exemple, il devient
essentiel d'incorporer une diversité de niveaux de compréhension, englobant les
découvertes au niveau des individus, des organes ou des cellules, au sein d'un réseau
interconnecté (Hood L, 2004). Cette approche s'avere indispensable pour appréhender de
maniére compléte les mécanismes complexes associés au processus de vieillissement. Dans
le but d’assister ’Homme dans ses actions et ses raisonnements, une branche de I'intelligence
artificielle que I'on appelle le machine learning (apprentissage automatique) a su faire ses
preuves dans la recherche en santé en raison de sa capacité a analyser de grandes quantités
de données, a repérer des modeles complexes et a fournir des informations précieuses pour
la prévention, le diagnostic et le traitement des maladies. La recherche sur le vieillissement
bénéficie grandement des applications du machine learning, que ce soit dans I'élaboration de
modeles prédictifs et informatifs sur la physiologie du vieillissement ou dans la découverte et

le développement de nouvelles thérapies.

Premiérement, nous résumerons les données disponibles concernant la recherche sur le
vieillissement en bonne santé ainsi que les données concernant la recherche et le
développement de nouvelles thérapeutiques. Dans un second temps, nous décrirons les

méthodes de machine learning les plus courantes et utiles dans notre domaine ainsi que les
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applications actuelles qui cherchent a créer des modeéles prédictifs de la trajectoire du

vieillissement et a simplifier la découverte de nouvelles thérapeutiques.

2 Vieillir en bonne santé : état actuel des connaissances

Le vieillissement en bonne santé est un processus continu d'optimisation des capacités de
I’organisme afin de maintenir la santé physique et psychologique, I'indépendance et la qualité

de vie des individus (OMS).

2.1 Levieillissement

Le vieillissement physiologique (en dehors de toutes maladies) représente I'ensemble des
modifications se produisant au cours de |'avancée en age, qui interviennent a tous les niveaux
de I'organisme (geénes, molécules, cellules, tissus). Bien qu’inhérents a I’espéce humaine, ces
mécanismes sont mal connus et il n’est pas possible de savoir pourquoi seulement certains
individus vieilliront en bonne santé. De plus, le vieillissement est le facteur de risque majeur
du déclin des capacités intrinséques associées aux maladies chroniques et a la fragilité (Niccoli
et Partridge, 2012). Il est donc nécessaire de mieux appréhender les mécanismes du
vieillissement afin de pouvoir limiter et/ou prévenir son impact sur les capacités intrinseéques

des personnes agées.

2.1.1 Clinique : de la robustesse a la fragilité
L'OMS a identifié cinq domaines de fonctions ou capacités intrinséques (Figure 3) afin de

suivre cliniguement I'évolution de la santé des personnes agées, a savoir: la mobilité, la

14



cognition, la vitalité, I’aspect psychologique et la sensorialité (vision et audition) (World report

on ageing and health, 2015).

3
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Figure 3 : Cing domaines de fonctions ou capacités intrinseques définis par I’Organisation Mondiale
de la Santé, afin de suivre cliniguement I’évolution de la santé des personnes agées
Kemoun et al, 2022

La capacité Intrinseque (Cl), comme mentionnée précédemment se définit comme la
combinaison des capacités physiques et mentales d'un individu (Figure 4). Elle est le reflet des

interactions avec I’environnement et des facteurs intrinséques aux individus (Cesari et al,

2018).

Health condition
v v v
Body functions «<—> Activity «<—> Participation

T A

Environment Personal factors

Contextual factors

Figure 4 : Classification internationale du fonctionnement, du handicap et de la santé qui a permis le
développement du concept de capacité intrinseéque.
Cesari et al, 2018
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Un maintien optimal de ces capacités permet un vieillissement en bonne santé (Beard et al,
2016). Quand au moins I'une de ces fonctions décline on parle d’individus pré-fragiles tandis
que le déclin des 5 fonctions fait basculer I'individu dans la fragilité. La fragilité est un état
clinique progressif lié a I'age, caractérisé par une détérioration des capacités physiologiques
conduisant a une vulnérabilité accrue de l'individu (Clegg et al, 2013) qui augmente le risque
de vieillir en mauvaise santé en favorisant une entrée plus rapide dans la dépendance.
L'individu robuste possede quant a lui des capacités intrinseques optimales que I’on retrouve
généralement chez les individus jeunes et en bonne santé.

La fragilité peut étre scorée de plusieurs facons (Yaksic et al, 2019). Ici, nous mentionnerons
seulement les deux principales échelles utilisées en clinique actuellement. L'échelle de
fragilité clinique de Rockwood (Rockwood et al, 2005) est un index de fragilité globale et multi-
domaines. Il s’agit d’'un questionnaire qui évalue les dimensions physiques et cognitivo-
sociales au travers d’un index des déficits cumulés (paramétres médicaux, dépendance
ADL/IADL, dépression, comportement, age, isolement social). Il y a 7 stades, un sujet est dit
« fragile » a partir du stade 4. C’est un score complexe qui nécessite la réalisation de plus de
20 tests cliniques. Le score de FRIED (Fried et al, 2001) se mesure quant a lui par la réalisation
de 5 paramétres cliniques (perte de poids involontaire, asthénie, fatigabilité musculaire,
activité physique réduite, marche ralentie) qui classe les individus en 3 catégories. Un sujet «
robuste » ne présente aucun critere de FRIED tandis qu’un sujet « fragile » en présente au
moins trois. Les sujets n'entrant dans aucune de ces deux catégories sont qualifiés de « pré-
fragiles ». Cependant ce score n’est validé que pour des individus de plus de 60 ans et ne traite
gue des fonctions de locomotion et de vitalité. Globalement, ces critéres sont non exhaustifs

donc peu optimaux. Récemment une équipe Toulousaine a élaboré un nouveau score de
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capacité intrinséque. L'originalité de ce nouveau score réside dans sa capacité a identifier les
individus a risque, notamment ceux dont les scores Cl se situent dans le 10e centile le plus
bas. Ce groupe présente une prédisposition accrue a des problémes de santé variés, tels que
des maladies chroniques, des difficultés dans les activités quotidiennes ou des chutes. Cette
étude révele aussi qu’une réduction des réserves fonctionnelles pourrait ne pas étre
perceptible avant un dge avancé (Lu et al, 2023). L’objectif actuel est donc de développer des
scores qui révelent des phénotypes a surveiller en amont des déclins fonctionnels, afin de

prévenir la fragilité.

2.1.2  Systémique et cellulaire : Homéostasie et allostasie

Premierement décrit par Claude Bernard en 1865 en tant que milieu intérieur dans son
Introduction a I'étude de la médecine expérimentale (Bernard, 1865), I’état d’homéostasie
correspond a la stabilité du milieu intérieur et au maintien des constantes vitales (Cannon,
1929). Cet état représente un flux stationnaire maintenu constant grace a des parametres de
référence du milieu intérieur tels que la glycémie, la température, la pression artérielle ou le
pH. Des systémes de capteurs, d’effecteurs et de rétro-contréles contrélent les systemes de
réponse de 'organisme (a toutes les échelles de I’organismes : du systeme endocrinien aux
systémes enzymatiques, antioxydant ou aux mécanismes de déméthylation sur un plan tres
moléculaire etc) qui maintiennent les valeurs de références dans leur plage en situation
physiologique. Au cours de la vie, I'individu est soumis a des stress, qu’ils soient biologiques
(infections, défaillance aigue d’organes), ou bien psychologiques (chocs émotionnels ou
traumatiques) qui vont nécessiter une adaptation de la part de I'organisme. Les mécanismes

d’adaptation qui vont se mettre en place vont pouvoir modifier les valeurs de référence afin
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gu’elles soient optimales pour le maintien de la vie sans Iésions. Cette capacité d’adaptation

s’appelle la réserve physiologique (Clegg et al, 2013) (Figure 5).
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Figure 5 : De la perte de réserve physiologigue a la fragilité
D’apres Clegg et al, 2013

Cependant, l'accumulation de ces stress associée aux facteurs génétiques et
environnementaux (Kirkwood et al, 2016) provoque, avec le temps, un épuisement de la
réserve physiologique. De ce fait, il n’y a plus d’adaptation de la valeur de référence. La
capacité de l'organisme a revenir dans un état initial est perturbée ce qui provoque la perte
de I’équilibre du milieu intérieur qu’on appelle aussi I’état d’allostasie (Figure 6). L’allostasie
représente une dérégulation biologique systémique au sein de l'organisme qui devient
finalement visible au niveau clinique de par la perte de fonction (menant a la fragilité) et le
recours accru a des soins médicaux (menant a la dépendance). L'individu jeune ou robuste

aura une capacité adaptative ou résilience optimale afin de maintenir la stabilité de son
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environnement intérieur tandis que l'individu agé ou fragile conservera des séquelles
cliniques ou biologiques a la suite de ces stress. Par exemple, I'insulino-résistance (souvent
observée chez les sujets agés) exposera I'organisme a un stress hyperglycémique prolongé
pouvant conduire a un diabéte de type 2. Lorsqu'une personne est exposée a un stress
prolongé, le niveau de cortisol (hormone produite en pics le matin et qui diminue tout au long
de la journée) peut augmenter de maniére significative. A court terme, cela peut étre une
réponse normale et adaptative, mais lorsqu'il devient chronique, cela peut conduire a une
résistance au cortisol. Cette derniére peut étre a I'origine de troubles immunitaires
(augmentation de la susceptibilité aux infections), métaboliques (insulino-resistance) ou

encore de troubles de sommeil qui auront des conséquences cliniques (Adam et al, 2017).
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Figure 6 : Bascule de I'état d’homéostasie vers I'état d’allostasie associé a des conséquences
clinigues délétéres
Ader et al, 2021 ; Kemoun et al 2022

2.1.3  Mécanismes cellulaires et moléculaires du vieillissement

Les mécanismes cellulaires et moléculaires ayant un impact sur les processus de
vieillissement, ont été récapitulés sous le terme de piliers du vieillissement ou « Hallmarks of
aging ». Ces piliers peuvent étre catégorisés en hallmarks primaires, qui conduisent a des

dommages cellulaires, en hallmarks antagonistes, qui représentent les réponses et
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mécanismes compensatoires face aux dommages, et en hallmarks intégratifs, une
combinaison des deux premiers responsables de la perte de fonction et du phénotype de
vieillissement observé. Les hallmarks évoluent constamment ; initialement regroupés en 7
(Kennedy et al, 2014) ou 9 piliers (Lopez-Otin et al, 2013), ils sont aujourd'hui bien plus
nombreux (Schmauck-Medina et al, 2022 ; Lopez-Otin et al, Cell 2023) (figure 7) et

représentent la physiologie globale de I'individu.
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Figure 7 : Les piliers du vieillissement
Lopez-Otin et al, 2023

Nous allons explorer certains de ces piliers pour mieux appréhender leur importance tant dans
la compréhension des mécanismes que dans le développement de thérapies visant a contrer
le processus de vieillissement.

2.1.3.1 Lésions génétiques

Au cours du vieillissement, on observe I'accumulation de lésions génétiques liées a divers

dommages extrinseques (chimique, radiation UV, IR) et intrinseques (especes réactives de
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I’oxygéne ROS, erreurs de réplication) qui compromettent la stabilité et I'intégrité de ’ADN
(Schumacher et al, 2021).

En réponse a ces lésions, I'organisme en bonne santé dans un état d’homéostasie met en place
des systemes de réparation de I’ADN. Parmi ces mécanismes de réparation on retrouve, la
ligature d’extrémités non homologues et la recombinaison homologue pour les doubles
brins ou encore la réparation par excision de base en cas de dommages a un seul nucléotide
sur un simple brin. De plus, des enzymes telles que la superoxide dismutase, la catalase ou la
glutathion peroxydase, qui permettent de limiter le taux de radicaux libre (ROS) sont

dérégulées au cours du vieillissement contribuant a I'augmentation des Iésions génétiques.

2.1.3.2 Télomerase

Il existe une différence dans l'activité de la télomerase entre les cellules souches et
somatiques qui réside dans leur capacité a influencer la longueur des télomeres, des
séquences répétitives situées a I'extrémité des chromosomes. Dans les cellules souches, la
télomerase est active et maintient la longueur des télomeres. Cela signifie que, méme lors de
divisions cellulaires successives, les télomeéres ne subissent pas de raccourcissement
significatif, préservant ainsi l'intégrité génétique et la capacité de ces cellules a se renouveler
de maniere régénérative. Cette caractéristique distingue les cellules souches, qu'elles soient
embryonnaires ou adultes, en leur permettant de conserver leur potentiel de différenciation
et leur capacité de division a long terme. En revanche, dans les cellules somatiques, |a
télomeérase devient généralement inactive ou présente une activité limitée au fil du temps.
Cela entraine un raccourcissement progressif ou attrition des télomeéres a chaque division
cellulaire. Lorsque les télomeres deviennent trop courts, la cellule entre en sénescence. Cette

réduction de la longueur des télomeres dans les cellules somatiques est associée au processus
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de vieillissement et a diverses conditions pathologiques. De plus, il a été montré chez la souris
gu’une activation de la télomerase pouvait ralentir le vieillissement physiologique sans
augmenter l'incidence des cancers ce qui en fait un levier d’action potentiel (Way JW et al,

2016).

2.1.3.3 Lasénescence

La sénescence, initialement décrite en 1961 par Hayflick and Moorhead, correspond a l'arrét
irréversible de la prolifération cellulaire induit par le raccourcissement des télomeres (Campisi
et al, 2018) en réponse aux stress et aux dommages cellulaires. Elle s"accompagne de la
sécrétion de facteurs pro-inflammatoires regroupés dans le phénotype sécrétoire associé a la
sénescence ou SASP (Li et al, 2023). La sénescence est globale et intégrative car elle est la
résultante de nombreux mécanismes présent au cours du vieillissement (voir les autres piliers
du vieillissement), ce qui en fait une cible de choix dans le développement de thérapeutique
(Zhang L et al, 2022) que nous détaillerons dans le paragraphe consacré aux
sénothérapeutiques. Il existe une sénescence physiologique plurifactorielle, de bas grade tout
au long de la vie (Lozano-Torres et al, 2019). Les cellules sénescentes sont présentes chez tous
les individus. En effet, la sénescence est un mécanisme obligatoire, qui n’est pas pathologique
s’il reste transitoire. La senescence permet notamment |'arrét de prolifération des cellules
endommagées (réle dans la suppression des tumeurs), favorise la régénération cellulaire
aprés une blessure ou encore permet la vascularisation du placenta (réle dans
I’accouchement) (Mufioz-Espin et al, 2014). Il existe également une sénescence induite par le
stress, prématurée, aigué et pathologique (Lozano-Torres et al, 2019) qui contribue au déclin
du potentiel fonctionnel et régénératif des tissus, a I'inflammation mais aussi a I'oncogenése

dans les organismes vieillissants (Hernandez-Segura et al, 2018). De plus, chez les personnes
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agées, les mécanismes d’élimination des cellules sénescentes sont défaillant ce qui conduit a
I'accumulation dans l'organisme de cellules endommagées et non fonctionnelles qui
contribuent au développement de maladies chroniques, métaboliques, neurodégénératives

etc.

2.1.3.4 Epigénétique

L'épigénétique englobe les modifications de I'expression génique qui ne découlent pas de
changements dans la séquence d'ADN elle-méme. Ces ajustements épigénétiques ont le
pouvoir d'influencer I'activation ou la répression des génes, jouant ainsi un role crucial dans
la régulation de divers processus biologiques. Elle concerne des facteurs qui ne sont pas
déterminés par la séquence d'ADN. Des modifications épigénétiques, telles que la
méthylation de I'ADN (Unnikrishnan A et al, 2018), I'acétylation des histones, ont des impacts
durables sur les cellules tout au long de la vie. Ces facteurs épigénétiques peuvent étre
sensibles a des influences environnementales telles que la nutrition, le stress, les hormones,
les médicaments et les expositions a des polluants au fil du temps. Dans un organisme sain,
des systémes enzymatiques régulent ces altérations. Cependant, au cours du vieillissement,
des changements dans la méthylation de I'ADN, par exemple, peuvent contribuer a I'activation
de genes oncogenes ou a l'inhibition de génes suppresseurs de tumeurs, favorisant ainsi le

développement du cancer (Pal et al, 2016).

2.1.3.5 Protéostase
La protéostase, ou homéostasie des protéines, est essentielle pour le bon fonctionnement
des cellules, garantissant l'intégrité structurale et fonctionnelle des protéines par des

mécanismes complexes de repliement, de stabilisation, et de dégradation. Il est connu que
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I'activité des deux principaux systémes protéolytiques impliqués dans le contréle de la qualité
des protéines, a savoir le systeme autophagie-lysosomique et le systéme ubiquitine-
protéasome, diminuent avec le vieillissement (Klaips et al, 2018). Lorsque ces systémes de
régulation ne parviennent plus a maintenir I'équilibre, des perturbations importantes
surviennent, pouvant contribuer au développement de maladies neurodégénératives liées a
I'age telles que la maladie d'Alzheimer (Cozachenco et al, 2023) ou de Parkison. Ces dernieres
se caractérisent par l'accumulation d'agrégats protéiques, perturbant le fonctionnement
normal du systéme nerveux central et entrainant des symptomes de démences contribuant a
la perte de fonction cognitive. Ces défauts de protéostase sont aussi retrouvés dans des
pathologies comme la sarcopénie qui contribue quant a elle a la perte de mobilité chez le sujet

agé (Paez et al, 2023).

2.1.3.6  Dysfonction mitochondriale

La mitochondrie est un organite que lI'on retrouve dans la plupart des cellules (hors
érythrocytes matures). Elle assure la bioénergétique de I'organisme car elle est le lieu de
formation principal d’ATP (Adénosine Triphosphate), le carburant énergétique des cellules
ainsi que du flux REDOX (flux d’électron). La synthése d'ATP qui se fait par phosphorylation
oxydative est couplée a la respiration mitochondriale. La respiration se fait par génération
d’un potentiel transmembranaire mitochondrial a I'aide d’'une pompe a proton via les
complexes mitochondriaux |, Il et IV de la chaine de transport des électrons. En raison de la
disponibilité d'oxygene dans les mitochondries, celles-ci génerent des espéces réactives de
I'oxygene (ROS) (Angelova et al, 2018). Avec I’age, on observe une défaillance de la chaine
respiratoire mitochondriale associée a une diminution d’énergie pour les cellules. Cette

défaillance pourrait étre a I'origine d’une production accrue de ROS ce qui endommagerait la
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chaine respiratoire elle-méme (Guo et al, 2023). D'autres mécanismes contribuent aux
dysfonctionnements bioénergétiques comme I'accumulation de mutations dans I'ADN
mitochondrial, I'oxydation des protéines mitochondriales, les altérations de la composition
lipidique des membranes mitochondriales, les perturbations de la dynamique mitochondriale,
et les défauts dans la mitophagie, un processus de dégradation spécifique aux mitochondries
défectueuses. De plus, I'entrainement d'endurance et le jeline régulier semblent atténuer la
dégénérescence mitochondriale, potentiellement en induisant I'autophagie (Memme et al,
2021), ce qui souligne l'importance des mécanismes cellulaires dans le vieillissement et la

possibilité d'interventions liées au mode de vie pour retarder ces processus dégénératifs.

2.1.3.7 Epuisement des cellules souches

Les cellules souches sont des cellules indifférenciées, présentes chez tous les étres vivants
multicellulaires, qui peuvent se différencier en cellule spécialisées ou se maintenir a I’état
souche via une division symétrique ou asymétrique. Elles jouent un réle essentiel dans le
développement et le maintien de l'intégrité de I'organisme. Le pool de cellules souches
présent a la naissance diminue avec I’age d notamment a I'attrition des télomeres et a
I"augmentation des dommages a I’ADN qui favorisent la sénescence des cellules.
Progressivement il s’installe donc une diminution des capacités régénératives au sein des
tissus. Cet épuisement des cellules souches, a la fois de leur nombre mais aussi de leur
capacité régénératrice, est 'une des causes majeures du vieillissement de I’organisme (Sameri

et al, 2020).
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2.1.3.8 Ladysbiose

La dysbiose correspond au déséquilibre de la composition du microbiote. Le microbiote est
I’ensemble des micro-organismes qui colonisent la muqueuse intestinale. Il est indispensable
pour des fonctions de catabolisme, de biosynthése des vitamines et acides aminés mais aussi
dans la détoxification de xénobiotique. Il a également un r6le dans la modulation du systéme
immunitaire et dans la résistance aux pathogenes. Au cours du vieillissement, la composition
des bactéries de notre corps est modifiée (Biagi et al, 2017). On observe une accumulation de
la charge bactérienne lors du vieillissement. La flore intestinale et les métabolites associés
affectent directement ou indirectement les activités biologiques de I'hote (Maynard et al,
2018). Il a été mis en évidence des liens entre la composition du microbiote et la longévité en
bonne santé, avec des r6les dans I'immunité innée, la sarcopénie, la fragilité, et les

dysfonction cognitive (O’Toole et al, 2015).

2.1.3.9 Inflammation

L'inflammation est un processus complexe impliquant des réponses immunitaires et des
réactions cellulaires qui ont pour but de protéger I’organisme contre des agressions extérieurs
par des micro-organismes tels que les bactéries, les virus ou des toxines. Au cours du
vieillissement, il existe une augmentation générale de I'inflammation appelée « inflamm-
aging » (Franceschi et al 2007) qui est liée a plusieurs facteurs. Les cellules endommagées, des
produits de dégradation de constituants cellulaires libérés dans certaines conditions de mort
cellulaire s’accumulent avec I'age (Franceschi et al, 2008), augmentant la charge en antigénes
et déclenchant une réponse immunitaire. Cette réponse, caractérisée par une production
accrue de cytokines pro-inflammatoires (TNF-alpha, IL-6 etc), contribue a la dysfonctinnalité

des tissus et a l'apparition de maladie liées a I'dge. Cependant, les récepteurs de
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reconnaissance de I'inflammation (TLR, IL-6R, CLR, NLR etc), les molécules de signalisation, les
cytokines ou encore les cellules immunitaires impliqués dans I'immunité innée ou adaptative
sont régulées de maniere moins efficace avec I'age. De ce fait, il n’y a pas de résolution
compléte de linflammation en réponse aux pathogénes ce qui crée une inflammation
constante de bas bruit (Franceschi et al, 2018). Les dysfonctionnements immunitaires et les
changements dans les voies inflammatoires contribuent au vieillissement, créant un effet
d'entrainement car I'inflammation favorise elle-méme les autres marqueurs du vieillissement.
En effet I'inflammation altére la fonction mitochondriale, favorise la sénescence ou encore
dérégule les voies de I'autophagie. L'inflammation chronique est identifiée comme une cible
potentielle pour traiter le vieillissement avec par exemple la stimulation du systeme
immunitaire pour éliminer les cellules sénescentes. Bien que l'application clinique reste a
prouver, les approches de ciblage immunitaire similaire aux thérapies anticancéreuses ont un

fort potentiel (Baechle et al, 2023).

Dans le contexte d'un vieillissement pathologique, les mécanismes de réparation et de
contréle de ces piliers du vieillissement fonctionnent de maniére moins efficace, entravant
ainsi I'adaptation de I'organisme. Cibler de maniére individuelle ou combinée les piliers du
vieillissement représente une nouvelle orientation thérapeutique visant a adopter une
approche intégrative face aux processus sous-jacents aux maladies plutét que de se
concentrer sur une pathologie spécifique. Actuellement, ces marqueurs refletent la
physiologie globale de I'organisme, ce qui rend difficile leur hiérarchisation ou la focalisation
sur un seul aspect du vieillissement. Ces piliers acquierent une plus grande pertinence
lorsqu'ils sont envisagés comme un réseau interconnecté plutot que comme des processus

isolés. Les interactions complexes entre eux au cours des processus physiopathologiques
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rendent leur description et leur étude plus compliquées, nécessitant ainsi le développement

de nouveaux outils pour une compréhension plus approfondie.

2.1.4 Modeles d’études du vieillissement
2.1.4.1 Différentes échelles d’dges

2.1.4.1.1 Age chronologique

L'age chronologique est un indicateur simple, direct et non discutable qui correspond au
nombre d’années écoulées depuis la naissance. Il est utilisé dans de nombreux contextes, tels
qgue la médecine, la recherche, I'assurance, la planification de la retraite, etc. Il apporte une
information sur la durée de vie d'un individu et ces applications diverses sont intéressantes a
I’échelle populationnelle. Par exemple, il trouve un intérét dans les études épidémiologiques
ou pour développer des campagnes de prévention et des stratégies globales de traitement
liées a I'age. En recherche, il permet d’établir des profils de santé toujours a |’échelle
populationnelle car il nous informe sur le déclin global supposé des différents systemes et
organes avec I’age (Figure 8). Bien qu'utile dans de nombreux domaines, il présente donc des
limites dans la compréhension compléte du processus de vieillissement car il ne capture pas
pleinement la diversité des trajectoires de vieillissement entre les individus. En effet, I'age
chronologique ne prend pas en compte les différences inter-individuelles en matiere de
santé, de style de vie, de génétique, de stress, de facteurs environnementaux, qui peuvent

influencer significativement le vieillissement d'une personne. (Ferrucci et al, 2020).
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Figure 8 : Déclin des fonctions physiologigues selon I’dge chronologique
Khan et al, 2017

2.1.4.1.2 Age physiologique ou biologique

La notion d’age biologique est apparue en 1988 (Baker et Sprott, 1988) et a remis en question
I'utilisation de I’dge chronologique comme prédicteur de la physiologique de I'individu.
Aujourd’hui on sait que I’dge chronologique n’a que peu de valeur en comparaison avec I'age
physiologique qui permet de comprendre I’hétérogénéité inter-individuelle du vieillissement.
En effet pour des individus du méme age chronologique, on peut observer un age biologique
ou physiologique différent. L'age physiologique est un concept qui integre les dégradations
moléculaires et cellulaires de I'organisme (Mogri et al, 2023). Cet « age » fictif reflete la
capacité d’adaptation et donc 'usure physiologique de I'individu ce qui permet d’établir une
potentielle durée de santé fonctionnelle des individus. L'age physiologique représente un

facteur de risque dans le développement de maladies chroniques et métaboliques qui
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augmentent le risque de fragilité et de dépendance (Ferrucci et al, 2020). Il pourrait étre utilisé
pour développer des programmes de prévention et de traitement ciblés dans le cadre d’une
médecine personnalisée (Mogri et al, 2023). Ces derniéres années, la prédiction (que nous
détaillerons ensuite) de I'age biologique a été réalisée en utilisant une gamme variée de
biomarqueurs, tels que la longueur des téloméres, la méthylation de I'ADN, la protéomique,
la métabolomique, la glycomique, les données de capteurs portables, et les biomarqueurs
cliniques sanguins. Certaines études tentent d’établir des scores pour définir un age
biologique a partir de I’étude de certains piliers du vieillissement (Hartmann et al, 2023) ou de
biomarqueurs sanguins (Bots et al, 2023). Aucun consensus n’a encore été établi car les
cohortes d’études doivent étre larges et prendre en compte de nombreux parametres et

variables qu'il est difficile d’analyser.

2.1.4.2 Modeéles d’études
D’un point de vue éthique, il n’est pas possible d’étudier directement le vieillissement chez
les sujets agés fragiles. Il est donc nécessaire de développer des modéles permettant de

récapituler au mieux les phénotypes et mécanismes intrinséques du vieillissement.

2.1.4.2.1 Modeles animaux

Le modele d’étude du vieillissement dépend de la question posée. De fagcon générale les
modeles animaux sont de plus en plus controversés de par leur éloignement de la physiologie
humaine et de par les nouvelles directives en matiére d’éthique (Régles des 3R : Réduction,
Raffinement, Remplacement). Pour autant, a |’heure actuelle, ces modeéles restent
nécessaires dans les études de longévité (Taormina et al, 2019) et de compréhension des

mécanismes et voies impliqués dans le vieillissement. Nous détaillerons donc dans les premier
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temps les modeles usuels utilisés pour les études sur les mécanismes du vieillissement. Les
modeéles classiques unicellulaires comme les levures, ou d’invertébrés comme les nématodes
ou la drosophile ont joué un réle déterminant dans l'identification des genes conservés et des
voies qui retardent le vieillissement et prolongent la durée de vie (Guarente et al, 2000). Par
exemple le Caenorhabditis elegans, un ver nématode, qui est exploité pour ses cycles de vie
courts et sa génétique bien connue, est particulierement utile pour les études sur les voies
dérégulées impliquées dans la longevité (Vellai et al, 2003 ; Shen et al, 2018). Cependant, les
modeles invertébrés manquent d'organes et de systémes essentiels au vieillissement humain
comme le sang, un systéme de circulation fermé, des cellules souches somatiques dans
plusieurs organes et un systéeme immunitaire adaptatif (Brunet et al, 2020). Les modeles de
vertébrés traditionnels comme les souris ou les poissons possédent des organes et des
systémes similaires a ceux des humains. Les souris, avec leur cycle de vie plus court que
'Homme mais qui reste relativement long a appréhender, ont une génétique bien
caractérisée, ce qui rend leur utilisation trés fréquente pour les questions de I’dge biologique
(Santin et al, 2020). Il est possible de les manipuler génétiquement, comme dans le cas des
souris Progeria (Mutation du géne de la lamine A qui induit un phénotype de vieillissement
accéléré) (Koblan et al, 2021) ou porteuses de diverses mutations (maladies mitochondriales
induites par cassure de I’ADNmt par exemple), ce qui permet d’étudier les mécanismes du
vieillissement. Les rats, ayant un cycle de vie plus long, sont préférés pour étudier des
phénomenes de vieillissement a long terme, en particulier pour les maladies cardiovasculaires
et les troubles métaboliques. Certaines études sont aussi menées sur les zebrafish africains
(Pfefferli et al, 2015) qui sont des poissons dotés de capacité de régénération intéressante, et
qui sont utiles dans les études sur la sarcopénie par exemple (faiblesse musculaire que I'on

retrouve avec I'age) (Daya et al, 2020). Bien que ces modeles usuels aient fourni des
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informations importantes, leur éloignement de la physiologie humaine limite leur
extrapolation chez I'Homme (par exemple les télomeéres des souris sont trés longs comparés
aux télomeres chez ’'Homme). De plus, la durée de vie d’environ 3 ans et les colts d’élevage
élevés pour les rongeurs sont un frein aux études sur le vieillissement. Les poissons zebres
n’ont pas été largement utilisés pour la recherche sur le vieillissement car ces poissons vivent
relativement longtemps (de 3 ans a 5 ans) (Brunet et al, 2020).

De nouveaux modeéles ont émergé comme par exemple le killifish turquoise africain
Nothobranchius furzeri (Cellerino et al, 2016). Ce poisson présente une croissance, une
maturation sexuelle et une production de descendance rapides (et donc un vieillissement
rapide). De plus, il répond aux interventions qui peuvent retarder le vieillissement, comme le
jelne intermittent. Mais comme les modeles vertébrés traditionnels tels que la souris et le
poisson zebre, il présente des différences avec les humains en termes de longévité globale, de
susceptibilité aux maladies, de comportement, et de réponses aux médicaments. Les oiseaux
guant a eux, en raison de leur longévité et des similitudes avec les humains au niveau des
systémes nerveux, immunitaire, et des organes, offrent un autre modeéle intéressant
notamment dans les études sur la longévité et sur les mécanismes neuro-endocriniens (Travin
et al, 2016). Les primates (singes rhésus ou ouistitis) (Mitchell et al, 2015) ou les chiens
(Kaeberlein et al, 2016) permettent quant a eux d’étudier la variabilité individuelle et les
comportements complexes liés au vieillissement, et de tester des interventions
thérapeutiques contre le vieillissement. Mais chez ces modeles les études sont plus colteuses
et plus longues, ce qui les rend utiles pour la validation plutét que pour la découverte de
thérapeutiques antivieillissement. Ces derniers soulévent des questions éthiques car ces

animaux conscients sont maintenus en captivité toute leur vie. De plus ces modeles, bien
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gu'indispensables, ne sont pas suffisants pour une compréhension totale des mécanismes du

vieillissement.

2.1.4.2.2 Invitro

Les modeles in vitro sont des systemes de culture de cellules ou de tissus qui permettent de
simuler des aspects de la biologie de I'organisme vivant dans un environnement controlé en
laboratoire. Ces modeles présentent plusieurs avantages notamment en matiére d’éthique,
de controle (variables expérimentales), de rapidité et de colit. lls permettent également de
réaliser des études a grande échelle en cultivant un nombre important de cellules humaines
avec une précision importante en fonction du choix de tissus ou d’organes.

Les modeles in vitro d'étude du vieillissement intégrent une variété de types cellulaires pour
mieux représenter la complexité des processus biologiques liés au vieillissement. Les cellules
primaires dérivées de tissus humains, telles que les fibroblastes, sont couramment employées
dans l'exploration des altérations liées a I'age. En effet ces cellules, lorsqu’elles sont
maintenues en culture sur de longues périodes, acquiérent la plupart des caractéristiques
établies du vieillissement (raccourcissement des télomeres, dommages a I’ADN, altérations
épigénétique, perte de la protéostase, dommages mitochondriaux, senescence cellulaire etc).
Par exemple, les fibroblastes dermiques cultivés in vitro ou isolés ex vivo présentent des
modifications de leurs fonctions (plasticité cellulaire, fonction du cytosquelette et gestion des
pré-ARNm) qui ne sont actuellement pas considérées comme des caractéristiques du
vieillissement mais qui sont d’un potentiel d’intérét pour la découverte de biomarqueurs
cellulaires (Tigges et al, 2014). A titre d'exemple, des recherches réalisées in vitro avec des
fibroblastes humains ont mis en évidence une corrélation entre les propriétés mécaniques des

cellules et I'age chronologique des individus (Philips et al, 2017). D'autres études ont mis en

33



évidence des modifications dans la régulation de la sénescence cellulaire, un processus clé du
vieillissement (Hartmann et al, 2023). Une corrélation a également été observée entre le profil
bioénergétique des fibroblastes de peau, en particulier la chaine respiratoire mitochondriale,
et le déclin fonctionnel clinique chez les patients atteints de la maladie de Huntington, une
affection neurodégénérative caractérisée par un déclin des capacités intrinseques. (Gardiner
et al, 2018).

Les cellules souches pluripotentes induites (iPSC) (Takahashi et al, 2006), sont également un
outil intéressant car la technique permet la reprogrammation de cellules différenciées,
comme des fibroblastes de peau, en cellules souches pluripotentes, capables de se
différencier en divers types cellulaires du corps humain ce qui facilite ainsi I'étude de divers
tissus (Stadtfeld et al, 2010). De plus, des lignées cellulaires spécifiques, telles que les cellules
endothéliales, neuronales ou musculaires, sont employées pour modéliser les changements
spécifiques associés au vieillissement dans ces types cellulaires particuliers. Ces modéles in
vitro, en combinant différentes lignées cellulaires, offrent une approche complémentaire aux
modeéles animaux pour comprendre les mécanismes sous-jacents du vieillissement et
contribuent a l'identification de cibles thérapeutiques potentielles. Tous ces modéles d’études

permettent de générer de grandes quantités de données qu’il faut ensuite intégrer ensemble.

2.1.4.2.3 Les pathologies humaines de vieillissement accéléré

Il existe plusieurs types de vieillissement, un vieillissement physiologique qui apparait avec
I"avancée en age et un vieillissement prématuré en lien avec certaines pathologies. Le
syndrome de Hutchinson-Gilford (Progéria), conséquence d’une mutation a l'origine de la
production de la protéine lamine A défectueuse, perturbant |'architecture nucléaire et

entrainant un vieillissement accéléré, est fréquemment utilisé dans des études, que ce soit in
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vitro (Philips et al, 2017) ou in vivo (Koblan, et 2021). Cette pathologie, caractérisée par une
espérance de vie réduite a 12 ans, permet une comparaison directe avec les altérations
observées dans les modeles de vieillissement physiologique, validant les caractéristiques de
vieillissement identifiées. La sclérose latérale amyotrophique (SLA), une maladie
neurodégénérative ayant des facteurs génétiques, représente également un modele de
vieillissement en raison de ses impacts durables et irréversibles sur les capacités intrinseques
(Gerou et al, 2021). D’autres maladies génétiques comme les maladies mitochondriales,
peuvent causer des symptomes variés tels que des troubles musculaires, des troubles
neurodégénératifs, des troubles de la croissance, du fait de I'importance de la mitochondrie
dans I'homéostasie énergétique et le stress oxydant (Grillo et al, 2021). Cette liste, non
exhaustive, de modeles dérivés de pathologies humaines démontre qu'ils sont considérés
comme des modeles de vieillissement accélérés en raison de leurs répercussions sur les
fonctions cellulaires majeures ou piliers du vieillissement qui impactent directement les

capacités intrinseques.

2.2 Les stratégies thérapeutiques

2.2.1 Stratégies actuelles : non médicamenteuse

2.2.1.1 La nutrition

La restriction calorique, caractérisée par une réduction calorique de 20 % a 40 % chez les
mammiféres supérieurs a démontré, dans plusieurs études, la capacité de diminuer
I'expression des genes associés au stress oxydatif, tout en améliorant les dommages oxydatifs
dans divers tissus. Cette intervention a également été associée a une réduction des risques
cardiovasculaire, une amélioration de la sensibilité a I'insuline, une optimisation de la fonction

mitochondriale, ainsi qu'une diminution des dommages oxydatifs a I’ADN (Golbidi et al, 2017).
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Par conséquent, dans différents modéles animaux, du ver aux primates non humains la
restriction calorique allonge la durée de vie en bonne santé en atténuant de nombreuses
conséquences pathologiques du vieillissement (Colman et al, 2009). Un mécanisme pouvant
étre impliqué est la voie de I'autophagie, processus cellulaire qui implique la dégradation et
le recyclage des composants cellulaires. L'autophagie joue un role crucial dans le maintien de
I'homéostasie cellulaire en éliminant les composants dysfonctionnels et en recyclant leurs
éléments constitutifs pour soutenir les fonctions cellulaires (Bagherniya et al, 2018). Il s'agit
d'un mécanisme fondamental de contréle de la qualité cellulaire, d'adaptation au stress et
d'équilibre énergétique. Une dérégulation de l'autophagie a été impliquée dans diverses
maladies, notamment les troubles neurodégénératifs, le cancer et les affections métaboliques
(Escobar et al 2019). La restriction calorique semble agir via I’activation de la voie AMPK et
Sirtuine associé a l'inhibition de la voie mTOR (Figure 9). L'AMPK, activée en cas de faible
disponibilité d'énergie, régule le métabolisme cellulaire en stimulant des processus
énergétiques tout en inhibant des voies colteuses en énergie. Les sirtuines, famille d'enzymes
dépendantes du NAD+, régulent divers processus cellulaires, de la modulation de I'activité
protéique au maintien de l'intégrité de I'ADN, et sont associées a la longévité, reflétant leur
réle central dans le bon fonctionnement cellulaire. Enfin, la voie mTOR, sensible aux signaux
environnementaux tels que les nutriments et les facteurs de croissance, orchestre la

croissance cellulaire, la prolifération et le métabolisme et est associé aux cancers.
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Figure 9 : Impact de la restriction calorique chez plusieurs espéces
Escobar et al 2019

Le jeline intermittent a également été associé a I'activation de voies similaires a celles de la
restriction calorique (Anton et al, 2013). Dans le cadre de I'étude NU-AGE, axée sur
I'évaluation des effets d'un régime méditerranéen sur la santé des personnes agées, le groupe
suivant ce régime a présenté une réduction significative de la fragilité, une amélioration de la
fonction physique et une meilleure cognition par rapport au groupe témoin (Ghosh et al,
2020).

De plus, une alimentation équilibrée riche en nutriments (fruits, légumes), en protéines
pauvre en graisse ou en aliments a base d’acide gras insaturés trans industriels, a été associée
a un risque plus faible de maladies chroniques et a une meilleure santé globale chez les
personnes agées.

En conclusion les études récentes montrent que le facteur alimentation est essentiel a
prendre en compte puisque certains facteurs se sont révélés bénéfiques pour un

vieillissement en bonne santé comme I'adhésion a un régime de type méditerranéen, au
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régime d'Okinawa, au régime DASH (Dietary Approaches to Stop Hypertension) ou encore a la
restriction calorique (Bojang et al, 2023).

2.2.1.2 [’activité physique

L'OMS recommande au moins 150 minutes d'activité physique modérée par semaine,
soulignant les bienfaits évidents de I'exercice sur la santé (OMS). L'exercice d'endurance
chronique favorise notamment un vieillissement sain en atténuant I’apparition des maladies
lides al'age (Arem et al, 2015). Des données longitudinales indiquent une réduction d'environ
30 % du risque de déces chez les individus physiquement actifs (Schnohr et al, 2015). Les
mécanismes mis en jeu semblent étre médiés par une protéine, I'AMPK, qui posséde une
fonction d’enzyme. Cette protéine est sensible au « stock » d’énergie (ATP) dans la cellule.
Plus le taux d’ATP est bas, plus 'AMPK augmente. L’activation de cette protéine permet entre
autres d’augmenter I"absorption du glucose dans les muscles, la synthése de mitochondries,

et 'autophagie (Escobar et al, 2018) dans différents organes (Figure 10).
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Figure 10 : Influence de I'exercice physique sur I'autophagie et impact multi-organes
Escobar et al, 2018
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Le mode de vie des individus joue donc un réle essentiel et non négligeable dans la promotion
du vieillissement en bonne santé. A l'avenir, il pourrait étre envisagé d'associer ces approches

avec des interventions médicamenteuses afin d’agir de maniere synergique avec celles-ci.

2.2.2 Stratégies en développement : médicamenteuses

2.2.2.1 Lasenescence

Pour rappel, la sénescence (vu dans le paragraphe : Senescence, des Piliers du vieillissement)
qui correspond a un arrét stable du cycle cellulaire est associée a la sécrétion de facteurs pro-
inflammatoires, de facteurs de croissance et de protéases regroupés dans le phénotype
sécrétoire associé a la sénescence ou SASP (Li et al, 2023). Chez le sujet agé, on retrouve la
présence chronique de cellules sénescentes dans divers tissus tel que le tissus cartilagineux,
osseux, musculaire ou encore au niveau du tissu adipeux, de I'intima artérielle, du rein ou du
poumon. Il a été montré qu’elles étaient associées aux développements de pathologies
comme I'arthrose, I'ostéoporose, la sarcopénie, la lipodystrophie du sujet agé,
I’athérosclérose, ou des insuffisances rénales et respiratoires (Schmeer et al, 2019). De plus,
des études ont montrés que la transplantation de cellules sénescentes pouvait contribuer
(chezlasouris) au développement de pathologies comme |'arthrose (Xu et al, 2017) ou pouvait
limiter la régénération cardiaque post-infarctus du myocarde (Lewis-McDougall et al 2019),
notamment par la production de facteurs pro-inflammatoires. De ce fait, les cellules
sénescentes semblent étre des cibles thérapeutiques d'intérét, pour lesquels des fenétres
thérapeutiques contrélées doivent étre définies afin de maintenir leurs effets bénéfiques tout

en évitant leur accumulation.
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2.2.2.2 Les senothérapeutiques

Les nouvelles thérapies ciblant les cellules sénescentes sont regroupées sous le terme de
Senothérapeutiques. Ces derniéres ont différents objectifs: les sénolytiques qui tuent
sélectivement les cellules sénescentes, les sénomorphiques qui modulent leurs fonctions et
leur morphologie et enfin les sénostatiques qui régulent leur accumulation. Cependant, le
classement est controversé en raison de la complexité des voies d'action des molécules,
compliquant leur spécificité d'action ainsi que de la variabilité de phénotype des cellules
sénescentes. De plus, le fait que le vieillissement ne soit pas considéré comme une maladie,
complique le développement de nouveaux médicaments, c’est-a-dire avec une 1'®"® AMM. Les
essais cliniques actuels se concentrent donc sur le repositionnement d’AMM de médicaments
déja autorisés. Afin de traiter des individus fragiles (pour inverser leur phénotype) ou en
bonne santé (en prévention), il est crucial de cibler une fenétre thérapeutique étroite en
raison de potentiels effets indésirables peu acceptables. Nous verrons ici un exemple non
exhaustif de molécules candidates intéressantes. Plusieurs molécules candidates, telles que la
metformine, ont initialement une AMM contre le diabéte de type 2 dans lequel on observe
une dérégulation du métabolisme qui fait partie des piliers du vieillissement. Des études sur
des invertébrés et des souris ont révélé une prolongation de la durée de vie et de la vie en
bonne santé sous I'effet de la metformine (Glossmann et al, 2019) notamment par I'induction
d’un état similaire a celui de la restriction calorique (Onken et al, 2010). Les mécanismes
d'action de la metformine ne sont pas entierement compris, mais des indications suggerent
gu’elle provoquerait une inhibition du complexe 1 de la chaine mitochondriale (Wheaton et
al, 2014), réduisant la charge énergétique cellulaire (augmentation du rapport AMP/ATP). De
ce fait, 'AMPK serait activé ce qui entrainerait notamment une diminution du taux de glucose

(Foretz et al, 2010 ; Hunter et al, 2018) (Figure 11). Il est intéressant de constater que les voies
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mises en jeu avec la metformine sont similaires a celles induites par la restriction calorique ou

I’exercice physique (Cf partie exercice physique et restriction calorique).
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Figure 11 : Proposition de mécanisme de la metformine au niveau du foie chez ’homme
Foretz et al, 2010

Des données pré-cliniques et cliniques suggerent que la metformine, via la suppression des
voies pro-inflammatoires, la protection des mitochondries et de la fonction vasculaire et des
actions directes sur les cellules souches neuronales, peut protéger contre les maladies
neurodégénératives (Triggle et al, 2022). L’étude TAME (Targeting Aging with MEtformin)
(Barzilai et al, 2017), est le premier essai clinique approuvé par la FDA, chez ’lhomme avec
pour indication une molécule contre les effets du vieillissement. Cette étude américaine
regroupe une série d'essais cliniques multicentriques en double aveugle. Elle se déroulera sur
6 ans dans 14 instituts de recherche qui ont recrutés plus de 3 000 personnes agées de 65 a
79 ans. L'étude qui demande des fonds importants devrait démarrer dans les prochaines
années. L’étude MILES (Metformine dans I’étude de la longévité) quant a elle beaucoup plus
petite, a réuni 16 participants de plus de 60 ans. Les résultats de cette étude ne sont pas

encore disponibles. Cette molécule est donc une candidate de repositionnement d’AMM tres
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intéressante, de par son faible colt mais aussi sa sécurité bien établie avec des effets
indésirables rares (acidose lactique) ou fréquents (problémes gastro-intestinaux) mais peu
contraignants (Chen et al, 2022).

Les inhibiteurs de la dipeptidyl peptidase-4 (DPP-4), également connus sous le nom de
Gliptines, constituent une autre classe de médicaments couramment utilisés pour traiter le
diabéte de type 2. Des essais en cours suggerent que cette classe de molécules pourrait
présenter un intérét dans le contexte de la sarcopénie (Witham et al, 2023) dont le facteur de
risque principal est I'avancée en age. La sarcopénie se caractérise par une perte de force et de
masse musculaires ce qui provoque des difficultés pour la fonction de locomotion liée au
phénotype de fragilité (Cruz-Jentoft et al, 2019).

Un autre exemple est I'aspirine, ou acide acétylsalicylique, un médicament largement prescrit
aux multiples indications telles qu’antalgique, antipyrétique, anti-inflammatoire a forte dose,
et antiagrégant plaquettaire. Son mécanisme d'action, bien compris, repose sur l'inhibition
des prostaglandines par son effet sur les cyclo-oxygénases (COX) 1 de maniére irréversible et
COX 2 de manieére réversible. Plusieurs études ont montré que I'utilisation de cette molécule
était corrélée a la diminution de I'incidence de plusieurs cancers (Chan et al, 2007 ; Rothwell
et al, 2011) ce qui a motivé les chercheurs a la considérer candidat de repositionnement
d’AMM contre le vieillissement. Cependant, une étude chez des personnes agées en bonne
santé a révélé que I'utilisation d'aspirine n'a pas prolongé la survie sans incapacité sur cing
ans, et a en plus entrainé un taux d'hémorragie majeure plus élevé que le placebo (McNeil et
al, 2018). La balance bénéfice n’a pas permis de garder ce candidat médicament.

Une association de molécules, le Dasatinib + la quercétine, est également a I'étude (Hickson
et al, 2019). Le Dasatinib, inhibiteur de tyrosines kinase utilisé en tant qu’anticancéreux,

combiné a la quercétine, un flavonoide aux propriétés antioxydantes antagonistes de la voie
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des Phosphoinositides 3-Kinases (PI13K), montrent une synergie d'action induisant la mort des
cellules endothéliales et des pré-adipocytes sénescents par inhibition des voies de survie. Les
données d'un essai clinique de phase 1 sur des patients atteints de la maladie rénale du
diabétique indiquent que l'association dasatinib + quercétine réduit la charge de cellules
sénescentes du tissu adipeux, diminue les macrophages activés par les cellules sénescente et
diminue les facteurs du SASP circulant tel que IL-1, IL-6 et des métalloprotéase (Hickson et al,
2019).

D’autres molécules sont également candidates comme les inhibiteurs des molécules de la
famille Bcl-2 lié a la résistance des cellules a I'apoptose ou encore la Fisétine, un flavonoide
retrouvé dans les fruits et les légumes qui a des a propriétés anti-oxydante, anti-
inflammatoires etc (Zang et al, 2023).

Globalement, de nombreuses molécules semblent avoir une influence sur les cellules
sénescentes et étre des potentiels candidat-médicaments contre les effets délétéres du
vieillissement (Figure 12). L’acceptation de ces thérapeutiques repose sur le contrdle des
effets indésirables car bien que minimes ils pourraient ne pas étre acceptable dans le cadre
d’un traitement préventif chez un individus jeune ou agé a priori en bonne santé. Il est donc
important d’utiliser de nouveaux outils pour développer et gérer au mieux I'administration de

ces nouvelles thérapeutiques.

43



Suractivation des
voies de survie

Sénolytiques

+ Dasatinib/Quercétine
« Fisétine
+ Arithromycine ? e

+ Roxithromycine ? CAR-T

Rlc:ssistunce g \ w ! Surfacome
Spoptase ‘ spécifique
Sénolytiques ‘ /
« Navitocl
. NZ:,”_(?;GX {1 CD87 Sénosuppresseurs
« Nax-PROTAC by, . RUXO].It.In‘Ib
« ABT-737 7 « Tofacitinib
« Nutlin-3a f + Momélotinib
.« Mi63 « Inhibiteurs/anticorps
+p5091 ente (© anti-cytokine et
+ p22077 = e facteurs trophiques
Sénolytiques N\ '/
+ 2D-Glucose W e
« Ouabaine da "
Aberrations = Sécrétome associé
métaboliques au ?henotype
senescent
Sénomorphiques
« Fénofibrate p
« Metformine Défauts
- Caféine d’autophagie

Figure 12 : Liste non exhaustive de Senothérapeutiques
Foretz et al, 2010

3 Le machine learning

3.1 Généralités

3.1.1 Une nouvelle ére : la recherche translationnelle

Nous vivons dans une ére de recherche translationnelle qui se caractérise par la collaboration
étroite entre les chercheurs au laboratoire et les cliniciens au lit des patients. L'objectif est de
faciliter la translation des découvertes scientifiques vers I'amélioration de la santé des
individus. Les progrés technologiques notamment informatiques et l'accés controlé aux
données médicales permettent une accélération de la compréhension des mécanismes des
maladies, favorisant ainsi le développement de traitements plus personnalisés. Cette
approche multidisciplinaire (clinicien, scientifique, bioinformaticien) qui nécessite I'expertise

de chacun, favorise l'innovation et accélére le passage des découvertes en recherche
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fondamentale vers des stratégies concrétes pour améliorer la prise en charge des patients
(Figure 13). Dans l'objectif du vieillissement en bonne santé, grace a la recherche
fondamentale, les processus biologiques inhérents et les mécanismes physiopathologiques
lides a I'age sont mieux appréhendés grace au développement de modeles in vitro et in vivo.
Les bioinformaticiens gerent les nombreuses bases de données disponibles (GenAge, GenDR,
DrugAge, the longevity map, CellAge etc) ou nouvellement générées et permettent des liens
entre les découvertes scientifiques et les retentissements cliniques par exemple. Enfin, les
cliniciens identifient les patients qui bénéficieront d'interventions préventives et rentreront

dans les essais cliniques (Kruempel et al, 2019 ; Lindsell et al, 2021 ; Moaddel et al, 2021).

Découverte des génes qui promeuvent la
longévité et interventions sur des modéles
animaux

Scientifique

Essaies

cliniques |meédecines
préventives et
interventions

A\

Données —
translationnelles sur -

le vieillissement

Bioinformaticiens
Identifications des changements moléculaires liés
au vieillissement et des biomarqueurs a partir de
grandes bases de données

Figure 13 : Les différents acteurs de la recherche translationnelle
Kruempel et al, 2019

3.1.2 Intérét par rapport aux statistiques

Les statistiques jouent un roéle essentiel dans la recherche en permettant |'analyse
quantitative de données, et plus particulierement dans le cadre de cette thése, des données
liées aux processus biologiques, aux facteurs environnementaux et aux caractéristiques

génétiques associés au vieillissement. Elles fournissent des outils pour évaluer les tendances,
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identifier les corrélations et établir des associations significatives entre divers parameétres.
Cependant, les statistiques traditionnelles sont peu adaptées aux masses de données
disponibles aujourd’hui. De plus les statistiques sont une méthode tres stratifiée de par la
multiplicité et la spécificité des tests qui augmente la probabilité d’obtenir une significativité
uniquement par hasard. Un des biais concerne la sélection du seuil de p-value dont la valeur
est arbitrairement définie par la communauté scientifique et qui conditionne la significativité
et donc l'interprétation des résultats. Le machine learning complémente ces approches
statistiques traditionnelles en exploitant la capacité des algorithmes a détecter des motifs
complexes et non linéaires dans de grandes quantités de données, offrant ainsi une
perspective plus exhaustive sur la compréhension des mécanismes physiologiques du
vieillissement que nous détaillerons dans ce chapitre. Cette complémentarité permet
d'explorer les relations et les interactions multidimensionnelles entre les données, ce qui
améliore la capacité a prédire les phénomenes liés au vieillissement et pourra a terme

permettre de développer des interventions personnalisées.

3.1.3 Découverte et intérét de I'lA en santé et en sciences

L'intelligence artificielle (IA), en pleine expansion depuis les années 50, est une discipline issue
de la science des données et se définit par I'ensemble des théories et des techniques
développant des programmes informatiques complexes capables de simuler certains traits de

I'intelligence humaine (raisonnement, apprentissage...) (Choi et al, 2020) (Figure 14).
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Figure 14 : Classification de I'lA
Gupta et al, 2021

L'intelligence artificielle a de nombreuses applications en santé et en sciences (Figure 15).

Recherche et Surveillance aprés
découverte ’q@ élé commercialisation des
médicaments

[Développement clinique| 3 ‘ ‘ @ [Surveillance des patients

&

< IAide au diagnostic I

Fabrication et chaine
d'approvisionnement

Figure 15 : IA dans la santé et I'industrie pharmaceutigue
Gupta et al, 2021

L'objectif initial de I'lA a été de concevoir des machines capables de raisonner comme
I’'Homme, voire de le remplacer par ce qu’on appelait des « systémes experts » comme par
exemple le systeme mycin (Shortliffe et al, 1975) pour détecter les infections bactériennes ou
le systeme sphinx (Fieschi, 1983) pour détecter les icteres afin de faciliter le diagnostic.

Aujourd’hui, I'objectif dans le domaine de la santé est de concevoir des machines pouvant

47



assister I'expert dans des taches complexes et redondantes comme par exemple aider aux
dépistages des rétinopathies diabétiques via un fond d’ceil « intelligent » (Yang et al, 2019) ou
encore de personnaliser les soins chez les personnes agées en évaluant les risques et en
proposant des recommandations adaptées. En biologie, la modélisation permet de traduire
une question biologique (observation) en un modele mathématique théorique. La complexité
des données (cliniques, omics, expérimentales) a manipuler a conduit a ['utilisation
exponentielle de I'apprentissage automatique en laboratoire pour construire des modeles
informatifs et prédictifs des processus biologiques connus ou inconnus (Mathis et al, 2018).
Les sujets de prédictions sont multiples, recouvrant différents champs d’applications, comme
I’évaluation de la fonction des protéines (Antczak et al, 2019) ou I’évaluation de la toxicité des
médicaments (Mayr et al, 2016). Concernant les applications du machine learning dans la
recherche sur le vieillissement, on retrouve par exemple la prédiction des génes lié a I’age (Li
et al, 2022), 'estimation de I’age biologique (Bortz et al, 2023 ; Naue et al, 2017) ou la
prédiction de la trajectoire de santé (Rutledge et al, 2022 et al, 2022) que nous détaillerons
par la suite. L'adoption du machine learning dans le domaine de la recherche sur le
vieillissement a connu une croissance exponentielle. Entre 2000 et 2010, environ 20 000
articles ont été publiés sur le theme de l'intégration du machine learning dans la recherche
sur le vieillissement. Cette tendance s'est encore accentuée entre 2010 et 2024, avec un
nombre significativement plus élevé de publications, atteignant 54 300 articles sur la méme

période (données : google scholar).
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3.2 Définition et principes de base du machine learning

Data Science

Artificial Intelligence

Machine Learning

Artificial
Neural Networks

Figure 16 : Place du machine learning dans la science des données
Choi et al, 2020

Le machine learning est un sous-ensemble (Figure 16) de l'intelligence artificielle qui permet
a un systeme informatique d'apprendre et de s'améliorer a partir de données, sans étre
explicitement programmeé. Il repose sur le principe de base selon lequel les machines sont
capables d'analyser des modeéles et des structures dans les données pour prendre des
décisions ou effectuer des prédictions. Le principe de base du machine learning est
d'entrainer un modele en lui fournissant des données d'entrainement. Le modele tente
ensuite de trouver des schémas ou des relations dans ces données afin de généraliser et de
faire des prédictions sur de nouvelles données non vues auparavant. Il existe différents types
d’apprentissage (que nous détaillerons en suivant) en fonction du type de données et du
probléme scientifique a résoudre. Une fois le modéle entrainé, il peut étre utilisé pour faire
des prédictions ou prendre des décisions sur de nouvelles données. Le modeéle est évalué en
comparant ses prédictions avec les résultats réels, et s'il ne parvient pas a obtenir des résultats

satisfaisants, il est ajusté et entrainé a nouveau pour améliorer ses performances (Choi et al,
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2020). Le choix de la métrique d’évaluation des performances du modéle dépend de la
problématique. La précision (accuracy) mesure la proportion de prédictions correctes (vrai
positif) parmi I'ensemble des prédictions. Le rappel (recall) évalue la proportion de vrais
positifs parmi tous les exemples positifs réels, élément crucial pour détecter les faux négatifs.
Par exemple, dans la prédiction de diagnostic de cancer il est trés important de limiter les faux
négatifs pour éviter un retard de diagnostic du patient. La spécificité (specificity) quantifie la
proportion de vrais négatifs parmi tous les exemples négatifs réels, importante pour
minimiser les faux positifs. Par exemple, dans la prédiction de découverte de nouveaux
candidats médicament il faut éviter les faux positifs qui augmentent le nombre de molécule a
étudier et augmentent le colt expérimental (Smer-Barretoo et al, 2022). Un outil souvent
utilisé est le F1-score, qui se calcule a partir de la précision et du rappel, qui permet de limiter
les faux positifs et les faux négatifs ce qui est essentiel avec des applications médicales. En
général, un Fl-score élevé indique que le modeéle est capable de classifier efficacement les
données, avec un bon équilibre entre la précision et le rappel.

Le machine learning est lui-méme composé de techniques spécifiques que nous allons

maintenant détailler.

3.2.1 Différents types d’apprentissage

3.2.1.1 L[’apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé nécessite des données étiquetées c’est-a-dire qu’on a une
connaissance au préalable de ce qu’on attend comme résultats ou « sortie » pour nos
échantillons (Bastanlar et al, 2014). Par exemple, a partir de données de patients (cliniques,
biologiques) nous voulons prédire si I'individu est robuste, pré-fragile ou fragile. Les données

d’entrainement sont donc étiquetées puis le modele est entrainé avec ces données. Dans un
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second temps, des données tests sont intégrées dans le modele, et une prédiction pour

chaque donnée est proposée (Figure 17).

Labeled Data
C) O Entrai t ML Model Predictions
A O A ntrainemen

O C) \ /_’ % "O_ A Fragile

— O _
Labels A D O Pré-fragile

aNeyd

Robuste  Pré-fragile

JA NGO

Fragile
Test Data

Figure 17 : Pipeline technique de machine learning supervisé

3.2.1.2 [’apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé recherche des structures ou des modeles dans les données sans
étiquettes, c’est ce qu’on appelle le « clustering ». Les algorithmes vont détecter des
caractéristiques communes ente les données et les classer sans a priori dans des groupes
appelés « clusters » en fonction de leurs similitudes (Bastanlar et al, 2014). Par exemple,
I'apprentissage non supervisé pourrait étre employé afin d’identifier sans a priori des sous-
groupes distincts de personnes agées en fonction de leurs profiles métaboliques. Par exemple,
des données sur le métabolisme cellulaire, provenant de techniques omiques telles que la
Spectrométrie de Masse ou la Résonnance Magnétique Nucléaire, peuvent étre recueillies sur
un grand nombre de personnes d’age différent. Ceci permet de disposer d’'un nombre
important de données métaboliques d’entrée a insérer dans le modéle. L'apprentissage non

supervisé peut alors regrouper les individus en clusters distincts en fonction de similarités
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métaboliques, sans étre guidé par des étiquettes préexistantes (Figure 18). Ce processus
pourrait révéler des profils métaboliques spécifiques associés a des sous-types de

vieillissement.

Données brutes

OO0

A O A Entrainement ML Model Predictions

Figure 18 : Pipeline technique de machine learning non supervisé

3.2.1.3 L[’apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est une approche itérative d'optimisation algorithmique
basée sur les actions entreprises par un agent et les réponses de I'environnement. Ce type
d’apprentissage, développé au cours de années 50, est partagé par tous les étres vivants car
c’est un apprentissage par l'interaction avec I’environnement (Sutton et al, 2018). Cette
méthode autorise les machines et les agents a ajuster automatiquement leur comportement
dans un contexte donné afin de maximiser leurs performances vis-a-vis d’un objectif donné.
Elle repose sur une rétroaction de récompense, appelée signal de renforcement, essentielle
pour que l'agent apprenne quelles actions sont les plus bénéfiques. Par exemple, I’'agent
pourrait tester différents types d’action ou dans notre cas, de programmes d'exercices
physiques, dans le but d’améliorer la fonction locomotrice des individus. L’environnement qui

représente les états de la fonction locomotrice sera évalué avec un score attribué selon le
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nouvel état de la fonction locomotrice aprés I'action. Ce score sera une récompense renvoyée

a I'agent, le but étant pour ce dernier de maximiser sa récompense. (Figure 19).

Modele

Agent veut maximiser sa récompense

+ Mise a jour de I'agent

Actions
Programme d’exercice Récompense :
physique : A, B, C, D, E etc +3, 42, +1, 0 ou -1

Mise a jour de
I’environement .

Environnement

Amélioration de la fonction locomotrice:
Importante +3

Modéré +2

Faible +1

Nulle 0

Régression -1

Figure 19 : Pipeline technique de machine learning par renforcement

3.2.2 Lacréation des modeles : Différents algorithmes utilisés

La phase suivante de ce processus implique I'entrainement ou I'apprentissage du modéle,
nécessitant la création d'un modéle a partir d'un algorithme ou d'un ensemble d'algorithmes
confrontés aux données. |l existe divers types d'algorithmes. La sélection de I'algorithme en
machine learning est guidée par la nature du probléme a résoudre, les caractéristiques des
données, ainsi que les contraintes propres a l'application (besoin d’interprétabilité,
environnement avec des données limitées en taille et en diversité, prédictions en temps réel).

Différents algorithmes suscitent un intérét particulier dans la recherche sur le vieillissement
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en bonne santé. Nous examinerons divers algorithmes, en mettant I'accent sur ceux de
régression, qui sont utilisé pour prédire une valeur numérique et qui s'avérent pertinents pour
déterminer l'dge biologique. Il est important de noter I'existence d'algorithmes de
classification visant a prédire des catégories spécifiques ou classes, telles que le statut de
fragilité. Globalement, la premiéere étape du pipeline est I'échantillonnage de population qui
consiste a sélectionner un sous-groupe représentatif d’individus dans une population
générale plus vaste. L'ensemble de données est ensuite divisé en un groupe d’entrainement
(80% des données) et un groupe de test (20% des données). Le modéle est ensuite entrainé.
La validation croisée est une technique essentielle ou les données sont divisées en k sous-
ensembles pour entrainer et évaluer le modéle successivement, permettant ainsi une
estimation robuste de sa performance. Elle est essentielle pour éviter les biais et le sur-
apprentissage. Il est également recommandé de tester plusieurs algorithmes pour comparer
les performances, a travers des variables comme le F1-score, la précision (définie en début du
chapitre), I'écart-type des modeéles etc. Cette approche permet d'évaluer la robustesse et la
fiabilité des modeéles dans des conditions variées et de choisir celui qui s'adaptera le mieux a
la situation. Dans la littérature, il est courant de tester au moins cinqg modeles différents pour
une méme question biologique. Cette diversité d'approches permet d'explorer différentes
stratégies de modélisation et de sélectionner celle qui offre les meilleures performances et la
meilleure généralisation aux données réelles. La comparaison des performances entre
plusieurs modeles permet également de mieux comprendre les forces et les limites de chaque
algorithme dans le contexte spécifique de la question biologique étudiée, ce qui est essentiel

pour garantir la qualité et la pertinence des résultats obtenus (Figure 20).
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Figure 20 : Exemple de pipelines de machine learning
Bernard et al, 2023

3.2.2.1 Algorithmes pour I'apprentissage supervisé
Nous allons a présent examiner les principaux algorithmes fréquemment cités dans la
littérature dédiée au vieillissement. Leur présentation technique sera complétée par les

résultats pouvant étre obtenus lors de leur application.

3.2.2.1.1 Larégression linéaire simple ou multiple

L'algorithme de régression linéaire explore I'influence d’une ou de plusieurs variables sur une
variable de résultat, attribuant des poids (ou importance) a chacune. Il y a 2 types de
régressions linéaires. La régression linéaire simple est utilisée pour estimer les parameétres
d'une droite reliant la variable réponse a la variable prédictive. En outre, elle permet d'évaluer
la significativité de cette relation. La régression linéaire simple peut par exemple définir si une
caractéristique simple comme un biomarqueur, est liée a I’age (Figure 21). La régression
linéaire multiple est une méthode qui permet de déterminer les relations de corrélation entre
un résultat (la variable expliquée) et plusieurs variables explicatives et indépendantes. Elle
peut définir si plusieurs caractéristiques ou plusieurs biomarqueurs sont liées a I'age. Pour
étre plus précis, une régression linéaire simple consiste a minimiser la disparité entre une

fonction linéaire et un ensemble de données en déterminant les deux coefficients qui la
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définissent (f(x)=ax+b). La méthode des moindres carrés, couramment utilisée, cherche a
réduire la somme des carrés des écarts entre les valeurs prédites par la fonction linéaire et les

valeurs observées dans les données.
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Figure 21 : Exemple de graphe de régression linéaire simple
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Figure 22 : Modéle d’horloge du vieillissement gui permet la création de 2 sous-groupes :
« vieillissement rapide » et « vieillissement lent »
Rutledge et al, 2022

Dans I'étude présentée en figure 22 les auteurs posent la question des trajectoires de
vieillissement en comparant I’age chronologique et I’age biologique (calculé par le modele).

Les auteurs en utilisant la régression linéaire visent a réduire au maximum les divergences
entre les valeurs prédites et les valeurs réelles de I’age chronologique. Dans le cas ou un

individu jeune a un age biologique prédit plus élevé que son age chronologique, cet individu
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sera classé dans une catégorie de vieillissement accéléré permettant ainsi de situer sa

trajectoire de vieillissement.

3.2.2.1.2 Le support vector machines (SVM)

Les SVM existent en tant que classifieur ou régresseur. Le SVM en tant que régresseur (Figure
23 schéma de gauche) prédit une valeur continue, comme la valeur de I’age chronologique
dans notre cas. Le principe général est de construire un hyperplan (ligne en pointillé sur la
figure 23), pour modéliser la relation entre les variables d'entrée et la variable de sortie
continue que le modeéle tente de prédire (ici I’age). Les points de données directement sur
I’hyperplan (Figure 23 : triangles bleus sur le schéma de la régression) sont appelés des
vecteurs de support, ils permettent de définir la marge. Ils sont essentiels pour définir la
fonction de régression et sont sélectionnés pendant l'entrainement. L'objectif de cet
hyperplan est de minimiser « la marge » autour de la trajectoire de la régression tout en
minimisant les erreurs de prédiction (c’est a dire les points en dehors de la marge : point en
rouge sur la figure 23). La marge correspond a |'espace virtuel pour lequel les prédictions
peuvent varier tout en respectant les données d'entrainement. Les avantages de cette
méthode sont notamment une robustesse face a un nombre important de variables (multi-
omics), une résistance au valeurs aberrantes (un point extréme a beaucoup de poids en
régression linéaire) et une capacité a traiter des données non linéaires (par exemple
I’expression d’un gene en fonction de I’age dont les valeurs ne suivraient pas une droite) (Platt

et al, 1999).
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Regression Classification

Figure 23 : Exemple de graphe SVM

Le SVM peut étre particulierement utile dans la recherche de biomarqueurs, d’informations
sur la fonction d’un géne ou d’une protéine par exemple, en permettant I'analyse complexe

de bases de données multi-omics (Libbrecht et al, 2015).

3.2.2.1.3 KNN ou K Nearest Neighbor

L’algorithme des plus proches voisins ou KNN est un algorithme de classification et de
régression. Nous traiterons son intérét en tant que classifieur. Si I’'on a une nouvelle donnée
gue I'on souhaite classifier (Figure 24 : carré jaune) alors on calcule la distance qui la sépare
des autres pour déterminer ses K plus proches voisins. Dans notre exemple, on obtient 3
voisins (entourés dans le cercle). Dans ces 3 voisins il y a 2 données de classe B et 1 donnée
de classe A, notre nouvelle donnée sera donc attribuée a la classe majoritaire c’est-a-dire la

classe B.
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Figure 24 : Exemple de mise en place d’un algorithme KNN

3.2.2.1.4 Les foréts aléatoires (random forest et XG-boost)

Un arbre de décision est un algorithme qui peut étre classifieur ou régresseur. Comme son
nom l'indique, il a une structure arborescente ou chaque nceud représente une variable
explicative, chaque branche représente une régle de décision et chaque feuille représente un
résultat (age, groupe de fragilité, etc). Lors de I'apprentissage, 'algorithme choisit pour
chaque nceud la caractéristique qui divise le mieux les données selon certains criteres. Pour
information, on parle de l'indice de Gini en classification et de I’erreur quadratique moyenne
en régression. L'indice de Gini mesure I'impureté dans un nceud donné. Ainsi, lors de Ila
construction d'un arbre de décision, les divisions qui minimisent I'indice de Gini sont préférées

car elles conduisent a des sous-ensembles plus homogenes en termes de classes, facilitant
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ainsi la prise de décision pour le modéle de classification. L'erreur quadratique moyenne
(EQM) en régression représente la moyenne des carrés des différences entre les valeurs
prédites par un modele et les valeurs réelles. Cette mesure fournit une évaluation numérique
de la précision globale du modeéle de régression, ol des valeurs plus faibles d'EQM indiquent
un meilleur ajustement du modele aux données observées. L’arbre est construit de maniere
récursive en divisant les données en sous-ensembles de plus en plus homogenes selon les
caractéristiques choisies jusqu’a atteindre un critere d’arrét, profondeur maximale ou nombre
minimal de points dans une feuille. L'algorithme de random forest est une technique de
« bagging » appliquée a I'algorithme d’arbre de décision (Figure 25). Cet algorithme crée N
arbres de décision de facon indépendante et agrege, par vote majoritaire pour les
classifications et par moyenne pour les régressions, les différents arbres afin de diminuer
I'incertitude du modéle (Breiman et al, 2001). Dans notre exemple, le random forest
fonctionne en créant plusieurs arbres de décision qui votent pour un age. Afin de créer de la
variabilité dans les arbres, un sous échantillon du jeu de données d’entrainement est
aléatoirement sélectionné pour chaque arbre a la fois en termes de points choisis (certains
donneurs) mais aussi de caractéristiques des données (certaines variables : sexe, fonctions,

statut de fragilité).
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Figure 25 : Exemple d’un arbre de décision « bagging method »

Naue et al, 2017

XGBoost est quant a lui une technique de « boosting » appliquée a 'algorithme d’arbre de
décision (Figure 26). Cette fois-ci, les arbres ne sont pas combinés de facon parallele mais
séquentielle. L'idée est que le prochain arbre essaye de corriger les erreurs du précédent.
XGBoost utilise une descente de gradient afin de minimiser les erreurs commises par chaque
arbre au fur et a mesure. Dans une étude récente visant a prédire I'age physiologique,
plusieurs algorithmes ont été évalués et I'algorithme XGBoost a finalement été choisi de par

ses performances les plus intéressantes (Bernard et al, 2023).
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Figure 26 : Exemple d’un arbre de décision « boosting method »
Bernard et al, 2023
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3.2.2.2 Algorithmes pour I'apprentissage non supervisé

3.2.2.2.1 K-means

Il s’agit d’un algorithme de regroupement « clustering » non supervisé qui regroupe les
données en un certain nombre de groupes définis par I'utilisateur. Ces k groupes sont définis
par leur distance a un centroide. On commence par répartir aléatoirement les centroides
(Figure 27 : 1). Chaque point est assigné au centroide dont il est le plus proche (Figure 27 : 2).
Chaque centroide est ensuite recalculé comme étant le barycentre de I'ensemble des points
qui lui sont assignés (Figure 27 : 3). On réitére le processus d’affectation et de calcul de
barycentre jusqu’a convergence (Figure 27 : 4). Les centroides permettent ensuite d’attribuer
nos données a des classes (Figure 27 : 5). Pour information, la distance doit étre choisie par
['utilisateur mais les choix les plus communs sont la distance euclidienne ou la distance de
Manhattan. La distance de Manhattan mesure la somme des déplacements horizontaux et
verticaux entre deux points, tandis que la distance euclidienne mesure la longueur de la ligne

droite reliant ces points dans un espace euclidien.
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Figure 27 : Etape de I'algorithme KNN
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3.2.2.2.2 Analyse en composantes principales (ACP)

L'Analyse en Composantes Principales (ACP) est une méthode linéaire datant de 1993. Elle est
utilisée pour réduire la dimension des données, particulierement utile lorsque les
échantillons sont composés de nombreuses variables. L'idée principale est de projeter ces
données dans un nouvel ensemble d'axes, appelés composantes principales, de maniére a
maximiser la variance des variables. Pour rappel, une composante est une combinaison
linéaire des différentes variables que compose le jeu de donnée et la variance des variables
se référe a la dispersion ou a I'étendue des valeurs des variables. Les premiéres composantes
principales représentent l'information la plus importante des données, tandis que les
dernieres composantes représentent le bruit ou l'information moins pertinente. Le plus
souvent, en réduisant la dimension a deux, on peut visualiser ces regroupements de maniére
plus compréhensible. Dans |'exemple mentionné (Figure 28), on indique que la premiére
dimension (PC1) récapitule 73% des données ce qui signifie qu’elle capture 73% de la variance
totale des données. Les variables qui contribuent a cette premiere dimension sont
suffisamment informatives pour permettre un regroupement (clustering) des individus en 3
groupes distincts. Il faudra ensuite analyser le poids des variables impliquées dans chaque
dimension. Si par exemple un géne permet la clusterisation en 3 groupes, il faudra ensuite
regarder si ces 3 groupes décrivent 3 sous-populations de vieillissement auquel cas ce gene

pourrait étre un marqueur du vieillissement.
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Figure 28 : Représentation d’'une ACP avec 2 composantes principales

3.2.2.2.3 t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

La t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) est une méthode de réduction de
dimension des données, développée en 2008. Contrairement a la ACP, elle adopte une
approche non linéaire. L’algorithme t-SNE consiste a créer une distribution de probabilité qui
représente les similarités entre voisins dans un espace en grande dimension puis dans un
espace de plus petite dimension. Sur le plan technique, la t-SNE opére en trois étapes. Dans
un premier temps, les similarités entre les points dans I'espace de grande dimension seront
calculées a I’aide de la distance euclidienne (Figure 29). Cette distance représente le degré de
similarité entre les points. On crée ensuite une matrice de similarité pour chaque point de
données (Pour les points proche (X1X2): valeur forte, pour les point éloignés (X1X10): valeur

faible). Pour chaque x on aura une distribution gaussienne centrée autour de ce point.
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X10

Figure 29 : Distance Euclienne entre voisins permettant d’établir la matrice de similarité

On obtient alors une liste de probabilité conditionnelle.
Dans un second temps, on crée un espace de petite dimension ol on ne connait pas les
coordonnées exactes de nos points donc on les repartit aléatoirement dans ce nouvel espace
(Figure 30). On calcule ensuite la similarité des points dans I'espace de petite dimension avec
une distribution de student. Cette derniéere est plus robuste face aux valeurs aberrantes. On

obtient également une liste de probabilité conditionnelle.

Figure 30 : Représentation de I’espace en faible dimension en 1D

Enfin, I'objectif est de représenter fidelement nos données dans la petite dimension donc on
compare les divergences entre les mesures de similarité entre la grande et la petite dimension
par la mesure de Kullback Leiber. Afin de minimiser ces différences, on utilise la descente de
gradient. L'objectif final étant de minimiser les différences entre la grande et la petite
dimension afin d’avoir les coordonnées les plus exactes possibles dans I'espace de petite

dimension. Les résultats obtenus par la t-SNE sont plus complexes a interpréter ce qui en fait
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principalement un outil de visualisation (Figure 31). De plus, cette méthode est sensible a

I'échelle des données et a un co(t computationnel (logistique informatique) plus élevé.
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Figure 31 : T-SNE permettant de visualiser des groupes en fonction de |'dge des souris sur différents
tissus de I'organisme
A partir du site Tabula Muris Senis (The Tabula Muris Consortium, 2018)

3.2.3 La particularité du deep learning ou apprentissage profond

Le deep learning est une branche de I'apprentissage automatique datant des années 2000,
qui utilise des réseaux de neurones profonds. Ces modéles sont capables de détecter des
caractéristiques a partir de données brutes, ce qui est particulierement utile pour des
domaines tels que le traitement d’images, le traitement du langage naturel mais aussi pour
I'analyse de données complexes, comme les omics.

Concrétement, il s’agit de plusieurs neurones avec une organisation hiérarchique inspirée du
cerveau humain, ces neurones interconnectés avec des poids en fonction de leurs liens

pourront interagir les uns avec les autres dans des couches de profondeur différentes (Figure
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32). Chaque neurone fait des calculs simples (combinaison linéaire passée par une fonction

d’activation) avec les données d’entrée avant de les faire passer aux autres (Choi et al, 2020).

I Input Layer ‘ | Hidden Layer #1 | | Hidden Layer #2 ‘ | Output Layer ‘

"
'
‘

Figure 32 : Exemple de réseaux de neurones profond

Les architectures profondes peuvent nécessiter des quantités massives de données pour
éviter le surapprentissage (une des limites selon laquelle le modele apprend par coeur et ne
pourra donc pas faire une bonne prédiction), et I'entrainement de ces modéles peut exiger
des ressources informatiques significatives. Le deep learning est essentiellement retrouvé
dans I'imagerie pour aider au diagnostic et au dépistage de maladies. On retrouve I'utilisation
du deep learning pour I'analyse des IRM (cardiaque, pulmonaire, hépatique, cérébrale) (Tao
et al, 2020 ; Khan et al, 2023) et la détection des lésions (logiciel LYNA pour Lymph Node
Assistant) ou encore pour la détection de tumeurs a partir de biopsies ou dans le dépistage
précoce de cancer avec des mammographies intelligentes (Logiciel Therapixel:
https://www.therapixel.com/) etc. De facon plus technique, il s’agit d'une méthode
d'approximation de fonction. En effet, des données ou « entrées » sont présentés a une
fonction, puis les réponses sont comparées a un objectif. On corrige par la suite les paraméetres
de la fonction considérée par rapport au résultat obtenu. En pratique, une base de données
constituée de milliers d’'images médicales est soumise au logiciel qui apprend a reconnaitre,

par exemple, différents types de cancers, de métastases, ou de facteurs aggravants sur les
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biopsies, ce qui permet ensuite de détecter les tumeurs sur des nouveaux patients afin de
faciliter et d’accompagner le clinicien (Sechopoulos et al, 2021). Le clinicien peut définir des
régions d'intérét (ROI) et classifier les lésions en différents sous types, ou bien le modéle peut
automatiquement définir des sous-types de Iésions selon des différences morphologique par
exemple et ceux sans a priori, réduisant ainsi le temps d'analyse nécessaire pour le clinicien

(Figure 33).

ROI selection DL model
—_— —— Classification
DL model
—_— Classification

Figure 33 : Etapes de création d’'un modéle de reconnaissance d’image
Balkenende et al, 2022

Une des limites du Deep learning est le phénomene de la « boite noire » c’est-a-dire que
I'entrée est fournie a l'algorithme et une sortie émerge, mais il n'est pas exactement clair
quelles caractéristiques ont été identifiées ou comment elles ont informé la sortie du modeéle.

Des méthodes d’explicabilité de ces modeles complexes sont donc nécessaires.

3.2.4 Explicabilité des modeles ou la compréhension des facteurs qui influencent le modele

Comme nous I'avons vu précédemment, certains modeles sont trées complexes et il n’est pas
toujours évident de comprendre I'impact de nos variables sur la sortie d’un modéle. Pourtant
pour le chercheur la compréhension des variables impliquées dans un résultat est essentielle.

Il existe plusieurs méthodes d’explicabilité des données comme le LIME (Local Interpretable
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Model-agnostic Explanations), Partial Dependence Plots (PDP) ou encore la méthode des
SHAP-value. Nous ne parlerons que de la méthode des Shapley values souvent utilisée dans
la littérature concernant le vieillissement. Sur le plan technique, la méthode des Shapley
Values attribue une valeur a chaque variable dans la prédiction en considérant toutes les
facons dont elles interagissent. Les Shapley values refletent la contribution de chaque variable
dans différentes combinaisons possibles. En moyennant ces contributions sur toutes les
combinaisons, la méthode assure une répartition juste pour chaque variable, déterminant
ainsi leur importance relative dans la prédiction (Lundberg et al, 2017). En raison de la
simplicité du graphe a analyser, cette méthode permet de supprimer les variables ayant la
moins grande contribution au modeéle, c'est-a-dire celles ayant le moins d'impact sur la
guestion biologique finale. L'exemple ci-dessous (Figure 34) comprend les données du
NHANES dataset récupérées entre 1999 et a 2018. La méthode des Shapley values a permis
d’ordonner le poids des variables concernant la prédiction de I’age (issue finale) en se basant

sur des caractéristiques a I’échelle individuelle.
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Figure 34 : Exemple d’un graphe des Shapley values
Bernard et al, 2023
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Selon ce graphique, les variables a gauche sont rangées dans I'ordre d’importance pour la
guestion biologique posée, a savoir la détermination de I’age. La variable la plus importante
dans ce modeéle est donc le % d’hémoglobine glyquée (Figure 33). Les valeurs positives des
Shapley values correspondent a un age biologique élevé (facteur « de risque ») et les valeurs
négatives (facteur « protecteur ») a un age biologique plus faible. Les couleurs correspondent
a la valeur de la variable avec en rouge une valeur haute et en bleu une valeur faible. Dans cet
exemple, un % élevé d’hémoglobine glyquée est associé a un age avancé (Bernard et al, 2023).
Cependant, la méthode des Shapley values ne permet pas d’évaluer de relations de causalité,
d’analyser des relations complexes entre plus de 2 variables a la fois, ni de déterminer

automatiquement des profils intéressants.

3.3 Applications actuelles
Apres avoir exploré le principe général du machine learning ainsi que ses différents aspects
techniques, nous allons maintenant nous intéresser aux applications dans le domaine de la

recherche sur le vieillissement.

3.3.1 L'analyse des « big data »

Le terme « Big data » a été créé dans les années 90 par un informaticien qui voulait décrire
un ensemble de données particulier pour lequel les statistiques classiques ne suffisent pas.
Ces données se caractérisent par cing aspects principaux a savoir leur volume (grande
guantité d’informations), leur vitesse (de création, de collecte, de mesure), leur variété
(différences de nature, format et structure), leur valeur (données clés dans différents
domaines générant des profits), leur véracité (qualité, précision et fiabilité) (Bourany et al,

2019). L'apprentissage automatique devient particulierement utile lorsque I'ensemble de
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données que I'on souhaite analyser est trop volumineux ou trop complexe. On parle de
données trop volumineuses dans le cas, par exemple, de grandes cohortes pour lesquelles de
nombreuses données sont disponibles pour chaque individu (cliniques, épidémiologiques,
génétiques, mesures biologiques...) (Gialluisi, et al, 2019). Les données sont considérées
comme trop complexes pour une analyse humaine lorsque le nombre de caractéristiques ou
de variables est trop élevé. Cette complexité se retrouve dans le cas d'ensembles de données
comportant de nombreuses dimensions comme des images haute résolution (exemple : IRM),
des séquences temporelles volumineuses (exemple : glycémies a intervalles réguliers sur une
période de temps longue) ou des données non structurées telles que du texte brut (exemples :
ordonnances, comptes rendus de radiologie). Pouvoir gérer et analyser ces données constitue
la premiere étape pour répondre ensuite aux différentes questions d’intérét dans le cadre
d’un vieillissement en bonne santé, notamment la prédiction de I'dge biologique,
I'identification de biomarqueurs etc (figure 35). Parmi les « Big data » on retrouve par
exemple les grandes cohortes comme la cohorte NHANES (National Health and Nutrition
Examination Survey), NuAge (Cohorte de Quebec Longitudinal Study of Aging), ELSA (English
Longitudinal Study of Ageing), BLSA (Cohorte de Baltimore Longitudinal Study of Aging) ou
encore la UK biobang contenant des informations collectées sur un demi millions d’individus
depuis 2006. Par exemple, le jeu de données ou « dataset » du NHANES fournit des
informations importantes sur la prévalence des maladies, les habitudes nutritionnelles, les
comportements de santé, et d'autres facteurs liés a la santé. Les enquétes NHANES sont
menées périodiqguement et comprennent des examens médicaux, des questionnaires et des
entretiens pour recueillir des données détaillées sur la santé physique et mentale,
I'alimentation, I'activité physique, I'utilisation de médicaments etc. Ces cohortes permettent

ensuite de répondre a différentes problématiques par exemple la prédiction et I’évaluation
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des facteurs de risque de la mortalité a 5 ans (Wei et al, 2021) en utilisant les données de 1999
a 2014 ou encore la prédiction de I’age physiologique (Bernard et al, 2023) en utilisant les
données de 2008 a 2018. Le choix de la cohorte dépend souvent des questions spécifiques de

recherche et des objectifs de I'étude sur le vieillissement en question (Figure 35).

Big Data Extraction d’information Prédiction Connaissances, Hypothése etc

Figure 35 : Intérét du machine learning : des « Big data » a I'amélioration des connaissances
scientifiques

De plus, de nombreuses bases de données sont disponibles en libre accés en ligne comme la
Gene Weaver database qui fournit des informations sur les relations entre les genes, les
maladies et les fonctions biologiques ou encore la Human Ageing Genomic Resources (HAGR).
La HAGR est une plateforme qui regroupe plusieurs bases de données et outils liés au génome
humain et au vieillissement tel que GenAge (genes associés a la longévité et aux maladies liées
al'age), AnAge (longévité animale, données sur la durée de vie de différentes espéces), GenDR
(génes liés a la restriction calorique et a son impact sur la durée de vie), LongevityMap (carte
interactive permettant d'explorer des informations génétiques liées a la longévité) (Figure 36).
Il est souvent simple d'acquérir une grande quantité de données, mais la clé réside ensuite

dans la capacité a les exploiter efficacement.
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Figure 36 : Liste non exhaustive de bases de données sur le vieillissement

3.3.2 Prédictions

La prédiction suscite un intérét dans divers domaines de recherche que nous allons détailler.

3.3.2.1 Larecherche clinique : L’dge biologique et les trajectoires de vieillissement

L’objectif majeur en clinique est de pouvoir prévenir le déclin fonctionnel et la fragilité afin de
favoriser le vieillissement en bonne santé. Il s’agit donc de prédire I’adge biologique, meilleur
informateur de I'état de santé que I'age chronologique (Yang et al, 2022) et d’établir des
trajectoires de vieillissement pour adapter les soins. Les modeles de machine learning,
alimentés par des ensembles de données massives comprenant des informations génétiques,
des marqueurs métaboliques et des données cliniques, peuvent fournir des estimations plus
précises de I'age biologique d'un individu. Il n’existe pas encore de consensus pour définir
I’dge biologique et de nombreuses études tentent de le prédire par différentes données
d’entrée et d’algorithmes. Une approche connue dans ce domaine est le développement des

« aging clocks » ou «horloges de Vvieillissement ». Globalement, les horloges de
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vieillissement sont des modeles d'apprentissage automatique qui apprennent des formules
mathématiques pour estimer I'age d'un individu a partir de caractéristiques qui varient avec
I'dge tout au long de la vie (telles que les données omics : epigenomiques, metabolomiques,
proteomiques, transcriptomiques, ou encore les données cliniques etc) (Rutledge et al, 2022).
Par exemple les "horloges épigénétiques” prédisent I'dge d'un individu en fonction des
modifications de la méthylation de I'ADN a I'échelle génomique (Horvath et al, 2013 ;
Bocklandt et al, 2011 ; Hannum et al, 2013). Ces horloges épigénétiques exploitent des
matrices de méthylation d'ADN pour évaluer I'état de méthylation de sites CpG dans le
génome humain (Horvath et al, 2018). En utilisant des modéles construits via I'apprentissage
automatique supervisé, elles parviennent a prédire I'dge biologique d'une source d'ADN
(provenant d’un ou plusieurs tissus mais aussi de PBMCs) en fonction de I'état de méthylation
des sites CpG sur des centaines de sites (site gratuit pour déterminer I’dge biologique en
insérant des données de méthylation issues de sites CpG
(https://dnamage.genetics.ucla.edu/home). Globalement, les recherches indiquent que des
patients présentant, selon leur horloge épigénétique, un age estimé plus élevé que leur age
chronologique, ont un risque accru de problémes de santé liés au vieillissement, tels que des
maladies neurodégénératives, une diminution de la condition physique et cognitive, divers
types de cancer, et une mortalité accrue. A I'inverse, un age épigénétique inférieur a I'age
chronologique est associé au statut centenaire (Ambatipudi et al, 2017 ; Philips SS et al, 2017
; Horvath et al, 2018) (Figure 37). Il est important de noter les limites de ces horloges
épigénétiques. Tout d'abord, bien qu'elles soient souvent fortement corrélées avec l'age
chronologique, ces horloges ne fournissent pas nécessairement une explication causale des
processus de vieillissement. De plus, la variabilité entre les individus, influencée par des

facteurs génétiques, environnementaux ou liés au mode de vie, peut limiter la précision de la
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prédiction de |'dge biologique pour certains individus. De méme, ces horloges mesurent
principalement des changements épigénétiques globaux sans spécifier les processus
biologiques sous-jacents, ce qui peut limiter leur capacité a refléter des changements liés a
des maladies spécifiques ou a des aspects particuliers du vieillissement. De plus, la plupart des
études utilisant ces horloges sont basées sur des données transversales, limitant ainsi la
capacité a suivre |'évolution des changements épigénétiques au fil du temps. Enfin, les
signatures épigénétiques peuvent varier selon les types de tissus, ce qui nécessite des
ajustements spécifiques lors de I'application de ces horloges a d’autres types de tissus ou

organes.
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Figure 37 : Exemple de trajectoires de vieillissement
Philips SS et al, 2017

Il existe également des horloges comme iAGE basé sur des données provenant de I’étude du
systéme immunitaire (concentration plasmatique en CXCL9, % de lymphocytes T mémoires
etc) qui permettent de suivre la morbimortalité, la fragilité des individus ou encore la
défaillance spécifique d’organes (Sayed et al, 2021).

L’age biologique peut aussi étre mesuré au niveau d’organes précis comme I'age biologique
du cerveau. Sur le méme principe, il permettrait d’évaluer I'avancée ou de prédire |’évolution

de certaines maladies neurodégénératives comme la maladie d’Alzheimer associée a I’age et
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liée au déclin des fonctions (Cumplido-Mayoral |, et al, 2023). L’explicabilité permet ensuite
de nommer les parametres les plus contributifs pour la prédiction de I’dge biologique, ce qui
permet de déterminer des biomarqueurs de suivi ou de prédiction du vieillissement ou de
certaines pathologies associées.

Ces modeles pourraient également étre utilisés pour déterminer les trajectoires de santé
individuelles intégrées, en prenant en compte divers facteurs tels que le mode de vie,
I'environnement et les antécédents médicaux, afin de proposer des thérapeutiques adaptées.
Dans la pratique clinique, le deep learning permet le développement d’outils originaux. Par
exemple, l'indice LensAge proposé en 2023 et calculé en comparant LensAge a l'dge
chronologique, serait un indicateur novateur du vieillissement biologique basé sur des
photographies de I'ceil humain (Figure 38). Il refléte le taux de vieillissement par rapport aux
individus de méme age, surpassant significativement |'dge chronologique en termes de
prévision des risques de maladies liées a |I'dge. Cette approche adaptable a des photographies
de smartphones suggere une utilité potentielle pour l'auto-examen régulier de I'état de
vieillissement, en faisant de cet outil un indicateur idéal pour I'évaluation clinique et I'auto-
surveillance de I'dge biologique (Li R et al, 2023).

LensAge index=LensAge-Chronological age

M LensAge M Chronological age M LensAge index

Lens photographs

) s
= 0 +

Figure 38 : Outils utilisés au cours de I'étude LensAge
Li R et al, 2023
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3.3.2.2 Larecherche fondamentale : Génes, voies dérégulées

Un des principaux défis dans la recherche sur le vieillissement chez 'Homme réside dans
I'absence d'un ensemble complet et exploitable de biomarqueurs, essentiels pour suivre
I'évolution du vieillissement et évaluer I'efficacité d'interventions thérapeutiques futures.
Pour identifier ces biomarqueurs, il est impératif de caractériser les voies et genes dont la
régulation est altérée, afin de comprendre les mécanismes sous-jacents a la maintenance de
I'intégrité des différents piliers perturbée au cours du vieillissement.

Initialement, des études sur le ver C. elegans ont établi une corrélation entre certains génes
et la longévité de l'espece (Wan et al, 2013). Chez I'Homme, le deep learning est
particulierement utilisé dans la recherche de marqueurs du vieillissement et a évolué de
maniére significative, offrant des avancées majeures. Une étude menée en 2016 (Putin et la),
a identifié cing marqueurs de biochimie clinique non exhaustifs, tels que I'albumine, le
glucose, la phosphatase alcaline, l'urée et les érythrocytes, permettant de suivre le
vieillissement. Aujourd'hui, l'approche est multi-omique, incluant par exemple la
transcriptomique qui analyse les ARN messagers pour fournir des indications sur I'expression
génique, et la protéomique qui examine les protéines pour comprendre les processus
biologiques. Une étude récente de 2023 (Oh et al, 2023) a utilisé des modeles d'apprentissage
automatique pour analyser les niveaux de protéines spécifiques de nombreux organes et
présentes dans le plasma sanguin humain, mesurant ainsi 'dge organe spécifique
« ageotype » et donc le vieillissement spécifique a chaque organe. Leurs découvertes ont
révélé des liens entre le vieillissement accéléré d'organes et les maladies spécifiques liées a
ces organes (par exemple, le vieillissement du rein associé a une insuffisance rénale). lls ont
par exemple démontré que |'agéotype rénal était le plus significativement associé aux

maladies métaboliques (diabete, obésité, hypercholestérolémie et hypertension), I'ageotype
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cardiaque était le plus significativement associé aux maladies cardiaques (fibrillation
auriculaire et crise cardiaque) et que, |'agéotype cérébral était le plus significativement
associé aux maladies cérébrovasculaires etc. lls ont découvert que prés de 20 % de la
population présentait un vieillissement fortement accéléré dans un organe et seulement 1,7
% présentait un vieillissement multi-organes. Ce vieillissement accéléré des organes
confererait un risque de mortalité 20 a 50 % plus élevé. lls ont constaté que les personnes
présentant un vieillissement cardiaque accéléré avaient un risque d'insuffisance cardiaque
accru de 250 % et qu’un vieillissement cérébral et vasculaire accéléré était associé a la
progression de la maladie d'Alzheimer (MA) indépendamment et aussi fortement que I’actuel
seul biomarqueur sanguin de cette maladie (la protéine Tau-181 plasmatique). Cette étude
est tres intéressante par sa facon d’aborder I’"hétérogénéité du vieillissement chez un individu
et donne de nouvelles pistes sur la facon dont il faut concevoir les thérapeutiques contre le
vieillissement.

Globalement, I'exploration omique a I'aide d’algorithmes permet de détecter des motifs
complexes, d’identifier des relations non linéaires et de déceler des signatures moléculaires
associées au vieillissement. |l permet d'intégrer des données provenant de différentes
échelles et modeles ce qui permet une intégration toujours plus importante d’informations
dans I'objectif de pouvoir récapituler la complexité des systemes biologiques afin de

comprendre les processus inhérents a I'espece humaine comme le vieillissement.

3.3.3 Avancées thérapeutiques

3.3.3.1 Nouveau paradigme dans l'approche de découverte thérapeutiques
La prédiction permet d’orienter la recherche sur le vieillissement vers des interventions

préventives personnalisées et des soins de santé adaptés a chaque individu. Le processus de

78



découverte de nouveaux médicaments a évolué avec le temps et les nouvelles technologies.
Historiquement, les scientifiques reproduisaient les principes actifs efficaces et connus de la
nature (salicylates pour I'aspirine par exemple) ou découvraient de nouveaux principes actifs
par accident (pénicilline). Au 19'*™¢ siécle, la chimie de synthése a permis de développer des
médicaments par rapport au cibles spécifiques impliquées dans certaines maladies.
Cependant ces procédés sont longs et colteux et de nombreuses molécules candidates ne
parviennent pas a atteindre le stade de la commercialisation en raison de problemes de
sécurité ou encore d'efficacité (Khanna | et al, 2012). Dans la découverte de médicaments, la
premiere étape qui dure approximativement 5 ans consiste a identifier les cibles appropriées
(par exemple, les génes, les protéines) impliquées dans la physiopathologie de la maladie. La
seconde étape représente la recherche de médicaments appropriés ou de molécules
analogues a des médicaments qui peuvent interférer avec ces cibles. Cette étape comprend

des études in vitro, in vivo sur une durée de 1 a 3 ans (Figure 39).
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Figure 39 : Pipeline de mise en place d’un nouveau médicament
Réda C et al, 2020
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L'importance de trouver de nouvelles méthodes en matiere de découverte de médicaments

s’est donc imposée.

3.3.3.2 Intérét du machine learning dans la recherche de thérapeutiques

L'intégration des méthodes de machine learning dans les pipelines de développement de
médicaments a différents intéréts qui convergent vers la réduction du colit et du temps de
développement des médicaments (Gupta et al, 2021). La procédure de découverte de
médicaments commence par un criblage de millions de composés utilisés pour identifier des
composés chimiques ou des substances biologiques ayant une activité spécifique contre une
cible biologique donnée, comme par exemple des anticorps générés chez la souris (Figure 39).
En ce qui concerne la découverte conventionnelle, de nombreux cycles d'ingénierie sont
nécessaires pour modifier les protéines afin qu'elles aient les propriétés dont un médicament
a besoin. Ensuite les protéines modifiées sont rigoureusement testées pour déterminer leur
sécurité d’utilisation, leur efficacité et leur activité thérapeutique. Dans 50% des cas, ce
processus produit des candidats adaptés aux essais cliniques (Mock et al, Nature 2023). Les
modeles d’apprentissage automatique seront bientot utilisés pour filtrer les séquences
protéiques qui se lient ala cible souhaitée. De tels outils d’IA trouvent des séquences de liaison
probables dans un pool initial de millions de molécules. D'autres modeles d'apprentissage
automatique seront utilisés pour prédire les propriétés qu'auront ces séquences de protéines
et concevoir des candidats améliorés. Les essais automatisés testeront les candidats, puis les
feedbacks permettront d’améliorer les prédictions. Ces méthodes semblent plus fiables et
efficaces car 90% des candidats découverts en trois fois moins de temps passent a I'étape

suivante (Figure 40).
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Figure 40 : Résumé de 'intérét de I'lA dans |la découverte de médicaments
Mock et al, Nature 2023

Le screening computationnel ou criblage a grande échelle permet de chercher dans une base
de composés chimiques ou molécules biologiques de nouvelles molécules médicaments pour
leur capacité a affecter une cible biologique spécifique ou a produire un effet
pharmacologique recherché (exemple I'action de sénolytiques). Ces potentiels candidats
médicaments sont trés nombreux et les modéles (le plus souvent SVM et random forest)
permettent ensuite de détecter des patterns cachés dans de grandes collections de données
chimiques (Zhang L, et al 2021). Ces « patterns cachés » font référence a des structures ou des

tendances que ne sont pas évidentes lorsqu’on examine les données brutes. Ces structures
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sont par exemple des relations complexes et non linéaire entre les composés chimiques etc.
Dans cet exemple, des molécules en vert et bleu sont les molécules connues ayant permis
I’entrainement du modeéle et les molécules en oranges sont les molécules sénolytiques
nouvellement découvertes (Figure 41). lls ont ensuite testé I'effet sénolytiques des 21 « Top
Hits » candidats, sur des fibroblastes humains apreés induction de la senescence par oncogéne
ou traitement pharmacologique (Etoposide : anti-cancéreux). lls ont pu mettre en évidence 3
composés : le ginkgetin, I'oléandrine et le périplocine avec des performances robustes et
comparables a ceux déja existant dans la littérature, sans induire d’effets indésirables
significatifs. De facon intéressante ces composés sont des produits naturels que I'on trouve
dans les phytothérapies traditionnelles : Ginkgo biloba (ginkgetin), Nerium oleander
(oleandrin) et Periploca sepium (périplocine). Ce sont des composés dont les profils d’ADME-
toxicologie sont bien connus. Cette technique a donc diminué le temps et le co(it expérimental
car le modele a été entrainé sur des données déja publiés provenant d’ensemble de données

préexistants.
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Figure 41 : Visualisation t-SNE de screening de candidats sénolytiques
Smer-Barreto, 2022

82



Depuis I'épidémie du Covid-19, le repositionnement de médicaments est devenu la méthode
la plus utilisée pour développer des médicaments thérapeutiques ou des combinaisons
potentielles de médicaments en raison du long cycle de conception de médicaments de novo.
Le repositionnement de médicaments se définit par 'identification de nouvelles utilisations
ou indications pour des médicaments existants, qui ont déja été approuvés pour d'autres
indications médicales. Il s'agit d'une approche basée sur l'analyse de données, ou des
algorithmes de machine learning sont utilisés pour extraire des informations a partir de
grandes bases de données biologiques, médicales et chimiques afin de prédire de nouvelles
indications pour des médicaments existants. Plutot que de tester de nouveaux composés, le
repositionnement de médicaments se concentre sur l'analyse des informations existantes
pour tirer des conclusions sur de nouvelles utilisations potentielles (Yang et al, 2022). Avec
I’exemple du Covid-19, un logiciel appelé DeepPurpose (Huang K et al, 2020) a été développé
pour déterminer les interactions médicament-cible en intégrant des données basées sur le
codage des molécules médicamenteuses et des séquences d'acides aminés afin de déterminer
si les médicaments connus agissaient sur les cibles du Covid-19 (Belyaeva et al, 2021). En
perspective, I'objectif primordial des thérapies consiste a utiliser ces thérapies de maniere
préventive, avant |'apparition des déclins, ce qui rend la tolérance aux effets secondaires
particulierement cruciale. Cette exigence crée une fenétre étroite entre les bénéfices et les
risques des thérapies, exigeant une précision accrue dans la prédiction des caractéristiques
ADME (Administration-Distribution-Métabolisation-Elimination) de la molécule, de la dose et
de la définition de la population cible. L'administration de doses minimales est privilégiée. Une
stratégie potentielle pour maximiser les effets tout en minimisant les risques consiste a
favoriser la synergie d'action entre les médicaments. Le recours au machine learning permet

alors de déterminer les associations médicamenteuses optimales, tenant compte de divers
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facteurs individuels, dans le but d'optimiser les bénéfices tout en réduisant les risques (Kim
SK et al, 2021). Parallelement, le machine learning joue également un réle essentiel dans la
prédiction du mode d'action et des caractéristiques ADME (absorption, distribution,
métabolisation, élimination) des médicaments.

Concernant la sélection de populations cibles, une étude récente a suggéré |'utilisation de
biomarqueurs du vieillissement, notamment I’horloge de méthylation de I'ADN, pour orienter
ces sélections (Sandalova et al, 2023).

Le machine learning trouve aussi son intérét dans la validation de thérapeutiques. Comme
nous I’avons vu précédemment des études récentes ont souligné 'intérét de médicaments
(sénolytiques) ciblant sélectivement les cellules. Un défi majeur réside dans l'identification
fiable des cellules sénescentes car aucun marqueur universel n’est disponible en raison de la
complexité et de I'hétérogénéité de la sénescence. Des approches d'imagerie et
d'apprentissage automatique ont été développées pour relever ce défi. Des algorithmes basés
sur les caractéristiques nucléaires, altérées lors de la sénescence, ont été concus pour prédire
la sénescence dans divers types cellulaires, dans le but de préserver l'intégrité des cellules
saines et de limiter I'élimination a certains tissus spécifiques. Ces algorithmes peuvent de plus
étre facilement adaptés a d'autres contextes. En effet, dans I'exemple du cancer de tel
algorithme pourrait permettre de limiter les dommages des chimiothérapies aux cellules

cancéreuses seules (Duran | et al, 2024).

3.3.3.3 La médecine de précision
L'objectif ultime de ces prédictions réside dans I'avancement vers la médecine personnalisée,
pour laquelle les traitements sont spécifiqguement adaptés a chaque individu. En exploitant

les résultats des prédictions, il devient envisageable de concevoir des thérapies ciblées,
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similaires a celles déja utilisées en oncologie, et de les étendre a la gestion des conditions liées
au vieillissement. Cette approche implique la recherche de molécules directement associées
aux biomarqueurs du vieillissement présents chez chaque patient. Le machine learning joue
alors un role crucial dans la synthése de peptides, la conception de petites molécules et le
développement de médicaments de novo, comme l'ont souligné Dugger et al (2018). La
médecine personnalisée vise a optimiser |'efficacité des interventions médicales tout en
minimisant les effets indésirables associés aux traitements, offrant ainsi une approche de
soins plus individualisée et adaptée a chaque patient. Par exemple, il existe des algorithmes
permettant de stratifier les patients selon leur nombre de cellules sénescentes afin de
proposer des traitements adaptés (Duran | et al, 2024). Ces prédictions permettent un
diagnostic précoce en amont des déclins offrant ainsi la possibilité d'intervenir a un stade
précoce pour prévenir ou atténuer les effets irréversibles néfastes sur la santé. Cette approche
de diagnostic précoce peut contribuer a réduire la progression des maladies associées au
vieillissement et a améliorer la qualité de vie des individus. Enfin, la prédiction par les
trajectoires de vieillissement permettra de cibler les groupes a risques et de développer des

outils de prévention efficace.

4  Perspectives

L'essor de l'intelligence artificielle a renforcé le besoin de travailler de fagon pluridisciplinaire
dans le domaine des gérosciences. Les équipes transdisciplinaires, combinant des experts en
intelligence artificielle, en biologie, en médecine et en sciences de données, sont devenues
essentielles pour exploiter pleinement les données dans la recherche gériatrique. En
collaborant de maniére étroite, ces diverses disciplines peuvent intégrer les avancées de I'lA

pour analyser de vastes ensembles de données biologiques, découvrir des modeles complexes
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et élaborer des approches novatrices pour la compréhension et le traitement des processus
liés au vieillissement. Cette approche collaborative ouvre la voie a des découvertes
significatives et a des applications pratiques contribuant ainsi a améliorer la qualité de vie des
individus vieillissants.

Cependant, I'application éthique des nouvelles médecines anti-vieillissement suscite des
interrogations, notamment en ce qui concerne le traitement de personnes en bonne santé,
soulevant des préoccupations éthiques, financieres et sociales. Ces questionnements portent
sur la justification morale de I'utilisation de traitements anti-vieillissement chez des individus
en état de santé apparent, soulignant la nécessité d'évaluer attentivement les risques et les
avantages potentiels. Sur le plan éthique, il est crucial de déterminer si ces interventions sont
proportionnées aux bénéfices escomptés et si elles respectent les principes de justice,
d'autonomie et de non-malfaisance. Parallelement, les implications financiéres soulévent des
préoccupations quant a l'accés équitable a de telles interventions, évitant ainsi la création
d'inégalités en matiere de santé. Enfin, les dimensions sociales mettent en lumiere les
perceptions collectives du vieillissement et de la quéte de l'immortalité, invitant a des
réflexions sur la maniére dont ces avancées médicales peuvent influencer la société et les

dynamiques intergénérationnelles.

L'utilisation de I'lA n'est également pas sans limites, notamment en termes de co(t, de temps
de développement et de nécessité d'expertise. Suite au rapport Villani sur l'intelligence
artificielle commandé par le gouvernement en 2017, destiné a définir une feuille de route sur
I"lA, deux grands défis ont été identifiés a savoir : « Améliorer les diagnostics médicaux a I'aide
de l'intelligence artificielle » et la « Sécurité des systemes IA : Sécuriser, certifier et fiabiliser

les systemes fondés sur lintelligence artificielle ». Ainsi, la confiance en I'intelligence
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artificielle est devenue un enjeu national avec la frugalité. La frugalité consiste a étre sobre en
termes de co(t énergétique et de gestion de ressource. Ces challenges financiers peuvent étre
lié au besoin d’investissements pour acquérir les infrastructures informatiques avancées et
pour former le personnel a la manipulation de ces technologies complexes. De plus, le temps
de développement des modeles d'|A peut étre significatif, impliguant des phases
d'apprentissage et d'ajustement qui peuvent prolonger les délais avant la mise en ceuvre
effective des solutions. La nécessité d'une expertise spécialisée constitue également un défi,
car |'efficacité des systémes d'lA dépend souvent de la compétence de professionnels qualifiés
dans le domaine. Ces obstacles soulignent la nécessité d'une approche réfléchie et planifiée
lors de l'intégration de I'lA, avec un besoin de gestion efficace des ressources financiéeres, une
prise en compte des délais de développement et un investissement dans le développement

des compétences nécessaires.

La découverte de processus biologiques grace aux techniques de machine learning représente
une ére prometteuse dans la recherche médicale. Cependant, il est essentiel de reconnaitre
que malgré les avancées technologiques, I'étre humain reste intrinséquement complexe.
Notre biologie est le produit de multiples facteurs interagissant de maniére dynamique, et
notre compréhension de ces mécanismes est encore incompléte. Il est essentiel de garder a
I'esprit que les machines ne sont pas des substituts parfaits a la compréhension humaine.
Méme avec l'intégration de vastes ensembles de données, les modeles générés par les
algorithmes de machine learning peuvent ne pas capturer pleinement la richesse et la
complexité de la biologie humaine. L'humain est bien plus qu'une simple somme de données
biologiques ; nos émotions, nos expériences et nos interactions sociales jouent également un

réle crucial dans notre santé. Ainsi, bien que les techniques de machine learning soient des
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outils puissants dans la recherche biomédicale, il est important de les considérer comme des
aides a la compréhension plutét que comme des solutions finales. L'approche la plus efficace
consiste a utiliser les machines comme des instruments complémentaires a |'expertise
humaine, en reconnaissant les limites de chaque approche et en cherchant a combiner les
forces des deux pour avancer dans la compréhension et le traitement des maladies afin de

promouvoir le vieillissement en bonne santé.
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Title : Machine learning, a tool of interest in promoting healthy aging: from understanding

mechanisms to therapeutic developments

Abstract

The current challenge linked to aging arises from the observation that, despite the increase in
life expectancy, the healthspan does not increase significantly. Aging is a complex and multi-
factorial process, and the underlying mechanisms are not fully understood. This thesis
examines current knowledge, reveals gaps in understanding aging and explores the benefit of
a multidisciplinary approach, particularly with the growing use of machine learning. Examples
will be presented to illustrate the relevance of some strategies compared to other models. In
the aging research field, the recent establish wish is to overcome the limits that exist between
pathologies associated with aging. Indeed, while each pathology is often studied and treated
each at a time, the new paradigme acknowledge that new therapeutics should be target
common mechanisms of aging at the origin of these multiple diseases. The complexity of
validating therapies for aging, which is a natural biological process, rely on the need to
optimize benefits while minimizing risks. Knowing these challenges, machine learning plays a
crucial role in the repositioning of marketing drugs authorizations and in the development of
new therapies. It helps optimize screening procedures, making the process more efficient in
terms of cost and time. The objective of this thesis is to explain the foundations of this
discipline and to provide keys to facilitate its understanding.

Key words : Aging, Artificial Intelligence, Machine Learning, Prediction, Senotherapeutics,

biomarkers
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RESUME en frangais

Le défi actuel lié au vieillissement découle du constat que, malgré I'augmentation de
I'espérance de vie, la durée de vie en bonne santé ne progresse pas de maniere significative.
Le vieillissement est un processus complexe et multi-factoriel, dont les mécanismes sous-
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