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Résumé

Les protéines sont un constituant essentiel de la vie cellulaire dont l’essentiel des fonctions et
des propriétés est déterminé par leur structure tridimensionnelle. Il n’existe pourtant, à l’heure
actuelle, aucune méthode permettant de prédire efficacement la structure tridimensionnelle
des protéines à partir de la description de leur contenu en acides aminés. Nous proposons ici
une approche ab initio basée sur le concept du learning for search. La prédiction de structure
de protéines est modélisée sous la forme d’un problème d’optimisation dans lequel l’algo-
rithme d’optimisation suit un schéma itératif où un opérateur de modification de structure
est sélectionné et appliqué à la structure courante. La qualité de la structure ainsi obtenue
est ensuite évaluée à l’aide d’un oracle qui déterminera si celle-ci est acceptée. La répétition
de ce schéma a pour objet de trouver, à terme, la structure optimale recherchée. Le point
critique de ce raisonnement se situe au niveau du choix de l’opérateur qui doit être réalisé
très précisément afin d’éviter les écueils classiques des problèmes d’optimisation. C’est cette
étape qui fera l’objet de l’apprentissage automatique justifiant ainsi le qualificatif learning for
search de l’approche proposée.

Le but de ce travail est de prouver que l’apprentissage automatique permet d’améliorer les
résultats obtenus via un algorithme d’optimisation näıf. Les résultats de nos expérimentations
montrent que cet objectif est atteint. Néanmoins, avant que cette procédure ne soit réellement
utile, de nombreux choix doivent être remis en questions aussi bien au niveau de l’algorithme
d’optimisation que des procédés d’apprentissage. Finalement, notons que le domaine d’appli-
cation de ce travail s’étend au-delà de la prédiction de structures de protéines. Il existe de très
nombreux problèmes de la littérature scientifique qui sont, à ce jour, encore très mal résolus
et pour lesquels aucun algorithme d’approximation n’existe. De tels problèmes pourraient
grandement bénéficier d’une approche learning for search telle que celle mise en avant dans
ce travail.
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Références 91

ii



1 INTRODUCTION

1 Introduction

1.1 Contexte

Les protéines sont un constituant essentiel de la vie cellulaire. Ces macromolécules sont
omniprésentes dans toute cellule et, de ce fait, une bonne compréhension de leurs différents
modes d’action est nécessaire pour pouvoir appréhender le fonctionnement des cellules. L’es-
sentiel des fonctions et des propriétés d’une protéine est déterminé par sa structure tridi-
mensionnelle, elle-même déterminée par la séquence d’acides aminés. Ce constat explique que
la prédiction de la structure des protéines soit un problème de première importance. Ainsi,
malgré quelques décennies de dur labeur, les chercheurs ne sont, à l’heure actuelle, pas encore
en mesure de prédire efficacement et précisément la structure tridimensionnelle d’une protéine
inconnue. De ce fait, ce domaine de la biochimie et de la bioinformatique, étudié depuis près
de 40 ans est en quelque sorte devenu le Saint Graal des sciences biologiques [48].

La prédiction de la structure tridimensionnelle des protéines est actuellement l’objet de
recherches intensives aux quatre coins du globe. En effet, en plus de la compréhension des
mécanismes biologiques du corps humain qu’elle peut apporter, la prédiction de structure à
partir de la séquence d’acides aminés est utilisée dans de nombreux domaines de la recherche
médicale tels que le développement de nouveaux médicaments ou enzymes [71, 40]. Obtenir
des prédictions de structure fiables est donc une condition sine qua non pour que la recherche
médicale dans ces domaines puisse avancer.

Les méthodes permettant de prédire la structure tridimensionnelle des protéines peuvent
être divisées en deux grandes classes. La première n’utilise que les propriétés physiques afin de
générer un repliement et modélise donc le problème sous forme d’un problème d’optimisation
pour lequel il faut chercher l’optimum d’une fonction objectif. La seconde approche consiste à
utiliser un ensemble de structures connues afin de déduire, plus ou moins fidèlement, la struc-
ture de nouvelles protéines. Cette classification n’est pas rigide et de nombreuses méthodes
actuelles font appel à des aspects issus des deux approches essayant ainsi de combiner le
meilleur des deux mondes. Cependant, malgré la prolifération de ces méthodes de prédiction,
très peu permettent d’obtenir des résultats précis et aucune n’est actuellement en mesure
de prédire parfaitement une structure ; la difficulté extrême de ce problème explique très
probablement ce constat.

1.2 Description des objectifs

Par ce travail, nous allons à notre tour essayer d’apporter une pierre à l’édifice, tout
d’abord, en étudiant le problème de manière théorique et, ensuite, en proposant une nou-
velle approche basée sur le concept du learning for search. Ce terme générique désigne des
algorithmes capables d’apprendre des heuristiques qui permettent de parcourir, de manière
efficace, l’espace d’état d’un problème améliorant ainsi l’optimisation d’un tel problème.

En vue de générer la structure tertiaire d’une protéine cible, nous utilisons un procédé
d’optimisation itératif. A chaque itération, un opérateur est choisi aléatoirement parmi un
ensemble vaste d’opérateurs possibles et appliqué à la structure courante. La qualité de la
structure ainsi obtenue est ensuite évaluée à l’aide d’un oracle qui déterminera si celle-ci doit

1



1 INTRODUCTION 1.3 Organisation du manuscrit

être acceptée ou rejetée. La répétition de ce schéma conduit, à terme et sous certaines condi-
tions, à la structure optimale recherchée. Le point critique de ce raisonnement se situe au
niveau du choix de l’opérateur qui doit être réalisé très précisément afin d’éviter les écueils
classiques des problèmes d’optimisation. C’est dans cette optique que l’approche learning for
search sera utilisée. Notre point de départ est une base de données composées d’un ensemble
de structures primaires associées aux structures tertiaires correctes correspondantes (typique-
ment la PDB 1). A partir de cet ensemble, nous allons générer un deuxième jeu de données
qui contiendra, en plus des structures primaires et tertiaires, un ensemble de structures in-
termédiaires, susceptibles d’être rencontrées lors d’un processus d’optimisation, chacune as-
sociée à un ou plusieurs bons opérateurs. C’est finalement ce dernier ensemble de données
qui fera l’objet de l’apprentissage automatique dans le but de créer une fonction capable de
fournir un bon opérateur en tenant compte de certaines caractéristiques de la structure cou-
rante. La méthodologie décrite ici est très générique puisqu’elle est très tolérante vis-à-vis
de l’algorithme d’optimisation utilisé, des classes d’opérateurs considérés, des caractéristiques
décrivant la protéine et de la manière dont l’ensemble d’apprentissage est généré. Le but de ce
travail est de démontrer, en testant la procédure sur un ensemble de petites protéines, sa perti-
nence et son efficacité en termes d’amélioration de l’exploration de l’espace des conformations
possibles de la protéine.

1.3 Organisation du manuscrit

Ce document comporte plusieurs parties qui permettront de suivre le cheminement que
nous avons entrepris afin de réaliser ce travail. Tout d’abord, nous commencerons, dans la
section 2, par une brève introduction concernant les protéines afin de bien comprendre les
aspects qui régissent le problème que nous nous proposons d’étudier. Ensuite, la section 3
détaillera l’état de l’art dans ce domaine dans le but d’apprécier le travail déjà réalisé et pou-
voir ainsi comparer notre procédure aux procédures existant. Nous poursuivrons par la section
4 en détaillant les diverses techniques permettant d’évaluer la qualité d’une structure. Ces
méthodes d’évaluation s’avèreront utiles au sein même de la procédure que nous développons
et pas seulement au moment du contrôle final. Nous expliquerons ensuite dans le détail la
méthode que nous avons mise en oeuvre (cf. section 5). Pour finir, après avoir précisé certains
éléments concernant la réalisation pratique (section 6), nous nous attacherons à décrire les
résultats obtenus (section 7), les problèmes rencontrés (section 8) et les perspectives découlant
de notre travail (section 9). Une conclusion terminera ce document (section 10). Nous propo-
sons, en outre, dans les annexes, quelques détails supplémentaires concernant les protéines et
une évaluation sommaire de quelques algorithmes d’alignement de structures.

Nous avons, dans ce document, fait de notre mieux afin de constituer une bibliographie
aussi pertinente et complète que possible afin de guider le lecteur intéressé vers les ressources
adéquates.

1. voir section 2.4.

2



2 INTRODUCTION AUX PROTÉINES

2 Introduction aux protéines

Les protéines sont un des composants principaux de la cellule. En effet, les protéines,
au même titre que les acides nucléiques, les glucides et les lipides, constituent l’essentiel de
l’activité moléculaire de la cellule. Plus particulièrement, les protéines exécutent la grande ma-
jorité des fonctions de celle-ci parmi lesquelles, nous pouvons citer la transmission de signaux
inter et intracellulaires ou le contrôle du passage de molécules au travers de la membrane.
Les protéines sont, en outre, les constituants essentiels de la membrane cellulaire et peuvent
également agir en temps qu’anticorps, hormones ou fibres élastiques [1, 48]. Au vu de leurs
fonctions avancées, il n’est pas surprenant de constater à quel point ces molécules sont com-
plexes. Cette section a pour but de présenter rapidement quelques éléments clés concernant
les protéines.

2.1 Acides aminés

Les protéines sont des hétéropolymères dont les éléments de base sont les acides aminés. Il
existe 20 acides aminés différents qui ont une structure commune montrée à la figure 1. Cette
structure est composée d’un atome central de carbone, appelé Cα, d’un groupe amine et d’un
groupe carboxyle. Les acides aminés se différencient les uns des autres par la châıne latérale
indiquée sur la figure 1 par la lettre R. Le cas de la proline est particulier par le fait que
l’extrémité de sa châıne latérale est attachée au Cα, remplaçant ainsi l’hydrogène habituel. Il
s’agit alors d’un acide aminé cyclique. Les acides aminés se divisent en 4 catégories suivant la
nature de leur châıne latérale. Celle-ci peut être non polaire, polaire et non chargée, polaire
et chargée négativement (acide ionisée à pH 7) ou polaire et chargée positivement (basique
ionisée à pH 7). La table 1 liste les différents acides aminés classés par catégories et l’annexe
A, page 83, montre les structures de ceux-ci.

THE AMINO ACID
The general formula of an amino acid is

+

H

H2N COOH

R

C

R is commonly one of 20 different side chains.
At pH 7 both the amino and carboxyl groups
are ionized.

H

H3N COO

R

C
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OPTICAL ISOMERS The a-carbon atom is asymmetric, which 
allows for two mirror image (or stereo-) 
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+ COO–
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Proteins consist exclusively of  L-amino acids.

L D

FAMILIES OF
AMINO ACIDS

The common amino acids
are grouped according to
whether their side chains
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     acidic
     basic
     uncharged polar
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These 20 amino acids
are given both three-letter
and one-letter abbreviations.

Thus: alanine = Ala = A
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is stabilized by
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+

PEPTIDE BONDS

Amino acids are commonly joined together by an amide linkage, 
called a peptide bond.
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planar unit. There is no rotation around the C–N bond.
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Proteins are long polymers 
of amino acids linked by
peptide bonds, and they 
are always written with the
N-terminus toward the left. 
The sequence of this tripeptide 
is histidine-cysteine-valine. These two single bonds allow rotation, so that long chains of

amino acids are very flexible.

amino- or
N-terminus

+

carboxyl- or
C-terminus

R

H

NH3
+COO–

Ca

R

128 PANEL 3–1: The 20 Amino Acids Found in Proteins

Figure 1 – Structure générique des acides aminés [1]

Les acides aminés sont reliés entre eux par des liens peptidiques, voir figure 2. Ces liens
se forment lorsque les groupes carboxyle d’un acide aminé et amine d’un autre réagissent
ensemble. La réaction libère une molécule d’eau et crée une liaison covalente entre le carbone
du premier acide aminé et l’azote du second. La structure ainsi formée porte le nom de

3



2 INTRODUCTION AUX PROTÉINES 2.1 Acides aminés

Catégorie Acide aminé
Acide Acide aspartique (D), acide glutamique (E)
Basique Lysine (K), arginine (R), histidine (H)
Polaire non chargé Sérine (S), thréonine (T), asparagine (N), glutamine (Q),

cystéine (C), tyrosine (Y)
Non-polaire Glycine (G), alanine (A), valine (V), leucine (L), isoleucine

(I), proline (P), méthionine (M), phénylalanine (F), trypto-
phane (W)

Table 1 – Classification des acides aminés

dipeptide. La répétition d’une telle réaction à l’une ou l’autre extrémité du dipeptide produira
une châıne d’acides aminés qui, finalement, constituera la protéine. La séquence des acides
aminés formant la protéine s’appelle la structure primaire. La nature de la châıne latérale
influence la structure tridimensionnelle finale de la protéine. En effet, les châınes latérales
des acides aminés non-polaires sont hydrophobes et ont tendance à se regrouper en un coeur
hydrophobe au sein de la protéine et à laisser les acides aminés hydrophiles à l’extérieur de
celle-ci où ils sont accessibles au solvant. Ceci est illustré à la figure 3.

Figure 2 – Liens peptides entre acides aminés [1]

4



2 INTRODUCTION AUX PROTÉINES 2.2 Structures

Figure 3 – Coeur hydrophobe d’une protéine [1]

2.2 Structures

La structure primaire d’une protéine, c’est-à-dire sa séquence en acides aminés, détermine
sa structure tertiaire. Elle contient donc toute l’information nécessaire au repliement de celle-
ci [1, 48, 5, 4, 11].

Le deuxième niveau de structure est appelé structure secondaire et définit les différentes
structures tridimensionnelles locales que l’on peut observer sur des sous-ensembles d’acides
aminés de la structure primaire. Parmi les différentes structures secondaires, les plus connues
sont les hélices α et les brins β. Ces deux structures secondaires résultent de liaisons hydrogène
entre un atome d’oxygène du groupe carboxyle d’un acide aminé et un atome d’hydrogène du
groupe amine d’un autre acide aminé de la châıne principale. Ces structures ne font intervenir
que les atomes de la châıne principale, ce qui explique leur grande fréquence d’observation.
Dans le cas des hélices α, les acides aminés contigus dans la séquence faisant partie de l’hélice
adoptent une structure de forme éponyme. Celles-ci se forment lorsque des liaisons hydrogène
apparaissent entre deux acides aminés séparés par trois autres. Ces structures sont très stables
d’une protéine à l’autre et présentent généralement des pas à droite de 3.6 acides aminés. Une
telle hélice α est représentée à la figure 4. L’hélice α est la structure qui est adoptée par
environ 25% des résidus présents dans les protéines [48].

Les brins β sont quant à eux des structures plus ou moins planes qui peuvent se regrouper
pour former des feuillets très rigides. Les liaisons hydrogène apparaissent ici entre deux brins
β au sein d’un même feuillet. Ceux-ci peuvent être soit parallèles soit antiparallèles suivant
l’orientation de la châıne principale à l’emplacement du feuillet. La figure 5 représente un
feuillet β détaillé en plusieurs brins tandis que la figure 6 illustre les deux types de feuillets
β. Les feuillets β sont également très fréquents au sein des protéines puisque, de manière
similaire aux hélices α, environ 25% des résidus des protéines se structurent sous forme de
feuillets β.
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2 INTRODUCTION AUX PROTÉINES 2.2 Structures

Figure 4 – Représentation d’une hélice α [1]

Figure 5 – Représentation d’un feuillet β et de ses brins β [1]

Le dernier niveau de structure est appelé la structure tertiaire et représente la structure tri-
dimensionnelle de la protéine repliée. Cette structure est d’une extrême importance puisque les
extraordinaires propriétés que possèdent les protéines dépendent de manière non négligeable
de leur structure tertiaire [1, 48], c’est la raison pour laquelle la détermination de cette
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Figure 6 – Représentation de deux feuillets β. (A) antiparallèle (B) parallèle [1]

structure est si importante. Les structures tertiaires des protéines peuvent être classifiées en
trois grandes catégories : les protéines α qui sont composées en grande partie d’hélices α,
les protéines β pour lesquelles les structures secondaires sont essentiellement des feuillets β
et les protéines α - β qui possèdent des hélices qui alternent avec des feuillets le long de la
séquence [26]. La classe α contient de petites protéines et est la classe la plus petite parmi
les trois. Certains des membres de cette classe sont en fait des motifs qui se répètent dans la
classe α - β comme, par exemple, la structure globine qui se retrouve dans la myoglobine et
dans l’hémoglobine. La classe β contient les feuillets β parallèles et antiparallèles qui peuvent
se replier selon différentes structures qui sont observées dans d’autres protéines plus volumi-
neuses. Finalement, la classe α - β contient le plus grand nombre de protéines, ainsi que les
plus volumineuses, dans lesquelles alternent hélices et feuillets afin de former des structures
encore plus complexes. Un exemple de protéine α - β repliée est illustré à la figure 7. Il s’agit
ici du domaine SH2 qui a un rôle important dans la transmission de signal dans les cellules
eucaryotes.

Les protéines peuvent se replier de nombreuses manières différentes. Néanmoins, on sait
que, comme dans toute molécule, certaines forces très énergétiques limitent les mouvements
possibles de la protéine qui ne peut donc se déplacer que de manière contrainte. Ces contraintes
sont essentiellement les liaisons covalentes qui relient chaque atome de la protéine afin que
celle-ci ne disloque pas. La question qui se pose est donc de savoir quels degrés de liberté
permettent à la protéine d’adopter autant de conformations différentes. Ces degrés de liberté
sont les angles de torsion entre les liaisons covalentes, dont la variation demande beaucoup
moins d’énergie. Les trois angles de torsion principaux relatifs à la conformation de la châıne
principale sont les suivants. L’angle Φ est l’angle de torsion autour du lien qui lie l’atome
d’azote au carbone Cα au sein d’un même acide aminé. Le deuxième angle est l’angle Ψ qui
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(A)  Backbone: Shows the overall organization of the polypeptide 
chain; a clean way to compare structures of related proteins.

(B)  Ribbon: Easy way to visualize secondary structures, such as 
a helices and b sheets.

132 PANEL 3–2: Four Different Ways of Depicting a Small Protein, the SH2 Domain <GTGA>

Figure 7 – Exemple de la structure tertiaire du domaine SH2 [1]

représente la torsion autour de la liaison établie entre le Cα et le carbone du groupe carboxyle
d’un même acide aminé. Finalement, l’angle ω caractérise la rotation de deux résidus adjacents
puisqu’il représente la torsion autour du lien peptidique. Ces trois angles permettent à eux
seuls d’obtenir un grand nombre de structures tertiaires différentes. Il est évident que d’autres
angles de torsion existent, mais ceux-ci sont de moindre importance. Les angles Φ et Ψ peuvent
être visualisés sur la figure 2.

2.3 Fonction d’énergie

Les lois de la mécanique stipulent qu’un système évolue toujours vers son état de plus faible
énergie afin d’atteindre un équilibre stable. Les mêmes principes s’appliquent aux molécules
en général qui, dans leur état le plus stable, se situeront au point de plus faible énergie qu’elles
peuvent atteindre. En effet, tout changement de structure tridimensionnelle est associé à une
variation d’énergie liée aux variations des interactions entre les différents atomes constitutifs.
Cette énergie est fonction de la position relative des atomes. Cette quantité peut donc être
utilisée pour caractériser la stabilité d’un polypeptide. En d’autres termes, plus l’état de la
protéine sera stable, plus son énergie sera faible. D’un point de vue purement mathématique,
cette fonction peut être vue comme l’objectif d’un problème que l’on désire minimiser.

L’état le plus stable d’une protéine est appelé sa conformation native, celle-ci correspond
à la conformation présente naturellement dans les organismes vivants et au point de plus
faible énergie. Les interactions de Van der Waals, les liaisons hydrogène et les ponts disulfures
ne sont que des exemples d’interactions agissant sur la cohésion d’une protéine. La fonction
d’énergie possède en fait un grand nombre de termes qui peuvent être résumés comme suit
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[48]

G = U − TS + pV (1)

où T , p et V représentent respectivement la température, la pression et le volume du
système. L’énergie G porte le nom d’énergie libre de Gibbs et possède deux composantes
principales. La première est U et correspond à l’énergie interne du système, la seconde S
représente l’entropie du système, c’est-à-dire le désordre de celui-ci. L’état stable du système
est obtenu lorsque la fonction G est minimale, ce qui revient à minimiser U et maximiser S, si
on néglige les effets du dernier terme. La première condition est remplie lorsque de nombreuses
interactions favorables existent au sein de la protéine, ce qui a pour effet de stabiliser celle-ci
et d’augmenter son niveau d’organisation. Inversement, la seconde condition est respectée
lorsque le niveau de désordre est maximal, et donc lorsque la protéine a un faible niveau
d’organisation [48]. La stabilité résultera donc d’un compromis entre ces deux conditions. Le
calcul de l’énergie s’effectue en deux étapes. La première consiste à calculer l’énergie interne
de la molécule et la seconde mesure l’entropie en échantillonnant l’espace des conformations
possibles.

2.3.1 Energie interne

L’équation (2) représente une formule semi-empirique typique permettant de calculer la
fonction d’énergie [48].

U =
1
2

∑
b

Kb (b− b0)2 +
1
2

∑
θ

Kθ (θ − θ0)2 +
∑∑

Kn (1 + cos (nφ− δn))

+
∑
i<j

(
Aij
r12
ij

− Bij
r6
ij

+
qiqj

4πεrij

)
(2)

Le premier terme représente l’énergie due aux compressions ou extensions des liaisons
chimiques. La liaison est ici représentée comme un ressort et son énergie est évaluée, pour
des petites déformations, grâce à la loi de Hooke [48]. Les angles entre tout triplet d’atomes
consécutifs au sein d’une molécule stable sont généralement fixés à des valeurs relativement
bien connues qui dépendent de la nature des atomes en présence. La valeur de l’angle formé
résulte en fait de la minimisation de l’énergie de la molécule. C’est pourquoi, tout triplet
d’atomes, dont l’angle dévie de la valeur d’équilibre, contribue à l’augmentation de l’énergie
interne de la molécule. Cet effet est modélisé par le deuxième terme de l’équation (2). Contrai-
rement à l’énergie provenant de l’extension ou de la compression des liaisons, il n’existe pas
de consensus concernant la forme de l’énergie due aux angles de liaison, la forme utilisée
dans l’équation (2) est une forme parmi d’autres utilisées dans la littérature [48]. Le troisième
terme correspond à l’énergie due aux variations des angles de torsion. La forme de l’expres-
sion modélisant cette énergie est différente des deux précédentes parce que cette énergie est
périodique, de période 2π.

Le dernier terme de l’équation (2) tient compte des interactions entre atomes non liés
chimiquement. Les deux types d’interactions considérées sont les interactions de Van der Waals
et les interactions électrostatiques. Ces dernières sont modélisées simplement en utilisant la
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loi de Coulomb entre deux atomes portant chacun une charge nette. L’énergie potentielle due
à l’interaction de deux charges est, pour rappel, donné par l’équation (3)

Uelectrostatique =
qiqj

4πεrij
(3)

où qi et qj représentent la charge portée par chaque atome, ε la permittivité du milieu dans
lequel les atomes baignent et rij la distance entre les deux atomes considérés [48, 22].

Les interactions de Van der Waals, quant à elles, sont modélisées par un potentiel de
Lennard-Jones dont la forme est reprise à l’équation (4)

UVan der Waals =
Aij
r12
ij

− Bij
r6
ij

(4)

où Aij et Bij sont des paramètres qui dépendent de la nature des atomes intervenant et
rij est la distance les séparant [48, 22].

2.3.2 Entropie

L’entropie d’une protéine en solution peut être calculée en deux étapes. La première
consiste à calculer l’entropie du solvant et la seconde à calculer l’entropie du soluté. L’estima-
tion de l’entropie de ces deux systèmes est généralement obtenue par dynamique moléculaire
[48, 62].

2.3.3 Fonction d’énergie utilisée

Au vu de ce qui précède, il apparâıt clairement que le calcul de l’énergie d’une protéine
est une opération qui est loin d’être triviale. Afin de faciliter la réalisation de ce travail, nous
utiliserons donc une fonction d’énergie déjà implémentée, à savoir celle proposée dans la suite
logicielle Rosetta 2 [55]. Rosetta calcule l’énergie d’une structure en effectuant une somme
pondérée de termes énergétiques (interactions de Van der Waals attractives et répulsives,
liaisons hydrogène, énergie électrostatique, ponts disulfures, etc.) et offre, de plus, un grand
nombre de pondérations prédéfinies. Dans le cadre de ce travail, nous avons utilisé la pondération
standard. Malgré nos recherches, il nous a été impossible d’obtenir des explications détaillées
sur la manière dont l’énergie était calculée par Rosetta. Nous utiliserons donc la fonction
d’énergie comme une bôıte noire fournissant la valeur souhaitée.

2.4 Protein Data Bank

Depuis que les protéines sont étudiées, de nombreuses structures déterminées expérimenta-
lement par cristallographie ou par résonance magnétique nucléaire ont été rendues publiques.
Afin de centraliser toutes ces informations, une base de données mondiale a été créée Celle-ci
regroupe plus de 70000 structures partielles ou complètes. Cette base de données porte le
nom de Protein Data Bank ou PDB [9] et contient également des structures de séquences
d’acides nucléiques (ADN ou ARN). Les protéines sont regroupées en son sein sous forme de
fichiers .pdb qui possèdent une syntaxe spécifique permettant de décrire la structure de la
protéine à laquelle le fichier correspond. La figure 8 illustre un extrait du fichier 1VWT.pdb

2. http://www.rosettacommons.org/
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qui représente l’hémoglobine humaine dans son état T. Cet extrait caractérise les résidus
numérotés 16 et 17 dans la séquence primaire. Chaque ligne correspond à un atome pour
lequel certaines informations sont données : indice de l’atome, nom de l’atome, type et indice
du résidu auquel il appartient, coordonnées cartésiennes de l’atome, etc. Le format .pdb est
aujourd’hui largement utilisé dans la communauté scientifique. Nous fournissons, ci-dessous,
des explications à propos de certaines colonnes.

– Colonne 1 : indique que la ligne courante décrit un atome ;
– Colonne 2 : indice de l’atome dans la protéine ;
– Colonne 3 : nom de l’atome dans le résidu ;
– Colonne 4 : type de résidu auquel appartient l’atome ;
– Colonne 6 : indice, dans la séquence primaire de la protéine, du résidu auquel appartient

l’atome ;
– Colonnes 7 à 9 : coordonnées cartésiennes (x, y, z) de l’atome courant ;
– Colonne 12 : élément chimique de l’atome dans le tableau périodique des éléments.

Les colonnes décrites ci-dessus sont celles qui sont les plus utiles dans notre application,
une description complète de ce format est disponible à l’adresse suivante www.wwpdb.org/
docs.html#format.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
ATOM 110 N LYS A 16 43.128 10.069 6.644 1.00 36.08 N
ATOM 111 CA LYS A 16 43.925 8.851 6.631 1.00 35.68 C
ATOM 112 C LYS A 16 43.413 7.879 5.573 1.00 33.98 C
ATOM 113 O LYS A 16 44.191 7.121 4.997 1.00 34.17 O
ATOM 114 CB LYS A 16 43.897 8.185 8.010 1.00 37.34 C
ATOM 115 CG LYS A 16 44.482 6.776 8.039 1.00 42.12 C
ATOM 116 CD LYS A 16 45.953 6.752 7.634 1.00 47.48 C
ATOM 117 CE LYS A 16 46.792 7.704 8.484 1.00 51.04 C
ATOM 118 NZ LYS A 16 48.239 7.338 8.480 1.00 52.09 N
ATOM 119 N VAL A 17 42.103 7.893 5.327 1.00 32.83 N
ATOM 120 CA VAL A 17 41.519 7.014 4.317 1.00 30.96 C
ATOM 121 C VAL A 17 42.221 7.384 3.020 1.00 31.11 C
ATOM 122 O VAL A 17 42.668 6.518 2.262 1.00 28.25 O
ATOM 123 CB VAL A 17 39.994 7.252 4.156 1.00 31.58 C
ATOM 124 CG1 VAL A 17 39.499 6.596 2.871 1.00 28.70 C
ATOM 125 CG2 VAL A 17 39.240 6.689 5.367 1.00 31.25 C

Figure 8 – Résidus 16 et 17 de l’hémoglobine dans son état T, 1VWT.pdb
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3 ETAT DE L’ART

3 Etat de l’art dans le domaine de la prédiction de structure
de protéines

Cette section suit la même structure que celles utilisées pour présenter l’état de l’art
dans l’article Protein structure prediction de P. Koehl [48] ainsi que dans le livre Structural
Bioinformatics de P. Bourne et H. Weissig [11].

La recherche concernant les structures tridimensionnelles des protéines a mis en évidence
le fait que, bien que les protéines se comptent par dizaines de milliers, il n’existe en fait qu’un
nombre restreint de repliements. De nombreuses protéines, bien que différentes sur le plan
de la composition et des fonctions, ont donc des conformations globalement semblables. Le
problème de la prédiction de structure tridimensionnelle d’une protéine se pose donc d’abord
en termes de reconnaissance de repliement ou fold recognition [11]. Si le repliement est évident,
par exemple dû à une forte similarité de la structure primaire, le problème devient alors celui
de la détermination précise de la structure en utilisant les informations disponibles pour les
protéines dont la structure est connue et le repliement semblable à la protéine cible. C’est
ce que l’on appelle la prédiction par homologie ou comparative modeling ou encore homology
modeling. Si, par contre, aucune similarité entre la protéine étudiée et les protéines existant
dans les bases de données ne peut être identifiée, le problème devient tout autre puisqu’il ne
peut plus être résolu de la même manière. Il porte alors le nom de de novo modeling. Bien
qu’aucune structure connue similaire n’existe, les informations contenues dans les bases de
données peuvent néanmoins être utilisées afin de prédire la structure de la protéine cible.
Ces informations seront, par contre, exploitées différemment que dans le cas où une réelle
similarité a pu être identifiée (homology modeling). Parmi les méthodes utilisables afin de
prédire le repliement d’une protéine qui n’a pu être associée à une protéine dont la structure
est déjà connue, une classe notoire de techniques n’utilise que les principes de base de la
physique pour modéliser le repliement et obtenir la conformation du polypeptide cible. Ces
méthodes sont connues sous le nom de ab inito modeling.

La prédiction de structure de protéines est un domaine de recherche unique. En effet, la
manière dont les progrès sont évalués est inédite puisque cette évaluation se fait sous forme
d’une compétition : le CASP. Ce concours peut ainsi être considéré comme un benchmark qui
permet d’évaluer les méthodes proposées par les chercheurs actifs dans le domaine, offrant
ainsi une mesure quantitative de l’évolution de la recherche. Le CASP permet également
d’orienter les chercheurs dans de nouvelles voies prometteuses en déterminant les limitations
et les points forts des méthodes actuelles. Une description plus détaillée du CASP est proposée
à la section 4.

3.1 Homology modeling

La prédiction par homologie permet de prédire la structure d’une protéine par inférence
à partir de structures de protéines connues. Elle est basée sur deux constats simples [11] :

– la séquence des acides aminés détermine à elle seule la structure de la protéine,
– la structure des protéines est stable au cours de l’évolution et change moins que les

séquences d’acides aminés correspondantes. Cela implique que des séquences avec un
certain degré de similarité mènent à la même structure tridimensionnelle. Cette obser-
vation a bien sûr des limites qui ont été quantifiées. Une courbe qui définit la safe zone
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Figure 9 – Twilight et safe zone [11]

a ainsi été identifiée [75] et est montrée à la figure 9. Les paires de protéines qui peuvent
être placées dans cette zone auront des structures tertiaires similaires. De plus, l’étendue
des changements structurels est directement reliée à l’étendue des changements au sein
de la séquence [17, 29, 76, 79].

La qualité de cette méthode repose sur trois conditions [48] :

1. l’existence de, au moins, un homologue parmi les protéines dont les structures sont
connues,

2. la fiabilité avec laquelle les homologues sont identifiés,

3. la qualité de l’inférence à partir des modèles identifiés.

Les avancées en génomique (découvertes de nouvelles séquences et développement de nou-
veaux algorithmes de comparaison de séquences) ont largement contribué à l’amélioration des
deux premiers critères de qualité [21]. De très nets progrès ont été réalisés dans les techniques
permettant de trouver des séquences homologues et le principal facteur limitatif reste, à ce
jour, l’alignement de ces séquences [48]. L’inférence à partir des modèles identifiés est encore
problématique comme nous le verrons par après et certaines étapes, comme le loop mode-
ling, restent jusqu’à présent relativement mal résolues. Néanmoins, on peut dire que certaines
régions sont mieux prédites que d’autres, c’est le cas notamment des régions biologiquement
importantes qui sont généralement mieux prédites que la structure dans sa globalité [84].
Finalement, notons que ces méthodes possèdent un défaut inhérent à leur nature. En effet,
les méthodes basées sur des données expérimentales sont sujettes aux erreurs de même type
présentes dans la PDB [9].

3.1.1 Détails de la procédure

La prédiction par homologie est un procédé itératif qui peut être résumé en quatre étapes
[48] : recherche de séquences similaires, alignement des séquences similaires trouvées, création
d’un modèle pour la protéine cible et évaluation du modèle produit.
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Etape 1 : Recherche de séquences similaires La prédiction par homologie utilise des
protéines dont la structure est supposée proche de la structure cible afin de générer une
prédiction pour la protéine étudiée. Etant donné que la similarité entre les protéines ne peut
être évaluée via leur structure, c’est la séquence d’acides aminés qui servira de mesure entre les
protéines. Aux premières heures de la prédiction par homologie, les algorithmes utilisés pour
trouver des protéines semblables étaient BLAST [2] et FASTA [70]. Ces méthodes effectuent
des comparaisons par paires de résidus entre la séquence cible et les séquences contenues dans
la PDB [9] et permettent de trouver des protéines présentant un haut degré de similarité.

La safe zone, représentée sur la figure 9, contient les protéines dont le taux de similarité des
séquences est supérieur à 40% [17, 75]. La twilight zone contient, quant à elle, les séquences
dont le taux d’identification est compris entre 20 et 35%. Finalement, la midnight zone, non
représentée sur la figure, contient les paires de protéines dont l’identification est inférieure
à 10%. La corrélation entre les structures tertiaires des paires de protéines classées dans
la twilight zone est nettement inférieure à celle des paires contenues dans la safe zone. Plus
précisément, plus de 90% des protéines dont la similarité de séquence est supérieure à 30%, au
sens des algorithmes précédemment cités, possèdent des structures tertiaires semblables. Ce
nombre descend sous la barre des 10% lorsque l’on considère des paires de protéines contenues
dans la midnight zone. Malgré ce constat, il existe de nombreuses protéines dont la structure
est semblable en dépit d’un faible niveau d’identification [75]. Cet état de fait a conduit au
développement de nouveaux algorithmes d’alignement qui permettent de détecter de manière
plus sensible la similarité de deux séquences. Les méthodes d’alignement multiple sont les
méthodes qui se sont avérées les plus efficaces dans ce domaine. Ces algorithmes procèdent
en alignant non pas deux, mais de multiples séquences simultanément. L’idée principale de
cette nouvelle approche consiste à comparer une famille plutôt qu’une paire de séquences dans
l’espoir que, bien que la paire étudiée soit fortement différente, l’étude de la famille mettra
en évidence des relations entre les séquences qui n’étaient pas, de prime abord, triviales.
PSIBLAST [3] et HMMER [25] sont des exemples d’algorithmes utilisant ce principe.

Le résultat des algorithmes précédents est un ensemble de protéines dont la séquence est
similaire à celle de la protéine cible. Il convient alors de choisir au mieux celle qui sera utilisée
comme base pour la prédiction de la nouvelle structure. Le choix se porte généralement sur la
protéine dont le niveau de similarité avec le polypeptide étudié est le plus élevé, mais d’autres
critères doivent être pris en compte comme la qualité des structures expérimentales dispo-
nibles, par exemple. Notons que certaines méthodes, comme MODELLER [77, 78], permettent
d’utiliser plusieurs modèles afin d’améliorer la qualité des prédictions.

Etape 2 : Alignement des séquences La plupart des algorithmes de recherche de sé-
quences similaires produisent aussi des alignements. Hélas, ces résultats ne sont pas toujours
fiables et sont même parfois complètement erronés [48, 56]. Afin d’assurer la qualité des
prédictions, des méthodes spécifiques doivent être utilisées en vue d’effectuer l’alignement des
séquences [11]. Pour des séquences de forte similarité, les algorithmes existant produisent es-
sentiellement les résultats corrects. Il en est autrement lorsque le taux d’identification diminue
et les résultats des diverses méthodes commencent à différer. Il est alors utile de varier les
sources et de considérer, non pas un, mais plusieurs alignements obtenus à partir de divers
algorithmes [61]. Le résultat de cet alignement sera la superposition des séquences considérées
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514 HOMOLOGY MODEL ING

Sequence A:
LTLTLTLT

Sequence B:
YAYAYAYAY

−LTLTLTLT
YAYAYAYAY

LTLTLTLT−
YAYAYAYAY

or

Sequence C:
TYTYTYTYT

−LTLTLTLT−

TYTYTYTYT−

−YAYAYAYAY

Figure 25.5. A pathological alignment problem. Sequences A and B are impossible to align,
unless one considers a third sequence C from a homologous protein.

proteins to find a solution. A pathological example is shown in Figure 25.5: Suppose
you want to align the sequence LTLTLTLT with YAYAYAYAY. There are two equally
poor possibilities, and only a third sequence, TYTYTYTYT, that aligns easily to both
of them can solve the issue.

The example above introduced a very powerful concept called “multiple sequence
alignment.” Many programs are available to align a number of related sequences,
for example CLUSTALW (Thompson, Higgins, and Gibson, 1994), and the resulting
alignment contains a lot of additional information. Think about an Ala → Glu mutation.
Relying on the matrix in Figure 25.3, this exchange always gets a score of 1. In the
3D structure of the protein, it is however very unlikely to see such an Ala → Glu
exchange in the hydrophobic core, but on the surface this mutation is perfectly normal.
The multiple sequence alignment implicitly contains information about this structural
context. If at a certain position only exchanges between hydrophobic residues are
observed, it is highly likely that this residue is buried. To consider this knowledge
during the alignment, one uses the multiple sequence alignment to derive position-
specific scoring matrices, also called profiles (Taylor, 1986, Dodge, Schneider, and
Sander, 1998).

When building a homology model, we are in the fortunate situation of having an
almost perfect profile—the known structure of the template. We simply know that a
certain alanine sits in the protein core and must therefore not be aligned with a gluta-
mate. Multiple sequence alignments are nevertheless useful in homology modeling, for
example, to place deletions (missing residues in the model) or insertions (additional
residues in the model) only in areas where the sequences are strongly divergent. A
typical example for correcting an alignment with the help of the template is shown in
Figures 25.6 and 25.7. Although a simple sequence alignment gives the highest score
for the wrong answer (alignment 1 in Fig. 25.6), a simple look at the structure of the
template reveals that alignment 2 is correct, because it leads to a small gap, compared
to a huge hole associated with alignment 1.

Figure 25.6. Example of a sequence alignment where a three-residue deletion must be modeled.
While the first alignment appears better when considering just the sequences (a matching proline
at position 7), a look at the structure of the template leads to a different conclusion (Figure 25.7).

Figure 10 – Alignement de séquences [11]

avec, à certains endroits, des trous qui indiquent une position à laquelle les deux séquences
ne correspondent pas suite à l’ajout ou au retrait d’un certain nombre de résidus. Ceci est
illustré à la figure 10 où l’on voit que, pour produire un bon alignement, un trou doit être
inclus dans la séquence de la protéine dont on désire prédire la structure.

Etape 3 : Construction du modèle Lorsqu’un alignement entre les séquences est dispo-
nible, la création de la prédiction peut commencer. Celle-ci se déroule généralement en trois
étapes : création de la structure aux endroits où les séquences sont alignées et donc où un
exemple de structure est disponible, modélisation de la structure aux positions où il n’existe
pas d’alignement de séquence (loop building) et prédiction de la position des châınes latérales.
Ces différentes étapes sont illustrées à la figure 11.

Création de la châıne principale Une fois les alignements connus, la création du
squelette de la protéine, là où une correspondance de résidus a été identifiée, est très simple.
Il suffit de copier les coordonnées des résidus faisant partie à la fois du modèle et de la cible.
Si les résidus diffèrent, seules les coordonnées du squelette (N, Cα, C et O) sont copiées, sinon
on peut également copier les coordonnées de la châıne latérale [11].

Loop building L’étape de création du squelette de la protéine laisse presque inévitab-
lement des trous. Ces trous peuvent apparâıtre soit dans la protéine cible, soit dans le modèle.
Dans le premier cas, des résidus du modèle sont manquants dans la séquence cible et on parle
dans ce cas de suppression. La solution consiste alors à supprimer les résidus du modèle afin
de coller à la séquence désirée. Dans le second cas, c’est le modèle qui possède trop peu de
résidus par rapport à la cible et il faut alors introduire les résidus manquant au bon endroit
dans le modèle. Dans les deux cas, cela introduit une modification de la conformation du
squelette de la protéine. Notons que les structures secondaires régulières, hélices α et feuillets
β, ne sont pas affectées par ce problème, c’est pourquoi les suppressions et ajouts apparaissent
en dehors de ces structures. A défaut de placer les suppressions et ajouts dans les hélices ou
les feuillets, ceux-ci se situeront dans les boucles et les virages. Hélas, les changements de
squelette à ces endroits sont extrêmement complexes à modéliser et restent, à ce jour, un
des problèmes les plus mal résolus dans le contexte de la prédiction par homologie. Deux
approches sont possibles pour modéliser les boucles : la première consiste à chercher dans
la PDB les boucles les plus proches et à les copier directement dans notre protéine cible,
la deuxième approche, que l’on appelle ab initio, sélectionnera la conformation qui minimise
l’énergie de la boucle [48, 11].

Prédiction des châınes secondaires Une fois que la structure de la châıne principale
est fixée, il reste à prédire la conformation des châınes latérales. Des analyses ayant été
réalisées sur la PDB ont mis en évidence le nombre fini de conformations observées pour ces
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CH 1: PROTEIN STRUCTURE PREDICTION 15 

Figure 1.5. Homology modeling of the Ribonuclease F1 from Fusarium monoliforme (FUS). RF1 is a 
small protein of 106 residues. Its sequence is found to be similar to the sequence of Ribonuclease MS from 
molsin (RDS) (Fasta E-value: 1e-22; 57,8% sequence identity in 102 amino acid overlap); the structure of 
RDS is known (PDB code 1RDS). A toy experiment designed to predict the structure of RF1 proceeds via a 
number of steps. (A) Building the framework. A framework for FUS is built by using the backbone regions 
of RDS corresponding to the regions in which the sequence is conserved. The framework has a gap of nine 
residues. (B) Completing the backbone. Fragments of nine residues with proper end-to-end geometry are ei-
ther selected from a database of protein segments, or built using small libraries of protein building blocks. 
(C) Completing the model. Once a protein segment is selected to fill the gap, the sidechains are added to 
yield a full atom model for the target protein FUS. This figure was generated using PYMOL. 

Figure 11 – Les trois étapes du homology modeling [48]
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châınes [11, 73, 23]. Celles-ci portent le nom de rotamères. La répétition des rotamères dans
la PDB explique que la simple copie de ces châınes latérales sur la châıne principale fournit de
meilleurs résultats que ceux obtenus lorsque la conformation des châınes latérales est prédite
par d’autres moyens. En pratique, cela n’est valable que pour des séquences qui présentent un
haut degré de similitude et dont les châınes latérales forment donc un réseau interconnecté.
Les rotamères extraits de la PDB sont classés dans des bibliothèques qui sont parcourues afin
de sélectionner le rotamère qui minimise un ensemble de fonctions d’énergies. Si ce travail
doit être réalisé pour chaque résidu, l’espace de recherche devient exponentiellement grand,
rendant impossible une exploration simple. Il a été prouvé que ce problème est NP-complet
[72] et même qu’il n’existe aucun algorithme d’approximation pour ce problème [15]. L’espace
de recherche peut néanmoins être fortement diminué si l’on tient compte de la conformation
du squelette qui limite fortement le choix des rotamères possibles. De nombreuses méthodes
ont vu le jour afin de résoudre le problème de la prédiction de structure des châınes latérales
[48], l’algorithme le plus connu est SCWRL3 [14] qui est utilisé par de nombreux groupes
concourant dans CASP.

Raffinement du modèle Aussi précises que soient les étapes précédentes, le modèle
obtenu n’atteindra pas la précision d’une structure déterminée par cristallographie. Afin d’ob-
tenir la prédiction la plus précise possible, une étape de raffinement est nécessaire et ce d’au-
tant plus que la similarité entre les séquences est faible. Cette étape est généralement menée
à bien via des méthodes qui ne dépendent plus des structures de références. Une approche
typique consiste à minimiser une fonction d’énergie, telle celle donnée dans l’équation (2), soit
par des méthodes numériques classiques, soit par simulation de dynamique moléculaire [48].
Afin de garantir la convergence de ces méthodes sur la totalité d’une protéine, la fonction
d’énergie doit être d’une très grande précision. Une telle fonction n’est actuellement pas dis-
ponible. Typiquement, une étape d’optimisation qui utilise une fonction d’énergie peu précise
aura comme conséquence la suppression de quelques grosses erreurs et l’apparition de nom-
breuses petites qui, en s’accumulant, auront tendance à faire diverger la structure cible de la
structure réelle, c’est pourquoi ces étapes sont généralement limitées en nombre afin de ne pas
perdre la conformation initialement obtenue. En somme, l’optimisation du modèle est pour
l’instant limitée par la précision des champs de force [48, 11]. Les champs de force font ac-
tuellement l’objet de recherches intenses afin d’améliorer la précision des fonctions d’énergie.
Deux approches semblent actuellement prometteuses :

1. Méthodes semi-empiriques quantiques [59] : ces méthodes prennent en compte
le nuage électronique de la molécule au niveau quantique. Néanmoins, la résolution
des équations appliquées à un très gros système implique d’utiliser des approximations.
Dans ce cas-ci, elles sont basées sur des paramétrisations d’un grand nombre de termes,
modélisés sur base de calculs précis sur de petits systèmes. Ces méthodes ont l’avan-
tage de prendre en compte les variations d’interaction liées à la déformation du nuage
électronique. Elles diffèrent entre elles par le type d’approximations considérées.

2. Champ de force auto-paramétré : la précision d’un champ de force dépend, en
grande partie de ses paramètres. Or ceux-ci sont généralement déterminés via des calculs
de chimie quantique sur de petites molécules et ensuite adaptés pour correspondre aux
données disponibles. Ces diverses approximations détériorent la précision des champs
de force. La procédure utilisée ici consiste à ajouter les paramètres du champ de force
aux variables de l’optimisation. Ainsi, un paramètre du champ de force est changé

17



3 ETAT DE L’ART 3.1 Homology modeling
THE SEVEN STEPS TO HOM OLOGY M ODEL ING 519

2.05

2.00

C
a

-r
m

sd
 fr

om
 ta

rg
et

s 
(A

ng
st

ro
m

)

1.95

1.90

1.85

1.80

1.75
0 5 10 15 20

Energy minimization steps (∗1000)

Self-parameterizing force field

Classic force field

25 30 35 40

Figure 25.9. The average rmsd between models and targets during an extensive energy min-
imization of 14 homology models with two different force fields. Both force fields improve the
models during the first ∼500 energy minimization steps but then the small errors sum up in the
classic force field and guide the minimization in the wrong direction, away from the target while
the self-parameterizing force field goes in the right direction. To reach experimental accuracy,
the minimization would have to proceed all the way down to ∼0.5 Å, which is the uncertainty in
experimentally determined coordinates.

does not work until energy functions (force fields) get more accurate. Two ways to
achieve that accuracy are currently being pursued:

1. Quantum force fields: protein force fields must be fast to handle these large
molecules efficiently, energies are therefore normally expressed as a func-
tion of the positions of the atomic nuclei only. The continuous increase of
computer power has now finally made it possible to apply methods of quan-
tum chemistry to entire proteins, arriving at more accurate descriptions of the
charge distribution (Liu et al., 2001). It is however still difficult to overcome
the inherent approximations of today’s quantum chemical calculations. Attrac-
tive Van der Waals forces are, for example, so difficult to treat, that they
must often be completely omitted. While providing more accurate electrostat-
ics, the overall accuracy achieved is still about the same as in the classical
force fields.

2. Self-parameterizing force fields: the accuracy of a force field depends to a
large extent on its parameters (e.g., Van der Waals radii, atomic charges).
These parameters are usually obtained from quantum chemical calculations
on small molecules and fitting to experimental data, following elaborate rules
(Wang, Cieplak, and Kollman, 2000). By applying the force field to proteins,
one implicitly assumes that a peptide chain is just the sum of its individ-
ual small molecule building blocks—the amino acids. Alternatively, one can
just state a goal, for example, improve the models during an energy mini-
mization, and then let the force field parameterize itself while trying to opti-
mally fulfill this goal (Krieger, Koraimann, and Vriend, 2002). This method

Figure 12 – Amélioration du champ de force auto-paramétré [11]

aléatoirement, ensuite, une minimisation d’énergie est appliquée. Si le résultat obtenu
est meilleur que le précédent, on garde le nouveau champ de force, sinon on reprend
le précédent. Cette approche permet de modifier le champ de force dans le sens d’une
amélioration des résultats. Ceci est illustré sur la figure 12 où l’on voit clairement que,
contrairement à un champ de force classique, les champs de force auto-paramétrés per-
mettent d’améliorer les résultats. Les deux champs de force améliorent la prédiction
pendant les 500 premières étapes. Mais ensuite, l’accumulation de petites erreurs dues à
l’imprécision du champ de force classique fait dévier la prédiction de la structure cible.
Ce n’est pas le cas pour les champs auto-paramétrés qui évoluent dans le sens d’une
diminution du RMSD. Malheureusement, les résultats obtenus grâce à ces méthodes
sont encore très éloignés des résultats expérimentaux et ce procédé est très coûteux en
termes de temps de calcul [11].

Etape 4 : Validation du modèle La validation du modèle est essentielle avant d’extraire
de l’information à partir de la structure cible créée. En effet, il est important de s’assurer
que la conformation obtenue soit plausible avant d’essayer d’en extraire la moindre informa-
tion. Les erreurs obtenues dans les structures prédites par homologie dépendent fortement
de la similarité entre la séquence étudiée et les séquences des modèles. Différents moyens
existent pour évaluer un modèle. Par exemple, la stéréochimie de la protéine peut être ana-
lysée en contrôlant, par exemple, les longueurs et angles de liaisons, la planarité des liens
peptidiques, le fait que ces liaisons sont � trans � et non � cis �, ou encore en vérifiant que
deux atomes ne sont pas trop proches et que la protéine ne viole pas de manière excessive les
contraintes géométriques connues. Il existe de nombreux programmes permettant d’analyser
la stéréochimie des protéines comme PROCHECK [51] ou encore WHATCHECK [39]. Un
autre moyen d’évaluer la qualité d’une structure de protéine prédite consiste à établir les
propriétés qu’elle possède et qui sont communément rencontrées chez les protéines. Ces pro-
priétés sont, par exemple, la présence d’un coeur hydrophobe, le positionnement correct des
résidus polaires, les liaisons hydrogène ou encore les structures secondaires. Les programmes
VERIFY3D [27] et PROSA [86] sont deux exemples de méthodes qui permettent de tester la
qualité d’une prédiction sur les critères susmentionnés. D’autres critères peuvent encore bien
évidemment être utilisés.
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3.2 Fold recognition

Le problème du fold recognition consiste à trouver quelle structure connue est la plus à
même de correspondre à la structure de la protéine cible. Ce problème est également connu
sous le nom de problème de repliement inverse ou encore de threading. Ceci peut être réalisé,
par exemple, en comparant la séquence de la protéine inconnue avec la structure des protéines
de référence et en calculant, par la suite, des scores qui quantifient la compatibilité d’un acide
aminé avec un environnement donné dans la structure [48]. Ce problème est devenu de plus
en plus important au fil du temps car, avec l’augmentation du nombre de structures tertiaires
connues, il est devenu clair que des protéines, même très éloignées sur le plan de la séquence
primaire, pouvaient avoir des repliements similaires. La justification de ces méthodes repose
donc sur l’existence d’un nombre relativement restreint de repliements. Il en résulte que
l’espace des structures des protéines est sensiblement plus petit que l’espace des séquences.
On estime à environ un millier le nombre de repliements différents existant dans les protéines
[16]. Ce nombre rend possible la création de bases de données relativement complètes et de
tailles limitées qui regroupent des individus de tous les repliements connus. Le procédé de
fold recognition est donc un moyen alternatif et complémentaire pour trouver des séquences
similaires utilisables lors de la prédiction par homologie pour créer la structure cible.

Il existe plusieurs explications possibles qui justifient le faible nombre de repliements [11].
La plus évidente se base sur les fonctions des protéines. En effet, leur structure est souvent
liée à leurs fonctions biologiques, c’est-à-dire que certaines fonctions particulières comme,
par exemple, la liaison à un type de substrat, ne sont possibles que si la protéine possède
une structure tertiaire spécifique. C’est pourquoi des protéines dont les fonctions sont simi-
laires peuvent avoir des structures tertiaires proches. De plus, la publication abondante de
nouvelles séquences a mis en évidence le fait que des protéines de fonctions, et donc de struc-
tures, similaires mais provenant d’espèces animales différentes ont des séquences similaires.
Cette distance entre les séquences augmente d’autant plus que les espèces sont éloignées dans
l’arbre de l’évolution. On peut donc raisonnablement penser que ces protéines ont des ancêtres
communs. L’évolution de l’ancêtre à la protéine moderne peut être résumé en une série de
mutations, d’insertions ou de suppressions dans la châıne d’acides aminés. Nous voyons donc
ici apparâıtre la dualité entre la séquence et la structure qui avait déjà été mise en évidence
par le homology modeling. Le but du fold recognition est donc de trouver des similarités de
structure tertiaire lorsqu’aucune similarité de séquence n’a pu être identifiée. On le voit, le
fold recognition et la prédiction par homologie sont étroitement liés et la délimitation entre
les deux problèmes évolue au fil des avancées dans le domaine de l’analyse des séquences.

3.2.1 Détails de la procédure

Il existe principalement deux classes de méthodes de fold recognition. Ces classes se dis-
tinguent par leur approche du problème. La première approche, que l’on appellera biologique,
est basée sur la description, la classification et finalement l’analyse des chemins de mutations
et donc de l’évolution de la protéine. Des protéines de même conformation sont classifiées dans
des catégories similaires et l’entièreté des individus d’une catégorie est utilisée pour définir les
critères d’adhésion à cette catégorie. La deuxième approche, physique quant à elle, repose sur
les lois fondamentales de la physique pour établir une correspondance entre les repliements
des différentes protéines. Dans ce cas, des protéines de même repliement sont considérées
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comme étant deux solutions possibles d’un problème de minimisation. Chaque approche per-
met de répondre facilement à certaines questions, mais la combinaison des deux perspectives
est nécessaire pour pouvoir répondre à la plupart des problèmes que les scientifiques essaient
de résoudre.

Approche biologique Le problème se décompose en deux étapes. Premièrement, une si-
milarité doit être établie entre la protéine cible et les protéines connues, ce qui peut, si les
protéines sont fort éloignées, être relativement difficile. Ensuite, dans un deuxième temps,
l’alignement détaillé entre les résidus doit être construit. L’analyse de la similarité entre les
séquences se fait au moyen de méthodes proches de celles utilisées en traitements des signaux.
Ces méthodes sont généralement les mêmes que celles utilisées dans l’étape 1 de la prédiction
par homologie, voir section 3.1.1. Malgré la performance de ces algorithmes, tous se heurtent
au même problème. La similarité entre deux séquences est d’autant plus difficile à déceler
que ces séquences sont éloignées. Il est, dans certains cas, très difficile, voire impossible, de
déterminer si deux protéines sont réellement homologues ou si le résultat obtenu est un faux
positif. Dans cette zone, appelée la twilight zone, les algorithmes sont incapables de déceler une
vraie similarité d’une analogie fortuite. Cette zone a déjà été rencontrée et est, pour rappel,
représentée à la figure 9. Les protéines sont classées en familles. On peut logiquement penser
que des mutations qui altèrent fortement la structure ou les fonctions d’une protéine n’existent
pas à l’état naturel. L’analyse d’une famille permet donc de détecter les mutations que chaque
protéine a subies mettant ainsi en évidence les acides aminés qui jouent un rôle prépondérant
dans les fonctions de la protéine. Un exemple simple consiste à imaginer qu’un acide aminé
qui mute fréquemment d’une protéine à l’autre peut être considéré comme participant peu
à la structure de la protéine. La détermination des résidus réellement importants permet
d’améliorer les alignements de séquence même au sein de la twilight zone. Ces algorithmes
sont connus sous le nom d’algorithmes d’alignement de multiples séquences, voir également
section 3.1.1. Il existe de nombreuses implémentations de ce type d’algorithmes, par exemple
PSI-BLAST [3], qui diffèrent principalement sur trois points. Le problème d’alignement si-
multané de multiples séquences est un problème NP-hard [44]. Pour le résoudre, la plupart des
algorithmes utilisent donc des heuristiques qui sont différentes suivant l’algorithme que l’on
considère : procédures de constructions hiérarchiques [3], création d’un arbre phylogénétique
[83], etc. Les algorithmes diffèrent également sur la manière dont ils analysent les alignements
obtenus. Certains calculent par exemple la moyenne des compositions des positions alignées
tandis que d’autres maximisent l’information contenue à chaque position [3]. Finalement, la
troisième différence apparâıt dans le calcul de la similarité entre une famille et une séquence.
Il est intéressant de noter que bien que les formulations mathématiques puissent parâıtre fort
différentes, les méthodes utilisent des concepts essentiellement identiques et fournissent des
résultats sensiblement équivalents. Ces méthodes de reconnaissance de repliement supposent
toutes que la similarité de structure provient de la similarité de séquence. Les structures de
référence ne sont donc ici que peu utilisées.

Approche physique L’approche physique combine, pour sa part, l’utilisation des struc-
tures connues de la PDB[9] et de la fonction d’énergie propre à la protéine étudiée. Les princi-
paux désavantages des méthodes ab initio sont connus, voir section 3.3. L’approche physique
du fold recognition tente de pallier l’inconvénient de la taille de l’espace de recherche en effec-
tuant une recherche par grille [11]. Cette recherche consiste à évaluer l’énergie de la protéine

20



3 ETAT DE L’ART 3.3 ab initio modeling

lorsque celle-ci prend des conformations particulières qui sont basées sur les structures de
protéines connues. La méthode force la protéine à prendre la conformation d’une autre et
son énergie est ensuite évaluée. Cette procédure est appelée threading [13, 34] et a donné
naissance à de nombreux algorithmes [13, 33, 41, 53, 43]. La première étape consiste, comme
dans l’approche biologique, à aligner les séquences afin de sélectionner les protéines les plus à
même de correspondre à la structure de la protéine cible. Etant donné que de grandes bases
de données doivent être parcourues, il est important que la fonction d’énergie soit optimisée
en termes de vitesse d’évaluation. Afin d’atteindre cet objectif, la structure tridimensionnelle
de la protéine est simplifiée, le nombre d’interactions possible est limité et certains degrés de
liberté sont moyennés, par exemple les vibrations des liaisons ou la position des molécules
du solvant. Cette dernière approximation, bien que répercutée sur la précision de la fonction
d’énergie, est en fait très bien adaptée à l’étude de longs processus comme le repliement. Le
score, basé sur l’énergie, utilisé par le threading pour comparer deux structures est un score
global, qui contrairement au score local (comparaison de résidus position par position) utilisé
dans l’approche biologique, mène à un problème NP-complet et à l’impossibilité d’utiliser les
algorithmes rapides de programmation dynamique [11, 26]. Pour résoudre ce problème, une
première méthode a consisté à utiliser des algorithmes d’alignement qui ne nécessitaient pas
de mesure de similarité locale. Cette approche n’a été implémentée que par peu de groupes
[13] étant donné la complexité algorithmique énorme du problème et les temps de calcul
colossaux que cela implique. Une autre solution consiste à utiliser un algorithme de program-
mation dynamique à deux niveaux afin d’optimiser les interactions de chaque paire de résidus
alignés en ne considérant que celles entre les résidus les plus fortement dépendants [43]. Fi-
nalement, une dernière méthode consiste à approximer le calcul de la fonction d’énergie en
gelant les partenaires d’interaction aux positions du modèle et ceux-ci ne sont mis à jour
qu’une fois l’alignement réalisé [33]. Les différences essentielles entre les algorithmes de threa-
ding se répartissent en trois catégories : modèle de la protéine et approximation de la fonction
d’énergie, paramétrage de la fonction d’énergie et algorithmes d’alignement utilisés (program-
mation dynamique, programmation dynamique à deux niveaux, optimisation de Monte Carlo
ou encore branch-and-bound). Etant donné les similarités de procédure entre le threading et
la prédiction par homologie, les sources d’erreur sont similaires. La plus importante est bien
sûr qu’une protéine de structure tertiaire adéquate doit exister dans la PDB pour pouvoir
créer une prédiction correcte. Ensuite, la précision sera limitée par la qualité du modèle et
par la distance existant entre la cible et le modèle. Finalement, les imprécisions de la fonction
d’énergie ainsi que les approximations faites pour faciliter le calcul de l’alignement sont deux
sources d’erreur non négligeables. Ces algorithmes, bien que performants lors du CASP, voir
section 4.1, n’aident pas à comprendre les mécanismes de repliement des protéines.

3.3 ab initio modeling

Les méthodes de prédiction ab initio sont utilisées lorsque les méthodes précédentes sont
inapplicables parce qu’aucune protéine similaire à la protéine cible ne peut être identifiée dans
la PDB. A l’opposé de la prédiction par homologie, les méthodes ab initio ne créent pas la
nouvelle structure en inférant à partir d’une structure sélectionnée comme modèle. Celles-ci
utilisent plutôt les principes fondamentaux de la physique et de la chimie afin de calculer
le repliement de la cible [57, 11, 48]. Notons que nombre de méthodes ab initio utilisent
néanmoins des informations recueillies auprès des structures déjà résolues afin d’améliorer
les prédictions obtenues. Les résultats publiés par Christian Boehmer Anfinsen et par de
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nombreux chercheurs actuels [5, 4, 11], suggèrent que, en l’absence de grandes barrières de
potentiel dans la fonction d’énergie, la structure native de la protéine correspond à son mini-
mum global d’énergie libre. Quelques exceptions à ce principe ont néanmoins été découvertes
et une description plus détaillée peut être trouvée dans [6]. Les méthodes ab initio reposent
sur ce paradigme.

Pour pouvoir exploiter ce constat, les méthodes ab initio nécessitent deux composants
essentiels : une fonction d’énergie fiable dans un voisinage des minima d’énergie de la structure
native et un algorithme de recherche pour explorer l’espace des conformations. Malgré le
potentiel de ces méthodes, les fonctions d’énergie disponibles à ce jour sont trop imprécises
et les algorithmes d’exploration trop inefficaces que pour pouvoir fournir des prédictions
réellement intéressantes sur de grandes protéines. Le nombre de conformations d’une protéine
est extrêmement élevé. Le paradoxe de Levinthal, du nom de Cyrus Levinthal qui l’a énoncé
en 1969 [58], estime ce nombre à environ 10300, pour une protéine de 150 acides aminés. Un
parcours restreint de l’espace des conformations est donc nécessaire à la détermination d’une
solution, ne serait-ce qu’approximative. Malgré la complexité de ces méthodes, celles-ci sont
relativement importantes dans des domaines tels que la conception de nouveaux médicaments
ou d’enzymes non naturelles pour lesquels la prédiction par homologie n’est donc pas utilisable.

3.3.1 Détails de la procédure

Il existe de nombreux niveaux de représentation d’une protéine allant du plus complet
au plus simple. Le premier considère l’entièreté des atomes de la protéine ainsi que toutes
les molécules du solvant, mais un tel niveau de détail peut être inutile en particulier dans
les premières phases du repliement. De nombreuses approximations existent et ont pour
but d’accélérer le calcul de la fonction d’énergie. L’influence des molécules du solvant peut,
par exemple, être modélisée très simplement [11] ou bien les châınes latérales peuvent être
entièrement remplacées par leur centröıde [82]. Des études ont démontré que les châınes
latérales se trouvent à l’état naturel dans un nombre limité de conformations [23]. Ce constat
peut également être utilisé afin de simplifier la représentation de la protéine en fixant les
conformations des châınes latérales aux conformations les plus fréquemment observées.

Il existe essentiellement deux types de fonction d’énergie. La première catégorie est issue
de la mécanique moléculaire. Ce type de fonction modélise les interactions en utilisant des
termes d’énergie simples qui ont été paramétrés pour de petites molécules ou par calculs
quantiques dans le vide [11]. L’autre catégorie de fonctions de potentiels est directement
dérivée des structures expérimentalement connues qui sont contenues dans la PDB [9]. Ce
type de fonctions est particulièrement utile pour modéliser les relations qui ne sont pas encore
bien comprises théoriquement comme les effets hydrophobes. Nous allons maintenant détailler
diverses approches ab initio qui ont donné lieu à des méthodes de prédiction de protéines.

Modèles en treillis Les modèles en treillis proposent une manière simple de représenter la
géométrie d’une protéine. Chaque noeud du treillis correspond à une position possible d’un
acide aminé, cette position pouvant être occupée ou non. Le treillis limite ainsi grandement le
nombre de conformations possibles et permet d’explorer l’espace des conformations de manière
relativement plus efficace. Les longueurs et angles de liaison sont ainsi discrétisés en un nombre
fini relativement faible de valeurs qui dépendent de la structure du treillis. Celui-ci peut être
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CH 1: PROTEIN STRUCTURE PREDICTION 21 

Figure 1.8. Lattice model of a protein structure. The figure depicts an example of a compact self-
avoiding structure of a protein chain of 27 “residues” on a regular cubic lattice. This structure contains 28 
contacts between non-sequential residues (shown as dashed line). The total energy of this conformation is 

resolution full-color version of this illustration. 

types of sequences. The HP model [137] is based on a binary alphabet with H for hydrophobic 
and P for polar amino acids; in this model, HH contacts are favorable, while HP and PP are neu-
tral. In the perturbed homopolymer model [138], all monomers are strongly attracted to each 
other, and the effects of sequence are treated as relatively small perturbations to this large net 
attraction. Other lattice models consider all 20 types of amino acids that interact either with a 
Go potential (a specific potential derived from the native conformation of the protein studied, 
[139]) or based on statistical potentials such as the Miyazawa-Jernigan potential [140]. 

The advantages of lattice models derive from their simplicity. It is possible to enumerate all 
possible conformations and sequences of small enough protein chains on lattices; this has been 
used for protein structure prediction and for protein-folding studiesm as well as for protein se-
quence design (for an exhaustive review of all possible applications, see [134]). Lattice simula-
tions, for example, predict that the collapse of polymer chains helps drive the formation of sec-
ondary structures, both helices and sheets [141,142]. The disadvantages of lattice models, 
however, are clear. Resolution is lost. The details of protein structures and energetics are not 
accurately represented. As computers become more powerful, simulations of proteins based on 
off-lattice realistic representations become more accessible and gradually replace lattice simula-
tions.

the sum of the energies over these contacts. Please visit http://extras.springer.com/ to view a high-

Figure 13 – Représentation d’un modèle en treillis pour une protéine de 27 acides aminés
[48]

bi ou tridimensionnel. Le treillis tridimensionnel le plus simple est le treillis cubique où les
acides aminés ne peuvent être disposés qu’aux sommets des cubes définissant le treillis. Un
autre modèle tridimensionnel commun est le treillis cubique centré sur les faces (face-centered)
dans lequel les acides aminés peuvent se placer au centre des faces du cube en plus de ses
sommets. Ce dernier modèle de treillis permet d’obtenir de meilleures approximations quant à
la géométrie des protéines [19, 69]. Les algorithmes qui modélisent les conformations possibles
sous forme de treillis peuvent ensuite utiliser différents potentiels pour mesurer l’interaction
entre résidus. Le modèle HP [54] par exemple ne modélise les acides aminés que selon leur
caractère polaire (P) ou hydrophobe (H). Un contact HH dans le treillis est favorable, tandis
que les contacts HP et PP sont neutres. D’autres modèles considèrent les 20 types d’acides
aminés et modélisent leurs interactions via des potentiels de Go [32] ou via des potentiels
statistiques [66]. L’avantage principal des modèles en treillis est leur simplicité, tandis que
leur principal défaut est la perte de résolution engendrée par le treillis. Ces modèles sont
amenés à disparâıtre au profit de modèles plus réalistes en raison de l’augmentation de la
puissance de calcul des ordinateurs. Un exemple de structure en treillis cubique pour une
protéine de 27 acides aminés est représenté à la figure 13.

Prédiction basée sur les principes fondamentaux Cette approche n’utilise que des
principes physiques afin de prédire la structure des protéines cibles. Aucune information pro-
venant des bases de données n’est utilisée dans la méthode, par exemple les fonctions d’énergie
statistiques sont exclues. La seule hypothèse effectuée est que la conformation native corres-
pond au minimum global de la fonction d’énergie. L’approche principalement utilisée pour
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résoudre ce problème est la dynamique moléculaire qui intègre numériquement les équations
de mouvement de Newton afin de simuler l’évolution dynamique de la protéine. La dynamique
moléculaire permet d’explorer l’espace des conformations de la protéine en modifiant la struc-
ture tridimensionnelle de sorte que celle-ci converge vers un minimum d’énergie. Le grand
nombre d’atomes et la taille des pas d’intégration, qui doivent être choisis relativement petits
afin d’assurer la stabilité numérique, rendent compliquée l’utilisation de telles techniques dans
le cas des protéines. Ces méthodes sont principalement limitées par la précision des champs
de force et par la quantité colossale de puissance de calcul nécessaire à la simulation. C’est
pourquoi, dans le but d’accélérer le procédé de recherche, des méthodes permettant d’explorer
l’espace des conformations de manière plus grossière sont parfois utilisées. Un exemple de ce
type de modification consiste à modifier les angles de torsion φ et/ou ψ d’un ou plusieurs
résidus, ce qui va avoir pour effet de modifier rapidement la structure afin d’explorer l’espace
de recherche de manière plus rapide. Un désavantage de cette approche est que les modifica-
tions peuvent s’avérer trop importantes et amener de trop grands changements de structure
dans le reste de la protéine.

Approche bioinformatique Par opposition au modèle précédent, de l’information est
ici extraite des bases de données afin d’assister la fonction d’énergie dans le repliement de
la protéine. Ceci est généralement réalisé en trois étapes. La première consiste à prédire les
structures secondaires tout le long de la protéine. La deuxième s’attarde à générer un ensemble
de conformations supposées correctes pour la protéine, celles-ci portent le nom de decoys en
anglais. La dernière étape consiste à sélectionner, parmi les decoys créés, la conformation
la plus à même de correspondre à la conformation native. Les trois étapes sont brièvement
décrites ci-dessous.

Génération de la structure secondaire La première étape du repliement naturel des
protéines consiste généralement en une agglomération du coeur hydrophobe [48]. La première
étape réalisée ici n’est donc pas la même que l’étape naturelle. Néanmoins, ce choix est
justifié par le gain en information que les structures secondaires peuvent apporter pour la
suite. Les premières méthodes permettant de déterminer à quel type de structure secondaire
appartient un résidu sont connues sous le nom de méthode Chou et Fasman [18] et de méthode
GOR [31]. Ces méthodes sont basées sur des calculs de probabilités, à partir desquelles des
propensions sont calculées pour chaque acide aminé afin de déterminer si celui-ci est plus
à même d’appartenir à l’une des trois structures secondaires considérées : les hélices α, les
feuillets β ou les virages (turns). Soit pS(i) la probabilité de trouver l’acide aminé i d’un type
donné dans la structure secondaire S, et soit p(i) la proportion d’acides aminés i parmi les
protéines connues, alors la propension est donnée par

PS(i) =
pS(i)
p(i)

. (5)

Si cette valeur est supérieure à 1, alors l’acide aminé de type i a une préférence pour la
structure secondaire S. Si la valeur est inférieure à 1, alors l’acide aminé i a tendance à éviter
la structure S. Si, par contre, la valeur est proche de 1, l’acide aminé n’a pas de préférence. Un
petit traitement, qui n’est pas détaillé ici, est ensuite appliqué aux propensions calculées afin
de prédire la structure secondaire de la protéine. Plus de détails peuvent être trouvés dans
[48]. Bien que ces méthodes aient fortement évolué au fil du temps, elles ont été dépassées, en
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termes de qualité de prédiction, par des méthodes de recherche de multiple séquence. A l’instar
de l’alignement, la prédiction de structure secondaire est améliorée lorsque l’on considère le
regroupement de protéines semblables en familles.

Echantillonnage des conformations Une grande partie des structures secondaires
d’une protéine est généralement regroupée au sein du coeur de la protéine. Beaucoup de
méthodes font usage de cette hypothèse afin de générer les decoys. Les structures secon-
daires prédites précédemment sont utilisées par les algorithmes qui les agencent de diverses
manières en un coeur compact. Plusieurs méthodes effectuant cette tâche existent. Les agen-
cements des structures secondaires peuvent être créés à partir de ceux qui sont le plus cou-
ramment observés dans les bases de données [28, 12], ils peuvent également être choisis sur
base d’un critère d’énergie qui sélectionne les agencements dans lesquels les interactions entre
structures secondaires sont les plus énergétiquement favorables [87] ou encore générés par
échantillonnage de Monte-Carlo ou par des méthodes de recuit simulé. Ces méthodes re-
posent sur une prédiction préalable de la structure secondaire qui n’est pas toujours fiable et
n’imposent aucune contrainte sur les boucles rendant ainsi peu fiable la prédiction de celles-
ci. C’est pourquoi de nouvelles méthodes d’échantillonnage de conformations ont vu le jour.
C’est le cas notamment des approches à base de fragments. Ces méthodes consistent à prédire
la structure de la protéine, segment de résidus par segment de résidus. Différentes conforma-
tions pour chaque segment sont essayées et la structure ainsi produite est évaluée grâce à
un score qui prend en compte les caractéristiques globales de cette structure telles que la
compacité, l’agglomération hydrophobique ou encore les ponts disulfures. Les conformations
des segments sont sélectionnées selon une loi probabiliste inférée à partir des conformations
observées pour ces mêmes segments dans les bases de données. Un algorithme de recherche de
type Monte-Carlo est ensuite utilisé avec cette loi de probabilité afin de générer les structures
candidates. Cette méthode est utilisée avec succès dans la suite logicielle Rosetta [74] et a
permis de prédire avec une grande résolution les protéines de petites tailles (inférieures à 85
résidus) [48].

Evaluation des decoys Afin de ne sélectionner, parmi les decoys générés, que les
meilleurs, ceux-ci sont évalués grâce à des fonctions de score. Les deux classes principales
de fonction de score sont celles basées sur la physique des interactions moléculaires et celles
basées sur la connaissance (knowledge based). La première catégorie fut déjà discutée dans la
section 2.3 et évalue simplement l’énergie du système. Les interactions intramoléculaires sont,
de nos jours, relativement bien modélisées. La compréhension que nous avons des interactions
extérieures, avec le solvant ou avec des ions, est par contre beaucoup moins bonne. Afin de
gérer ces interactions de manière efficace pour un grand nombre de decoys, des modèles sont
généralement nécessaires, introduisant, de ce fait, des imprécisions dans la fonction de score
[48]. La seconde classe de fonction de score est dérivée des bases de données des structures
connues et est représentée sous forme de fonctions de probabilités qui déterminent si les ca-
ractéristiques de la structure cible sont plausibles ou non. Le score EC(x, S) caractérisant
une propriété C prenant une valeur x dans un sous-ensemble S de la protéine peut alors être
exprimé comme suit

EC(x, S) = −k ln
(
PC(x|S)
PC(x)

)
. (6)
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Dans l’équation (6), PC(x) représente la probabilité, évaluée sur l’entièreté de la base de
données, que la propriété C prenne une valeur x. De façon similaire, PC(x|S) représente la
probabilité que la propriété C prenne une valeur x dans un sous-ensemble S des protéines.
Ces probabilités sont estimées grâce aux structures connues que l’on peut trouver dans les
bases de données de structures de protéines. Ces fonctions de score sont ensuite évaluées pour
les différents decoys candidats afin de sélectionner la ou les meilleures conformations qui ont
été générées par l’algorithme.
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4 Méthodes d’évaluation de structures prédites

Le but de ce travail est de développer des algorithmes qui prédisent, de manière aussi
précise que possible, les structures tertiaires des protéines. Une comparaison entre les méthodes
développées et les méthodes existantes est donc nécessaire pour déterminer si la nouvelle ap-
proche améliore les prédictions obtenues. De nombreuses méthodes existent à cette fin et
toutes ont des avantages et des inconvénients. Nous présentons ici un certain nombre de ces
méthodes en précisant celles que nous utiliserons dans le cadre de ce travail.

4.1 Critical Assessment of Techniques for Protein Structure Prediction

Le CASP qui est l’acronyme de Critical Assessment of Techniques for Protein Structure
Prediction 3 est un concours qui a lieu tous les deux ans et qui définit un cadre strict pour
l’évaluation de différentes méthodes de prédiction. Le concours se divise en fait en plusieurs
catégories dont les deux principales sont le template based modeling et le template free mo-
deling. La première catégorie contient les structures à prédire pour lesquelles un ou plusieurs
homologues sont présents dans les bases de données, cette catégorie utilisera typiquement
le homology modeling pour effectuer ses prédictions. La seconde catégorie ne contient, par
contre, que des protéines pour lesquelles aucun homologue n’est disponible et permet ainsi
d’évaluer des méthodes autres que le homology modeling. Evidemment, les prédictions de
cette seconde catégorie seront entachées de plus d’erreurs, ce qui se reflète dans CASP par
des méthodes d’évaluation différentes.

L’évaluation des structures prédites qui ont été soumises au CASP se divise en deux phases
distinctes [20, 46, 7]. Premièrement, une évaluation automatique est réalisée. Cette première
étape permet en fait de décanter les prédictions et de ne soumettre à la deuxième phase que
les structures qui sont réellement intéressantes. La deuxième phase consiste en l’évaluation
par un expert de la qualité de la prédiction. Cette évaluation se base aussi bien sur des calculs
effectués par l’expert que sur son appréciation visuelle de la qualité de la structure.

Pour déterminer la meilleure façon dont nous pouvons évaluer nos structures, nous allons
prendre comme point de départ les systèmes d’évaluation utilisés lors du CASP et les modifier
légèrement afin qu’ils soient aisément utilisables par nos soins. En effet, au cours du processus
d’évaluation, de nombreux algorithmes, allant du plus simple au plus complexe, sont utilisés
afin de sélectionner les meilleures prédictions. Néanmoins, les algorithmes utilisés ne sont pas
tous disponibles en libre accès. C’est pourquoi, afin d’éviter une réimplémentation totale de
ces méthodes, les procédures définies par le CASP seront adaptées à nos besoins.

De nombreuses mesures de similarité entre structures tridimensionnelles imposent une su-
perposition préalable des structures, c’est pourquoi, avant de discuter le choix des mesures
utilisées (voir section 4.3), nous allons discuter le choix de l’algorithme de superposition.

3. http://predictioncenter.org/
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4.2 Algorithmes de superposition de structures tridimensionnelles

4.2.1 Généralités et algorithmes envisagés

Les algorithmes de superposition sont divers et les méthodes utilisées par chacun diffèrent
plus ou moins suivant l’algorithme considéré. L’efficacité de ces algorithmes, ainsi que leur
temps de calcul peut varier très fortement de l’un à l’autre. Pourtant, il est difficile de
réellement les classifier. En effet, certaines méthodes sont plus aptes à superposer les struc-
tures secondaires comme les hélices α ou les feuillets β [63], tandis que d’autres sont plus
performants à d’autres niveaux de la superposition. Le choix de l’algorithme dépendra aussi
bien de l’application visée que de la simplicité de mise en oeuvre de la procédure.

De nombreux algorithmes ont été envisagés comme candidats potentiels : LGA [91], MAM-
MOTH [68], Dali [38], TM-align [93], SCALI [90], FATCAT [88] et MATT [63]. Néanmoins,
bien que les articles présentant toutes ces méthodes soient accessibles, seul un certain nombre
d’entre eux peut être aisément incorporé dans un code C++. En effet, une fraction non
négligeable de ces algorithmes sont implémentés sous la forme de serveurs accessibles via
internet et permettant d’effectuer des prédictions, ou encore sous la forme de logiciels standa-
lone ne donnant pas directement accès à toutes les fonctionnalités offertes. Nous avons donc
dû éliminer d’emblée Dali et LGA qui n’étaient disponibles que sous la forme de serveurs.
Parmi les algorithmes restant, seul MATT donne un accès libre et aisé à ses sources. MATT
est discuté plus en détails dans l’annexe B. Hélas, bien que l’algorithme MATT se soit avéré,
après analyse, fortement intéressant pour notre application, nous avons dû nous résoudre,
pour des raisons d’interface entre différents codes sources, à utiliser une autre méthode de
superposition décrite dans la section 4.2.2.

4.2.2 Algorithme de superposition utilisé

La méthode de superposition utilisée est une analyse procustéenne (Procrustes analysis)
qui permet de comparer deux ensembles de points en effectuant uniquement des translations,
des rotations, des mises à l’échelle et des combinaisons de ces trois transformations. Cet
algorithme a l’avantage d’être relativement simple et bien compris. La superposition produite
minimise la moyenne des carrés des distances entre résidus (RMSD). Biologiquement parlant,
ce critère ne permet pas d’effectuer les meilleures superpositions. Néanmoins, la qualité de la
superposition n’est pas d’une importance primordiale dans ce travail étant donné les critères
de comparaison de structures que nous utiliserons (cf. section 4.3.4).

L’algorithme procustéen est assez simple, il fonctionne en deux étapes dans notre cas 4 :
faire cöıncider les barycentres des deux ensembles de points, ici les positions dans l’espace
des carbones α, et ensuite appliquer une rotation afin de minimiser le RMSD entre les deux
structures. Le calcul de la matrice de rotation idéale est obtenu au moyen de la méthode de
Kabsch [45] qui permet de minimiser le RMSD de manière très simple. Cette méthode effectue
la décomposition en valeurs singulières (SVD) de la matrice de covariance des points des deux
ensembles afin d’en extraire la matrice de rotation optimale. La matrice de covariance

A = P TQ (7)

4. la transformation de mise à l’échelle n’est pas utilisée.
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est obtenue à partir d’un produit matriciel où P etQ sont des matrices (N×3) qui représentent
les deux ensembles de N points à superposer 5. Tout comme l’analyse procustéenne, les algo-
rithmes de PyMol superposent les structures en minimisant le RMSD, ce n’est pas le cas de
MATT qui utilise d’autres critères. L’appendice B compare, de manière plus détaillée, MATT
avec les algorithmes de PyMol. La superposition de structures sera utilisée, dans ce travail,
afin de calculer le score AL0 entre deux structures et donc afin d’analyser les performances
des diverses méthodes d’optimisation que nous avons implémentées.

4.3 Evaluation des structures prédites et choix des mesures utilisées

L’évaluation de la qualité d’une structure prédite n’est pas chose aisée, principalement
parce que celle-ci est subjective étant donné qu’il n’existe pas de critère universel permet-
tant de classer parfaitement les structures comme bonnes ou mauvaises. Lors du CASP, des
méthodes numériques sont utilisées pour sélectionner les meilleures prédictions qui seront
finalement analysées par des experts humains pour en déterminer la qualité. Les critères au-
tomatiques d’évaluation ont continuellement évolué et se sont améliorés au fil du temps de
sorte que des procédures standards ont pu voir le jour et qu’elles sont aujourd’hui largement
acceptées par la communauté. Dans CASP, la qualité moyenne des structures prédites varie
suivant la catégorie à laquelle la protéine appartient, ceci explique les approches, différentes
pour chaque catégorie, utilisées pour évaluer les prédictions. Ainsi, l’évaluation des protéines
appartenant au template based modeling devra être beaucoup plus précise et donc utili-
sera des critères d’évaluation plus fins que la catégorie template free. Nous allons ici détailler
brièvement les différentes méthodes d’évaluation et expliquer les critères que nous retiendrons
pour ce travail. Dans la littérature concernant CASP, la cible fait référence à la structure réelle
de la protéine que doivent deviner les groupes participant au concours, tandis qu’un modèle
fait référence à une prédiction soumise par un groupe pour une cible donnée.

4.3.1 Principaux critères d’évaluation de structures

Le critère le plus communément utilisé est le RMSD (root mean square deviation), c’est-
à-dire la racine carrée de la moyenne des carrés des différences de position entre les atomes
du modèle et de la cible. Ce critère est extrêmement simple, très rapide à calculer, facilement
compréhensible et permet une bonne comparaison de structures proches. Néanmoins, il est
très mal adapté à la comparaison de structures relativement éloignées. Il souffre, de plus, de
certains défauts : il pénalise très fort les mauvais alignements, il dépend du nombre d’atomes
dans la protéine et donc tend à augmenter avec la taille de celle-ci et finalement, il ne fournit
aucune indication quant à l’endroit dans la structure où les plus grosses erreurs apparaissent.

La mesure GDT-TS (global distance test) est une méthode de comparaison de structures
basée sur des seuils qui permet de pallier certains inconvénients du RMSD. Tout d’abord,
le modèle et la cible sont alignés grâce à l’algorithme LGA [91]. Le GDT-TS est ensuite
calculé comme étant la moyenne du nombre maximum de paires de résidus correspondants,
un appartenant au modèle, l’autre à la cible, dont les Cα sont séparés par une distance
inférieure à un certain seuil, pour des valeurs de seuil de 1, 2, 4 et 8 Å. Cette mesure fut
d’abord développée pour CASP4 [92] et est depuis largement utilisée. Etant donné que GDT-
TS effectue des calculs moyens, cette mesure favorise les modèles qui ont un bon repliement

5. Dans notre cas, N correspond au nombre de résidus de la protéine.
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global et donc dont la châıne principale est sensiblement correcte. Une version haute résolution
existe (GDT-HA) qui est basée sur le même principe mais qui permet d’évaluer des structures
beaucoup plus précisément puisque les distances de seuil sont 0.5, 1, 2 et 4 Å. La qualité de
l’évaluation par GDT-TS dépend de la manière dont les structures sont alignées. Une petite
perturbation locale peut entrâıner une déviation assez importante de l’alignement et donc
des scores plus faibles, cette mesure n’est donc pas parfaitement adaptée à l’évaluation de
structures fortement différentes.

AL0 est une mesure qui se rapproche fortement du GDT-TS puisque celle-ci correspond au
pourcentage de résidus dont le Cα est séparé par moins de 3.8 Å du Cα correspondant de la
structure cible après avoir aligné celles-ci grâce à l’algorithme LGA.

Les méthodes présentées ci-dessus nécessitent une superposition tridimensionnelle préalable
entre le modèle et la cible. Le QScore est un moyen élégant de s’affranchir de l’alignement
[7, 35, 24]. Le QScore développé pour CASP8 utilise les matrices de distances calculées pour
le modèle et la cible. rij représente donc la distance séparant le Cα du résidu i du Cα du
résidu j dans le modèle. r0

ij représente la même distance dans la structure de la cible. Un
QScore est ensuite calculé pour chaque paire de résidus suivant la formule (8).

Qij = exp
(
−
(
rij − r0

ij

)2) (8)

Il faut ensuite définir un score global, celui-ci est obtenu en effectuant une moyenne. Plus
précisément, les Qij sont triés par ordre décroissant pour obtenir une séquence décroissante
de QScores : Qr ∀r = 1 . . . N(N−1)

2 . Une valeur moyenne < Qij(M) > est ensuite calculée
∀M = 1 . . . N(N−1)

2 par la formule (9).

< Qij(M) >=
1
M

M∑
r=1

Qr (9)

Ceci permet d’établir un graphique comme celui présenté à la figure 14. Comme illustré sur
cette figure, une prédiction parfaite aura un < Qij(M) > égal à 1 au fur et à mesure que M
augmente. Plus la prédiction sera mauvaise, plus la courbe s’approchera rapidement vers 0.
Le QScore est une mesure très flexible puisque, moyennant certains arrangements, elle permet
de se concentrer plutôt sur la structure globale ou locale de la prédiction. Une mesure globale
(Qlong) est réalisée en ne considérant que les Qij pour lesquels |i − j| ≥ a où a correspond
à une distance en nombre de résidus et vaut typiquement 20. Une mesure locale (Qshort) est
par contre obtenue en évaluant les QScores pour lesquels |i− j| < a.

D’autres critères moins intuitifs existent et sont utilisés, c’est le cas, par exemple, de l’al-
gorithme MAMMOTH [68], qui, en plus de fournir une superposition des structures, calcule
un score qui permet d’évaluer à quel point ces structures sont proches.
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RMSD measure), the alignment can introduce large devi-
ations due to a small perturbation (e.g., from a hinge in
the structure) and suggest incorrectly that the two struc-
tures are different. This drawback of structural similarity
measure based on structural alignment is addressed in
the GDT_TS measure8 by taking into account both local
and global structure superpositions (more specifically, the
GDT_TS measures the percent of residues from structure
A that can be superimposed with structure B under sev-
eral distance cutoffs, which are then averaged). Although
the GDT score was proven useful in previous CASP
experiments for selecting the models to be examined by
visual inspection, it occasionally misses good candidates
and does not provide a detailed molecular understanding
of the quality of the prediction.

To evaluate the CASP8 predictions in detail and to
highlight the origin of successes or failures of the predic-
tions, we developed the Q score. It estimates the structural
similarity between two given protein structures based on
comparing their internal distances (thus overcoming the
need for structural alignment). Our Q score is inspired by
the Q measure developed by the Wolynes group for con-
structing the energy landscape of protein folding and for
comparing structural complementarity of two struc-
tures.13,14 To calculate the Q score, internal distances are
calculated between the Ca atom of each residue i and all
N 2 1 other Ca atoms in the protein, obtaining a matrix
{rij} (with N(N-1)/2 non-zero terms). The matrix for the
target is designated as {rij

0}. For each pair of residues (i 2 j
> 0), Qij is calculated as Qij 5 exp[2(rij 2 rij

0)2]. For a
good prediction, |(rij 2 rij

0)| 5 0, and Qij 5 1. For a very
poor prediction |(rij 2 rij

0)| >> 0, and Qij 5 0. Accordingly,
each internal pairwise distance is compared to the corre-
sponding distance in the target and gets a raw Q score
between 0 and 1. Averaging all the Qij, a Qtotal (5 hQiji) mea-
sure is obtained that indicates the overall quality of the pre-
diction. The Qtotal measure is similar to the Scontact measure
used by Grishin and his coworkers in CASP5.15 We note that
while a Qtotal of 1.0 corresponds to an exact match of the two
structures, Qtotal of 0.4 for single domain proteins often indi-
cates a reasonable prediction with RMSD of ! 6 Å.16

For a given model, the Qij were sorted from Qij 5 1 to
Qij 5 0. Note that since Qij is calculated also for i 2 j 5
1, which corresponds to adjacent Ca-Ca distances that
should all equal 3.8 Å, all predictions will have some Qij

close to unity. An averaged Qij, hQiji ¼ 1
M

P
M Qij , is

calculated for each step in the ranked list of Qij where M
increases from 1 to N(N 2 1)/2. Values of hQiji can be
plotted against the fraction of pairwise distances involved
in the calculation [i.e., 2M/N(N 2 1)]. The better
the prediction, the longer hQiji stays high and the larger
Qtotal is. For a perfect prediction, hQiji equals to 1 for
any fraction of pairwise distances. For quite poor predic-
tions, hQiji will have low values even for small M (i.e.,
when small numbers of pairwise distances are included),
and Qtotal will be close to zero (see Fig. 3).

In the process of developing this final version of the
Q measure, several variations of it were examined. We
tried down-weighting the influence of long-range
deviations with a relative error-Q measure where

Qij ¼ exp
h
# rij#r0ij

rij

!!!
!!!
i
, this measure contains interesting

information and although not used, it might be further
considered in the future. A product-Q measure where

Q00
ij ¼ exp½# 1

M

P
M ðrij # r0ijÞ

2'showed very high correla-

tion with our original Q measure and, therefore, was not
further considered.
To get structural information from the Q score we

define two alternative measures: Qshort and Qlong, that are
obtained by calculating Q for |i 2 j| = 20 and for |i 2 j|
>20, respectively. While Q indicates the overall quality of
the model relative to the target, Qshort and Qlong indicate
the quality of the secondary and tertiary structure of the
prediction. Qshort of a given prediction will be calculated
by averaging Qij when the best pair and 20, 40, 60, 80,
and 100% of the ranked pairs that satisfy |i 2 j| ( 20
are included. An averaged Qlong is similarly calculated.
Obviously, correctly predicting interactions between resi-
dues far in the sequence is more challenging than pre-
dicting local interactions. High Qlong, therefore, indicates
a good model and we found it to be correlated with the

Figure 3
A schematic plot of the Q score along the fraction of pairwise distances
involved in the Q calculations. The hQiji is the normalized summation
of Ca pairwise distance differences where the pairs are sorted based on
their Qij (from 1 to 0). For a perfect prediction, hQiji will be equal to 1
independently on the fraction of pairwise distances involved in its
calculations. For a good prediction that includes some imperfect
regions, hQiji is expected to decrease when large number of pairs are
involved, but Qtotal (when all pairs are taken into account) will be still
relatively large. For a poor prediction, hQiji will be high only for low
fraction of pairs and then will significantly decrease. Various features of
these plots (the slope, the inflection point, and the Qtotal) indicate the
quality of the predicted structure. Such plots could be constructed when
only subset of the pairwise distances are included such as inter-helical
or inter-strands pairs or alternatively pairs that satisfy |i-j| = 20 (Qshort)
or |i-j| > 20 (Qlong).

M. Ben-David et al.

52 PROTEINS

Figure 14 – Evolution du QScore en fonction de M . 100% correspond à M = N(N−1)
2 . [7]

4.3.2 Evaluation des modèles template based

La stratégie d’évaluation des modèles template based se divise en 2 étapes : évaluation des
modèles un à un suivant différents critères et ensuite calcul d’un score pour chaque modèle
en fonction de la distribution des résultats obtenus sur la totalité des modèles soumis pour la
même cible.

La première étape de l’évaluation consiste à calculer pour chaque modèle un certain nombre
de valeurs numériques décrivant la similarité du modèle avec la cible. Parmi ces mesures,
on trouve, par exemple, les mesures RMSD, GDT-TS, GDT-HA et AL0. Les valeurs ainsi
obtenues grâce à ces mesures pourraient être directement utilisées pour classer les modèles.
Néanmoins, une telle approche n’est pas égalitaire puisque la difficulté de la prédiction n’est
pas la même en fonction des cibles. C’est pourquoi le concept de ZScore [84] qui fut introduit
lors du CASP4 est préféré lors de l’évaluation des structures. Ce score tient compte de la
totalité des prédictions soumises pour une même cible, rendant ainsi le classement plus juste.
En effet, une méthode qui prédit correctement la structure d’une protéine alors que toutes
les autres ont échoué est certainement digne d’intérêt même si ses prédictions sont dans la
moyenne pour les autres cibles. Le ZScore permet donc d’évaluer la qualité d’une prédiction,
non seulement en utilisant des comparaisons entre la structure prédite et la structure cible,
mais également en fonction des résultats des autres groupes. Diverses questions pratiques se
posent quant à l’utilisation des ZScores et ne sont pas explicitées ici ; plus de détails peuvent
être trouvés dans l’article originel [84] ou dans l’article décrivant l’évaluation des modèles
template based pour le CASP8 [20].

La procédure complète d’évaluation des modèles est explicitée en détails dans [20]. Nous
reprenons ici les points principaux :

1. La mesure GDT-TS est utilisée pour calculer les scores décrivant la similarité entre les
modèles proposés et les cibles. Une matrice n × m est ainsi créée où n est le nombre
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4 MÉTHODES D’ÉVALUATION 4.3 Evaluation des structures prédites

de cibles proposées par CASP et m le nombre de modèles soumis pour chaque cible 6.
Chaque élément Xij de cette matrice correspond donc au score GDT-TS évalué entre
le modèle j et la cible i. La moyenne Xi et l’écart type σi de ces scores sont ensuite
calculés pour chaque ligne i = 1 . . . n 7. Afin de purifier les valeurs obtenues, les outliers
sont retirés. Ainsi, la moyenne Xp

i et l’écart type σp
i sont recalculés pour chaque ligne i

en négligeant les scores inférieurs à Xi − 2σi.

2. Les ZScores Zij sont ensuite calculés pour chaque ligne i et chaque modèle j . Le ZScore
est calculé par la formule (10).

Zij =

(
Xij −X

p
i

0.5σp
i

)
f (10)

où f représente le pourcentage de la structure qui est présent dans la prédiction. On le
voit ici un ZScore positif indique qu’une prédiction est meilleure, en moyenne, que les
autres pour une même cible.

3. Les ZScores négatifs sont mis à 0.

4. Les différentes prédictions sont classées suivant les ZScores calculés.

Cette procédure permet d’obtenir un ZScore par modèle soumis (donc par groupe en
compétition dans CASP) et par cible. Afin de déterminer un score global par groupe, les
ZScores obtenus pour toutes les prédictions d’un même groupe sont sommés ou moyennés.
Le classement final des groupes sera établi grâce à cette valeur globale. Notons que des tests
statistiques sont effectués afin de déterminer si les différences de scores observées entre les
différents groupes sont statistiquement significatives ou pas.

4.3.3 Evaluation des modèles template free

Le GDT-TS est relativement peu approprié pour l’évaluation des méthodes ab initio,
ceci est dû au fait que peu de prédictions ont un RMSD sous la barre des 10 Å [7]. C’est
pourquoi des mesures supplémentaires doivent être utilisées et en particulier le QScore. Le
OK rank a été utilisé lors du CASP8 [7] pour classer les prédictions obtenues. Ce score est
une combinaison de QScores globaux et locaux, de GDT-TS et des scores obtenus grâce
à MAMMOTH. Les QScores et le GDT-TS sont discrétisés par pas de 1 %. Ceci permet
d’obtenir un classement, représenté sous forme de valeurs entières allant de 0 à 99, pour les
prédictions en fonction de chacun des scores. Le classement du score de MAMMOTH est
obtenu directement, c’est-à-dire que le 10e meilleur score sera classé à la 10e position. Le
classement final du modèle est obtenu en effectuant une moyenne de ces quatre scores entiers.

4.3.4 Choix de la méthode d’évaluation de structure

Au vu de la relative complexité des méthodes présentées dans les sections 4.3.1, 4.3.2 et
4.3.3, nous avons décidé de n’utiliser qu’une partie de celles-ci étant donné que nos prédictions
ne doivent pas être évaluées avec une grande précision. De plus, celles-ci seront légèrement
modifiées afin qu’elles soient encore plus adaptées à nos besoins. Le choix final a également
été influencé par la facilité de mise en oeuvre des méthodes présentées dans les proceedings du

6. Dans cette explication, on suppose qu’il y a le même nombre de modèles soumis pour chaque cible.
7. donc sur les scores GDT-TS des modèles soumis pour une même cible.
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CASP. Au vu de ces éléments, nous avons donc utilisé les QScores pour évaluer la similarité de
deux structures. Néanmoins, une seule valeur était suffisante pour nos besoins, aussi la totalité
des < Qij(M) > n’était pas nécessaire. Nous n’avons donc utilisé que la valeur < Qij(M) >
pour M = N(N−1)

2 , c’est-à-dire la moyenne de tous les QScores. Cependant, nous avons quand
même considéré les mesures globales et locales : Qlong et Qshort.
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5 MÉTHODE PROPOSÉE

5 Description de la méthode ab initio proposée

L’approche learning for search, comme son nom l’indique, consiste à apprendre, à partir
de données observées, le meilleur chemin qu’un algorithme de recherche puisse parcourir dans
le but de trouver de manière efficace une solution optimale pour un problème donné. Etant
donné la complexité mise en avant précédemment et le nombre élevé de solutions disponibles,
cette approche semble tout indiquée pour tenter de résoudre le problème de prédiction de
structures de protéines.

Nous proposons ici une approche pour apprendre, à partir d’une base de données D de
structures tridimensionnelles connues, une procédure d’optimisation de structures de protéines
quelconques définies par leur séquence de résidus p. La base de données D se présente sous
la forme d’un ensemble de paires D = (pi, s∗i )

A
i=1, où p désigne une séquence de résidus, s∗

une structure tridimensionnelle considérée comme correcte 8 et A le nombre de protéines de
la base de données. Outre la base de données, nous exploitons un oracle 9 qui permet de
calculer l’énergie d’une structure candidate s pour une protéine p (éventuellement de façon
approchée). Nous ferons l’hypothèse, valable pour la grande majorité des protéines, qu’une
bonne structure est une structure qui minimise cette énergie.

Nous souhaitons créer une procédure itérative d’optimisation de structures de protéines qui,
à chaque itération, sélectionne et applique à la structure un opérateur la modifiant. Après un
certain nombre d’itérations, le procédé s’arrête et renvoie la meilleure structure, en termes
d’énergie, qu’il a générée. Notons que la qualité d’une telle stratégie dépend fortement de
l’ensemble d’actions candidates disponibles à chaque itération et de la manière d’en choisir
une. En effet, dans le cas des protéines le nombre d’actions permettant de modifier une
structure est très grand et toutes celles-ci ne sont pas égales en termes d’amélioration de
structure. Ainsi, plus les opérateurs seront choisis de manière pertinente, plus l’algorithme sera
efficace. C’est donc ce point qui fera l’objet de l’apprentissage automatique et qui permettra
d’améliorer l’optimisation des structures.

5.1 Description générale de la méthode proposée

Notre procédure se base sur un algorithme d’optimisation A qui effectue les tâches pré-
cédemment citées. C’est ce même algorithme que nous utiliserons tout au long de notre
méthode mais qui diffèrera, suivant les étapes, par la manière de générer les opérateurs à
chaque itération.

La logique de ce travail se divise en quatre temps. La première étape consiste à générer,
pour chaque protéine pi de la base de données D, un ensemble de B structures intermédiaires
susceptibles d’être rencontrées lors d’un processus d’optimisation. Le but ici est d’étoffer notre
base de données en ajoutant, pour chaque protéine, diverses structures plus ou moins repliées.
Cela est réalisé au moyen de l’algorithme A qui génèrera des opérateurs de manière aléatoire.
Nous disposerons ainsi d’une nouvelle base de données E de structures de la forme

E = (pi, si,j , s∗i )
(A,B)
(i,j)=(1,1). (11)

8. Dans le cadre de notre travail, cette structure correcte sera obtenue à partir de la PDB.
9. L’oracle utilisé ici sera la fonction d’énergie standard de la suite logicielle Rosetta.
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L’étape suivante consiste à générer, pour chaque couple (i, j) de E, un ensemble de C
opérateurs o, considérés comme optimaux ou quasi-optimaux, qui seront ajoutés au jeu de
données E. Cette étape sera réalisée au moyen d’un algorithme de type EDA. Le résultat
sera une base de données F qui contiendra un ensemble de protéines, chacune associée à
sa structure optimale ainsi que, pour chacun de ces couples, un ensemble de repliements
intermédiaires. La base de données offre, de plus, pour chaque structure intermédiaire, un en-
semble d’opérateurs permettant de la modifier dans le sens d’une amélioration de la structure.
Cette base de données F est de la forme

F = (pi, si,j , oi,j,k, s∗i )
(A,B,C)
(i,j,k)=(1,1,1). (12)

La base de données F , ainsi constituée, est ensuite utilisée afin de créer un modèle génératif
Pθ[o|s] permettant d’échantillonner un opérateur o, conditionnellement à la structure courante
s de la protéine décrite par un ensemble de caractéristiques ou features. La dernière étape
consistera en l’introduction de ce modèle génératif dans l’algorithme d’optimisation A afin de
tester son efficacité et de valider notre approche.

Ainsi, l’algorithme final d’optimisation que nous allons créer ne diffère de l’algorithme
simple utilisé pour générer les structures intermédiaires (cf. section 5.2 et 5.4) que par la
politique de sélection des opérateurs. Dans la procédure finale, ceux-ci seront sélectionnés
conditionnellement à la structure courante s. Le modèle Pθ[o|s] doit permettre une exploration
aussi efficace que possible de l’espace d’état des conformations et doit donc être capable
d’identifier les actions les plus intéressantes en vue d’optimiser la structure s.

Dans la suite, nous commençons, dans la section 5.2, par décrire l’algorithme d’optimisa-
tion itératif A que nous utiliserons. Ensuite, nous présentons, dans la section 5.3, les divers
opérateurs de modification de structures que nous considérons dans ce travail. Nous décrivons,
par après, la manière de générer la base de données E de structures intermédiaires dans la
section 5.4. Ensuite, la section 5.5 explique, quant à elle, le procédé permettant de déduire,
à partir de E, les opérateurs de modification optimaux. La section 5.6 poursuit en décrivant
les détails concernant la définition du modèle génératif ainsi que sa création. Finalement, la
procédure finale d’optimisation est présentée dans la section 5.7.

5.2 Description de l’algorithme d’optimisation

L’algorithme d’optimisationA envisagé dans ce travail est itératif et basé sur une recherche
heuristique stochastique de type recuit simulé [47]. Cet algorithme n’est pas le plus sophistiqué
qui soit mais il permettra de se faire une idée quant à la pertinence de notre approche. Les
diverses étapes de l’optimisation sont décrites ci-dessous et résumées dans l’algorithme 1. Dans
la suite de ce document, nous utiliserons activement la fonction d’énergie, c’est pourquoi nous
lui réservons une notation : E .

1. La procédure dispose en entrée de la séquence de résidus p de la protéine dont on
veut prédire la structure tridimensionnelle d’énergie minimale. Il faut aussi fournir à
l’algorithme une fonction de décroissance de la température (cf. plus loin).

2. La structure s est d’abord initialisée. Nous avons pris le parti d’initialiser la structure
sous forme d’une hélice en fixant les angles de torsion à certaines valeurs bien précises.
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L’énergie de cette structure est ensuite évaluée afin de fixer la première valeur de com-
paraison qu’utilisera l’algorithme : emin = E(s).

3. A chaque étape i, la procédure choisit un opérateur o parmi l’ensemble O des opérateurs
disponibles.

4. L’opérateur o est ensuite appliqué à la structure courante s pour fournir une structure
candidate scandidat = s(o) dont l’énergie est ensuite évaluée par l’oracle.

5. Le critère de Metropolis [64] est utilisé afin d’accepter ou de rejeter la structure candi-
date. Ce critère se présente sous la forme de l’équation (13).

C = exp
(
−∆E
kT

)
(13)

où ∆E, k et T représentent respectivement la différence de l’énergie de la structure
candidate et de l’énergie courante, la constante de Boltzmann et la température absolue
du système. L’acceptation ou le rejet de la structure se fait alors suivant les critères
suivants. Si ∆E < 0, alors le système évolue vers une énergie plus favorable (plus faible)
et on accepte la structure candidate. Sinon, un nombre aléatoire ξ est tiré d’une distri-
bution uniforme sur [0, 1] et est comparé à la valeur C. Si ξ < C, alors le candidat est
accepté, sinon il est rejeté. Ce procédé permet de toujours accepter les structures qui
évoluent vers un minimum de l’énergie et d’accepter parfois des structures qui évoluent
vers des énergies plus grandes, ceci dans le but d’explorer l’espace des conformations et
donc d’essayer de ne pas rester piégés dans des minima locaux. Dans l’algorithme du
recuit simulé [47], la température T décrôıt au fil des itérations, ceci dans le but de per-
mettre à des structures relativement mauvaises d’être acceptées en début d’optimisation
mais pas dans la partie finale de celle-ci.

6. Si la structure candidate scandidat est acceptée, alors s = scandidat et l’énergie minimale
est mise à jour, sinon on recommence la procédure à partir du point 3.

7. Le processus se termine après avoir effectué un certain nombre, fixé a priori, d’itérations.
La procédure renvoie à ce moment la meilleure structure rencontrée (comme évalué par
l’oracle) au cours du processus de recherche.

Notons que la qualité d’une telle stratégie dépend fortement de l’ensemble d’actions can-
didates disponibles à chaque itération et de la manière d’en choisir une. En effet, ce type de
méthodes est susceptible de trouver des minima locaux, malgré l’application du critère de Me-
tropolis. Nous l’utilisons néanmoins car il est simple d’implémentation et de compréhension et
qu’il permet une comparaison aisée entre les différentes politiques de sélection des opérateurs
que nous allons implémenter. On peut raisonnablement penser que, quelle que soit la com-
plexité du système, si il existe des opérateurs qui peuvent, à chaque itération, modifier de
manière importante et fondamentale le système, alors celui-ci est moins susceptible d’être
entrâıné par l’algorithme vers des minima locaux de la fonction objectif. Hélas, de ce constat,
qui privilégie un ensemble d’opérateurs le plus complet possible, en découle un autre : plus le
nombre et la complexité des opérateurs disponibles à chaque itération seront grands, plus lente
sera la convergence de l’algorithme sans garantie aucune que l’augmentation de la complexité
fournira un résultat meilleur que celui qui aurait pu être obtenu avec des opérateurs plus
simples. On voit apparâıtre ici le paradoxe entre l’exhaustivité et l’efficacité de l’exploration
de l’espace de recherche. L’exhaustivité est nécessaire si le problème possède un grand nombre
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Algorithm 1 Recuit simulé appliqué à l’optimisation de la structure de protéines
Input: s la protéine dont la séquence d’acides aminés p est donnée
Input: N le nombre maximum d’itérations
Input: M(., .) une fonction implémentant le critère de Metropolis
Input: O un ensemble d’opérateurs o
Input: E(.) un oracle fournissant l’énergie de la protéine

1: initialiser les positions des résidus de s
2: emin = E(s)
3: for i = 1 . . . N do
4: sélectionner un bon opérateur o ∈ O
5: scandidat = s(o)
6: ecandidat = E(scandidat)
7: if M(ecandidat, emin) then
8: s = scandidat
9: emin = ecandidat

10: end if
11: end for
12: return la meilleure structure tertiaire observée

de minima locaux et que la solution désirée se situe au minimum global de la fonction ob-
jectif. L’efficacité de l’exploration caractérise par contre la possibilité de trouver une solution
en un temps raisonnable. Ces deux caractéristiques sont évidemment cruciales puisqu’elles
influencent respectivement la qualité de la solution trouvée et la probabilité de trouver une
solution rapidement. Dans le cadre des problèmes de petite taille, l’exhaustivité et l’efficacité
ne sont pas antinomiques. Ce n’est pas le cas pour les problèmes de plus grande taille, c’est
pourquoi des aménagements doivent être tentés afin de concilier les deux objectifs.

Dans le cas des protéines, la nature du problème d’optimisation (contraintes et carac-
téristiques de la fonction d’énergie) est telle qu’une grande complexité des opérateurs est
désirée afin d’obtenir l’exploration la plus exhaustive possible d’un espace d’état qui possède
un nombre colossal de minima locaux. Il importe également que l’exploration de cet espace
s’effectue de la manière la plus efficace qui soit. Nous réaliserons ceci en modélisant le choix
des opérateurs par une distribution stochastique. Les bons opérateurs auront, dans cette
distribution, une probabilité plus grande augmentant ainsi leurs chances d’être sélectionnés
et donc augmentant ainsi la probabilité que l’effet produit sur la structure soit positif. Réduire
ainsi la taille de l’ensemble des opérateurs est un aspect non trivial. Notre stratégie scientifique
a pour objectif de mettre en oeuvre l’apprentissage automatique afin de définir une bonne
politique de choix parmi un nombre relativement élevé d’actions candidates dans le cadre du
recuit simulé 10.

5.3 Opérateurs de modification de structures

Cette section décrit les opérateurs que nous utiliserons dans ce travail afin de modifier
les structures des protéines étudiées. Comme mentionné précédemment, chaque protéine a un
grand nombre de degrés de liberté. En effet, chaque atome peut être déplacé indépendamment

10. Cette approche est bien évidemment généralisable à d’autres méthodes que le recuit simulé
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5 MÉTHODE PROPOSÉE 5.3 Opérateurs de modification de structures

Figure 15 – Illustration d’un PhiPsiMover sur une structure jouet. Image générée grâce à
PyMol.

des autres dans le but de générer une nouvelle structure. Néanmoins, cette approche est
quelque peu irréaliste puisque généralement la structure d’un acide aminé est plus ou moins
rigide. Nous allons donc plutôt utiliser un ensemble d’opérateurs de plus haut niveau afin de
modifier la structure de la protéine. Implémenter ces opérateurs de manière efficace est relati-
vement complexe, c’est pourquoi nous nous contenterons de ceux qui sont disponibles dans la
suite logicielle Rosetta [55] et portent le nom de movers. Rosetta offre une grande bibliothèque
de tels opérateurs, néanmoins, dans le cadre d’une première approche, seul un nombre res-
treint de movers nous intéresse. Nous avons choisi de nous concentrer essentiellement sur trois
movers différents : le PhiPsiMover, le ShearMover et le RigidBodyMover.

Le PhiPsiMover est un mover qui nécessite trois paramètres : R l’indice du résidu dans la
séquence d’acides aminés, ∆φ la modification de l’angle de torsion φ de ce résidu et ∆ψ la
modification de l’angle ψ de ce même résidu. Pour rappel, les angles φ et ψ sont illustrés sur la
figure 2 page 4. L’effet de ce mover est de déplacer, par une rotation, l’entièreté de la structure
se trouvant de part et d’autre du résidu 11. Les modifications résultant de l’application d’un
PhiPsiMover peuvent être non négligeables pour les atomes relativement éloignés du résidu R.
En conséquence, un tel mover est très utile pour effectuer des modifications importantes de la
structure en particulier au début de l’optimisation. L’effet de l’application d’un PhiPsiMover
est illustré à la figure 15.

A l’instar du PhiPsiMover, le ShearMover nécessite trois paramètres qui sont, de plus,
sensiblement équivalents à ceux du PhiPsiMover : R l’indice du résidu dans la séquence
d’acides aminés, ∆φ la modification de l’angle de torsion φ de ce résidu et ∆ψ la modification
de l’angle ψ du résidu précédent R dans la châıne. Le mouvement résultant est un mouvement
de cisaillement qui minimise les modifications de structure éloignées du résidu R. Ce type de

11. Remarquons que si ∆φ ou ∆ψ est nul, seule la structure située d’un côté du résidu sera modifiée. Si les
deux incréments sont nuls, il n’y aura alors aucune modification.
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Figure 16 – Illustration d’un ShearMover sur une structure jouet. Image générée grâce à
PyMol.

mover est donc un mover dont l’effet est plus local, en comparaison avec le PhiPsiMover, et
sera utile en fin d’optimisation afin d’ajuster finement les positions des résidus. Nous avons
pu remarquer, au cours de nos expériences, qu’il est également très intéressant en début
d’optimisation. La figure 16 illustre l’application d’un ShearMover sur une structure jouet.

Les deux premiers movers présentés se focalisent sur un résidu et modifient ses angles de
torsion. Il en résulte généralement des modifications des résidus se situant loin au-delà de la
position où a réellement été effectuée la modification. Le RigidBodyMover agit, quant à lui,
sur deux ensembles de résidus qu’il va déplacer l’un par rapport à l’autre. Le positionnement
relatif des deux ensembles de résidus sera affecté par une translation et/ou par une rotation.
Afin d’être appliqué, ce mover nécessite quatre paramètres. R1 correspond à l’indice, dans la
séquence d’acides aminés, du premier résidu participant à la modification de structure tandis
que R2 correspond à l’indice du second résidu. Ces deux résidus définissent les deux ensembles
de résidus dont la position sera affectée par le mover. Le premier ensemble contient les résidus
numérotés de 1 à R1, alors que le deuxième ensemble sera constitué des résidus indicés de R2 à
n où n représente la longueur de la protéine. Les deux paramètres supplémentaires, nécessaires
au RigidBodyMover, sont m la longueur de la translation effectuée et a l’amplitude de la
rotation appliquée. Ces deux transformations sont définies par m et a respectivement ainsi
que par l’axe formé par les deux Cα des résidus R1 et R2. L’application d’un RigidBodyMover
s’effectue en trois temps. D’abord, l’axe entre les Cα est créé :

t =

 xCα1 − xCα2

yCα1 − yCα2

zCα1 − zCα2

 . (14)

Ensuite, le résidu R1 étant fixé, une translation de longueur m et d’axe t, ainsi qu’une rota-
tion, d’amplitude a et de même axe, sont appliquées au deuxième ensemble de résidus. Les
structures du premier et du deuxième ensemble restent fixées, seule leur position relative est
modifiée. Cependant, bien que les structures des deux ensembles restent inchangées, il n’en
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est pas de même de la partie de la protéine se situant entre ces deux ensembles. La troisième
étape consiste en la reconstruction automatique par Rosetta de cette troisième partie de la
protéine. La reconstruction se base sur différents critères afin de sélectionner les nouvelles
positions intermédiaires de ces résidus dont un critère de minimisation d’énergie. Ce mover
permet de modifier la structure de manière importante aussi bien que de manière très précise.
Néanmoins, il possède plus de paramètres que les autres movers et donc sélectionner un Rigid-
BodyMover performant sera plus difficile. Il possède, en outre, le grand avantage de pouvoir
modifier les positions relatives de deux parties de la structure sans changer les conformations
internes de celles-ci. La figure 17 illustre l’application d’un tel mover.
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(a) RigidBodyMover qui effectue uniquement une rotation

(b) RigidBodyMover qui effectue uniquement une transla-
tion

Figure 17 – Illustration de deux RigidBodyMovers sur une structure jouet. Image générée
grâce à PyMol.
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5.4 Génération des structures intermédiaires

Un ensemble d’apprentissage E, tel que mentionné précédemment, n’est pas disponible
a priori, c’est pourquoi nous devons en constituer un. Pour cela, nous proposons d’utiliser
l’algorithme d’optimisation itératif, présenté à la section 5.2, avec des opérateurs sélection-
nés aléatoirement et un très grand nombre d’itérations, afin de simuler le repliement de la
protéine pi. Des structures intermédiaires si,j rencontrées pendant le repliement seront ainsi
récoltées au cours de l’optimisation à intervalles réguliers. Nous n’avons utilisé ici qu’un seul
type d’opérateur tout au long de l’optimisation. Les degrés de liberté se situent au niveau
du choix des paramètres du mover. Ainsi, les résidus ont été, à chaque itération, sélectionnés
suivant une distribution uniforme, tandis que les paramètres continus ont été sélectionnés via
des distributions normales. Les résultats issus des optimisations réalisées dans le cadre de la
génération de la base de données F sont décrits à la section 7.1.

5.5 Génération des opérateurs optimaux

Nous sommes, à présent, en possession d’une base de données E contenant des protéines,
leur structure optimale et un certain nombre de structures intermédiaires. La prochaine étape
de notre procédure consiste à sélectionner, pour chaque structure intermédiaire si,j , un en-
semble d’opérateurs oi,j,k qui, appliqués à la structure si,j fournissent une nouvelle structure
plus proche de la structure optimale.

Dans le but de résoudre ce problème, il nous faut une fonction Fproxy permettant de décrire
l’amélioration apportée par un opérateur o. Cette fonction est décrite à la section 5.5.1 de
ce document. Cette fonction permet alors d’écrire mathématiquement le problème qui nous
occupe : {

oi,j,k : oi,j,k ≈ arg max
o∈O(si,j)

Fproxy(si,j , o, s∗i )
}
, ∀si,j ∈ E. (15)

Afin de générer des actions optimales en vue de constituer la base de données F , nous
proposons d’appliquer à chaque entrée de la base de données E un algorithme évolutionnaire
visant à déterminer une ou plusieurs actions oi,j,k ∈ O(si,j) optimales du point de vue de
Fproxy.

5.5.1 Définition d’une fonction décrivant l’amélioration de structures

Afin de sélectionner, les opérateurs oi,j,k optimaux pour une structure si,j , il nous faut un
critère permettant d’évaluer la différence de proximité entre la structure cible s∗i d’une part
et la structure si,j(o) après application de l’opérateur d’autre part. C’est-à-dire qu’il nous
faut un moyen permettant de dire si un opérateur o, sélectionné d’une quelconque manière,
permet, en l’appliquant à la structure si,j , d’obtenir une structure qui est plus proche de la
structure cible s∗i par rapport à la structure précédente si,j . Ce critère doit permettre, en plus,
de classer les opérateurs sélectionnés en fonction des améliorations qu’ils apportent. Pour ce
faire, nous utiliserons une somme pondérée de deux termes, un dépendant de l’énergie et
l’autre dépendant de la structure. Cette fonction est reprise ci-dessous.

Fproxy = µTE + (1− µ)TS (16)
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Le premier terme de la fonction proxy est un terme d’énergie. Dans ce problème, c’est la
variation de l’énergie qui nous intéresse, non seulement le signe, mais également l’amplitude
de la différence. Néanmoins, étant donné que le critère que nous utiliserons est une somme
pondérée de deux termes, il importe que ceux-ci aient des valeurs bornées (typiquement entre
0 et 1). C’est pourquoi nous ne pouvons utiliser directement ∆E qui est la variation d’énergie
entre les deux structures. Nous utilisons plutôt la forme suivante

TE =
2

1 + exp {−0.0005 (E(s∗i )− E(si,j(o)))}
(17)

où, pour rappel, la fonction d’énergie est représentée par E . L’équation (17) a la forme d’une
sigmöıde pour limiter les valeurs entre 0 et 1. Le facteur 2 au numérateur permet d’obtenir
cette gamme de variation puisque l’énergie de la référence E(s∗i ) est supposée être l’énergie
minimale atteignable, le terme ∆E = E(s∗i )−E(si,j(o)) ne sera donc jamais positif et donc une
sigmöıde normale (facteur 1 au numérateur) aurait des valeurs comprises entre 0 et 0.5. Le
facteur 2 permet d’étendre la gamme jusque 1. Il importe que la fonction (17) soit suffisamment
sensible pour une large gamme d’énergies. Au vu de notre expérience, les énergies fournies par
Rosetta pour des protéines relativement petites peuvent s’élever jusqu’à quelques dizaines de
milliers de kCal/mol et descendre jusque dans les valeurs négatives. La valeur du paramètre
multiplicatif au sein de l’exponentielle a été choisie dans le but d’atteindre une sensibilité
correcte dans des énergies s’étendant sur une gamme de quelques dizaines de milliers d’unités
de part et d’autre de 0.

Le deuxième terme de l’équation (16) est un terme qui évalue la similarité entre deux
structures. Nous utiliserons le Qlong afin d’évaluer cette ressemblance. Le QScore est, par
construction, borné entre 0 et 1, aucun aménagement particulier n’est donc nécessaire en vue
de mettre celui-ci à l’échelle. Le Qlong est donc utilisé directement dans l’équation (16).

TS = Qlong (18)

Les deux fonctions (17) et (18) évoluent toutes deux de la même manière. Plus la struc-
ture candidate se rapproche de la structure cible, plus leurs valeurs se rapprochent de 1. La
somme pondérée, par µ, de ces deux termes, fournit l’équation (16) qui permet d’assigner, à
l’opérateur o candidat, un score compris entre 0 et 1 d’autant plus élevé que la structure obte-
nue est proche de la structure cible. Cette fonction Fproxy permet donc d’évaluer la structure
et d’effectuer un classement entre les différents opérateurs candidats.

5.5.2 Algorithme de génération des opérateurs optimaux

La construction de la base d’apprentissage F suppose que nous sommes en mesure de
déterminer, pour une structure courante s rencontrée au cours de l’optimisation, une ou
plusieurs actions o ∈ O(s) qui représentent de bonnes approximations de

arg max
o∈O(s)

Fproxy(s, o, s∗). (19)
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L’algorithme proposé à ce niveau est un algorithme de type Estimation of Distribution
Algorithms ou EDA [50]. Soient une structure s donnée, la structure cible correspondante s∗

et un ensemble P = {pγ : γ ∈ Γ} 12 de lois de probabilités pγ de tirage de o dans O(s) où
γ désigne les paramètres de p et Γ l’ensemble des paramètres possibles γ, l’algorithme EDA
fonctionne de la manière suivante :

1. Le processus commence avec une valeur de γ pour laquelle pγ( · ) couvre bien O(s),
c’est-à-dire qu’il n’existe pas de valeur o ∈ O(s) telle que pγ(o) est très faible, voire
nulle.

2. Un ensemble O(s) d’opérateurs o ∈ O(s) de cardinalité fixée à N est créé par N tirages
aléatoires, successifs et indépendants selon la loi de probabilités pγ( · ).

3. On évalue la valeur de Fproxy(s, s(oj), s∗), ∀oj ∈ O(s), et on ajoute à une liste Ox

les opérateurs oj pour lesquels Fproxy(s, s(oj), s∗) > Fproxy(s, I, s∗) où I représente
l’opérateur identité, c’est-à-dire qui ne modifie pas la structure. Les x meilleurs éléments
de Ox sont gardés tandis que les autres sont supprimés de la liste. Notons que la liste
Ox n’est pas vide et qu’elle se complète au fil des itérations, cela veut dire que la liste
Ox garde en mémoire les x meilleurs opérateurs jamais observés.

4. La valeur du paramètre γ+ ∈ Γ qui maximise la vraisemblance de Ox est ensuite estimée
(cf. section 5.5.3). Le procédé recommence alors à partir de l’étape 2 en posant γ = γ+.

5. Le processus se termine soit après un nombre donné, fixé a priori, d’itérations, soit
lorsqu’il y a convergence des paramètres γ, c’est-à-dire que γ+ ≈ γ.

6. La ou les meilleures valeurs de o (au sens de Fproxy) rencontrées lors de la procédure
sont finalement renvoyées comme approximations de l’optimum.

L’algorithme 2 résume les étapes principales de cette méthode. La procédure décrite ici
est une variante des algorithmes EDA traditionnels. Ces modifications ont été réalisées afin
d’obtenir les meilleurs résultats sous des contraintes de temps de calcul. Les algorithmes clas-
siques ont été envisagés, ainsi que d’autres variantes, mais ceux-ci généraient des solutions de
moindre qualité dans notre cadre de travail (à savoir des expériences de durée volontairement
limitée). Parmi les variantes de l’algorithme que nous avons considérées, nous pouvons citer :

– Apprentissage du point 4 réalisé sur les x meilleurs opérateurs obtenus à l’itération
courante plutôt que sur les x meilleurs opérateurs jamais observés.

– Combinaison des deux approches précédentes : garder dans Ox les x
2 meilleurs opérateurs

générés à l’itération courante ainsi que les x
2 meilleurs opérateurs jamais observés.

– Variation des valeurs de sorties : soit l’algorithme renvoie les y meilleurs opérateurs
jamais observés, soit les y meilleurs opérateurs observés à la dernière itération.

En plus de ces variantes dans le fond de la méthode, diverses distributions pγ ainsi que
divers algorithmes d’apprentissage ont été testés pour l’apprentissage des meilleurs o pour
une structure s donnée. Les distributions choisies sont explicitées dans la section 5.5.3. Les
résultats de ces expérimentations sont détaillés dans la section 7. L’algorithme 2 schématise
la procédure utilisée afin de générer les opérateurs optimaux pour une structure courante si,j .

12. P dépend de s notamment au travers de O(s) mais nous laissons tomber cette dépendance qui n’est pas
fondamentale à ce niveau
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Algorithm 2 EDA pour la détermination des actions optimales pour une structure
Input: s la protéine dont la séquence d’acides aminés p est donnée
Input: O un ensemble d’opérateurs o
Input: Fproxy(.) une fonction quantifiant l’optimalité d’un opérateur
Input: P = {pγ : γ ∈ Γ} un ensemble de distributions permettant de générer des opérateurs

o ∈ O, γ les paramètres de cette distribution
Input: N le nombre d’opérateurs tirés aléatoirement de pγ
Input: M le nombre maximum d’itérations
Input: x le nombre de meilleurs opérateurs utilisés pour l’apprentissage

1: initialiser la valeur de γ pour que pγ couvre bien O
2: initialiser la liste vide Ox = {}
3: for i = 1 . . .M do
4: for i = 1 . . . N do
5: échantillonner o ∈ O à partir de pγ
6: if Fproxy(s, s(o), s∗) > Fproxy(s, I, s∗) then
7: ajouter l’opérateur o à la liste Ox

8: end if
9: end for

10: purger Ox afin de ne garder que les x meilleurs opérateurs
11: apprendre les paramètres γ+ qui maximisent la vraisemblance de Ox

12: γ=γ+

13: end for
14: return le meilleur opérateur o (au sens de Fproxy)

5.5.3 Description des distributions utilisées

Dans le cadre de la génération des opérateurs optimaux, l’algorithme EDA que nous utili-
sons nécessite des distributions permettant d’échantillonner des opérateurs. Celles-ci doivent
disposer d’un algorithme d’apprentissage relativement simple et efficace puisque les distribu-
tions doivent être mises à jour à chaque itération. Notons que, généralement, les algorithmes
EDA sont utilisés soit sur des distributions discrètes, soit sur des distributions continues.
Nous devons l’appliquer ici à des éléments structurés (les movers) ce qui complique de manière
non-négligeable les distributions. La densité de probabilités de sélection d’un mover est ainsi
donnée par

pγ [o] = pγp [m]
∏
∀i:λi∈Λ

pγsi [λi|m] (20)

où Λ représente l’ensemble des paramètres d’un mover. Le premier facteur représente la
distribution permettant de sélectionner le type de mover, tandis que les autres facteurs
modélisent les distributions des paramètres des movers. Nous modélisons donc la probabilité
de sélectionner un mover comme le produit de la probabilité de sélection du type de mo-
ver par la probabilité de sélection des paramètres. Les paramètres sont ici considérés comme
étant indépendants les uns des autres mais dépendants du type de mover bien qu’une telle
dépendance se justifie intuitivement 13. Nous présentons d’abord les distributions qui ont été

13. Par exemple, il semble logique de sélectionner la valeur d’un angle de torsion en fonction du résidu qui
doit être modifié.
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considérées. Ensuite, nous décrirons comment celles-ci ont été utilisées afin de générer les
movers et leurs paramètres.

Distributions discrètes

1. Le premier modèle probabiliste de distribution discrète est le plus simple qui soit. Il
consiste simplement en un vecteur de n probabilités, où chaque élément correspond à la
probabilité de sélectionner une valeur parmi les n que peut prendre la variable aléatoire
discrète. Ce type de modèle est très simple et permet d’échantillonner très facilement
la distribution. Son apprentissage est, de même, aisé puisqu’il suffit de calculer les
fréquences empiriques d’apparition des différentes valeurs de la variable aléatoire dans
la base d’apprentissage et d’attribuer ces fréquences au modèle probabiliste pγ [o]. At-
tention cependant, ce type de distributions est susceptible de converger très, voire trop,
rapidement sur des ensembles d’apprentissage trop petits et exclut complètement une
valeur de la variable aléatoire si elle n’est pas observée dans l’ensemble d’apprentissage.

2. La seconde méthode dérive de la première mais a été modifiée afin de tenir compte
de ses limitations. Elle consiste également en un vecteur de probabilités auquel deux
méta-paramètres ont été ajoutés : un taux d’apprentissage τ ou learning rate et une
probabilité minimale pour chaque élément pmin. Le paramètre τ est utilisé afin de ralentir
la convergence de l’apprentissage du modèle. Le second paramètre est, quant à lui,
utile en vue de garder une certaine diversité au niveau de la population des valeurs
échantillonnées. Le paramètre pmin est donc la probabilité minimale d’échantillonnage
d’une valeur de la variable discrète.

Distributions continues

1. Le premier type de distribution continue utilisée est une distribution gaussienne. Cette
densité de probabilités a la forme suivante

Gµ,σ(x) =
1

σ
√

2π
exp

{
−0.5

(
x− µ
σ

)2
}

(21)

où µ et σ représentent respectivement la moyenne et l’écart-type de la gaussienne. L’ap-
prentissage d’une telle distribution est direct puisque les valeurs optimales de µ et σ qui
maximisent la vraisemblance des données d’apprentissage correspondent simplement à
la moyenne et à l’écart-type calculés sur ces mêmes données. Le problème principal
qui affecte la distribution gaussienne est la perte de résolution que son apprentissage
peut entrâıner sur son domaine de définition. Ainsi, la gaussienne effectue une sorte de
moyenne sur la totalité des valeurs de l’ensemble d’apprentissage et génère une courbe
qui peut être très lisse si les valeurs d’apprentissage sont très différentes. Par exemple,
si des valeurs positives et négatives sont présentes en nombre plus ou moins égal dans
l’ensemble d’apprentissage, alors la moyenne sera proche de 0 et l’écart-type grand.
La forme de la distribution réelle sera donc perdue. Evidemment, il serait préférable
d’avoir deux moyennes se situant une dans les valeurs positives et l’autre dans les va-
leurs négatives et des écart-types plus petits. Une telle distribution représenterait mieux
l’allure de l’ensemble d’apprentissage.

2. Pour pallier l’inconvénient des gaussiennes, nous avons décidé de considérer, non pas
une seule gaussienne, mais une mixture de gaussiennes permettant ainsi d’apprendre
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des distributions plus générales. La mixture de gaussienne se présente sous la forme
suivante

GMM(x) =
N∑
i=1

piGµi,σi(x) (22)

qui correspond à une somme de N gaussiennes (21) où µi et σi sont les paramètres
de la ie gaussienne et pi le poids de celle-ci dans le modèle. Une telle fonction per-
mettra d’apprendre N gaussiennes qui peuvent avoir des moyennes et des écart-types
différents augmentant de ce fait le pouvoir génératif de la distribution. La difficulté de
cette approche réside essentiellement dans l’apprentissage qui est réalisé au moyen de
l’algorithme expectation-maximization ou EM [10, 37]. Cet algorithme maximise la log-
vraisemblance des données d’apprentissage, il est itératif, fonctionne en deux phases et
converge toujours vers un minimum qui peut cependant être local. La première phase,
appelée expectation-step, ou E-step, consiste à calculer les probabilités des données
d’apprentissage conditionnellement à chaque modèle de la mixture et à les normaliser
par la suite. La seconde étape, appelée maximization-step, ou M-step, consiste à mettre
à jour les paramètres des modèles en fonction des probabilités calculées lors de la E-step.
L’exécution d’une E-step suivie d’une M-step constitue une itération de l’algorithme.
A la fin de chaque itération, la log-vraisemblance est calculée et l’algorithme s’arrête
lorsque celle-ci a convergé ou lorsque l’algorithme a itéré un certain nombre de fois.

3. Afin de modéliser l’échantillonnage simultané de deux variables aléatoires, nous avons
utilisé des gaussiennes multidimensionnelles. La densité de probabilités de telles distri-
butions est donnée par l’équation (23). Dans cette expression, µ représente le vecteur
des moyennes des différentes variables, Σ représente la matrice de covariance, |Σ| le
déterminant de cette matrice et N la dimension de l’espace.

Gµ,Σ(x) =
1

(2π)
N
2 |Σ|

1
2

exp
{
−0.5 (x− µ)T Σ−1 (x− µ)

}
(23)

De même que pour les gaussiennes univariées, l’apprentissage est très simple et consiste
simplement à calculer le vecteur des moyennes et la matrice de covariance sur l’ensemble
d’apprentissage. Les gaussiennes multidimensionnelles souffrent des mêmes défauts que
les gaussiennes univariées, c’est pourquoi nous avons également considéré des mixtures
de ces gaussiennes en plus de la version simple. Tout comme pour les gaussiennes à une
variable, l’algorithme EM est utilisé afin de réaliser l’apprentissage de telles distribu-
tions.

Distributions des types de movers La première étape dans l’échantillonnage d’un o-
pérateur consiste à déterminer le type de mover. A cette fin, nous avons utilisé les deux
distributions discrètes que nous avons présentées : le vecteur de probabilités et le vecteur de
probabilités avec taux d’apprentissage. L’influence du choix de distribution sera discuté dans
la section 7.

Distributions des paramètres de movers L’étape suivante de l’échantillonnage consiste
à déterminer les paramètres du mover. Afin de tenir compte du type de mover choisi, chaque
mover possède des distributions différentes qui lui sont propres garantissant ainsi l’indépen-
dance entre les différents types de movers. Les paramètres qui restent à échantillonner sont
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les indices des résidus et les paramètres continus. Les distributions utilisées dans les deux cas
sont décrites ci-dessous.

1. Distributions des indices de résidus L’échantillonnage des résidus est un procédé
discret. Les distributions vecteur de probabilités (avec et sans taux d’apprentissage)
utilisées pour les movers sont donc ici aussi parfaitement adaptées. Néanmoins, celles-ci
ont le désavantage de rendre les résidus indépendants les uns des autres alors que, intui-
tivement, il ne semble pas impossible que, si la sélection d’un résidu permet d’obtenir
une bonne amélioration de structure, la sélection d’un résidu proche ait une influence
similaire. Ceci nous a poussé à considérer une distribution quelque peu différente des
premières évoquées. Cette deuxième approche consiste à modéliser la densité de probabi-
lités de choix d’un résidu par une fonction continue et non plus discrète, la discrétisation,
nécessaire pour déterminer l’indice du résidu, n’est réalisée que dans un second temps,
après avoir échantillonné un nombre continu de la distribution choisie. Ce type de fonc-
tion a l’avantage de rendre moins abruptes les transitions entre résidus et donc de
tenir compte de l’hypothèse formulée. Ceci a été réalisé au moyen d’une simple gaus-
sienne et d’une mixture de gaussiennes. Un des problèmes de la distribution gaussienne
est que nous perdons totalement l’indépendance des résidus. Ainsi, alors que les dis-
tributions discrètes permettaient de mettre en évidence plusieurs résidus, ou groupe
de résidus, intéressants, la gaussienne a une résolution trop faible pour permettre une
telle mise en évidence. Pour pallier cet inconvénient, les mixtures de gaussiennes ont
été utilisées permettant ainsi d’avoir une certaine dépendance entre les résidus proches
tout en conservant une relative indépendance des résidus éloignés. Le meilleur des deux
méthodes est ainsi regroupé en une seule. Les distributions décrites précédemment sont
valables lorsque l’on désire échantillonner indépendamment des résidus, donc lors de la
génération des paramètres des PhiPsiMover ou des ShearMover. Concernant les Rigid-
BodyMovers, il serait intéressant de conserver une certaine dépendance entre les deux
résidus issus de la distribution. Afin de modéliser ce comportement, nous avons uti-
lisé des gaussiennes bidimensionnelles. Dans le but de conserver le même compromis
de dépendance que pour les résidus simples, une mixture de gaussiennes est également
utilisée afin de modéliser la densité de probabilités des paires de résidus. Les distribu-
tions continues permettent de tenir compte d’une dépendance intéressante entre résidus
proches. Cependant, ces distributions nécessitent des ajustements après tirage de la va-
leur. En effet, une première étape de discrétisation est d’abord nécessaire afin de créer
une valeur qui puisse être utilisée comme indice. Ensuite, il faut s’assurer que cet indice
soit compris dans le bon intervalle, à savoir [1;n] où n est le nombre de résidus de la
protéine.

2. Distributions des paramètres continus La première distribution considérée est, tout
naturellement, une distribution gaussienne telle que celle de l’équation (21). L’appren-
tissage étant réalisé de façon identique sur les données observées. De même, les mixtures
de gaussiennes ont été utilisées afin d’augmenter la résolution de la distribution.

Dans le cadre de la génération de F , la complexité des distributions a volontairement été
maintenue à un seuil relativement faible. Le postulat est que, plus la distribution est complexe,
plus sa capacité à générer un large nombre de bons movers est grand, mais, a contrario, son
apprentissage s’avère plus difficile. Dans le problème de la génération de la base de données F ,
la distribution apprise ne doit pas modéliser avec précision la distribution des bons movers,
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son seul rôle consiste à converger suffisamment afin de générer un faible nombre (quelques
uns tout au plus) de très bons movers. C’est pourquoi des distributions plus simples que dans
le cadre de l’apprentissage de F ont été utilisées (cf. section 5.6.3).

5.6 Apprentissage d’un modèle génératif

La particularité du problème de prédiction de la structure de protéines est que le nombre
de paramètres sur lesquels on peut agir pour espérer optimiser globalement la structure est
très grand. En effet, le nombre d’actions exploratoires à envisager crôıt au moins de façon
quadratique avec le nombre de résidus et l’évaluation de la fonction d’énergie est elle aussi au
moins de complexité quadratique en fonction du nombre de résidus, ce qui rend pratiquement
impossible toute approche d’exploration exhaustive pour des protéines intéressantes (quelques
centaines de résidus au moins). C’est pourquoi un choix intelligent de l’opérateur utilisé à
chaque itération de la procédure d’optimisation permet d’améliorer l’efficacité de celle-ci.

5.6.1 Description générale du modèle génératif

Dans notre travail, nous voulons construire par apprentissage automatique un modèle
génératif qui fournit, à chaque itération de la procédure d’optimisation de la section 5.2, un
opérateur dont la probabilité de sélection est une fonction croissante de l’amélioration de
la structure courante qu’il induit. Les divers aspects du choix de l’opérateur sont explicités
ci-dessous.

1. Désignons par O(s) l’ensemble de toutes les modifications candidates de la structure
s d’une protéine p, défini à partir d’un ensemble M de movers, c’est-à-dire de classes
d’actions pouvant être considérées de même type 14 (voir section 5.3).

2. Ainsi, de façon générique, un opérateur de modification o ∈ O(s) est déterminé par
un triplet (m,R, λ), où m ∈ M désigne un des movers, R ∈ R(m, s) désigne un sous-
ensemble des résidus de s affectés par le mover (en pratique, un singleton ou un couple),
et λ ∈ Λ(m,R), un vecteur de paramètres associé à m et R (e.g. les angles de torsion
(φ, ψ) d’un résidu).

3. La politique d’exploration doit alors générer efficacement, à partir de la description d’une
structure s d’une protéine p, un opérateur o de O(s) qui, avec une probabilité élevée,
donnera, après application sur s, une structure s′ = s(o) intéressante pour la suite du
processus d’optimisation (s(o) désigne ici le résultat de l’application de l’opérateur o à
la structure s).

4. Nous proposons de modéliser l’intérêt des actions o dans le contexte d’une structure
candidate s par un modèle probabiliste Pθ[o|s] où nous interprétons Pθ[o|s] comme la
probabilité que o est la meilleure action (dans O(s)) à appliquer à s pour l’optimisa-
tion de la structure. Ici, θ représente les paramètres du modèle probabiliste issus d’un
ensemble Θ de paramètres possibles. Le modèle Pθ[o|s] est représenté par l’équation
(24). Dans un premier temps et dans un souci de simplicité, nous avons considéré que la
distribution des probabilités des résidus R ∈ R(m, s) était uniforme, celle-ci peut donc
être omise de l’équation (24).

Pθ[o|s] = Pθp [m|s]
∏
∀i:λi∈Λ

Pθsi [λi|m, s]. (24)

14. Nous utiliserons ceux de Rosetta qui ont l’avantage de déjà exister et d’être efficacement implémentés.
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L’équation (24) est décomposée en facteurs. Le premier correspond au choix du type m
de mover que l’on désire appliquer or, tout élément o ∈ O possède en plus un certain
nombre de paramètres continus λ dont il faut également tenir compte pour l’évaluation
de la qualité d’un opérateur. Les facteurs suivants de l’équation (24) modélisent donc
les probabilités de ces paramètres. Les paramètres θ du modèle s’expriment donc ainsi :
θ = (θp; θs) où θs =

⋃
∀i:λi∈Λ θ

s
i .

5. Pour être intéressant dans notre contexte, le modèle Pθ[o|s] doit être facile à évaluer.
Dans notre cas, nous nous contenterons de générer des opérateurs o qui suivent la
distribution Pθ[o|s] ce qui aura pour effet de générer des bons opérateurs avec une plus
grande probabilité que si ils avaient été choisis complètement aléatoirement.

L’apprentissage automatique visera à construire une stratégie Pθ[o|s] qui est bonne en
moyenne sur un ensemble de structures candidates de protéines susceptibles d’être rencontrées
dans la procédure d’optimisation. L’apprentissage de la distribution Pθ[o|s] est basé sur :

1. le choix d’un vecteur de features, ou caractéristiques, Φ(s) décrivant les structures et
les protéines,

2. un ensemble de distributions cibles et d’algorithmes d’apprentissage de ces distributions,

3. un ensemble d’apprentissage F représentatif de l’espace des structures susceptibles d’être
rencontrées par l’algorithme d’optimisation et des objectifs visés par celui-ci.

Pour un choix de features Φ(s) et un ensemble F donnés, l’algorithme d’apprentissage aura
pour objectif de choisir θ de façon à ce que la vraisemblance de F associée à (24), i.e.

L(F, θ) =
∏

(i,j,k)∈F

Pθ[oi,j,k|si,j ], (25)

soit maximale. Cette stratégie, qui porte le nom d’estimation du maximum de vraisemblance,
contribue à ce que, en moyenne, les décisions les plus probables prédites par Pθ correspondent
aussi à celles observées dans l’ensemble d’apprentissage F .

L’ensemble F est déjà disponible. Il nous faut maintenant définir un ensemble de features
décrivant les structures des protéines et un ensemble de distributions et d’algorithmes d’ap-
prentissage. Ces deux aspects sont décrits dans les sections 5.6.2 et 5.6.3 respectivement.

5.6.2 Features utilisées pour décrire les protéines

La manière la plus simple de décrire l’état courant d’une protéine consiste à concaténer au
sein d’un vecteur toutes les positions des atomes de la protéine. Cette approche a l’avantage
de décrire très précisément la protéine à un instant donné, mais construit un descripteur
possédant un très grand nombre de paramètres (le nombre d’atomes de la protéine multiplié
par 3). Or, nous n’avons pas besoin ici d’une description de la structure au nanomètre près,
mais bien d’une estimation de quelques caractéristiques de la structure globale afin de guider
l’algorithme d’optimisation qui effectue le repliement. De plus, cette approche produit des
descripteurs dont la taille varie en fonction de la taille de la protéine, ce qui rend difficile la
comparaison directe entre deux états courants de protéines différentes.
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Nous utiliserons donc un vecteur Φ(s) de features, c’est-à-dire de caractéristiques, calculé
à partir de toutes les informations dont nous disposons à propos de la protéine. Ce vecteur
sera typiquement de dimension finie et fixée et ce pour toute protéine, quelle que soit sa
taille. Les caractéristiques seront calculées aussi bien à partir d’informations statiques de la
protéine comme sa taille ou sa séquence d’acides aminés qu’à partir de données dépendant
de la structure courante de celle-ci comme l’énergie, la compacité de la protéine ou un quel-
conque autre facteur décrivant une structure tridimensionnelle. Le nombre de composantes du
vecteur Φ(s) dépendra des features que nous souhaitons intégrer dedans, mais sera, quoi qu’il
arrive, indépendant de la protéine. Dans le cadre d’une première analyse, nous avons considéré
quatre features possibles : le nombre d’acides aminés, l’énergie de la structure, l’histogramme
des acides aminés et un critère de compacité de la structure courante. Ces features sont rela-
tivement basiques et nécessitent d’être complétées et améliorées. La méthode présentée dans
ce document a tout intérêt à se baser sur des features décrivant au mieux les caractéristiques
de la protéine qui conditionnent le repliement. Cependant, il n’est pas trivial de sélectionner
de telles caractéristiques, et une réflexion poussée sur le choix des features permettrait cer-
tainement d’augmenter de manière significative la performance de notre méthode. Toutes les
features que nous utiliserons sont des nombres compris entre 0 et 1 et ce afin de garantir la
convergence des algorithmes d’apprentissage utilisés (cf. section 5.6.3).

Les premières features que nous avons considérées sont calculées à partir de la longueur
de la protéine, i.e. le nombre de ses résidus. Afin d’obtenir un vecteur de nombres compris
entre 0 et 1 à partir d’un seul nombre entier, nous utilisons un principe simple qui consiste
à discrétiser un intervalle [a, b] 15 en un nombre n de valeurs discrètes. Le vecteur de features
ainsi créé contiendra donc n éléments et peut être représenté par

I = (t0, t1, . . . , tn−1) (26)
Φres =

(
φres

0 , φres
1 , . . . , φres

n−1

)
(27)

où ti−ti−1 = b−a
n−1 , t0 = a, tn−1 = b et

∑
i φ

res
i = 1. Ensuite, lorsqu’on désire créer un vecteur de

features pour un nombre x ∈ [a, b], il suffit de considérer initialement un vecteur nul (φres
i = 0

∀i) et d’attribuer des poids non-nuls aux éléments φres
j et φres

j+1 tels que tj ≤ x ≤ tj+1. Les
poids φres

j et φres
j+1 reflètent l’éloignement de la valeur x par rapport aux bornes tj et tj+1, c’est-

à-dire que le φj sera d’autant plus élevé que x est proche de tj . Par exemple, si on discrétise
l’intervalle [10, 100] en trois valeurs cela donnera lieu au vecteur I[10,100] = (10, 55, 100). Si on
désire créer les features pour la valeur 10 par exemple, le résultat sera le vecteur Φres

[10,100] =
(1, 0, 0), pour la valeur 32.5 on aura Φres

[10,100] = (0.5, 0.5, 0), etc. Ce procédé est ainsi appliqué
à la longueur de la protéine et fournit un vecteur 16 de features qui caractérisent la protéine
en fonction de son nombre de résidus. Le vecteur Φres(s) ainsi généré contient deux features
actives 17 au maximum 18.

Nous appliquons le même principe afin de créer un vecteur de features pour l’énergie E(s).
Néanmoins, une transformation est au préalable appliquée à E(s) afin de ramener celle-ci

15. L’intervalle considéré dans notre cas est [10, 100]. Celui-ci est relativement petit car nous n’avons travaillé
que sur des protéines contenant moins de 100 acides aminés.

16. de taille 10 dans notre cas.
17. c’est-à-dire non nulles.
18. Une seule feature sera non-nulle si la valeur d’entrée x est égale à un ti.
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entre 0 et 1. Cette transformation consiste simplement en une sigmöıde

enorm =
1

1 + exp (−0.0005 E(s))
(28)

Un procédé similaire à celui utilisé pour le nombre de résidus est ensuite appliqué à enorm afin
de générer un vecteur Φen(s) possédant les mêmes propriétés que (27).

La troisième caractéristique que nous avons extraite de la protéine est son histogramme
d’acides aminés. On sait qu’il existe 20 acides aminés chez les humains, le vecteur de fea-
tures correspondant sera donc de taille 20. Chaque ie élément du vecteur Φhist(s), noté φhist

i ,
contiendra donc la fréquence d’apparition de cet acide aminé dans la séquence primaire de la
protéine à laquelle correspond la structure s.

Pour finir, la dernière feature que nous avons utilisée est un critère de compacité. Certaines
études récentes ont en effet montré que la compacité d’une protéine était liée à son replie-
ment [30], le choix de la compacité comme descripteur de la protéine n’est donc pas anodin.
Les critères classiques de compacité nécessitent, pour la plupart, le calcul de la surface de
l’ensemble convexe d’un nuage de points où chaque point représente la position du Cα d’un
résidu. Le calcul de cette surface n’est pas trivial et nous avons décidé de nous concentrer sur
un critère de notre composition, plus simple à mettre en oeuvre et évidemment moins précis
mais qui permet également d’obtenir des informations à propos de la compacité de la protéine.
Le critère consiste à calculer la moyenne des distances d séparant les différents résidus et à
la diviser ensuite par une valeur Z. Cette valeur Z fait office de facteur de normalisation
de sorte que le résultat est finalement compris entre 0 et 1. Une fois de plus la procédure
standard décrite précédemment est appliquée afin de générer un vecteur Φcomp(s) contenant
au maximum deux features actives qui décrit la compacité de la structure s. Le facteur Z
est obtenu en calculant la plus longue distance séparant les résidus dans la structure initiale.
Cette structure est initialisée en forme d’hélice qui, en première approximation, possède les
mêmes caractéristiques que l’hélice α. Etant donné que le tour de cette hélice est de 3.6 acides
aminés et que son pas est de 5.4 Å, nous pouvons aisément déduire la longueur maximale
séparant les deux résidus extrêmes d’une protéine de n acides aminés :

Z = dmax =
5.4
3.6

n. (29)

Le critère de compacité est finalement donné par

c =
d

Z
. (30)

La valeur de c est utilisée comme entrée de la procédure de génération de features qui produira
un vecteur Φcomp décrivant la compacité de la protéine.

Il est maintenant possible de regrouper ces features afin de décrire, de la manière la plus
complète qui soit, la protéine au moyen d’un vecteur Φ(s) = Φres(s) ∪ Φen(s) ∪ Φhist(s) ∪
Φcomp(s). La pertinence des différentes features Φres(s), Φen(s), Φhist(s), Φcomp(s) ainsi que
Φ(s) a été évaluée. Ces résultats sont décrits plus loin dans la section 7.
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5.6.3 Description des distributions utilisées

Nous décrivons ici les algorithmes qui sont utilisés pour calculer les paramètres θ ∈ Θ qui
maximisent la vraisemblance L(F, θ), soit

arg max
θ∈Θ

L(F, θ). (31)

Notre approche consiste à apprendre directement le modèle probabiliste Pθ[o|s]. Cette ap-
proche est simple à mettre en oeuvre au vu de la forme de Pθ[o|s] (cf. équation (24)). En
effet, nous avons modélisé notre modèle probabiliste comme le produit de plusieurs densités
de probabilités. Il est donc aisé de séparer l’apprentissage en deux parties : apprentissage du
choix des opérateurs et apprentissage des paramètres des opérateurs. Les lois de probabilités
que nous allons estimer peuvent être discrètes (choix du type de mover, choix du résidu)
ou bien continues (choix des angles φ et ψ, etc.). Nous commencerons par introduire deux
nouvelles densités de probabilités qui, contrairement à celles présentées dans la section 5.5.3,
sont conditionnelles et permettent donc de tenir compte de l’état courant de la structure afin
de générer le meilleur opérateur possible.

Distribution discrète La dernière densité de probabilités discrète que nous proposons
est une distribution conditionnelle qui permettra de générer une valeur discrète en fonction
de features. Le modèle utilisé est un modèle notamment connu sous le nom de modèle à
maximum d’entropie [36, 8]. Un tel modèle représente les probabilités de variables aléatoires
Y conditionnellement à une variable aléatoire X. Ce modèle s’exprime comme suit

pλ(y|x) =
1

Zλ(x)
exp

(∑
i

λifi(x, y)

)
(32)

où

Zλ(x) =
∑
y

exp

(∑
i

λifi(x, y)

)
(33)

où x, y, λi et fi représentent respectivement des réalisations des variables aléatoires X et
Y , les paramètres du modèle et des features calculés entre X et Y . On peut montrer [8] que
maximiser l’entropie équivaut à maximiser la log-vraisemblance de l’échantillon d’apprentis-
sage du modèle probabiliste (32). L’algorithme d’apprentissage utilisé pour trouver les valeurs
des paramètres λi est un algorithme itératif qui est décrit dans [8]. Cette dernière distribution
a l’avantage de pouvoir générer une valeur conditionnellement à une autre.

Distribution continue Finalement, la dernière densité de probabilités continue que nous
avons utilisée consiste en une distribution gaussienne dont les paramètres µ et σ sont décrits
sous forme de produits scalaires. Ces produits scalaires permettent de créer une loi de proba-
bilités qui est conditionnée par un ensemble de features Φc. Cette loi est donnée par

Pθc [x|Φc] =
1

σ
√

2π
exp

{
−0.5

(
x− µ
σ

)2
}

(34)
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où

µ = 〈θcµ; Φc〉 (35)

σ = log {1 + exp (−〈θcσ; Φc〉)} (36)
θc = θcµ ∪ θcσ (37)

où Φc est un vecteur de features décrivant les caractéristiques de la structure et θc représente
les paramètres de la distribution. Ceux-ci seront déterminés par apprentissage automatique.
Cet apprentissage est réalisé via une descente de gradient stochastique qui maximise la vrai-
semblance des données d’apprentissage par rapport au modèle (34).

Distributions des types de movers Tout comme dans l’étape de génération des opérateurs
optimaux, nous avons d’abord utilisé un vecteur de probabilités afin d’apprendre la distri-
bution des types de movers à partir de l’ensemble d’apprentissage F . L’apprentissage est ici
direct mais la distribution créée perd la notion de conditionnalité, c’est-à-dire que la distribu-
tion devient Pθ0 [m] indépendante de s. De plus, cette méthode peut attribuer, dans le modèle
Pθ0 [m|s] final, une probabilité de 0 à un des types de mover si elle est utilisée sur des bases
de données peu représentatives ou trop petites où un type de mover n’est pas observé. Ceci
constitue évidemment une grave limitation puisque ce comportement est, de toute évidence,
non désiré dans une politique d’exploration. Si un mover est moins représenté que les autres, le
modèle probabiliste idéal le sélectionnera moins, voire beaucoup moins, fréquemment que les
autres movers, mais se devra de générer le mover au moins quelques fois, sur un nombre suf-
fisamment grand d’échantillonnages (ce qui n’est pas le cas avec une probabilité nulle). Cette
approche doit donc être utilisée avec des bases de données F de tailles suffisamment grandes.
La distribution vecteur de probabilités est très simple et une distribution plus évoluée, no-
tamment permettant de générer un opérateur conditionnellement à la structure courante, est
une perspective intéressante. Dans cette optique, le classifieur à maximum d’entropie décrit
ci-dessus a été utilisé. Nous avons ainsi pu créer un modèle génératif de types de movers qui
fournit, en moyenne et en fonction de la structure courante, des opérateurs que la densité de
probabilités estime être intéressants étant donné la structure courante.

Distributions des paramètres de movers

1. Distributions des indices de résidus Le but de cet apprentissage est de créer un
modèle génératif permettant d’échantillonner des valeurs optimales des paramètres étant
donné le type de mover et les features décrivant la structure courante. Hélas, dans le
cas des résidus, la chose n’est pas si simple puisque certaines conditions doivent être
respectées lors de l’échantillonnage qui dépendent de la protéine. Typiquement, il faut
que le résidu soit compris dans l’intervalle [1;n] où n est la longueur de la protéine. La
modélisation de ces contraintes n’est pas triviale et nous avons décidé, dans le cadre
d’une première approche, de ne pas inclure le choix des résidus dans le modèle génératif.
Ainsi, nous avons simplement utilisé un vecteur de probabilités générant, de manière
uniforme des indices de résidus.

2. Distributions des paramètres continus La première distribution utilisée est bien
évidemment la gaussienne. Cependant, nous ne l’avons pas utilisée en termes d’appren-
tissage car cela n’aurait eu que peu de sens. Effectivement, comme expliqué précédemment,
cette distribution perd son utilité lorsqu’un ensemble d’apprentissage trop complexe lui
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est présenté. Donc, nous avons utilisé une distribution gaussienne afin de générer des
paramètres continus, mais de manière indépendante de l’état courant de la protéine.
D’autre part, nous avons utilisé la gaussienne conditionnelle décrite par l’équation (34)
afin de modéliser cette dépendance. Ainsi, nous avons deux politiques qui permettent de
générer des paramètres continus, l’une de manière indépendente de la structure courante
et l’autre de manière dépendante.

De nombreuses modélisations ont ainsi été envisagées et testées afin de déterminer la, ou
les, meilleures. Nous pouvons remarquer que nous avons utilisé des distributions différentes
suivant que nous étions à l’étape d’apprentissage de la base de données F ou à l’étape de
génération de F (cf. section 5.5) et ceci étant donné les aspects qui différencient les deux
problèmes. Dans le cas de l’apprentissage de F , les données d’observation sont disponibles
en grand nombre et, vu l’utilisation qui sera faite des distributions apprises (optimisation
de nouvelles protéines), on désire pouvoir extraire de l’information des structures courantes
et ainsi pouvoir générer des movers adaptés à la situation. Pour ce faire, des distributions
conditionnelles et complexes sont souhaitées. Le caractère conditionnel est destiné à tenir
compte de la structure courante en vue de générer le mover plus adapté qui soit. En outre,
plus la complexité de la distribution est grande, plus le nombre de cas que peut modéliser
la distribution est grand. Ces deux propriétés sont donc bien souhaitables dans le cadre
de l’apprentissage F en vue de générer une politique d’exploration complète et adaptative.
Néanmoins, dans le cadre d’une première approche, nous ne chercherons pas à apprendre un
modèle de complexité maximale, mais nous cherchons à apprécier les améliorations qu’apporte
notre méthode. Nous pensons que l’augmentation de la complexité des modèles permettra,
dans un futur travail, d’améliorer encore les performances de notre procédure.

5.7 Procédure finale d’optimisation

L’algorithme final d’optimisation dont nous allons évaluer l’efficacité ne diffère de l’algo-
rithme utilisé pour générer les structures intermédiaires (cf. section 5.2 et 5.4) que par la po-
litique de sélection des opérateurs. Dans notre procédure finale, les opérateurs échantillonnés,
lors d’une itération de A, sont issus de la densité de probabilités Pθ[o|s] qui dépend de la
structure courante s.

Cet algorithme qui est, pour rappel, le recuit simulé, n’est peut-être pas la méthode la plus
adaptée à la résolution de ce problème, mais il permet de mettre en évidence, de manière
simple, les qualités et défauts de la procédure mise en place. Les résultats que cette procédure
fournit sont détaillés dans la section 7.
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6 Réalisation pratique

Cette section détaille divers aspects pratiques de la réalisation de la méthode proposée dans
la partie 5 de ce document. L’ensemble des codes sources C++ écrits pour ce travail peuvent
être trouvés à l’adresse suivante www.d-labs.fr/cralgo-trac/browser/trunk/projects/
Proteins/Rosetta. Le dossier vers lequel pointe le lien contient l’essentiel de notre code bien
que certaines fonctions présentes dans ce dossier aient été écrites par Francis Maes. Notre
code a été inclus dans une suite logicielle destinée principalement à l’apprentissage inductif.
Cette suite porte le nom de LBCpp et est développée par Francis Maes et Julien Becker.
D’autres classes et fonctions que nous avons écrites ont été disséminées dans le reste du code
de LBCpp afin d’être réutilisées dans d’autres projets.

6.1 Bases de données utilisées

Afin de mener à bien nos expériences, nous avons dû utiliser une base de données de
protéines. Etant donné le temps limité dont nous disposions, nous n’avons sélectionné qu’un
petit nombre de protéines sur lesquelles effectuer nos expériences. Le nombre de ces protéines
s’élevait à environ 130. Rappelons que le temps nécessaire pour calculer l’énergie d’une
protéine est au moins proportionnel au carré du nombre de résidus de celle-ci et que l’appli-
cation d’un mover est d’autant plus coûteuse en termes de puissance de calcul que la protéine
est grande. C’est pourquoi toutes les protéines sélectionnées possédaient moins de 100 acides
aminés afin de rendre leur manipulation aussi rapide que possible. Ces protéines sont issues
de la base de données PDB30 utilisée dans le service Systems and Modeling de l’Université de
Liège. Cette base de données contient des protéines dont les séquences présentent, entre elles,
des taux de similarité inférieurs à 30%. Elle est elle-même subdivisée en plusieurs catégories 19

qui contiennent des nombres grandissant de protéines dont la réunion forme PDB30 [60]. Nous
avons donc choisi nos protéines parmi les plus petites de ces bases de données afin d’en avoir
environ 130. La première utilisation faite de notre base frâıchement constituée a été d’ap-
pliquer à chaque protéine le recuit simulé avec une sélection aléatoire des opérateurs. Ces
optimisations n’ont pas toutes pu être menées à bien et ce pour plusieurs raisons qui seront
détaillées dans la section 8. Au final, seules 88 protéines ont pu être utilisées. Bien que ce
nombre soit relativement faible, il s’est révélé adapté étant donné les temps de calcul moyens
nécessaires à l’exécution complète de nos méthodes sur l’entièreté de la base de données. La
table 2 reprend l’identifiant PDB de notre base de travail. Notre méthode finale d’optimisa-
tion a été testée sur deux jeux de données. Le premier est un sous-ensemble de la table 2 et ce
dans un but de validation de la méthode. Une fois cette modalité remplie, le second ensemble
permet d’évaluer notre modèle en généralisation, c’est-à-dire sur des données qui n’ont pas
été utilisées dans l’apprentissage. Cet ensemble ne contient, à nouveau, qu’un faible nombre
d’éléments et est tiré de la base de données utilisée pour évaluer le prédicteur de structures
secondaires PSIPRED [42]. Les identifiants PDB des protéines retenues (toujours de taille
inférieure à 100) sont mentionnés à la table 3.

19. PDB30Tiny, PDB30Small, PDB30Medium, PDB30Boinc et PDB30Large
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1AP0 1K91 1LOI 1LWR 1M9G 1MKC 1NE3 1O6W 1OAI 1OF9
1OIG 1P7A 1PJV 1PTQ 1PUZ 1PZW 1QFR 1QJL 1QLO 1RES
1SPF 1T0C 1T0W 1T2Y 1TPG 1U39 1U86 1UHM 1UOY 1UQV
1V66 1W1N 1WI9 1WIH 1WII 1WO3 1WQE 1X3A 1XU6 1Z2T
1Z6H 1Z9I 1ZAE 1ZMP 1ZZV 2AYD 2BZT 2C7H 2CK5 2CP9
2D46 2D8R 2D9O 2DAL 2ESY 2GTJ 2HAC 2HN8 2HTG 2I0N
2J2S 2JMD 2JP6 2JR1 2JUI 2JWH 2JY0 2K4D 2K6L 2KBI
2KCR 2KEA 2KGH 2KL7 2KPJ 2KPS 2KT8 2KVU 2NWT 2QZF
2RM8 2RMF 2RMR 2STT 2XK0 2YT5 3FRY 4GAT

Table 2 – Liste des identifiants PDB des protéines faisant partie de notre base de données
de travail

1A0A 1AF0 1AGG 1AGT 1AHL 1AN4 1APF 1ARD 1ATX 1B5M

Table 3 – Liste des identifiants PDB des protéines faisant partie de notre base de données
de validation

6.2 Fonction d’énergie

Comme mentionné précédemment, la fonction d’énergie que nous avons utilisée est la
fonction standard de Rosetta. Cette fonction est de type full atom, c’est-à-dire qu’elle considère
l’entièreté des atomes afin de calculer l’énergie de la protéine. Un autre type de fonction est
utilisable dans Rosetta. Ce sont les fonctions centroid qui représentent par leur barycentre
les châınes latérales de la protéine. Ce type de fonction est donc moins précis mais également
moins soumis aux erreurs.

Au cours de son utilisation, la fonction full atom a exhibé un comportement bizarre et
inattendu. L’application d’un RigidBodyMover peut, dans certains cas, conduire à la division
de la protéine en plusieurs parties. Ce comportement est évidemment non désiré et doit, au
cours de l’optimisation, être rejeté grâce à la fonction d’énergie. Celle-ci prendrait dans ce cas
une valeur très élevée indiquant que la structure générée n’est pas valide. Le phénomène de
division est apparu un certain nombre de fois au cours de nos manipulations, mais l’énergie
telle que calculée par Rosetta était, après division, plus faible que l’énergie de la structure
précédente. Cela pose évidemment un problème majeur au vu de l’importance de la fonction
d’énergie dans notre procédure. Pour résoudre ce problème, nous avons donc dû modifier le
calcul de la fonction d’énergie. Pour ce faire, l’énergie est toujours calculée via l’oracle E
fourni par Rosetta auquel nous avons ajouté un terme correctif permettant de tenir compte
des distances entre les atomes de la châıne principale. La châıne principale est composée d’une
succession d’atomes C, Cα et N reliés entre eux par des liaisons covalentes. Pour une protéine
de n acides aminés, la châıne principale est composée de 3n− 1 liaisons. Pour chacune de ces
liaisons, nous calculons un facteur permettant de déterminer si la longueur d de la liaison est
proche de la longueur standard dstandard. Ainsi, ce facteur a la forme d’une exponentielle

exp

{(
d− dstandard

σ

)2
}
. (38)
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Longueur moyenne Ecart-type
C-Cα 1.525 0.018
Cα-N 1.466 0.02
C-N 1.323 0.02

Table 4 – Exemples de valeurs moyennes des différents types de liaisons présents dans la
châıne principale des protéines [52].

On sait que les longueurs des liaisons entre atomes de la châıne principale sont très stables
d’une protéine à l’autre, c’est pourquoi une telle formule peut être utilisée. Ces longueurs
standards ont ainsi pu être déterminées par une analyse des protéines de la PDB [52]. La
table 4 reprend ces valeurs pour les différentes liaisons possibles. La valeur de σ permet
d’accepter une certaine tolérance dans la variation de la longueur, nous avons choisi 0.1 qui
semblait être un bon compromis entre pénalisation des mauvaises structures et tolérance au
niveau de la longueur des liaisons.

On le voit, la valeur de σ utilisée est supérieure à la valeur de l’écart-type donnée par
[52]. Ceci est dû au fait que les longueurs présentées dans la table 4 ne sont pas uniques
et peuvent varier en fonction du type d’acide aminé dans des proportions très faibles. C’est
pourquoi une plus grande valeur de σ permet de tenir compte de cette différence naturelle.
La valeur de dstandard tient également compte des différences de longueur de liaisons entre
acides aminées puisque celle-ci est la moyenne des différentes valeurs possibles sur l’ensemble
des acides aminés (cf. [52]). La formule (38) peut donc être calculée pour chaque liaison
de la châıne principale. Sa valeur sera proche de 1 si la longueur de la liaison courante est
acceptable et sera plus grande si ce n’est pas le cas. Ainsi, pour des protéines dont la structure
est valide, un offset a été introduit par cette formule. Pour le corriger, on soustrait 3n− 1 à
la valeur calculée de sorte que, pour des protéines dont les longueurs de liaisons se trouvent
dans l’intervalle admissible, le score d’énergie donné par notre formule soit sensiblement égal
à l’énergie donnée par Rosetta. Au final, l’énergie est calculée par

E(s) = E(s) +
∑
i∈MC

exp

{(
di − dstandard

σ

)2
}
− 3n+ 1 (39)

où MC désigne l’ensemble des liaisons de la châıne principale.

6.3 Algorithmes d’optimisation

Nous avons implémenté trois types d’algorithmes simples d’optimisation : algorithme glou-
ton, algorithme de Monte-Carlo [65] et l’algorithme de recuit simulé [47]. Tous ces algorithmes
fonctionnent sur le même principe, à savoir choisir aléatoirement un opérateur, l’appliquer sur
la structure courante, évaluer son énergie et puis décider si la nouvelle structure est conservée.
La seule différence réside dans le critère d’acceptation de la structure.

La politique gloutonne (ou greedy en anglais) conserve une structure que si celle-ci est
meilleure que la précédente en termes d’énergie. Ce type de politique de décisions peut entra-
ver l’optimisation dans un minimum local. La politique Monte-Carlo consiste à appliquer le
critère de Metropolis (cf. équation (13)) avec une température constante. Ici, la politique de

58
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décision permet, dans certains cas, de conserver une structure qui est moins bonne (en termes
d’énergie) dans le but de trouver, par la suite, une structure qui est globalement meilleure que
précédemment. L’influence des minima locaux est ainsi réduite. Le recuit simulé, finalement,
utilise une politique de décision qui est expliquée dans la section 5.2.

En vue d’une utilisation dans notre problème, l’algorithme glouton est tout de suite exclu
à cause de sa propension à trouver des minima locaux. Nous avons donc dû choisir entre
l’algorithme de Monte-Carlo et le recuit simulé. Nous avons choisi ce dernier car il permet
plus de flexibilité, au travers de ses paramètres (température initiale, température finale et
décroissance de la température), que l’algorithme de Monte-Carlo. Nous avons brièvement
testé ces trois algorithmes sur une protéine jouet composée de 12 alanines. La figure 18 illustre
la structure initiale telle que créée par Rosetta. Les figures 19, 20 et 21 représentent respec-
tivement les résultats de l’optimisation sur un nombre de 105 itérations de cette structure
au moyen de l’algorithme glouton, de l’algorithme de Monte-Carlo et du recuit simulé. Une
structure est également illustrée pour une optimisation de 106 itérations par l’algorithme glou-
ton. On remarque directement que l’optimisation gloutonne donne de piètres conformations
malgré un nombre élevé d’itérations. Par contre, les résultats de l’algorithme de Monte-Carlo
et du recuit simulé sont bien meilleurs et fort similaires dans le cas de cette protéine très
simple. On peut logiquement supposer que les différences apparaissent au fur et à mesure que
la complexité de la structure augmente.

Figure 18 – Conformation initiale lors de la création de la protéine composée de 12 alanines.

Les test précédents ont été obtenus sur une protéine jouet qui nous a permis d’observer
rapidement le comportement des différents algorithmes. Les protéines sur lesquelles nous
travaillons sont évidemment plus grosses et de structure plus complexe. Les paramètres que
nous avons utilisés pour optimiser ces protéines sont :

– Température initiale : kT = 4,
– Température finale : kT = 0.01,
– Décroissance de la température : par paliers, avec 50 paliers.

Ces valeurs ont été choisies sur base de celles utilisées dans certains exemples présentés dans
un tutoriel officiel de Rosetta. Il est évident qu’une analyse plus poussée de l’influence de ces
paramètres est nécessaire afin de les sélectionner au mieux. Cependant, cette analyse dépasse
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(a) 105 itérations (b) 106 itérations

Figure 19 – Conformation obtenue après l’application de l’algorithme d’optimisation locale.

Figure 20 – Conformation obtenue après l’application de l’algorithme d’optimisation de
Monte-Carlo sur la protéine créée.

Figure 21 – Conformation obtenue après application du recuit simulé sur la protéine créée.

le cadre de ce travail dont le but consiste à démontrer l’efficacité de l’approche learning for
search.

6.4 Environnements d’exécution

Le problème de la prédiction de structure tertiaire de protéines demande une très grande
puissance de calcul. Plusieurs facteurs déjà évoqués dans ce qui précède justifient ce constat.
Premièrement, le problème de prédiction tel que nous l’avons formulé ici consiste en un
problème d’optimisation très difficile caractérisé par un espace de recherche exponentielle-
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ment grand. De plus, les opérations qui doivent être réalisées à chaque étape de l’optimisa-
tion (évaluation de l’énergie, application d’un opérateur sur la structure) sont non-triviales
puisque le nombre d’opérations qu’elles requièrent dépend lui-même de la taille du problème.
Ces deux facteurs combinés impliquent que la manipulation et, plus particulièrement, l’opti-
misation de structures de protéines est un problème très exigeant en termes de puissance de
calcul. Dans des suites logicielles évoluées, telles que Rosetta, les programmes sont parallélisés
afin d’accélérer les temps de calcul. Hélas, dans notre application d’optimisation par recuit si-
mulé, la parallélisation est relativement complexe à mettre en oeuvre puisque la succession des
opérations suit un cheminement bien précis dont l’ordre ne peut être interverti. Néanmoins, la
parallélisation est possible si on souhaite optimiser plusieurs protéines simultanément. C’est
cette voie qui a été suivie dans ce travail. Hélas, vraisemblablement à cause de conflits internes
à Rosetta, cette implémentation présentait des bogues. Nous avons cependant préféré nous
consacrer à la réalisation d’une méthode pertinente plutôt qu’à la recherche de l’origine de ces
bogues qui pouvait être très difficile à trouver. Afin d’exécuter nos programmes, nous avons eu
la chance de pouvoir profiter des infrastructures offertes par l’Université. Ainsi, la plupart de
nos programmes ont été exécutés soit sur nic3 (le supercalculateur de l’Université), soit sur
monster24, un serveur possédant 24 coeurs d’exécution disponible au sein du service. Sans
cette infrastructure, la réalisation de ce travail aurait été bien moins évidente.
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7 RÉSULTATS

7 Résultats

7.1 Evaluation des différents types de movers avec le recuit simulé de base

Nous avons appliqué, aux protéines issues de la table 2 (cf. page 57), l’algorithme näıf
de recuit simulé avec différents types de movers : PhiPsiMover, PhiPsiMover avec une dis-
tribution de probabilités gaussienne, ShearMover, RigidBodyMover avec une composante de
rotation nulle (uniquement translation), RigidBodyMover avec une composante de transla-
tion nulle (uniquement rotation) et RigidBodyMover complet. Tous les movers considérés
génèrent leurs paramètres continus aléatoirement en échantillonnant des valeurs provenant
de distributions uniformes, la seule exception est le PhiPsiMover avec distribution gaussienne
qui utilise une distribution éponyme. Dans tous les cas, une distribution uniforme est utilisée
afin de sélectionner les résidus sur lesquels le mover est appliqué. Le but de ces expériences
est d’évaluer la qualité globale des différents types de movers.

Les figures 22, 23, et 24 représentent respectivement, en fonction des itérations, l’énergie
moyenne calculée sur les protéines optimisées, la mesure de similarité AL0 entre les structures
courantes et leur structure cible et le QScore calculé entre les structures courantes et leur
structure cible. Les énergies sont toujours exprimées en kCal/mol tandis que les QScores
et les mesures AL0 sont adimensionnels. Les paramètres de l’algorithme sont kTinitial = 4,
kTfinal = 0.01 avec une décroissance de kT par paliers, avec 50 paliers (voir aussi la section
6.3). Notons enfin que le nombre d’itérations réalisé par l’algorithme d’optimisation est de
106. Bien que les algorithmes aient été appliqués à l’entièreté du jeu de données, les résultats
présentés ici concernent un sous-ensemble de 11 protéines. La raison de cela est essentiellement
pratique car la récolte des données provenant de toutes les optimisations aurait nécessité trop
de temps. De plus, un sous-ensemble de protéines permet de déduire les mêmes résultats que
si l’analyse avait été effectuée sur la totalité de la table 2.
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Figure 22 – Evolution de l’énergie au cours de l’optimisation. L’échelle de l’axe des énergies
est ici logarithmique afin d’améliorer la lisibilité du graphe.
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Figure 23 – Moyenne des scores AL0 évalués pour des distances de cutoff de 2 et de 5 Å. Le
score AL0 est calculé entre les structures en cours d’optimisation et leur structure correcte
à différents instants de l’optimisation. La moyenne est finalement évaluée sur tous les scores
obtenus pour une même itération.

Comme l’indiquent les graphes des figures 22, 23, et 24, les structures optimisées s’améliorent
globalement au cours du processus. En effet, ce constat est confirmé par la décroissance de
l’énergie ainsi que par la croissance des mesures de similarité au fil des itérations. Cepen-
dant, malgré des améliorations perceptibles, les structures générées sont encore très éloignées
des structures réelles, même après 106 itérations. En effet, les QScores tertiaires 20 atteignent
péniblement 0.04, tandis que les mesures AL0, pour une distance de cutoff de 5Å, ne dépassent
pas les 12%. Globalement, les protéines optimisées, via cette procédure näıve et ce choix ba-
sique des opérateurs, conservent une structure relativement filiforme et très peu compacte.

20. Rappelons qu’un QScore de 0.4 correspond à un RMSD d’environ 6 Å. Les valeurs calculées pour nos
structures sont très faibles indiquant ainsi que la structure est encore loin de la conformation optimale.
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Figure 24 – Moyenne des QScores évalués pour les structures tertiaires et secondaires. Les
QScores sont, d’abord, calculés entre les structures en cours d’optimisation et leur structure
correcte à différents instants de l’optimisation. La moyenne est finalement évaluée sur tous
les scores obtenus pour une même itération.

Ainsi, les valeurs du score AL0 indiquent que moins de 12% des résidus sont correctement
alignés avec une tolérance de 5 Å, ce qui est évidemment très peu.

Le but réel de ces expérimentations est d’évaluer, grossièrement, la qualité des différents
opérateurs. On le voit aisément sur ces figures, le PhiPsiMover est le mover le plus efficace,
que ce soit en termes de diminution de l’énergie ou en termes de similarité avec la structure
cible bien que sa supériorité soit moins marquée dans la mesure AL0. Les RigidBodyMover
sont, ainsi, sensiblement moins performants que les autres types de movers. Cela s’explique
certainement par leur complexité plus élevée qui est surtout utile lorsque la protéine est déjà,
en partie, repliée, or, comme l’indiquent les précédents résultats (cf. figures 23 et 24), ces struc-
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tures sont encore relativement mauvaises même en fin d’optimisation. Comme on le comprend
aisément, le caractère filiforme et non compact des structures explique très probablement l’in-
efficacité des RigidBodyMovers. Notons finalement que le RigidBodyMover avec translation
réalise de très mauvaises performances. Ceci est probablement dû à la structure telle qu’elle a
été initialisée (pour rappel, sous forme d’hélice). Appliquer des translations entre résidus qui
sont, pour la plupart, alignés ne produira de toute évidence pas de bons résultats. Le Shear-
Mover, quant à lui, bien que meilleur que les RigidBodyMovers, n’est pas aussi efficace que
le PhiPsiMover. Ce constat n’est pas surprenant puisque le ShearMover a été spécifiquement
développé afin d’agir sur la structure de manière locale, ses moins bonnes performances, lors
des premières étapes de l’optimisation d’une protéine, sont donc tout à fait compréhensibles.
Vraisemblablement, de telles figures permettent de conclure que les ShearMovers et les Ri-
gidBodyMovers sont moins efficaces que les PhiPsiMovers lorsque l’optimisation en est à ses
débuts et, a fortiori, lorsque des changements de structures globaux sont nécessaires. Nous
sommes convaincus, cependant, que chaque mover a son utilité en des circonstances bien
particulières. Néanmoins, la démonstration de cette hypothèse dépasse le cadre de ce travail.

7.2 Génération de la base d’apprentissage

Cette section présente les résultats associés à la génération de la base d’apprentissage F .

7.2.1 Génération des structures intermédiaires

Les structures intermédiaires utilisées dans la base d’apprentissage sont celles qui ont été
générées via l’algorithme näıf de recuit simulé appliqué aux structures de la table 2 (voir page
57) avec, comme seul mover, le PhiPsiMover. Ces structures intermédiaires ont été récoltées
au cours de l’optimisation qui a permis de générer les graphes de la section 7.1 précédente.
Les structures intermédiaires ont été générées 10 fois à intervalles réguliers au cours de cette
optimisation. Le nombre d’itérations de l’algorithme étant de 106, les structures ont donc été
sauvegardées toutes les 105 itérations. L’optimisation ayant permis de générer les structures
correspond à la courbe rouge de la figure 22. L’ensemble des structures intermédiaires ainsi
générées est noté S.

7.2.2 Génération des meilleurs opérateurs

L’algorithme EDA a été appliqué sur les structures intermédiaires s ∈ S (cf. section 7.2.1)
afin de déterminer, pour chaque structure s, les meilleurs movers permettant d’améliorer la
structure. Nous avons utilisé diverses distributions ainsi que diverses fonctions Fproxy. Tout
d’abord, afin de garantir une certaine diversité dans les movers générés, nous avons utilisé des
vecteurs de probabilité avec taux d’apprentissage (cf. section 5.5.3, page 45) aussi bien pour
la modélisation des distributions des movers que des résidus. Dans un deuxième temps, nous
avons utilisé, pour les movers et les résidus, des vecteurs de probabilité sans taux d’apprentis-
sage (cf. section 5.5.3, page 45). Les distributions des paramètres continus ont été modélisées,
dans les deux cas, par des mixtures de gaussiennes. Ces diverses modélisations ont été mises
en oeuvre afin de générer, respectivement, un certain nombre de bons movers différents et un
seul très bon mover.

Nous avons, de plus, utilisé trois fonctions Fproxy différentes. Les différences entre celles-ci
se limitent à la pondération µ des termes d’énergie et de structure (cf. section 5.5.1, page
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42). Le but est ici d’observer le comportement de l’EDA et de la procédure d’optimisation
finale (voir section 7.3) lorsque des movers qui sont considérés comme optimaux, suivant des
critères différents, sont utilisés. Dans nos trois fonctions proxy utilisées, le terme d’énergie est
pondéré par les facteurs 0, 0.5 et 1, les facteurs qui pondèrent le terme de structure découlent
directement de ceux de l’énergie puisque leur somme doit valoir 1.

Lors de chaque itération de l’EDA, la moyenne des gains obtenus en termes de fonctions
proxy, ∆Fproxy(s), en termes d’énergies, ∆E(s), et de QScore, ∆QScore(s), est calculée sur
l’ensemble des opérateurs générés à cette itération et ce pour chaque structure s ∈ S. Cela
permet d’observer l’évolution des distributions des movers. Nous pourrons ainsi vérifier que
ces distributions convergent bien vers des distributions qui génèrent de bons opérateurs en
moyenne. La moyenne des ∆Fproxy(s), ∆E(s) et ∆QScore(s) est ensuite évaluée sur l’ensemble
des structures s ∈ S pour fournir des valeurs globales ∆Fproxy, ∆E et ∆QScore. Ces valeurs
sont reprises à la table 5 pour la première et la dernière itération de l’EDA. Les formules
suivantes reprennent les définitions mathématiques des différentes valeurs introduites ci-dessus
pour une itération donnée de l’EDA.

∆Fproxy(s) =
1
|M|

∑
m∈M

(Fproxy(s,m, s∗)− Fproxy(s, I, s∗))

∆E(s) =
1
|M|

∑
m∈M

(E(s)− E(s(m)))

∆QScore(s) =
1
|M|

∑
m∈M

(Qscore(s(m), s∗)−Qscore(s, s
∗))

∆Fproxy =
1
|S|
∑
s∈S

∆Fproxy(s)

∆E =
1
|S|
∑
s∈S

∆E(s)

∆QScore =
1
|S|
∑
s∈S

∆QScore(s)

où m désigne un mover parmi l’ensemble M de movers générés à cette itération par l’EDA,
I désigne l’opérateur identité, s∗ la structure cible de la protéine et l’opérateur | · | désigne la
cardinalité d’un ensemble.

Tout d’abord, notons que les valeurs calculées ici, lorsqu’elles sont positives, indiquent
que, en moyenne, la structure est améliorée après application d’un mover échantillonné via la
distribution courante, l’effet inverse est constaté si les valeurs sont négatives. Le but de l’EDA
est donc de maximiser les scores repris dans la table 5 et donc de sélectionner, en moyenne,
des movers qui permettent d’obtenir des améliorations sur notre structure. Idéalement, tous
les scores devraient être positifs. Une première observation est que ce but n’est pas atteint.
Cependant, il importe également de remarquer l’évolution de ces valeurs. En effet, on constate
que, dans tous les cas, les valeurs ∆Fproxy sont toujours plus grandes à la dernière itération
qu’à la première. Ce phénomène indique donc bien une évolution : bien que, en moyenne, les
movers échantillonnés ne produisent pas d’amélioration sur la structure, leur effet qui était,
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en moyenne, négatif est diminué. Cela veut dire que la proportion de bons movers générés
augmente.

Les scores ∆QScore présentent également la même croissance dans tous les cas, indiquant,
de ce fait, que, quelles que soient les distributions ou la fonction proxy choisies, le QScore est,
en moyenne, toujours amélioré après application d’un opérateur échantillonné. Cependant, le
même constat ne peut être établi en ce qui concerne ∆E. En effet, lorsque µ = 0, c’est-à-dire
lorsque la fonction proxy ne tient compte que de la structure, on constate une détérioration
globale de l’énergie. Ces observations semblent indiquer que des améliorations en termes de
structure n’induisent pas nécessairement des améliorations en termes d’énergie. Néanmoins,
étant donné l’hypothèse que la structure optimale correspond à un minimum d’énergie, cette
observation met en évidence un bon moyen d’éviter les minima locaux de la fonction d’énergie.
Par contre, on remarque que des améliorations en termes d’énergie entrâınent toujours des
améliorations, bien que moins marquées, en termes de structure.

Distributions µ
∆Fproxy ∆E ∆QScore

Initial Final Initial Final Initial Final

Avec taux
d’apprentissage

0 −0.0045 0.0789 −2855 −13640 −0.0043 0.0792
0.5 −0.219 0.00282 −2976 −76.37 −0.0043 0.0160
1 −0.432 −0.0014 −2965 −38.88 −0.0041 −0.0010

Sans taux
d’apprentissage

0 −0.0045 0.0965 −2909 −15740 −0.0043 0.0972
0.5 −0.214 0.0519 −2788 335.7 −0.0041 0.0230
1 −0.425 0.087 −2797 359.8 −0.0043 −0.0011

Table 5 – Génération des meilleurs opérateurs. Cette table représente les gains, en moyenne
sur l’ensemble des structures intermédiaires et sur l’ensemble des opérateurs aléatoirement
sélectionnés, obtenus sur la structure après application de l’opérateur échantillonné. Ces va-
leurs correspondent à celles obtenues à la première et à la dernière itération de l’EDA.

Globalement, on remarque que les optimisations menées avec des distributions avec taux
d’apprentissage fournissent de moins bons résultats en moyenne que les distributions pures.
Ce fait s’explique par la diversité, volontairement maintenue, qui entrâıne donc la génération
de movers plus variés, mais moins bons en moyenne. Les distributions sans taux d’apprentis-
sage, par contre, convergent beaucoup mieux mais au détriment de la diversité. De fait, les
distributions avec taux d’apprentissage convergent vers un seul bon mover (donc pas de diver-
sité), mais celui-ci a l’avantage d’être très bon. Cependant, il n’est pas possible de déterminer
si les movers optimaux, trouvés à la fin de la procédure, sont meilleurs dans un cas que dans
l’autre.

Nous avons calculé la corrélation ρ entre les colonnes 6 et 8 de la table 5. Celle-ci vaut ρ =
−0.973. Ce résultat montre que, généralement, un bon résultat en termes d’énergie ne peut être
concilié avec un bon résultat en termes de structure puisque les deux évoluent en sens inverse
(ρ < 0). Cependant, cette étude se base sur des movers considérés comme bons, localement,
sur des structures rencontrées en début d’optimisation. On peut, vraisemblablement, penser
que la corrélation devient positive dans les dernières phases du repliement de la protéine
conciliant ainsi la minimisation de l’énergie et la maximisation du QScore.
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Les figures 25, 26 et 27 représentent l’évolution des valeurs ∆Fproxy, ∆E et ∆QScore en
fonction des itérations pour une pondération µ = 0.5. Comme attendu, ces courbes sont
croissantes indiquant ainsi une amélioration des distributions générant les opérateurs. On
remarque, de plus, que les courbes sans apprentissage convergent plus vite et vers de meilleurs
opérateurs.
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Figure 25 – Evolution de ∆Fproxy en fonction des itérations pour µ = 0.5.
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Figure 26 – Evolution du ∆E en fonction des itérations pour µ = 0.5.
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Figure 27 – Evolution de ∆QScore en fonction des itérations pour µ = 0.5.

7.3 Evaluation des politiques d’exploration obtenues par apprentissage au-
tomatique

La procédure d’optimisation finale a été évaluée sur deux jeux de données différents A et
B. Le premier (A) est un sous-ensemble composé de 11 protéines parmi celles représentées à
la table 2, voir page 57. Cette étape permet de vérifier le procédé d’apprentissage et permet
d’observer que des améliorations, en termes d’optimisation, sont effectivement apportées par la
méthode en comparaison avec l’optimisation sans apprentissage. Le deuxième jeu de données
(B) est représenté à la table 3 (voir page 57). Il est utilisé afin de vérifier que notre méthode
fonctionne en généralisation et que l’algorithme ne surapprend pas le problème.

Lors de nos tests, nous avons utilisé 12 configurations d’apprentissage différentes. La base
d’apprentissage que nous avons utilisée est constituée d’approximativement 100 structures
intermédiaires chacune associée au meilleur mover rencontré pour celles-ci. La taille de ce
jeu de données est ainsi d’environ 100 couples structure-mover. L’algorithme d’optimisation,
quant à lui, utilise les paramètres classiques du recuit simulé. Cependant, le nombre maximum
d’itérations a été diminué à 250000 (afin d’accélérer les temps de calcul).

Les différentes configurations d’apprentissage sont détaillées dans le tableau 6. Dans les co-
lonnes Apprentissage de ce tableau, un trait d’union - signifie que le paramètre correspondant
n’est pas appris et que les distributions initiales sont utilisées. Sinon, le nom de la distribution
est utilisé. De même, un trait d’union - dans une des colonnes Features indique que la feature
en question n’est pas utilisée, un

√
indiquant par contre que l’algorithme se base sur cette

feature afin de générer un bon mover pour la structure courante. La configuration 1, que nous
appelons näıve, consiste à sélectionner les trois types de movers de manière complètement
aléatoire en utilisant des vecteurs de probabilités afin de sélectionner le type de mover et
les résidus et des distributions gaussiennes afin de générer les paramètres continus. Cette
configuration nous servira de point de repère pour évaluer notre procédure.
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Apprentissage Features
Mover Param.

continus
Long. Energie Histo-

gramme
Compa-
cité

Config. 1 (näıf) - - - - - -
Config. 2 Vec. prob. - - - - -
Config. 3 Max ent. -

√
- - -

Config. 4 Max ent. - -
√

- -
Config. 5 Max ent. - - -

√
-

Config. 6 Max ent. - - - -
√

Config. 7 Max ent. -
√ √ √ √

Config. 8 Max ent. Gauss. cond.
√

- - -
Config. 9 Max ent. Gauss. cond. -

√
- -

Config. 10 Max ent. Gauss. cond. - -
√

-
Config. 11 Max ent. Gauss. cond. - - -

√

Config. 12 Max ent. Gauss. cond.
√ √ √ √

Table 6 – Configurations d’apprentissage. Dans cette table, � Vec. prob. � correspond à
vecteur de probabilités (cf. section 5.5.3, page 45), � Max ent. � correspond à classifieur à
maximum d’entropie (cf. section 5.6.3, page 53) et �Gauss. cond.� correspond à la gaussienne
conditionnelle (cf. section 5.6.3, page 53).

Afin de déterminer si une configuration est meilleure que l’optimisation näıve, nous avons
effectué un test statistique. Plus précisément, nous avons vérifié que les différences étaient sta-
tistiquement significatives au seuil de signification 10%. Pour ce faire, nous calculons d’abord
la moyenne m et l’écart-type σ des énergies obtenues lors de l’optimisation avec la configura-
tion näıve 1.

Nous supposons que les valeurs finales de l’énergie suivent une distribution normale. En-
suite, nous déterminons pour quelle valeur de x tirée de X ∼ N (0, 1) l’aire sous la courbe
vaut 10%, c’est-à-dire ∫ x

−∞
X = 0.1 (40)

Nous trouvons (dans les tables consacrées) que cette valeur vaut approximativement x =
−1.28. Nous pouvons, maintenant, déterminer V tel que, si une valeur est inférieure à V , on
peut dire que cette valeur est inférieure à m au seuil de signification 10%. V est ainsi calculé
par

V = −1.28σ +m.

Nous allons analyser les performances de notre méthode sur les protéines d’apprentissage
(A) et de test (B) en utilisant les divers ensembles de movers générés (grâce aux différentes
fonctions proxy pour µ = 0, µ = 0.5 et µ = 1). Ces résultats sont repris à la table 7. Ces
optimisations ont été réalisées en apprenant le modèle sur l’ensemble d’apprentissage (100-
1). Les valeurs en gras dans cette table correspondent aux meilleures valeurs (d’un point
de vue statistiquement significatif 21). Les valeurs des moyennes et écart-types sont calculées

21. Rappelons que cette méthode, pour être parfaitement valide, devrait reposer sur des statistiques plus
fiables et donc nécessiteraient un grand nombre de valeurs afin de déterminer les moyennes et écart-type de
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uniquement à partir de la table 7 et valent

mA = 1510.8,
σA = 56.32,
VA = 1438.7,
mB = 774.62,
σB = 86.52,
VB = 663.87.

Moyenne des énergies finales (kCal/mol)
A (Ensemble app.) B (Ensemble test)

µ = 0 µ = 0.5 µ = 1 µ = 0 µ = 0.5 µ = 1
Config. 1 1492.9 1573.93 1465.64 834.71 813.71 675.45
Config. 2 3437.19 646.74 727.65 1092.34 376.32 484.79
Config. 3 1510.14 1331.96 1565.85 736.68 860.96 828.64
Config. 4 2228.85 1208.73 1758.45 748.71 822.36 795.98
Config. 5 1220.00 1685.65 1492.38 709.08 745.02 731.09
Config. 6 2111.84 1277.50 1556.68 785.71 730.83 725.95
Config. 7 1408.74 1324.44 1618.24 946.09 769.68 634.18
Config. 8 1532.93 480.27 1634.73 1865.87 554.76 1095.58
Config. 9 2469.69 504.47 930.39 1198.19 396.61 724.21
Config. 10 1846.10 405.90 1586.41 797.22 312.44 947.86
Config. 11 2647.50 485.46 1596.15 985.57 296.82 724.79
Config. 12 22315.12 426.28 1189.35 980.11 288.89 581.98

Table 7 – Comparaison des énergies des structures finales obtenues après diverses configura-
tions d’apprentissage et d’optimisation. L’apprentissage a été réalisé sur la base de données
(100-1).

Nous remarquons tout de suite que notre méthode s’avère efficace dans un certain nombre
de cas, en particulier lorsque les distributions modélisant les variables continues sont utilisées.
Notre procédure ne fonctionne cependant pas dans tous les cas de figures et cela démontre
l’importance de l’apprentissage aussi bien que de la sélection des features décrivant la protéine.
D’un point de vue général, on voit que lorsque toutes les features sont utilisées (Config. 7
et 12), les optimisations réagissent très bien, que ce soit sur l’ensemble d’apprentissage A ou
sur l’ensemble de test B. Nous pensons que des distributions plus complexes et dépendant,
en plus de la structure courante, des résidus et du type de mover, pourraient être utilisées
afin d’encore améliorer les performances de l’optimisation. De plus, les résultats des Config.
7 et 12 tendent à montrer que plus les features décrivant les protéines sont riches, meilleures
est la détermination des movers. Ce constat encourage donc le développement de nouveaux
descripteurs de protéines plus performants.

manière précise.

71
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Le fait le plus remarquable de la table 7 est que l’ ensemble d’apprentissage constitué avec
µ = 0 et, dans une moindre mesure, celui généré avec µ = 1, réalisent de piètres performances.
Les raisons de ce phénomène concernant l’ensemble µ = 1 ne sont pas claires. Cependant,
une explication vraisemblable pour l’ensemble µ = 0 peut être avancée. Les movers générés
avec µ = 0 sont censés être bons en termes de structure, mais l’optimisation se base elle,
pour l’acceptation d’une structure candidate, uniquement sur l’évaluation de l’énergie. Or,
comme nous l’avons vu dans la table 5, page 67, les movers optimaux en termes de structure
sont généralement très mauvais en termes d’énergie. Les movers, générés par notre modèle
génératif, censés être bons en termes de structure, entrâınent des augmentations d’énergie
qui, par la suite, provoque la non-acceptation, par l’algorithme, de la structure candidate.
Alors, seuls les quelques movers, mauvais au sens du modèle génératif, mais bons en termes
d’énergies, sont efficaces aux yeux de l’algorithme d’optimisation. Ce constat met en évidence
l’intérêt que pourrait présenter un critère, autre que l’énergie, permettant d’évaluer la qualité
d’une structure.

A partir de ce tableau, nous pouvons, de plus, mettre en évidence un autre problème lié
à Rosetta. Les valeurs de ce tableau situées à la première ligne et correspondant à un même
ensemble d’évaluation, devraient être égales puisque les protéines optimisées sont les mêmes,
de même que l’ensemble des paramètres. De plus, le flux des nombres aléatoires utilisé dans
notre procédure, afin de générer les movers et leurs paramètres, est initialisé de la même
manière lors de toutes les expériences. Le résultat devrait donc être le même pour toutes
les optimisations näıves d’un même ensemble (A ou B). On voit que ce n’est cependant
pas le cas. Cette différence remarquable provient très probablement de Rosetta qui utilise
vraisemblablement des nombres aléatoires en son sein afin de calculer l’énergie (potentiels
statistiques notamment) d’une structure. Cela expliquerait les différences qui existent entre
les différentes colonnes de la première ligne du tableau. Les résultats doivent donc être analysés
avec des précautions relatives.

Afin d’observer le comportement de notre algorithme, nous allons étudier plus en détails
les couples d’optimisation (Conf. 1, Conf. 12) sur le jeu de données d’apprentissage (A) et
sur le jeu de données de test (B). Les figures 28 et 29 représentent l’évolution de l’énergie
moyenne calculée sur toutes les protéines optimisées à différents instants de l’optimisation,
respectivement pour le jeu de données A et pour le jeu B. La tendance pressentie lors de
l’analyse de la table 7 est confirmée puisque on voit clairement que la courbe correspondant
à la configuration 12 qui correspond à notre procédure est nettement en-dessous de la courbe
correspondant à l’optimisation näıve (configuration 1). En cela, on peut dire que l’algorithme
que nous avons proposé permet d’améliorer l’exploration de l’espace des conformations d’une
protéine.

Les figures 30 et 31 illustrent les évolutions des QScore et des scores AL0 évalués sur les
ensembles d’apprentissage (A) et l’ensemble de test (B). Ainsi, malgré l’amélioration percep-
tible qui a été obtenue en termes d’énergie, le même constat ne peut s’appliquer aux mesures
de similarité de structure. En effet, en termes de QScore par exemple, notre procédure est
meilleure sur l’ensemble de test, mais moins performante sur l’ensemble d’apprentissage. Le
score AL0 confirme ce constat mitigé puisque les performances de notre procédure sont moins
bonnes que l’optimisation näıve sur l’ensemble d’apprentissage et comparables sur le jeu de
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Figure 28 – Moyenne des énergies des structures en cours d’optimisation à différents instants
de l’optimisation pour les protéines issues du jeu de données d’apprentissage A.

0 0.5 1 1.5 2 2.5
x 105

2.5

3

3.5

4

Iter ations

M
oy

en
n
e

en
er

gi
es

(l
og

10
) Moyenne energies ( log10) vs Iterations

 

 

Config. 1, µ = 0.5

Config. 12, µ = 0.5

Figure 29 – Moyenne des énergies des structures en cours d’optimisation à différents instants
de l’optimisation pour les protéines issues du jeu de données de test B.

données de test. Quoiqu’il en soit, rappelons que nous sommes en tout début d’optimisation
et que les faibles valeurs de ces scores ne permettent pas d’établir des conclusions définitives.

A titre illustratif et pour mettre en avant le fait déjà évoqué que les structures obtenues via
l’algorithme du recuit simulé sont très éloignées des structures réelles, la figure 32 représente
la structure réelle de la protéine 1B5M (cyan), la structure obtenue après application de
l’optimiseur näıf (mauve) et celle obtenue après application de notre méthode (Configura-
tion 12)(jaune). Les résultats provenant de nos optimisations ont été récoltés après 250000
itérations. Les différences entre notre méthode et l’optimiseur näıf ne sont pas perceptibles à
l’oeil nu, mais cette figure met en évidence l’écart colossal qui existe entre notre prédiction
et la structure réelle.
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(a) Ensemble d’apprentissage A
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Figure 30 – Moyenne des QScores évaluant la qualité des structures tertiaires. Scores évalués
sur l’ensemble d’apprentissage (A) et l’ensemble de test (B). L’axe des abscisses représente
les différents instants auxquels les mesures ont été prises. Les valeurs de cet axe doivent être
multipliées par 0.5 afin d’obtenir les valeurs correspondantes en nombre d’itérations.
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Figure 31 – Moyenne des scores AL0 pour une distance de cutoff de 5Å. Scores évalués sur
l’ensemble d’apprentissage (A) et l’ensemble de test (B). L’axe des abscisses représente les
différents instants auxquels les mesures ont été prises. Les valeurs de cet axe doivent être
multipliées par 0.5 afin d’obtenir les valeurs correspondantes en nombre d’itérations.
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Figure 32 – Comparaison de structures. Structure réelle de la protéine 1B5M (cyan), struc-
ture obtenue par optimisation via un algorithme näıf (mauve) et structure obtenue via notre
méthode (jaune).
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7.4 Remarques et observations

Bien que l’optimisation n’en soit qu’à ses premières étapes, les résultats que nous avons
obtenus sont très encourageants. En effet, on remarque clairement que, dans certains cas,
notre méthode d’optimisation est beaucoup plus performante que la méthode näıve à laquelle
nous nous comparons. Cependant, ces résultas ont été obtenus en utilisant une procédure
pour laquelle certains choix ont dû être réalisés arbitrairement et a priori et ce pour diverses
raisons (notamment les temps de calcul). La qualité de ces choix doit donc être discutée. Ainsi,
ces constatations limitent les conclusions finales qui peuvent être tirées de nos résultats. En
effet, de meilleurs choix peuvent vraisemblablement améliorer les résultats que nous avons
obtenus jusqu’ici.
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8 Problèmes rencontrés

Un grand nombre de problèmes rencontrés lors de la réalisation de ce travail proviennent
de l’interfaçage entre deux programmes. En effet, nous avons deux suites logicielles qui doivent
communiquer entre elles : d’une part LBCpp qui nous fournit de nombreuses fonctionnalités
pré-implémentées (apprentissage, génération de graphes, génération de fichiers log, etc.) et
d’autre part Rosetta qui fournit des éléments indispensables tels que la fonction d’énergie et
l’implémentation des movers.

Rosetta est un ensemble de programmes qui remplit une multitude de fonctions très avancées.
On le conçoit aisément, le code source d’un tel programme est abondant et complexe. Hélas,
très peu de documentation est disponible quant à l’utilisation des différentes méthodes, fonc-
tions et classes que Rosetta offre. La plupart du temps, nous avons dû parcourir le code de
Rosetta afin de comprendre comment utiliser ses fonctionnalités. Heureusement, les éléments
de Rosetta dont nous avons besoin ici sont des éléments standards utilisés massivement. Ainsi,
nous avons pu disposer d’une quantité suffisante d’exemples. Néanmoins, le manque de do-
cumentation est un facteur qui a fortement ralenti le développement de ce travail, tout du
moins à ses prémisses.

Les structures utilisées pour représenter les protéines sont différentes au sein de LBCpp et
de Rosetta. Cependant, comme ces deux logiciels doivent communiquer entre eux, il importe
de pouvoir effectuer la conversion de l’un vers l’autre. Nous avons essayé, dans un premier
temps, d’effectuer la conversion directement, en créant un objet 22 vide dans la suite vers
laquelle la conversion devait être effectuée et en le remplissant manuellement, à partir des
données de l’objet représentant la protéine dans la suite de départ. Hélas, cette méthode s’est
révélée infructueuse vu le manque de documentation précédemment évoqué. Nous avons donc
dû opter pour une autre méthode. Cette deuxième approche consiste à générer, à partir de la
suite logicielle de départ, un objet 23 contenant une représentation de la protéine sous format
PDB et à le donner à la suite d’arrivée afin que celle-ci génère automatiquement un objet
correct. Ce procédé présente essentiellement deux désavantages. Tout d’abord, la conversion
est beaucoup plus lente, et, ensuite, celle-ci est beaucoup moins précise. En effet, le format
PDB ne représente les coordonnées d’un atome dans l’espace que par des nombres présentant
3 décimales au maximum. Evidemment, les movers appliqués à la protéine modifient les
positions de manière importante et ces positions finales, résultant de l’application du mover,
sont définies avec beaucoup plus que 3 décimales (format double en C++). Lors du passage
par le format PDB, la protéine perd une grande résolution et cet effet a été ressenti lors
de l’analyse de nos résultats. Ce problème de conversion a ainsi mis en évidence l’extrême
sensibilité de la fonction d’énergie. Ce problème a ainsi grandement compliqué l’analyse de
nos résultats.

En sus des pertes de résolution que la conversion d’une suite logicielle vers l’autre impose,
Rosetta exhibe un comportement étrange lors du chargement d’une protéine en son sein. Ainsi,
Rosetta a tendance à ajouter, ou à retirer, un certain nombre d’atomes. Ce comportement,
bien que non désiré, peut être compréhensible. En effet, Rosetta calcule, par exemple, l’énergie

22. représentant une protéine.
23. de type châıne de caractères
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du solvant au moyen de potentiels statistiques. Il est possible que certains termes de la fonction
d’énergie de Rosetta nécessitent que la protéine soit constituée des atomes standards de
chaque acide aminé expliquant, par là même, les changements opérés. Ces ajouts ou retraits
touchent principalement 24 les châınes secondaires et les atomes d’hydrogène. Heureusement,
la procédure d’optimisation développée dans ce travail ne nécessite aucune comparaison entre
les châınes secondaires, c’est pourquoi ce phénomène est d’importance minime. Cependant,
une autre modification introduite par Rosetta au chargement des protéines s’avère bien plus
sérieuse. Certaines parties de la séquence de la protéine qui est chargée au sein de Rosetta sont
purement et simplement supprimées. A ce jour, nous ne comprenons toujours pas les raisons
de ce comportement. Quoiqu’il en soit, ses effets sont particulièrement radicaux : les protéines
atteintes ne peuvent tout simplement pas être utilisées dans notre approche puisque celle-ci
nécessite la comparaison de la structure contenue dans PDB et de la structure obtenue après
application de nos opérateurs. Ce phénomène est une des causes ayant entrâıné la diminution
de la taille de la population des protéines étudiées.

L’avant dernier problème que nous nous proposons de mettre en avant est lié à la fonction
d’énergie. Celle-ci est, dans certaines circonstances, incapable de calculer l’énergie de la struc-
ture et termine brutalement le programme sans autre forme de procès. La fonction d’énergie
bogue après que le processus d’optimisation ait appliqué un certain nombre de movers à la
structure. Une fois encore, nous n’avons pu déterminer l’origine de ce problème qui est vrai-
semblablement interne à Rosetta puisque toutes les opérations de modification ainsi que le
calcul de l’énergie sont des opérations de cette même suite logicielle. Ce facteur constitue la
deuxième raison de la diminution de la taille de notre base de données initiale. Ce problème
ne trouvant pas de réponse, et dans le souci d’éviter que cela ne se reproduise au plus mauvais
moment, toutes les protéines qui ont souffert de ce problème ont été retirées de notre base de
données.

Pour finir, nous rappelons certains éléments qui ont déjà été mentionnés au début de ce
document : les temps de calcul très élevés et les incohérences de la fonction d’énergie lors
de la division d’une protéine en plusieurs morceaux. Le premier problème aurait pu être
contourné si la parallélisation avait pu être mise en oeuvre. Hélas, ce ne fut pas le cas et nous
avons préféré nous consacrer à la réalisation de notre méthode plutôt qu’à la résolution de
bogues. Ainsi, les temps de calcul non-négligeables ont rendu impossible l’évaluation de notre
méthode à grande échelle. Le deuxième problème a, quant à lui, renforcé le premier, puisque
sa correction entrâıne des calculs supplémentaires dont le temps d’exécution vient s’ajouter
aux autres tâches déjà bien lentes.

24. Aucun ajout ou retrait n’a été constaté dans les atomes de la châıne principale, mais une règle ne peut
être tirée d’une observation incomplète.
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9 Futurs travaux

Un travail imposant est encore nécessaire avant que notre méthode ne soit réellement utile
sur des problèmes pratiques. Cette section détaille quelques pistes qui mériteraient d’être
investiguées.

Remarquons tout d’abord que l’algorithme d’optimisation utilisé est un algorithme rela-
tivement élémentaire. Celui-ci mérite donc une étude approfondie afin de déterminer si il
permet, moyennant, un bon choix de paramètres d’obtenir la solution correcte. Auquel cas,
la détermination de ses paramètres optimaux est une condition sine qua non pour qu’une
optimisation efficace puisse être réalisée. Si le recuit simulé s’avère inefficace, un autre type
d’algorithme devra être considéré, comme, par exemple, des algorithmes de recherche dans un
arbre tel le beam-search. L’utilisation d’un bon algorithme d’optimisation est cruciale puisque
celui-ci intervient à deux endroits dans notre procédure : au moment de la génération de la
base de données des structures intermédiaires et au moment de l’optimisation sur de nouvelles
protéines. Finalement, on peut également pointer du doigt les structures initiales utilisées lors
de la procédure d’optimisation. En effet, une initialisation plus intelligente (autre que l’hélice
utilisée ici) permettrait certainement de s’affranchir d’un grand nombre de minima locaux et
d’améliorer les performances de la méthode.

Notre méthode s’appuie sur l’apprentissage, à partir d’un ensemble de structures, des
meilleures actions à réaliser. Le choix des structures intermédiaires est donc primordial et
conditionne la qualité du modèle génératif créé. Lors de ce travail, les structures utilisées ont
été obtenues via une optimisation näıve avec un grand nombre d’itérations en utilisant un seul
type de mover. Une première amélioration consisterait à générer les structures intermédiaires
avec un grand nombre d’itérations et en utilisant tous les types de movers. Une deuxième piste
consiste à partir des structures cibles connues et à déplier celles-ci afin d’obtenir des struc-
tures partiellement repliées qui sont plus proches de la structure cible. Finalement, la méthode
développée pourrait être appliquée afin d’optimiser ces mêmes structures utilisées lors de
l’apprentissage, les structures intermédiaires obtenues seront vraisemblablement meilleures et
donc leur apprentissage apporterait plus d’informations. Ce procédé est appelé bootstrapping.
Une autre solution consiste à appliquer la méthode sur des protéines de plus en plus grandes,
en apprenant à chaque fois une nouvelle politique de décision, afin d’améliorer in fine notre
procédure. Ce ne sont bien évidemment que des pistes qui sont présentées et leur pertinence
ainsi que leur efficacité doivent encore être vérifiées.

La procédure permettant de détecter les meilleurs movers peut encore être améliorée. En
effet, bien qu’un ensemble de bons movers ait pu être généré au moyen de la méthode que
nous avons mise au point, rien ne garantit que cet ensemble soit optimal. L’utilisation des
distributions avec taux d’apprentissage au sein de l’EDA n’est pas vraiment un atout lors de
la génération des movers puisque celles-ci limitent la convergence et, peut-être, la qualité des
movers générés. Il serait probablement plus intéressant d’utiliser les distributions sans taux
d’apprentissage qui convergent mieux et de relancer plusieurs fois l’EDA afin d’obtenir de
très bons movers et une bonne diversité parmi ceux-ci. Les distributions utilisées gagneraient
très probablement à être complexifiées afin de ne pas converger aussi vite, et de, peut-être,
permettre la découverte de nouveaux movers encore meilleurs. Dans tous les cas, un nombre
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très grand de movers devrait être évalué à chaque itération (en tout cas lors des premières
étapes). En effet, un rapide calcul permet de se rendre compte de la quantité de movers qu’il
est possible de générer à partir des trois types de movers considérés pour une protéine de 100
acides aminés. Si on fait l’hypothèse que les trois movers possèdent 3 paramètres 25 (1 résidu
et 2 paramètres continus), que les paramètres continus sont des angles qui varient de 0 à 360◦

et que nous discrétisons ces angles par pas de 5◦, alors le nombre de movers qui peut être
généré pour une structure est de

3× 100× 72× 72 = 1 555 200.

On voit qu’il faudrait générer plus de 106 movers pour espérer couvrir l’ensemble des mo-
vers possibles et donc pouvoir ainsi détecter les meilleurs. Ceci semble évidemment infaisable,
mais nous nous apercevons rapidement que les faibles valeurs que nous avons utilisées pour-
raient être augmentées afin d’obtenir de meilleurs résultats. Cela indique également que les
paramètres de l’EDA doivent être ajustés afin d’améliorer la qualité des movers trouvés.

Les features utilisées dans ce document pour décrire la protéine sont fort sommaires. La
description d’une structure gagnera certainement en précision si des features plus évoluées
sont implémentées. Il reste à définir l’impact réel de cette description sur la performance
de l’optimisation et à définir le niveau de description qui est nécessaire. De toute évidence,
une description exacte de la protéine est inconcevable puisque le bénéfice du travail accompli
serait alors perdu. Cependant, des features trop générales ne permettent pas non plus de
décrire la protéine correctement. Le juste milieu doit donc être déterminé afin que la politique
d’exploration puisse effectuer les choix les plus pertinents.

Les méthodes d’apprentissage sont certainement perfectibles. En effet, la fonction utilisée
afin d’apprendre la politique de choix des movers doit être juste assez complexe pour ne pas
sur-apprendre le jeu de données tout en ne le sous-apprenant pas trop. Trouver la fonction
d’apprentissage permettant d’atteindre le juste milieu sera un des points clés de la réussite,
à grand échelle, de notre méthode.

Etant donné les résultats obtenus, il semble important de considérer un autre critère d’ac-
ceptation de structure candidate au sein de l’algorithme d’optimisation. Un critère de struc-
ture pourrait avantageusement remplacer le critère actuel en évitant les minima locaux de la
fonction d’énergie. Cependant, à notre connaissance, un tel critère n’existe pas encore et n’est
certainement pas trivial à développer.

25. Ceci est une sous-estimation puisque les RigidBodyMovers en possèdent en fait quatre.
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10 Conclusion

La méthode ab initio proposée montre des résultats très encourageants bien que ceux-ci
mettent aussi en évidence que seules les premières étapes de l’optimisation ont été rencontrées.
Ce travail, dont le but était de prouver que l’apprentissage automatique, sur base de solutions
connues du problème, permet d’améliorer l’optimisation de la structure, a donc tenu ses
promesses et les perspectives qu’il met en lumière semblent assez prometteuses. Ainsi, il a été
démontré expérimentalement que, dans certains cas, notre méthode améliore l’optimisation
simple réalisée au moyen du recuit simulé de manière non négligeable. Néanmoins, avant que
cette procédure ne soit utile sur des problèmes réels, de nombreux progrès sont nécessaires
aussi bien au niveau de l’algorithme d’optimisation qu’au niveau des procédés d’apprentissage.
Beaucoup de travail reste donc à faire dans ces domaines, preuve en est les quelques suggestions
déjà proposées dans la section 9. Cette liste n’est pas exhaustive et bien d’autres aspects
requièrent une attention particulière en vue d’améliorer au mieux la méthode proposée.

Bien que ce travail ait été réalisé sur des protéines, son envergure s’étend bien au-delà de la
prédiction de structures de protéines. Il existe de très nombreux problèmes de la littérature
scientifique qui sont, à ce jour, encore très mal résolus et pour lesquels aucun algorithme
d’approximation n’existe. De tels problèmes pourraient grandement bénéficier d’une approche
learning for search telle que celle mise en avant dans ce travail. Parmi les problèmes qui
seraient susceptibles de bénéficier du learning for search, nous pouvons citer le problème de
gestion de la production ou encore les problèmes de stabilité des réseaux électriques. De plus,
la méthodologie mise en avant dans ce document est très générale puisqu’elle peut s’adapter
à un grand nombre de problèmes, ainsi qu’à un grand nombre d’algorithmes d’optimisation.

Les résultats obtenus laissent penser que notre procédure pourrait être utilisée en complément
des prédicteurs existant déjà dans le domaine en vue d’améliorer leurs performances. Nous
espérons, par ce travail, avoir pu apporter une pierre à l’édifice et, avoir contribué à la
résolution d’un problème aussi crucial que celui de la prédiction de la structure tertiaire
de protéines.
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A Acides aminés

Cette annexe présente les compositions chimiques des 20 acides aminés. Les acides aminés
appartenant à la famille des acides aminés acides sont représentés à la figure 33, les acides
aminés basiques à la figure 34 et les acides aminés polaires non chargés à la figure 35. Finale-
ment, la dernière catégorie, à savoir les acides aminés non polaires, sont illustrés sur la figure
36.
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Figure 33 – Acides aminés polaires et chargés négativement (acides) [1]
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Figure 34 – Acides aminés polaires et chargés positivement (basiques) [1]
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Figure 35 – Acides aminés polaires et non chargés [1]
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Figure 36 – Acides aminés non-polaires [1]
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B MATT : un algorithme d’alignement de multiples séquences

L’algorithme MATT ayant été choisi à défaut d’un autre facilement utilisable, il nous a
semblé important d’établir la fiabilité et la qualité de l’algorithme. Pour cela, nous avons
commencé par poser un regard critique sur l’article décrivant la méthode [63]. Un point
intéressant est qu’il s’agit d’une des toutes dernières méthodes proposées dans ce domaine car
elle date de 2008. Elle bénéficie donc des dernières avancées en la matière et peut se comparer
aux algorithmes d’alignement qui faisaient office, jusqu’à présent, de référence.

MATT a été testé sur les bases de données Homstrad et SABmark. Homstrad [67] est une
base de données très populaire pour évaluer les algorithmes d’alignement. A la date à laquelle
[63] fut publié, Homstrad possédait 1028 alignements différents qui contiennent chacun entre
2 et 41 structures alignables. Homstrad propose des structures relativement semblables et les
alignements des structures sont vérifiés manuellement afin de garantir une qualité maximale.
SABmark [85] est, quant à elle, une base de données regroupant deux catégories de structures
alignables qui présentent des niveaux de similarité relativement faibles : la Twilight Zone et
la catégorie des SuperFamilies. Au moment de la parution de [63], la Twilight Zone contenait
1740 séquences, dont la similarité va de très faible à faible, triées en 209 sous-ensembles.
La catégorie des SuperFamilies contenait, quant à elle, 3645 structures dont le niveau de
similarité varie de faible à intermédiaire qui ont été classifiées en 426 sous-catégories. Chaque
sous-ensemble de structures contient entre 3 et 25 éléments. La classification de SABmark
est effectuée au moyen de divers algorithmes et les résultats obtenus ne sont pas évalués
manuellement, contrairement à Homstrad.

MATT a été lancé par ses créateurs sur Homstrad et sur SABmark et comparé aux algo-
rithmes MultiProt [81], MUSTANG [49] et POSA [89]. Les résultats obtenus par rapport à
POSA sont particulièrement intéressants puisque cette méthode est très similaire à MATT.
Les critères choisis pour l’évaluation sont le nombre de résidus qui ont été déterminés comme
faisant partie du coeur commun aux alignements et la mesure RMSD entre les positions des
résidus faisant partie de ce coeur. Ce critère est un double critère puisqu’il s’agit de mini-
miser le RMSD tout en maximisant le nombre de résidus présents dans le coeur commun
des protéines. Il apparâıt que sur Homstrad, MATT est comparable en termes d’alignement
aux autres algorithmes. Néanmoins, pour un même nombre de résidus dans le coeur, MATT
présente un RMSD inférieur aux autres méthodes. Sur SABmark, l’évaluation est un peu
différente puisque celle-ci inclut aussi une évaluation en termes courbes ROC. MATT est en
effet également utilisé pour déterminer si deux structures sont oui ou non alignables. Ces
résultats permettent d’évaluer le nombre de vrais et de faux positifs et peuvent ensuite être
reportés sous forme de courbe ROC. MATT obtient aussi ici de meilleurs résultats que les
autres algorithmes. Les détails sont présentés dans [63]. Une propriété remarquable de MATT
est son aptitude à mieux détecter la fin des hélices α et des feuillets β. Il est intéressant de
remarquer que, bien que les idées fondatrices de POSA et MATT soient semblables, ce dernier
obtient de meilleurs résultats que le premier. Les bons résultats de MATT, aussi bien sur Hom-
strad que sur SABmark, seraient dus à la capacité qu’a MATT de modéliser les protéines dans
différentes conformations ainsi que de modéliser des distorsions de la backbone de la protéine.

Pour pousser l’étude un peu plus loin, nous avons décidé de comparer directement, et avec
les moyens dont nous disposions au moment du test, différents algorithmes d’alignement.
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MC vs. LO10e5 MC vs. LO10e6
MATT 7,766 6,142
SCALI 16,795 13,725
TM-align 8,755 7,441
super (PyMol) 7,981 13,126
align (PyMol) 4,831 4,297

Table 8 – Valeurs RMSD pour les différents algorithmes utilisés et les deux alignements
réalisés.

Nous avons choisi de comparer MATT aux algorithmes SCALI, TM-align et aux algorithmes
d’alignement inclus dans la suite PyMol 26 car les deux premiers sont disponibles sous la forme
de serveurs web et le troisième est directement inclus dans l’outil de visualisation et de mesure
que nous utilisons, à savoir PyMol. La plupart des méthodes sont capables d’aligner deux ou
plusieurs séquences différentes, or nous portons notre intérêt uniquement sur l’alignement
de structures de séquences identiques. Nous avons donc décidé de comparer les méthodes
choisies en alignant deux conformations différentes d’une même châıne polypeptidique. Ces
conformations ont été obtenues en utilisant les algorithmes basiques d’optimisation décrits
dans la section 6.3. Nous avons créé une protéine imaginaire constituée de 12 alanines (A) dont
la conformation initialement créée par Rosetta est un cercle, celle-ci est représentée à la figure
18. Nous lui avons ensuite appliqué les algorithmes d’optimisation locale avec 105 itérations
(voir figure 19(a)) et avec 106 itérations (voir figure 19(b)) et de Monte-Carlo (voir figure
20). Ces conformations seront nommées par la suite LO10e5, LO10e6 et MC respectivement.
On sait que les alanines, quand ils se succèdent dans la châıne polypeptidique ont tendance
à former une hélice α, on remarque sur la figure 20 que c’est effectivement la cas.

Ces conformations sont les conformations de base que nous avons tenté d’aligner au moyen
des divers algorithmes. La cible était toujours MC puisque c’est celle qui se rapproche le
plus de la réalité. Les deux autres conformations ont donc été alignées sur la première. Les
résultats sont repris dans les figures 37 et 38, ainsi que dans la table 8.

On voit directement que SCALI donne des résultats significativement moins bons que les
autres méthodes. Les résultats de TM-align sont quant à eux proches de ceux de MATT bien
que moins bons. La méthode super de PyMol ne fournit pas de bons alignements tandis que
la méthode align permet d’obtenir les déviations les plus basses du tableau. La comparaison
des valeurs de la déviation RMS ne suffit pas pour établir une hiérarchie dans les méthodes
d’alignement. En effet, en termes de RMSD, la méthode align est clairement la meilleure,
mais on voit, sur la figure 38, que le résultat de l’alignement n’est pas parfait. L’alignement
produit par MATT et TM-align semble en effet meilleur que celui produit par align bien que
le RMSD pour cette dernière soit plus faible.

Au vu des résultats présentés dans [63] et des tests (très sommaires) effectués, nous déduisons
que MATT est un algorithme d’alignement acceptable qui peut être utilisé avec une relative
confiance.

26. http://www.pymol.org/
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Figure 37 – Alignements obtenus par application de MATT (en vert) et de TM-align (en
cyan).

Figure 38 – Alignements obtenus par application des méthodes super (en cyan) et align (en
jaune) de PyMol.
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B.1 Détails algorithmiques à propos de MATT

MATT est l’acronyme de Multiple Alignment with Translations and Twists. C’est un algo-
rithme de type châınage de paires de fragments alignés (aligned fragment pair chaining). Au
cours de l’exécution, MATT aligne au mieux des sous-ensembles de résidus indépendamment
les uns des autres. Il autorise certains degrés de liberté entre deux fragments successifs de
sorte que la structure intermédiaire obtenue n’est plus la structure réelle. Les translations
et les rotations sont introduites entre les fragments afin de rapprocher ceux-ci les uns des
autres. Ces transformations entre fragments sont autorisées même si elles sont impossibles
physiquement. L’étape finale consiste à rétablir le caractère physique de la conformation [63].

Le raisonnement innovant proposé par MATT tient en la relaxation effectuée sur la structure
intermédiaire que l’on désire aligner. Celle-ci peut ainsi, grâce aux translation et rotations
autorisées entre fragments, se courber ou tourner sur elle-même pour s’aligner. Cette approche
de l’alignement n’est apparue que très récemment [88, 80, 89]. La différence principale entre
MATT et POSA est que MATT autorise une flexibilité partout sur la backbone, alors que
POSA essaie de minimiser ces modifications au cours de son exécution.

Les programmes tels que MATT doivent généralement répondre à deux questions. La
première concerne l’alignement des séquences. Le problème est alors de trouver le meilleur
alignement possible entre des structures cibles qui possèdent toutes un coeur commun, c’est-
à-dire un ensemble de résidus qui peut être aligné avec une faible déviation. Le deuxième
problème, appelé problème de discrimination, consiste à répondre à la question l’alignement
trouvé est il oui ou non un bon alignement ?. Il existe deux scores qui sont couramment
utilisés pour mesurer la performance d’un alignement. Nous expliquerons d’abord comment
le problème de l’alignement est traité par MATT, nous détaillerons ensuite le problème de
discrimination.

MATT est un algorithme d’alignement de multiples séquences, or nous sommes intéressés
uniquement par un alignement par paire. Nous détaillerons néanmoins l’exécution dans sa
généralité. MATT prend en entrée un certain nombre de structures qui sont placées, lors de
l’initialisation, dans autant d’ensembles séparés. La première phase de MATT est itérative
et a pour but de regrouper, à chaque itération, les deux ensembles de structures qui sont les
plus proches structurellement parlant, réduisant ainsi le nombre d’ensembles de structures
de 1. Cette étape est réalisée jusqu’à ce qu’il ne reste plus qu’un seul ensemble. Cette phase
itérative se décompose en trois étapes :

Paires de fragments : Cette étape aligne des fragments allant de 5 à 9 résidus entre les
ensembles de structures. Un score est ensuite calculé pour chaque alignement.

Programmation dynamique : Les paires de fragments sont châınées en utilisant un algo-
rithme de programmation dynamique qui utilise comme score le score calculé au point
précédent avec une pénalité due à la modification de la backbone que ce châınage en-
trâıne. Les deux ensembles possédant le plus grand score d’alignement sont ensuite
regroupés.

Phase de réalignement et d’extension : Cette phase cherche des transformations locales
qui minimisent le RMSD dans le groupe nouvellement formé. Ensuite, l’extension étend
la châıne formée tant que le RMSD est en dessous d’un certain seuil.
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Cette étape itérative se termine lorsqu’il ne reste plus qu’un groupe. La phase finale consiste
à rétablir la réalité géométrique en trouvant le coeur commun des structures et les transfor-
mations qui alignent ces résidus dans les protéines réelles.
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RÉFÉRENCES

[35] R. A. Goldstein, Z. A. Luthey-Schulten, and P. G. Wolynes. Optimal protein-folding
codes from spin-glass theory. Proceedings of the National Academy of Sciences,
89(11) :4918–4922, 1992.

[36] S. Guiasu and A. Shenitzer. The principle of maximum entropy. The mathematical
intelligencer, 7(1) :42–48, 1985.

[37] M. R. Gupta and Y. Chen. Theory and use of the em algorithm. Foundations and Trends
in Signal Processing, 4(3) :223–296, 2011.

[38] L. Holm and C. Sander. Protein structure comparison by alignment of distance matrices.
Journal of Molecular Biology, 233(1) :123 – 138, 1993.

[39] R. W. Hooft, G. Vriend, and C. Sander. Errors in protein structures. Nature, 381 :272,
1996.

[40] M. Jacobson and A. Sali. Comparative protein structure modeling and its applications
to drug discovery. In A.M. Doherty, editor, Annual Reports in Medicinal Chemistry,
volume 39, pages 259 – 276. Academic Press, 2004.

[41] L. Jaroszwski, L. Rychlewski, B. Zhang, and A. Godzik. Fold prediction by a hierarchy
of sequence, threading, and modeling methods. Protein Science, 7(6) :1431–1440, 1998.

[42] D. T. Jones. Protein secondary structure prediction based on position-specific scoring
matrices. Journal of Molecular Biology, 292(2) :195 – 202, 1999.

[43] D. T. Jones, W. R. Taylor, and J. M. Thornton. A new approach to fold recognition.
Nature, 358 :86–89, 1992.

[44] W. Just. Computational complexity of multiple sequence alignment with sp-score. Jour-
nal of Computational Biology, 8(6) :615–623, 2001.

[45] W. Kabsch. A solution for the best rotation to relate two sets of vectors. Acta Crystal-
lographica Section A, 32(5) :922–923, Sep 1976.

[46] D. A. Keedy, C. J. Williams, J. J. Headd, W. B. Arendall, V. B. Chen, G. J. Kapral,
R. A. Gillespie, J. N. Block, A. Zemla, D. C. Richardson, and J. S. Richardson. The
other 90% of the protein : Assessment beyond the c-alpha for casp8 template-based and
high-accuracy models. Proteins : Structure, Function, and Bioinformatics, 77(S9) :29–49,
2009.

[47] S. Kirkpatrick, C. D. Gelatt, and M. P. Vecchi. Optimization by simulated annealing.
Science, New Series, 220(4598) :671–680, 1983.

[48] P. Koehl. Protein structure prediction. In Biomedical Applications of Biophysics, vo-
lume 3 of Handbook of Modern Biophysics, pages 1 – 34. Humana Press, 2010.

[49] A. S. Konagurthu, J. C. Whisstock, P. J. Stuckey, and A. M. Lesk. Mustang : A mul-
tiple structural alignment algorithm. Proteins : Structure, Function, and Bioinformatics,
64(3) :559–574, 2006.
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