N

N

Modélisation et score de complexes protéine-ARN
Adrien Guilhot-Gaudeffroy

» To cite this version:

Adrien Guilhot-Gaudeffroy. Modélisation et score de complexes protéine-ARN. Autre [cs.OH]. Uni-
versité Paris Sud - Paris XI, 2014. Frangais. NNT: 2014PA112228 . tel-01081605

HAL Id: tel-01081605
https://theses.hal.science/tel-01081605

Submitted on 10 Nov 2014

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-01081605
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE PARIS-SUD

ECOLE DOCTORALE 427 :
INFORMATIQUE PARIS-SUD

LABORATOIRE : LABORATOIRE DE RECHERCHE EN INFORMATIQUE

THESE

INFORMATIQUE

par

Adrien GUILHOT-GAUDEFFROY

Modélisation et score de
complexes proteine-ARN

Date de soutenance : 29 /09 / 2014
Composition du jury :

Directeurs de thése : M. Jérome Azé Professeur (LIRMM, Université de Montpellier 2)
Mme Julie Bernauer Chargée de recherche (Inria, LIX, Ecole Polytechnique)
Mme Christine Froidevaux  Professeure (LRI, Université Paris-Sud, invitée)

Rapporteurs : Mme Anne Poupon Directrice de Recherche CNRS (BIOS, INRA Tours)
Mme Céline Rouveirol Professeure (LIPN, Université Paris-Nord)
Examinateurs : M. Philippe Dague Professeur (LRI, Université Paris-Sud)

Mme Béatrice Duval Maitre de conférences HDR (LERIA, Université d’Angers)






Sommaire
Table des figures
Liste des tableaux

Introduction
1 Contexte . .

Sommaire

2  Structure des protéinesetdes ARN . . . . ... ... ... ... ...

2.1 Lesacidesaminés . . . . . . . . . . ...

2.2 Lesacidesnucléiques . . . .. ... ... ... ...

2.3  Lastructure primaireouséquence . . . . ... ... ... ....

2.3.1
2.3.2

Définition . . . . . . . . . ...
Détermination . . . . . . . . . . ... .

2.4 La structure secondaire . . . . . . . . . . . .. ... ... ...

2.4.1
2.4.2
2.4.3
2.4.4

Définition . . . . ... ... ... .. L
Détermination a partir d’'une solution. . . . . . ... ..
Détermination a partir des coordonnées atomiques

Prédiction. . . . . . . ... ... ...

2.5 La structure tertiaire . . . . . . . . . .. ... ...

2.5.1
2.5.2
2.5.3

Définition . . . . . . . . .. ... ..
Détermination . . . . ... ... ... ... .......
Prédiction. . . . . . . ... .. ... ... ... .. ...
Modélisation par homologie . . . . . ... ... ......
Les méthodes d’enfilage . . . . . ... ... ... ... ..
La modélisation ab initio . . . . . .. ... ... ... ...
Evaluation des prédictions : I'expérience CASP . . . . . .

il

Xi

XV
XV
XVi
Xviii
XX
XXi

XXi



Sommaire

1

2.6 La structure quaternaire . . . . . . . .. ... ... .. XXX
2.6.1 Définition . . . . . . . . .. ... .. XXX
2.6.2 Détermination . . . . ... ... ... .. ... .. XXXi
2.6.3 Prédiction. . . . . . .. ... ... .. ... ... XXXi
3  Les complexes protéine-protéine et protéine-ARN . . . . .. ... ... XXXii
3.1 Fonctions . . . . . . . . . ... .. XXXil
3.2  Détection expérimentale biochimique protéine-protéine . . . . . XXXii
3.2.1 Le double-hybride surlalevure . . . . . . ... ... .. XXXIi
3.2.2 Utilisation de marqueurs (TAP-tag et FLAP-tag) . . . . xxXii
3.3 Lesméthodesdamarrage . . . . . . ... .. ... ... ..... XXXiV
3.3.1 Leprobleme . ... ... ... ... ... XXXiV
3.3.2 Les algorithmes . . . . .. ... ... ... ... ... XXXV
3.3.3 La transformation de Fourier . . . . .. ... ... ... XXXVi
3.34 Algorithmes d’amarrage et partitionnement du probleme xxxvi
4  Latessellation de Voronoi et ses dérivées pour 'amarrage . . . . . . . XXXVii
4.1 Constructions . . . . . . . . ... XXXVii
4.2 Mesures . . . . . . . XXXiX
5 Fonctionsdescore . . . . .. ... .. x|
6  Apprentissage automatisé . . . ... ... L. Xli
6.1 Paradigme de I'apprentissage supervisé . . . . . ... ... ... xli
6.2  Criteresd’évaluation . . . . ... ... ... ... . ........ xliii
6.2.1 Criteres d’évaluation globaux . . . . .. ... ... ... xlii
6.2.2 Criteres d’évaluation “locaux” . . . . . . ... ... ... xliv
Données 1
1.1 Jeux de données de complexes protéine-ARN . . . . . ... ... ... 1
1.1.1 Jeu de référence des complexes protéine-ARN connus . . . . . 1
1.1.2 Jeux d’évaluation des procédures d’amarrage : Benchmarks 2
1.2 Nettoyagedesdonnées . . . . ... ... ... . . .. ... ... ... 2
1.3 Utilisationdesdonnées . ... ... .. ... .. .. ... ... ..... 3
1.3.1 Contexte biologique : définitions . . . . . .. ... ... ... .. 4
1.3.2 Ensemble des perturbations pour 'apprentissage . . . . . . . .. 4
1.3.3 Mesure de similarité :leRMSD . . . . . ... ... ........ 5
1.3.4 Etiquetage . . . . .. . . ... 6
1.3.5 Constitution des jeux d’apprentissage etdetest . ... ... .. 7

iv



1.4 Mesures d’évaluationlocales . . . . . ... ... ... ... ....... 8
2 Approche Rosetta et adaptation 11
2.1 Présentationde RosettaDock . . . . ... ... ... .. ... ...... 11
211 Amarrage . . . . .. 11
2.1.1.1 Générationdescandidats . . . . ... ... ....... 11

2112 Tridescandidats. . . .. ... .............. 14

2.1.1.3 Amarrages gros-grain ou atomique . . . . ... .. .. 15

2.1.2 Autresstratégies . . . . . ... ... 16
2.1.2.1 Fonctions de score atomique : termes physico-chimiques 16

2.1.2.2 Termes physico-chimiques a I'échelle gros-grain . . . . 20

2.2 Evaluation de la fonction de score non optimisée . . . ... ....... 21
2.2.1 Mesures d’évaluationglobales . . ... ... ........... 21
2.2.2 Mesures d’évaluationlocales . . ... ... ... ......... 23

2.3 Optimisation de la fonctiondescore . . .. ... ... ... ....... 25
2.3.1 Estimation des poids par régression logistique . . ... ... .. 26
2.3.2 Algorithmes évolutionnaires . . . . . ... ... ... ....... 27
2.3.3 Méthodologie d’optimisation de la fonction de score atomique . . 28

2.4 Evaluation de la fonction de score optimisée . . . . . . ... ....... 30
2.4.1 Pouvoir prédictif en fonction des contraintes . . . . . . . ... .. 31
2.4.2 Fonction de score dédiée pour chaque type dARN . . . . . . .. 32
2.4.3 Combinaison linéaire a poids positifs . . . . . ... ... ... .. 32
2.4.3.1  Pouvoir prédictif de la fonctionde score . . . . . . . .. 33

2.4.3.2 Enrichissementdu trides candidats . . . .. ... ... 35

2.4.3.3 Détectiond’entonnoir . . . ... ... ... ... 35

2.4.3.4 Répartition des coefficients des termes de score . . . . 38

2.4.4 Filtrage a priori des candidats du modele atomique . . . . . . . . 39

2.5 Conclusions sur la fonction de score atomique . . . . . ... ... ... 41
3 Approche a posteriori 43
3.1 Modeles aposteriori . . . . . . ... . . . ... ... 43
3.1.1 Combinaisonlinéaire. . . . . ... ... ... ... ........ 44
3.1.2 Approches dites "explicatives” : arbres et regles de décision . . . 44
3.1.3 Approches dites non explicatives . . . . .. ... ... ... ... 47
3.1.4 Boite a outils utilisée pour apprendre les modeles . . . . .. .. 49

\"



Sommaire

3.1.5 Méthodologie d’optimisation des fonctions de score a posteriori. 50

3.2 Evaluation des fonctions de score a posteriori . . . . .. ... ...... 50
3.2.1 Répartition des candidats partermedescore . . . . .. ... .. 51
3.22 Weka . .. .. . . .. e 51
3.23 ROGERnnonlinéaire . ... .... ... ... .. ......... 53

3.3 Conclusions sur la fonction de score a posteriori . . . . ... ... ... 55

4 Approche multi-échelle 57

4.1 Principe de 'approche multi-échelle . . . . . ... ... ... ... ... 57

4.1.1 Représentation géométrique gros-grain des acides aminés et

des acides nucléiques . . . . . . .. ... L. 57
4.1.2 Mesure des termes géométriques a I'échelle gros-grain . . . . . 60
4.1.3 Termes géométriques a I'échelle gros-grain . . . . . .. ... .. 64
4.1.4 Données et fonctions de score a I'échelle gros-grain . . . . . .. 65

4.2 Optimisation de la fonction de score gros-grain . . . . ... ... . ... 66
4.2.1 Méthodologie d’optimisation de la fonction de score gros-grain . 66

4.3 Evaluation de l'interaction & I'échelle gros-grain . . . . . ... ...... 67
4.3.1 Etude des valeurs des mesures géométriques . . . .. ... .. 68
4.3.2 Evaluation de la fonction de score gros-grain . . . . . ... ... 73

4321 Poids . ... ... . ... 74

4.3.2.2 Evaluation de la fonction de score gros-grain . . . . . . 76

4.3.2.3 Comparaison avec contrainte a poids positifs . . . . . . 78

4.3.2.4 Comparaison avec valeursde centrage . . . . ... .. 79

4.4 Conclusions sur la fonction de score gros-grain . . . . . . ... ..... 80

5 Discussion biologique 83

5.1 Limites inhérentes a la construction de fonctions de score obtenues par
apprentissage . . . . . . ... e e 83
5.1.1 Une source de données expérimentales en constante évolution . 83
5.1.2 Influence du nettoyage desdonnées . . . . . .. ... ... ... 84

5.1.2.1 Valeursmanquantes. . . . ... ... ... ....... 84

5.1.2.2 Acides aminés et nucléiques non standards . . . . . . 84

5.1.2.3 Solvantetions . . ... ... ... ... ......... 86

5.1.3 Influence du choix de la méthode d’évaluation . . ... ... .. 88

5.2 Flexibilité al'interaction . . . . ... ... ... ... .. ... . ..... 90



5.3 Limites du protocole de génération des candidats

............. 91
6 Conclusion et perspectives 95
6.1 Intégration de connaissances a priori de contextes proches . . . . . .. 95

6.2 Extraction des données et complexités des modeles . . . . . . ... .. 96
6.3 Prédictions multi-échelle

........................... 97
Bibliographie 103
Annexes 121

Vi



Sommaire

viii



Table des figures

1 Dugénealaprotéine . . ... ... ... ... .. ... . ... ... . XVii
2  Lesdifférents niveaux de structure . . . . . . ... ... ... Xix
3 FormesDetLdunacideaminé . ..................... Xix
4 Les20acidesaminésusuels . .. ... ... ... ... ... ... XX
5 Lesnucléotides . . . . ... .. ... ... XXi
6  Géométrie de la liaison peptidique . . . . . . ... ... XXii
7  Appariement des nucléotides et hélice ADN . . . . ... ... .. ... XXii
8 Hélicea ... ... . . . XXiv
9 Brins B . . . .. XXV
10 Motifs de structure secondaire dARN . . . . . .. ... ... .. ..., XXVi
11 Prédictions issues d'une sessionde CASP . . . . . .. ... ... .... XXX
12 Schéma de principe de détection des interactions protéine-protéine par

double-hybride chezlalevure . . . . . . ... ... ... ......... XXXii
13 Leproblemedelamarrage . ... ... ... ... ... ... ...... XXXiV
14 Tessellation de Voronoi et constructions dérivées . . . . . . .. ... .. XXXViii
15 Exemples de courbe ROC et explications . . . . ... ... ... .... xlv
1.1 Diagramme de Venn du nombre de complexes par jeu de données externe 3
1.2 Représentation schématique du calcul de I'alignement pour le LRMSD et

@ IRMSD . . . . . . e e 6
1.3 Exemple de diagramme d’EvsRMS . . . . . . . .. ..., 9
1.4 lllustration du score d’enrichissement sur une courbe EvsRMS . . . . . 10

2.1 Espace de recherche des candidats d’'une interaction entre 2 molécules 12

2.2 Coordonnées torsionnelles pour la manipulation des structures 3D . . . 14
2.3 Présentation générale des scores physico-chimiques . . . . . . ... .. 18
2.4 Présentation de I'énergiede VanderWaals . . . .. ... ........ 19
2.5 Exemples de diagrammes dEvsRMS pour ROS . . .. ... ... ... 24
2.6 Meilleurs exemples de diagrammes d’'EvsRMS pour ROS . . . ... .. 24
2.7 lllustration de l'algorithme généralde ROGER . . . . . . ... ... ... 29
2.8 Meéthodologie d’optimisation de la fonction de score atomique . . . . . . 30
2.9 Répartition de la valeur des coefficients par poids et contrainte . . . . . 33
2.10 Répartition de la valeur des coefficients parpoids . . . . . ... ... .. 34
2.11 Courbes ROC de ROS et POS sur la PRIDB et les Benchmarks . . . . . 36
2.12 Courbes ROCde POSsurlaPRIDB . . . ... ... ... ........ 37

X



Table des figures

2.13 Diagrammes d’EvsRMS d’interactions différentes proposées par POS . 38
2.14 Diagrammes d’EvsRMS d’interactions alternatives proposées par POS. 38

3.1 Exemple d’arbre de décision . .. ... .. ... .. ........... 45
3.2 Arbre de décision apprisavec J48 surlaPRIDB . . . .. ... ...... 54
4.1 Modéle gros-grain : exemple de l'uracile . . . . . ... ... ....... 58
4.2 lllustration de la construction intuitive d’'un diagramme de Voronoi . . . . 61
4.3 Exemple de triangulation de Delaunay, dual du diagramme de Voronoi . 61
4.4 Construction d'une triangulation de Delaunay . . . . .. ... ... ... 62
4.5 Linterface d’une tessellationde Voronoi . . . . . ... ... ... .... 63
4.6 Le solvant a I'interface d’une tessellation de Voronoi . . . . . ... ... 63
4.7 Mesure des parametres gros-grain a partir du diagramme de Voronoi . 64
4.8 Diagrammes d’EvsRMS pour POS avec entonnoirs . . . . . . ... ... 67
4.9 Interaction avec le solvant explicite du modéle gros-grain . . . . . . .. 68
4.10 Courbes de densité des termes de score P1etP2 . ... ... ... .. 70
4.11 Courbes de densité des termes de score P3 d’acides aminés . . . . . . 71
4.12 Courbes de densité des termes de score P3 des acides nucléiques . . . 73
4.13 Coefficients de P1 et P3 : la surface d’interaction et le nombre d’acides
aminésetnucléiques . . . . . . ... 74
4.14 Coefficients de P3 : les proportions d’acides aminés et nucléiques . .. 75
4.15 Coefficients de P4 : les volumes médians . . . . . . ... ... ..... 76
4.16 Exemple de fonction avec valeurs de centrage . . . . ... ... .. .. 80

5.1 Structure 3D de 3 complexes protéine-ARN : étude de cas des partenaires 86
5.2 Diagramme EvsRMS des 3 complexes de I'étude de cas des partenaires 87
5.3 Structure 3D de 3 complexes protéine-ARN : étude de cas du solvant et

desions . . . .. e 88
5.4 Diagramme EvsRMS des 3 complexes de I'étude de cas du solvant et

desions . . . . ... e 89
5.5 Diagramme EvsRMS de 3 complexes avec faible score d’enrichissement 90
5.6 Diagramme EvsRMS de 3complexes . . . . ... ... ... ... ... 92
5.7 Structure 3D d’une interaction de type clef-serrure . . . . .. ... ... 93
S1 Diagrammes par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (EvsRMS) 123
S2 Diagrammes EvsRMS pour les Benchmarks letll . . . ... ... ... 137
S3 Diagrammes EvsRMS des complexes avec protéine non lige . . . . .. 142



Liste des tableaux

1 Matrice de confusion adeuxclasses . . . . ... ... ... ....... xliii
1.1 Structures 3D, provenance et utilisation pour chaque jeu de données . . 7
2.1 Evaluation globale de ROS sur la PRIDB, au seuil du meilleur Fscore . . 22
2.2 Evaluation globale de ROS sur la PRIDB, au seuil dutop10 . . . . . .. 23
2.3 Evaluation des contraintes sur les poids comparés a la fonction de score
pardéfaut . . . . . . .. 32
2.4 Evaluation du modéle de prédiction dédié par catégorie de complexes . 35
2.5 Exemples types de coefficients des termes de score hbond élevés . . . 39
2.6 Les complexes les plus difficiles a prédire pour POS, avec filtre . . . . . 40
3.1 Répartition des valeurs de chaque termedescore . . . ... .... .. 52
3.2 Evaluation des classifieurs Weka comparés a ROGER linéaire . . . . . . 53
3.3 Evaluation des classifieurs ROGER non linéaire comparés a ROGER
linaire . . . . . . . . e 55
4.1 Répartition de termes géométriques sur les structures natives de la PRIDB 69
4.2 Reésultats gros-grain VOR pour la PRIDB : 12 exemples. . . . . . . . .. 77
4.3 Résultats gros-grain VOR pour la PRIDB : 6 exemples . . . . . ... .. 78
4.4 Reésultats gros-grain positifs pour la PRIDB : 6 exemples . . . . . . . .. 79
4.5 Reésultats gros-grain avec valeurs de centrage pour la PRIDB : 6 exemples 81
S1 Résultats globaux des complexes de la PRIDB, seuil du Fscore . . . . . 145
S2 Résultats globaux des complexes de la PRIDB, seuil dutop10 . . . . . . 148
S3 Résultats globaux des Benchmarks letll . . . ... ... ... ..... 149
S4 Résultats globaux des complexes avec protéine nonliée . . . . . .. .. 150
S5 Résultats pour les complexes des Benchmarks letll . . . . .. ... .. 151
S6 Résultats pour les complexes avec protéine non liée des Benchmarks . 152
S7 Résultats gros-grain pour les complexesdelaPRIDB . . . . . ... ... 155
S8 Résultats gros-grain positifs pour les complexes de la PRIDB . . . . . . 158
S9 Résultats gros-grain non linéaire pour les complexes de la PRIDB . . . . 161
S10 Détails sur les complexes protéine-ARN issusde laPRIDB . . . . . . .. 165
S11 Détails sur les complexes protéine-ARN issus des benchmarks letll . . 167

S12 Résultats atomiques pour les complexesdelaPRIDB . . . . . ... .. 171

X1



Liste des tableaux

Xii



Remerciements

Ce manuscrit doit son existence a l'interaction entre une multitude de personnes
évoluant pour une grande part au sein de I'équipe-projet Inria AMIB (Algorithmes et
Modeles pour la Biologie Intégrative), qui comprend I'équipe bioinformatique du LRI
(Laboratoire de Recherche en Informatique) de I'Université Paris-Sud et I'équipe bioin-
formatique du LIX (Laboratoire d’Informatique de Polytechnique) de I'Ecole Polytech-
nique. Je souhaite ici dresser un panorama de ces personnes, panorama qui ne se
veut ni exhaustif, ni trié par score ou mérite.

J’aimerais tout d’abord remercier mes directeurs de these dans leur ensemble pour
nos discussions scientifiques et pour leur implication au rythme de nos nombreuses
réunions. Et plus spécifiquement : Julie Bernauer, pour sa minutie et ses mises en
perspective ; Jérome Azé, pour son écoute et ses propos rassurants ; Christine Froide-
vaux, pour sa rigueur et sa supervision tout au long des différentes étapes de la these.
Ce sont mes encadrants qui ont contribué a me former sur ce gu’aucun manuel n’a su
me transmettre.

Je tiens aussi a remercier I'équipe bioinfo AMIB au complet pour cette ambiance
de travail a la fois studieuse et agréable. Je remercie aussi plus particulierement les
doctorants de I'équipe bioinfo AMIB pour leur soutien en cas de besoin et leurs sujets
de discussion passionnants sans cesse renouvelés.

Merci aussi a Sid Chaudhury et Jeff Grey pour leurs conseils avisés en matiere de
prédiction structurale.

Je remercie Philippe Dague et Béatrice Duval pour avoir accepté de faire partie de
mon jury de these, ainsi qu’Anne Poupon et Céline Rouveirol pour avoir aussi accepté
d’étre les rapporteurs de ce manuscrit.

Un grand merci aux équipes techniques du LRI et du LIX pour leur efficacité et leur
aide au jour le jour sur le support informatique, ainsi que les équipes administratives
du LRI comme du LIX et le secrétariat de I'Ecole doctorale pour leur patience.

Je remercie I'équipe de communication d’Inria pour leur sympathie et les journées
de vulgarisation tres instructives. Merci aussi au SIP (Service d’Insertion Profession-
nelle) pour ses formations sur I'écriture de textes scientifiques et la prise de parole. Et
merci a Michele Sebag pour ses cours d’apprentissage automatisé.

Je souhaiterais également remercier Anne Fourier, pour sa compréhension, ainsi
gue son soutien inconditionnel durant les nuits blanches — ou presque — improvisées
et les réveils difficiles associés.

Je tiens aussi a signaler qu’une grande partie des calculs nécessaires aux résultats
évalués au cours de cette thése n’auraient pas vu le jour en moins de trois ans sans
la participation de certaines ressources de calcul. Parmi ces ressources se trouvent le
cluster de I'équipe bioinfo AMIB, celui du LRI, ainsi que les ressources de CHP (Cal-
cul Haute Performance) du TGCC (Tres Grand Centre de calcul du CEA), I'allocation
2013077065 attribuée par Genci (Grand Equipement National de Calcul Intensif).

Enfin, je remercie le Ministere de I'Enseignement Supérieur et de la Recherche
ainsi que toutes les personnes qui ont contribué a me fournir la bourse doctorale, sans
laquelle cette theése n’aurait pas débuté.

Xiii



Xiv



Introduction

1 Contexte

Les complexes protéine-ARN jouent un réle majeur dans la cellule. lls sont im-
pliqués dans de nombreux processus cellulaires tels que la réplication et la transcrip-
tion des ARN messagers. Leur régulation est souvent clef dans les mécanismes qui
mettent en jeu de larges machineries moléculaires (comme le Risc, RNA-Induced
Silencing Complex) impliquées dans les cancers. Les interactions protéine-ARN pré-
sentent donc un grand intérét pour les études a visée thérapeutique [60]. Les protéines
étant capables d’interagir avec 'ARN sont nombreuses et variées : leur structure met
en ceuvre de nombreux domaines structuraux. Entre autres, les domaines RRM et
dsRDB montrent tous une activité de liaison a 'ARN et sont trés étudiés [49]. Ces
derniéres années, les techniques expérimentales de résolution ont mis en évidence de
nouvelles structures d’ARN et de complexes protéines-ARN. Grace a la cristallogra-
phie [133] et a la résonance magnétique nucléaire (RMN) [227, 239], nous disposons
aujourd’hui de structures a haute résolution qui permettent de mieux comprendre les
fonctions des ARN et leurs modes d’association [44, 78]. D’autres méthodes expéri-
mentales permettent quant a elles d’étudier a basse résolution des structures beau-
coup plus grandes [138, 166, 179]. Les expériences sur les molécules uniques four-
nissent méme des données a haute résolution [270] et la conception de molécules
d’ARN est désormais accessible [45]. Malgré ces avancées majeures en biologie
structurale pour les ARN et les complexes protéine-ARN, le nombre de structures
disponibles dans la Protein Data Bank, base de données expérimentale de référence,
reste faible : de I'ordre d’un ou deux milliers. La modélisation et la prédiction de ces
complexes sont donc nécessaires, bien que difficiles [203].

La modélisation des assemblages moléculaires est un probleme complexe et pour
lequel de nombreuses méthodes de prédiction et d’évaluation des résultats ont été
développées [173, 181, 249]. Le challenge international CAPRI (Critical Assessment
of PRediction of Interactions)' [121], qui évalue les prédictions faites a I'aveugle, a
montré que, malgré de grands progres, les méthodes actuelles d’amarrage ont besoin
d’'une grande quantité et d’'une grande variété de données expérimentales [67]. Bien
que les techniques récentes soient capables de mieux prédire et prendre en compte
les ions et molécules d’eau qui interviennent dans les interactions [146], la flexibilité
des molécules reste un frein majeur. Méme s'il n’est pas aujourd’hui possible de prédire

1. http://capri.ebi.ac.uk
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les affinités de liaison entre molécules, 'originalité et la qualité des premiers résultats
obtenus sont encourageantes [146].

Les interactions entre protéines et ARN sont difficiles a prédire, principalement pour
deux raisons : la flexibilité des molécules d’ARN d’une part et les forces électrostatiques
qui guident l'interaction des molécules d’ARN chargées négativement d’autre part. Les
progres récents des techniques de prédiction de structure d’ARN et de repliement
[65, 66, 142, 195, 217] permettent de prendre en compte la flexibilité de I’'ARN, mais
le plus souvent a I'échelle atomique uniquement [85] et ne permettent pas aisément
I'intégration dans une procédure d’amarrage. Cela ne pourra étre fait qu’en disposant
de fonctions de score assez performantes pour sélectionner les bonnes conformations.
Les adaptations gros-grain qui permettent de réduire notoirement les phases initiales
de recherche sont intéressantes [153, 229] et les champs de forces statistiques dédiés
[43, 113, 205, 247, 269] sont prometteurs. Toutefois, ces optimisations sont souvent
basées sur de simples mesures et font peu usage des jeux de données a valeur ajoutée
disponibles dans la communauté. La Protein-RNA Interface DataBase (PRIDB) [152]
fournit des jeux de données nettoyés de qualité. Disponibles a différents niveaux de
redondance, ils permettent des mesures atomiques précises. Les trois jeux d’essais
congus pour 'amarrage protein-ARN et disponibles dans la littérature [9, 112, 204]
permettent d’évaluer les prédictions.

Pour 'amarrage, la disponibilité de données structurales est fondamentale pour
les méthodes d’apprentissage. Plusieurs méthodes issues de I'apprentissage ont été
développées pour les complexes protéine-protéine [6, 18, 15, 22, 27]. Ces méthodes
se sont avérées efficaces pour la réévaluation a posteriori (rescoring) et 'optimisation
d’expériences d’amarrage in silico, comme I'ont montré les derniéres éditions de CAPRI
[251, 272]. Les techniques d’apprentissage sont donc de plus en plus étudiées et se
sont développées au sein de la communauté CAPRI [148].

Dans ce travail, je me suis intéressé au développement de nouvelles méthodes
d’apprentissage pour les complexes protéine-ARN. Dans cette introduction, aprés avoir
présenté la structure des différentes molécules mises en jeu ainsi que leurs spécificités
structurales, je détaillerai les différents modeles de représentation disponibles. Ensuite,
je décrirai le principe des méthodes d’amarrage et de score. Et jaborderai enfin les
principes et méthodes d’apprentissage en lien avec le probleme de 'amarrage.

2 Structure des protéines et des ARN

Une protéine est une macromolécule biologique constituée d’'un enchainement
linéaire d’acides aminés reliés par une liaison peptidique. La protéine est le résultat de
I'expression d’'un gene, porté par I'acide désoxyribonucléique (ADN), qui est d’abord
transcrit en acide ribonucléique (ARN) messager, lui-méme traduit en protéine par
le ribosome (voir fig. 1). Les ARN sont formés d’'un enchainement linéaire d’acides
nucléiques. De nombreux ARN ne codent pas pour des protéines et ont une structure
et une fonction propre. On distingue par exemple les ARN de tranfert (ARNt). Leur
fonction est de permettre I'ajout d’un acide aminé a la chaine d’acides aminés d’'une
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2. Structure des protéines et des ARN

protéine en cours de synthése. Les ARNt ont une structure trés particuliere, dite en
tréfle du fait de leur forme en représentation 2D.

‘ TRANSCRIPTION ‘

Noyau

ARN polymérase

ARN de transfert N . Acide aminé

PN
°° ~ Y.

Ribosome

\ TRADUCTION \

ARN messager

FIGURE 1 — Du gene a la protéine. Le gene (en bleu clair), appartenant a une molécule
d’ADN, est transcrit en ARN messager (en beige) par un enzyme : I’ARN polymérase.
Puis 'ARN messager est traduit en protéine dans le ribosome. A cette traduction par-
ticipent notamment les ARN de transfert. Image de J. Bernauer.

Dans les conditions physiologiques, la protéine se replie, adoptant par ce biais une
conformation compacte spécifique. Ce repliement peut étre spontané — par l'interaction
de la protéine avec le solvant — ou bien se faire grace a des protéines spécialisées,
appelées les chaperonnes. Dans certains cas, une maturation peut se produire par
I'ajout de glucides ou bien par le clivage de certaines parties de la protéine. Ensuite,
la protéine, mature et repliée, est soit libérée dans le cytoplasme, soit dirigée vers une
membrane, soit encore excrétée dans le milieu extérieur.

Tout changement, qu'il soit dans les conditions du milieu (température, pH, force
ionique, présence d’agents chimiques) ou dans I'enchainement des acides aminés (par
mutagenese ou par modification chimique), peut modifier le repliement de la protéine
ou ses interactions et moduler son activité.

Le repliement des protéines est imposé d’une part par les interactions entre les
différents acides aminés qui les composent et, d’autre part, entre ces acides aminés
et le solvant. Cependant, toutes les interactions ne sont pas parfaitement connues
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et la complexité de ce phénomene est telle que, a I’heure actuelle, son déroulement
est impossible a décrire. La structure adoptée par une protéine de méme que ses
interactions avec différents partenaires peuvent étre déterminées expérimentalement
mais cette détermination peut étre longue et difficile, méme avec I'essor des projets de
génomique structurale qui ont mis en place des stratégies de résolution de structure
a haut débit. Etant donné le nombre actuellement connu de séquences protéiques
et d’interactions potentielles, la détermination expérimentale de toutes les structures
correspondantes n’est pas envisageable. Il faut donc se tourner vers la modélisation,
qui tente de prévoir non seulement le repliement des protéines en partant de leurs
séguences, mais aussi la conformation du complexe a partir de la structure de chacun
de ses partenaires déterminée séparément.

De la méme fagon, le repliement des ARN est di a I'interaction entre les nucléotides
qui le composent, le solvant et — les molécules d’ARN étant chargées — les ions.
Comme pour les protéines, les interactions mises en jeu lors du repliement sont mal
connues. La connaissance de ces interactions est rendue encore plus difficile par les
aspects électrostatiques et les liaisons hydrogene trés nombreuses. Les molécules
d’ARN sont a la fois beaucoup plus flexibles et moins stables que les protéines, ce qui
rend a la fois leur résolution expérimentale et leur modélisation plus difficiles.

On définit plusieurs niveaux d’organisation de la structure des protéines et des
acides nucléiques (voir fig. 2) :

— la structure primaire, ou séquence, est 'enchainement des acides aminés ou des

nucléotides ;

— la structure secondaire résulte d’interactions a courte distance (essentiellement
des liaisons hydrogéne entre atomes). Pour les protéines, elles ne dépendent
qu’en partie de la nature des chaines latérales des acides aminés impliqués :
certains segments de la protéine adoptent ainsi une conformation périodique
d’angles diedres successifs. Pour les ARN, ces interactions sont liées a la nature
des nucléotides et au type d’appariement que ceux-ci peuvent former ;

— la structure tertiaire est la forme fonctionnelle repli€e d’'une chaine protéique
ou nucléique. Elle résulte de 'assemblage selon une topologie déterminée des
structures secondaires ;

— la structure quaternaire, qui comprend les complexes, est I'association de plusieurs
chaines d’acides aminés ou d’acides nucléiques (de chaines identiques ou non).

2.1 Les acides aminés

Un acide aminé est une molécule constituée d’'un carbone asymétrique (appelé
carbone « ou C,) lié a un groupement carboxyle COOH, un groupement aminé NH,,
un hydrogéene H et un radical R, aussi appelé la chaine latérale.

Selon la conformation du carbone «, on parle d’acide aminé D ou L (voir fig. 3).

Les appellations D et L ont été données a l'origine pour désigner les composés
dextrogyres et lévogyres. Cependant, la conformation D ou L ne permet pas de prévoir
les propriétés optiques d’'un acide aminé. Chaque acide aminé doit son nom a la nature
de son radical. Les acides aminés naturels les plus courants sont au nombre de 20,
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A/ Structure des protéines
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FIGURE 2 — Les différents niveaux de structure : (A) protéines, (B) ARN. La fonction des
assemblages formés est dépendante des différents niveaux. Image de J. Bernauer.

| |
+H3N\\\\--C(l\ H/C(XQIINHS*_
“00C COO”
L-acide aminé D-acide aminé

FIGURE 3 — Formes D et L d’'un acide aminé. Ces formes, non superposables, sont
I'image I'une de I'autre dans un miroir. Image de J. Bernauer.
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tous de configuration L (voir fig. 4). Certaines protéines contiennent un petit nombre
d’acides aminés modifiés tels que I'hydroxyproline ou la sélénocystéine.

Acides aminés non polaires
I I i i i I I i
H;N——CH—C——O0H H;N—CH—C——OH HQN—CH—Ll—OH H;N——CH—C——OH HZN—TH—C—OH HzN—(IZH—C—OH HQN—TH—C—OH C—OH
CHs TH—CHs TH2 <|:H—<:H3 CH, THz CH,
Alanine CHy CH—CH3 CH, CH, / HN
(Ala,A) | | l
Valine CHs CHs I e Proline
(val,V) L, (Pro, P)
Leucine Isoleucine 3
(Leu,L) (lle,l)
Phénylalanine Méthionine Tryptophane
(Phe, F) (Met, M) (Trp, W)
Acides aminés polaires non chargés
i i ] I
H;N—CH—C——O0H H;N—CH—C—OH  H;N——CH—C——O0H HQN—(‘:H—C—OH H;N—TH—C—OH HZN—(I:H—C—OH HQN—(‘:H—C—OH
H THZ THZ (‘DHz THQ TH—OH CH,
. c=—o0 CH, SH OH CHs
Glycine ‘
(Gly. G) NH, c=o ; . o
| Cystéine Sérine Thréonine
" (Cys, C) (Ser, S) (Thr, T)
Asparagine 2
(Asn, N) oH
Glutamine
(GIn,Q)
Tyrosine
(Tyr, Y)
Acides aminés basiques Acides aminés acides
i I ]
HoN——CH—C——OH HQN—(l)H—C—OH H;N—CH—C——O0H H;N——CH—C——O0H H,;N——CH—C——O0H
CHy THz CHy TH2 (l:H2
CH, CH, CH, c=o0
\ | "y | |
CH, Chy \ c=o o
| [ L |
CH; . o :
‘ 2 | Histidine Acide aspartique
. — B (His, H) (Asp, D)
NHg G==NH, Acide glutamique
| (Glu, E)
Lysine NH,
(Lys, K)
Arginine
(Arg, R)

FIGURE 4 — Les 20 acides aminés usuels. Image de J. Bernauer.

La nature du radical R (aussi appelé chaine latérale) confére a chaque acide aminé
des propriétés physico-chimiques particulieres (encombrement stérique, hydrophobie,
polarité, acidité, flexibilité, etc.). Ces propriétés permettent le repliement de la protéine,
garantissent ainsi sa stabilité, et permettent son activité biochimique.

2.2 Les acides nucléiques

Un acide nucléique, comme I’ARN ou I’ADN, est formé de sous-unités appelées des
nucléotides. Les nucléotides sont formés d’'une base azotée appelée une base, d’'un
cycle a cing atomes de carbone appelé un sucre (ribose pour 'ARN et désoxyribose
pour ’ADN) et d’'un groupement phosphate (voir fig. 5). Comme pour les acides aminés,
pour les nucléotides, les parties correspondant au squelette — a savoir le sucre et le
groupement phosphate — sont identiques pour tous les nucléotides. Ceux-ci ne different
donc que par leurs bases.
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% Purines
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FIGURE 5 — Les nucléotides. Image de Wikipedia.

On distingue principalement cing types de bases : 'adénine (A), la guanine (G),
la cytosine (C), l'uracile (U) et la thymine (T). Elles appartiennent a deux familles
différentes : les purines, qui sont formées de deux cycles aromatiques ('un a cinqg
et l'autre a six atomes), et les pyrimidines qui sont formées d’un cycle aromatique a
six atomes. LARN contient principalement les quatre bases A,U,G et C. Il existe aussi
d’autres nucléotides parfois en interaction dans un complexe protéine-ARN : ce sont les
nucléotides non standards. Ces nucléotides non standards sont généralement obtenus
par I'ajout ou le retrait d’'un groupement chimique a la base azotée.

2.3 La structure primaire ou séquence
2.3.1 Définition

La structure primaire d’'une protéine, également appelée chaine polypeptidique, est
I'enchainement de ses acides aminés. Lors de la traduction, le groupement acide d’'un
acide aminé est lié au groupement aminé de I'acide aminé suivant; cette liaison est
appelée liaison peptidique. La nature de cette liaison impose certaines contraintes
spatiales : en particulier, le C et le O du groupement carboxyle du premier acide aminé,
ainsi que le N et le C,, de I'acide aminé suivant sont coplanaires (voir fig. 6).

Les liaisons covalentes établies lors de la traduction ne sont généralement pas
modifiées. Les exceptions peuvent étre la coupure de certaines parties de la chaine
protéique, I'établissement de ponts disulfure entre deux cystéines ou encore la liaison
avec des glucides lors de la maturation. Une protéine comprend entre 30 et 30 000
acides aminés, la moyenne se situant autour de 330 [268]. On appelle squelette de la
protéine, la chaine des N, C,, C, et O de tous les acides aminés qui la constituent.

La structure primaire d’'un ARN est la succession de ses nucléotides. Les bases
étant formées de cycles aromatiques, elles sont planes. Les bases s’apparient de la
facon suivante : I'adénine forme deux liaisons hydrogene avec l'uracile et la guanine
forme trois liaisons hydrogene avec la cytosine (voir fig. 7). Cette derniere paire est
donc plus stable.
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FIGURE 6 — Géométrie de la liaison peptidique telle que décrite par Linus Pauling [197],
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2. Structure des protéines et des ARN

2.3.2 Deétermination

La détermination de la séquence d’une protéine est une étape indispensable de son
étude. En effet, la séquence donne non seulement des informations sur le repliement
de la protéine (surtout s'il est possible de détecter des similitudes avec des protéines
dont la structure est connue), mais également sur sa fonction et sur sa localisation
cellulaire.

Cette détermination se fait généralement de maniere indirecte, par traduction de
la séquence du gene. De nombreuses techniques peuvent étre utilisées a des fins de
séquencgage a grande échelle [111].

Cette méthode ne permet cependant pas de connaitre d’élements tels que les
événements post-traductionnels, en particulier les substitutions, les glycosylations ou
les délétions d’une partie de la chaine. Pour connaitre directement la structure primaire
d’une protéine de petite taille (moins de 150 acides aminés), il est possible d'utiliser la
spectroscopie de masse [237]. Mais la séquence peut également étre découpée — par
digestion enzymatique ou chimique — en trongons d’une longueur inférieure a 30 acides
aminés. La séquence de I'ensemble de ces trongons peut ensuite étre déterminée par
micro-séquengage.

La détermination d’'une séquence d’ARN se fait par séquencgage, soit directement,
soit par conversion en ADN complémentaire (ADNc) a I'aide d’'une transcriptase in-
verse.

2.4 La structure secondaire
2.4.1 Deéfinition

On appelle structure secondaire réguliere une partie de la chaine adoptant une
conformation périodique. Ces structures sont stabilisées par des réseaux de liaisons
hydrogene entre les acides aminés non voisins dans la chaine polypeptidique.

Les premieres structures secondaires ont été définies par Linus Pauling en 1951
[196, 197] : I'hélice « et le brin 3. Ce sont deux structures secondaires trés largement
majoritaires dans les protéines. Ces organisations moléculaires d’'une part minimisent
les génes stériques et les répulsions électrostatiques entre les chaines latérales et
maximisent le nombre de liaisons hydrogéne : elles sont donc trés largement favorisées
[128].

Dans une protéine, en moyenne, la moitié des acides aminés est impliquée dans
des structures secondaires régulieres. Lautre moitié des résidus se trouve impliquée
dans des boucles reliant entre elles les structures secondaires régulieres. En moyenne,
la longueur d’un brin 3 est de cing acides aminés, celle d’une hélice « est de six acides
aminés, tandis que celle d’'une boucle est de douze acides aminés [51].

Lhélice « est stabilisée par des liaisons hydrogéne entre des acides aminés de la
méme hélice — des acides aminés distants de seulement 3, 5 résidus en moyenne dans
la chaine polypeptidique (voir fig. 8). Méme isolée, I'hélice « est stable.

Au contraire, le brin 3 n’est stable qu’associé a au moins un autre brin 3, formant
ainsi un feuillet (voir fig. 9). Les brins d’un feuillet peuvent étre tous dans le méme sens
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FIGURE 2
The helix with 3.7 residues per turn.

FIGURE 8 — Hélice « telle que représentée dans I'article original de Linus Pauling [197],
figure 2.
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2. Structure des protéines et des ARN

— on parle alors de brins paralleles — ou bien étre positionnés alternativement dans un
sens et dans l'autre — on parle alors de brins antiparalléles. Les liaisons hydrogene
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FIGURE 1 FIGURE 2
Diagrammatic representation of a hy- Diagrammatic representation of a hy-
drogen-bonded layer structure of polypep- drogen-bonded layer structure of polypep-
tide chains with alternate chains op- tide chains with all chains similarly ori-
positely oriented. ented (the pleated sheet).

FIGURE 9 — Brins p tels que représentés dans l'article original de Linus Pauling [196].

assurant la cohésion des acides aminés entre eux s’établissent entre acides aminés
distants dans la séquence.

La quantité et 'agencement des structures secondaires régulieres conduisent a
classer les protéines en cinq catégories : tout-«, tout-p3, o/ (alternance d’hélices « et
de brins ), a+p (structures contenant des hélices « et des brins 3 sans alternance),
et "autres” [185, 191].

La structure secondaire des ARN correspond aux motifs créés par les différents
appariements des nucléotides. Alors que ’ADN existe principalement sous forme de
doubles hélices complétement appariées, 'ARN est souvent simple brin et forme de
nombreux motifs variés. LARN est en effet plus flexible et peut former des structures
plus complexes, du fait des liaisons hydrogéne possibles avec le groupement hydroxyle
du sucre.

On distingue plusieurs motifs de structures secondaires pour 'ARN : les hélices et
différents types de boucles. Les enchainements possibles de ces éléments sont parfois
classés en familles de structures secondaires : les tetraloops, les pseudonceuds, les
tiges-boucles, etc.

Bien gu’étant un motif de structure tertiaire, pour les acides nucléiques, I'hélice
dépend de la structure secondaire : en effet, elle correspond a une région de structure
secondaire formée de paires de bases consécutives.

La tige-boucle est un motif qui correspond a une hélice terminée par une courte
boucle de nucléotides non appariés (voir fig. 10). C’est un motif extrémement courant
et qu’on retrouve dans des motifs plus grands tels que le trefle a quatre feuilles qui
caractérise les ARN de transfert. Les boucles internes, série de bases non appariées
au sein d’une hélice, et les renflements, régions dans lesquelles un brin est composé
de bases insérées “en plus” non appariées sont aussi fréquentes. Ces régions sont
aussi parfois appelées jonctions.

Les pseudonceuds correspondent a une structure secondaire disposant de deux
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FIGURE 10 — Exemple de motifs de structure secondaire d’ARN : A) la tige boucle B)
le pseudonceud. Image adaptée de Wikipedia.

tiges-boucles et dans laquelle la moiti€ d’une tige est intercalée entre les deux moitiés
de l'autre tige (voir fig. 10). Les pseudonceuds se replient en 3D en forme de nceuds
mais ne sont pas des nceuds au sens topologique. De multiples processus biologiques
reposent sur la formation de pseudonceuds (’ARN de la télomérase humaine par ex-
emple). Bien que ’ADN puisse former des pseudonceuds, ceux-ci ne sont trouvés
naturellement que chez les ARN.

2.4.2 Détermination a partir d’'une solution

A partir d’une solution de protéine purifiée, il est possible d’estimer la composition
globale en structures secondaires régulieres (nombre d’acides aminés participant a
des brins 3 ou a des hélices x) par des méthodes spectroscopiques :

— dichroisme circulaire vibrationnel ou ultra-violet [194] ;

— spectroscopie infrarouge [202] ;

— spectroscopie Raman [4];

— analyse des déplacements chimiques en RMN (résonance magnétique nucléaire)

[258].

Cependant, pour les protéines, 'unique moyen de déterminer avec précision la position
dans la structure tertiaire de ces structures secondaires régulieres reste de déterminer
complétement la structure tertiaire. Pour 'ARN, la structure secondaire est en plus
accessible grace a la structure tertiaire, mais celle-ci est bien plus difficile a résoudre
expérimentalement. Il est toutefois possible d’obtenir la structure secondaire de fagon
expérimentale : soit par séquencage, soit a I'aide de méthodes de sondage. On peut
citer les sondages par modification chimique utilisant :

— les radicaux hydroxyles, qui attaquent les cycles des sucres exposés [129, 246] ;

— le DMS (dimethyl sulfate), qui modifie certaines bases en les méthylant, et les
sites qui ne peuvent plus ensuite s’apparier sont détectés par RT-PCR [241];

— le CMCT (1-Cyclohexyl-3-(2-Morpholinoethyl)Carbodiimide metho-p-Toluene sul-
fonate), qui modifie les uridines et les guanines exposées (suivi aussi d'une
détection par RT-PCR) [88] ;

— le kethoxal (1,1-Dihydroxy-3-ethoxy-2-butanone), qui modifie aussi les guanines
exposées [97];

— et la méthode de sondage SHAPE (Selective 2’-Hydroxyl Acylation analyzed by
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Primer Extension), qui comprend des réactifs ayant une préférence pour les
zones flexibles du squelette de 'ARN [176].
Il existe aussi des méthodes de sondage sans traitement chimique (In-line probing)
qui permettent de voir les changements structuraux dus aux interactions [97] ou de
cartographie par interférence utilisant des analogues de nucléotides (NAIM) [219].

2.4.3 Détermination a partir des coordonnées atomiques

Méme lorsqu’on dispose des coordonnées atomiques d’'une protéine, il n'est pas
évident d’identifier les structures secondaires régulieres. Bien évidemment, il ne s’agit
plus ici de déterminer le nombre et la nature des structures secondaires régulieres,
mais plutét de déterminer la position exacte de leurs extrémités dans la séquence.
Il existe de nombreux programmes permettant de réaliser I'attribution des structures
secondaires des protéines, a savoir : dire a quel type de structure secondaire participe
chaque acide aminé. La comparaison de ces programmes montre que les résultats
obtenus par les différentes méthodes peuvent étre assez différents au niveau des lim-
ites de chaque structure secondaire.

Pour les ARN, la détermination des structures secondaires est bien plus simple.
Lattribution d’une structure secondaire aux acides nucléiques des extrémités peut étre
délicate, mais de nombreux programmes proposent cette détermination.

2.4.4 Prédiction

La prédiction des structures secondaires est une étape intéressante de I'étude
d’une protéine. En effet, elle permet d’émettre des hypothéses sur la nature du repliement,
aide a localiser des résidus du site actif, ou encore a donner une hypothése quant a
la localisation de la protéine dans la cellule (en particulier pour les protéines mem-
branaires).

Il existe un certain nombre de logiciels de prédiction de structure secondaire, fondés
sur des méthodes différentes [87, 216]. Désormais, les prédictions obtenues sont ex-
actes a plus de 75 %, comme le montrent les résultats de I'expérience CASP.

De la méme fagon, la prédiction des structures secondaires est un champ de
recherche tres actif. De nombreuses techniques ont été développées [110, 171, 210,
230, 274]. Une des difficultés majeures est ensuite de savoir dans quelle mesure les
structures locales des bases affectent la structure tertiaire des ARN.

2.5 La structure tertiaire
2.5.1 Deéfinition

La structure tertiaire d’une protéine est la description du repliement d’'une chaine
polypeptidique en sa forme fonctionnelle, ainsi que des liaisons covalentes apparues
apres la traduction (essentiellement les ponts disulfure), la présence éventuelle d’'ions
ou de cofacteurs plus complexes (héme, flavine adénine dinucléotide ou FAD...). Les
structures tertiaires sont trés variées et tres complexes.
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Les chaines polypeptidiques de grande taille (plus de 200 acides aminés) se replient
souvent en plusieurs régions fonctionnelles. On parle de domaine si ces unités fonc-
tionnelles adoptent un repliement stable lorsqu’elles sont isolées.

Quand deux séquences protéiques présentent plus de 30 % d’identité de séquence,
elles adoptent le méme repliement [47, 221]. En dessous de ce seuil, il est difficile
de prévoir, par les méthodes classiques d’alignement de séquence, si deux protéines
vont adopter la méme structure tertiaire. De plus, certaines protéines adoptent des
repliements similaires sans présenter d’identité de séquence détectable ; c’est le cas
notamment de la superfamille des immunoglobulines [102].

Le repliement repose principalement sur des interactions a courte distance. Ces
interactions ont lieu, d’'une part, entre les acides aminés enfouis dans la protéine, et,
d’autre part, entre les acides aminés de la surface et les molécules du solvant [215].
Ces interactions sont des liaisons hydrogene, des ponts salins ou des liaisons de type
Van der Waals.

La structure tertiaire des ARN est, de la méme fagon, la description du repliement
de la chaine polynucléotidique en sa forme 3D fonctionnelle. Celle-ci repose princi-
palement sur les appariements Watson-Crick (GC et AU) qui forment les hélices. Dans
les acides nucléiques, les hélices sont des polymeres en forme de spirale, en général
droite, contenant deux brins de nucléotides appariés. Un tour d’hélice est constitué
d’environ 10 nucléotides et contient un grand et un petit sillon. Etant donné la différence
de largeur entre le petit et le grand sillon, de nombreuses protéines se lient par le grand
sillon. De nombreux types d’hélices sont possibles : pour ’ARN, on rencontre princi-
palement des hélices A.

2.5.2 Deétermination

La premiere structure de protéine résolue a été celle de la myoglobine [134] par
cristallographie aux rayons X. A I'heure actuelle, la Protein Data Bank (PDB) [13, 14],
banque de données des structures tridimensionnelles des protéines, contient plus
de 33000 fichiers, dont environ 28 000 correspondent a des structures résolues par
cristallographie et 5000 a des structures résolues par RMN (dans sa version PDB 2004
archives release #1). D’autres méthodes de résolution de structure peuvent aussi étre
utilisées, mais elles restent pour I'instant moins efficaces.

Ces méthodes, méme si leurs performances se sont beaucoup améliorées, en
particulier avec I'apparition des projets de génomique structurale, restent tributaires
de conditions expérimentales restrictives. La cristallographie nécessite I'obtention de
cristaux diffractants, ce qui demande beaucoup de matériel et de travail. Quant a la
RMN, méme si la contrainte du cristal est supprimée, elle ne peut s’appliquer que sur
des protéines relativement petites (moins de 300 résidus) et il faut obtenir une quan-
tité importante de solution de protéine pure a plus de 95%. Etant donné le nombre
de séquences connues a I'’heure actuelle, il n’est donc pas envisageable de résoudre
toutes les structures correspondantes.

Par exemple pour la cristallographie X, selon la protéine et la qualité du cristal,
on connait la structure avec une résolution plus ou moins bonne. A basse résolution
(supérieure & 3 A), on connait le squelette de la protéine et les structures secondaires.
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A moyenne résolution, on peut observer les interactions entre acides aminés, en par-
ticulier les liaisons hydrogéne et les interactions de type Van der Waals. A haute
résolution (moins de 1.5 A), on peut déterminer avec précision longueurs et angles des
liaisons, I'hydratation, et les mouvements atomiques autour des positions d’équilibre.

Ces méthodes sont aussi utilisées pour les ARN, mais ceux-ci sont plus flexibles
et beaucoup moins stables, ce qui rend leur résolution beaucoup plus complexe. Alors
que la Protein Data Bank contient aujourd’hui plus de 100000 structures, quelques
milliers d’entre elles seulement correspondent a des structures d’ARN.

2.5.3 Prédiction

Modélisation par homologie Lorsqu’on peut établir une similitude entre la séquence
dont on cherche la structure et une séquence dont la structure tridimensionnelle est
connue (support), il est possible de construire un modeéle de la structure recherchée.

Un modele obtenu de la sorte est d’autant plus précis que I'identité de séquence en-
tre le support et la séquence a modéliser est forte. Pour de faibles taux d’identité, on ne
connait avec précision, dans le modeéle, que les acides aminés strictement conservés,
et les parties ne comportant pas de longues insertions/délétions. Le modéle obtenu
n’est donc pas I'équivalent d’'une structure déterminée par des méthodes physiques.
Cependant, il rend souvent compte du comportement du site actif ou encore des par-
ties de la protéine nécessaires a son repliement ou a son interaction avec des parte-
naires.

Les méthodes d’enfilage Les méthodes d’enfilage, ou threading, permettent de
tester la compatibilité d’'une séquence avec un repliement [240]. Dans ce cas, pour
une séquence donnée, on cherche parmi les structures connues, celle qui est la plus
compatible avec la séquence dont on dispose.

La modélisation ab initio La finalité des techniques de modélisation ab initio est
de prédire la structure d’'une protéine a partir de sa seule séquence. De nombreux
modéles de calculs sont utilisés, faisant appel par exemple a la dynamique moléculaire.
Mais, méme si les progrés sont conséquents, les résultats sont tres variables, comme
I'atteste I'expérience CASP [25] ou I'état du projet folding@home?.

Evaluation des prédictions : I'expérience CASP3 Lexpérience CAsP (Critical As-
sessment of Methods of Protein Structure Prediction) est une compétition qui a lieu
tous les deux ans depuis 1994 et a pour objectif de tester les méthodes de prédiction
de structure. Des protéines, dont la structure vient d’étre résolue mais pas encore
publiée, sont proposées aux prédicteurs. Ceux-ci doivent tenter de prédire, selon la
catégorie, la structure ab initio, la structure par homologie ou la structure secondaire.

2. http://folding.stanford.edu/
3. http://predictioncenter.org/
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Les évaluations des prédictions [62, 141, 182] montrent d'importants progrés dans la
prédiction de structure ab initio (voir fig. 11).

;.

native model native

native native

FIGURE 11 — Prédictions issues d’'une session de CASP. Prédictions de structures
obtenues a l'aide du logiciel Rosetta [29] pour CASP6. Image originale en couver-
ture du journal PROTEINS : Structure, Function, and Bioinformatics, volume 61 du 26
septembre 2005.

Ces techniques s’appliquent aux protéines et aux ARN, avec plus de succés pour
les protéines.

2.6 La structure quaternaire
2.6.1 Définition

La structure quaternaire est la géométrie de I'association de plusieurs sous-unités
protéiques ou nucléiques. Certaines protéines ne sont fonctionnelles que sous forme
d’oligomeres. |l existe des oligomeres formés de sous-unités identiques, comme par
exemple le tétramere de la thymidylate synthase X, et des oligomeres réunissant des
sous-unités différentes, comme les histones. On parlera alors de complexes. Enfin, cer-
taines protéines forment des polymeéres, constitués d’un trés grand nombre de sous-
unités, comme les polymeéres actine/myosine dans les muscles.

Lassociation de ces sous-unités est stabilisée par des interactions a courte dis-
tance, similaires a celles qui assurent la stabilité de la structure tertiaire (essentielle-
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2. Structure des protéines et des ARN

ment des liaisons hydrogéne, des ponts salins et des interactions hydrophobes) [48,
125].

2.6.2 Détermination

Lexistence d’oligoméres de chaines protéiques ou nucléiques, qu’elles soient ou
non identiques, peut étre déterminée par filtration sur gel ou centrifugation analytique
par exemple. Mais leur existence peut aussi étre déterminée par des méthodes de
biochimie et de biologie moléculaire plus poussées et qui peuvent étre utilisées de
maniere systématique, telles que, pour les protéines, I'analyse double-hybride [116],
I'analyse par TAP-tag (ou FLAP-tag) couplée a la spectrométrie de masse [92, 109].
La géométrie de I'association peut étre déterminée a basse résolution par diffusion
des rayons X ou des neutrons aux petits angles, chromatographie sur gel ou encore
par microscopie électronique a la fois pour les protéines ou les ARN.

La connaissance de linteraction au niveau des acides aminés peut se faire, soit
directement par la détermination de la structure par cristallographie aux rayons X, soit
par I'étude des interactions par RMN, ou encore indirectement, par mutagenése dirigée
ou modification chimique sélective des chaines latérales de certains acides aminés.
Mais, en plus des contraintes associées aux deux méthodes vues précédemment, s’a-
joutent les contraintes inhérentes aux complexes, telles que la taille, mais aussi, et
surtout, leur instabilité. En effet, pour pouvoir étre étudié d’'un point de vue structural,
un complexe doit étre stable dans les conditions requises. Or, de trés nombreux com-
plexes sont transitoires. Ainsi, méme s'il est désormais possible d’obtenir la structure
de nombreuses protéines isolées de plus en plus rapidement, la résolution des struc-
tures de complexes reste difficile.

2.6.3 Prédiction

Le premier modele de complexe protéine-protéine (trypsine/inhibiteur) a été réalisé
en 1972 [20]. C’est en 1978 qu’est apparu le premier algorithme d’amarrage [259]. Les
procédures d’amarrage utilisent les coordonnées atomiques des deux macromolécules
partenaires, générent un grand nombre de conformations et leur attribuent un score
[260]. Cette modélisation est en général assimilée a la recherche de modes d’asso-
ciation complémentaires entre deux molécules de forme prédéfinie. Un certain degré
de flexibilité peut parfois étre pris en compte, mais en général, 'amarrage protéine-
protéine et protéine-ARN est principalement envisagé dans une approche d’associa-
tion de corps rigides.

Ces méthodes s’appliquent a des protéines et acides nucléiques différents, mais
peuvent aussi étre envisagées pour déterminer I'état d’oligomérisation d’'une protéine
ou d’'un ARN. Elles peuvent prendre en compte les symétries connues comme pour
les protéines virales [12, 52, 199, 224], mais aussi utiliser des études plus fines des
interfaces [19, 7, 200, 271].
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3 Les complexes protéine-protéine et protéine-ARN

3.1 Fonctions

Au niveau moléculaire, la fonction d’'une protéine ou d’'un ARN est souvent subor-
donnée a linteraction avec un certain nombre de partenaires. Les complexes inter-
viennent a de nombreux niveaux et la compréhension de leur mécanisme de forma-
tion/association permet de mieux comprendre de nombreux processus. Pour se rendre
compte de leur importance, on peut citer des assemblages tels que le ribosome, les
anticorps/antigenes, les capsides virales ou encore les microtubules. Ainsi, la fonction
d’une protéine ou d’'un ARN ne peut étre envisagée sans tenir compte des interactions.

3.2 Deétection expérimentale biochimique protéine-protéine

Les interactions protéine-protéine sont présentes partout et en grand nombre. C’est
la raison pour laquelle de nouvelles méthodes expérimentales d’analyse systématique
sont développées [123]. Deux types sont présentés dans la suite, les méthodes d’anal-
yse par double-hybride et celles utilisant des marqueurs.

3.2.1 Le double-hybride sur la levure

La premiere méthode utilisée pour étudier dans la levure les interactions protéine-
protéine a grande échelle a été I'analyse par double hybride. Cette technique, mise
au point en 1989, permet la détection indirecte de linteraction, car celle-ci induit la
formation d’'un complexe moléculaire activant un géne rapporteur [81] (voir fig. 12).
Cependant, dans cette détection, le nombre de faux positifs (les interactions détectées
mais non présentes) et de faux négatifs (les interactions présentes non détectées) est
tres important. C’est donc une méthode relativement peu fiable, a moins de refaire un
grand nombre de fois ces expériences, en plus d’expériences complémentaires, ce qui
est relativement colteux et long dans une approche génomique.

De plus, cette méthode ne peut détecter dans sa forme originelle que des com-
plexes binaires. Or, la détection et la caractérisation de complexes multiprotéiques sont
tres importantes.

Deux études sur la levure utilisent le double-hybride pour la détection systématique
[116, 248]. Il est toutefois trés difficile de comparer ces études entre elles, en raison
principalement des problemes de fiabilité dus aux contraintes expérimentales.

3.2.2 Utilisation de marqueurs (TAP-tag et FLAP-tag)

Deux autres études ont été menées sur la levure S. cerevisiae [92, 109] pour iden-
tifier et comprendre le réle de complexes cellulaires dans la cellule eucaryote. Des
centaines de séquences codantes de levure ont été fusionnées a des cassettes d’ADN
codant pour des marqueurs de purification. Puis, les souches de levure ont été cul-
tivées, chacune exprimant une protéine cible marquée, et soumises a une procédure
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FIGURE 12 — Schéma de principe de détection des interactions protéine-protéine par
double-hybride chez la levure. La protéine Gal4 est I'activateur naturel des différents
genes intervenant dans le meétabolisme du galactose. Elle agit en se fixant sur des
séquences appelées UASG (Upstream Activating Sequence GAL) qui régulent la tran-
scription. Les protéines étudiées (X et Y), partenaires potentiels d’interaction, sont
fusionnées, 'une au domaine de fixation de Gal4 sur 'ADN (domaine DBD ou DNA
Binding Domain), et l'autre au domaine de Gal4 activant la transcription (domaine AC
ou Activation Domain). C’est ce qui donne a ce systeme le nom de double-hybride.
Quand il y a interaction entre X et Y, les domaines DBD (DNA-Binding Domain) et
AD (Activation Domain) sont associés et forment un activateur de transcription DBD-
X/Y-AD. C’est cet activateur hybride qui va se lier a 'ADN au niveau des séquences
qui contrélent le gene rapporteur (les séquences UASG), permettant la transcription du
gene par I'’ARN polymérase Il. Il suffit ensuite d’observer le produit du gene rapporteur,
pour voir si un complexe s’est formé entre les protéines X et Y. Souvent, le gene LacZ
est inséré dans I'ADN de la levure juste apres le promoteur Gal4, de fagcon a ce que,
si l'interaction a lieu, le gene LacZ, qui code pour la (3-galactosidase, soit produit. Sur
un substrat approprié, la (3-galactosidase devient bleue, ce qui permet de déeterminer
simplement si 'interaction a lieu. Image de J. Bernauer.
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dans laquelle les complexes entiers, contenant la protéine marquée, ont été purifiés.
Ensuite, les complexes ont été fractionnés par électrophorése sur gel et leurs com-
posants identifiés par spectrométrie de masse.

Il est trés difficile de comparer les résultats obtenus par ces études car les jeux
utilisés ne sont pas identiques et le protéome complet de la levure n'a pas pu étre
analysé. Globalement, ces études donnent des résultats en accord avec celles réalisées
précédemment, mais dans le détalil, les résultats et la complétude des données ne per-
mettent pas de conclure.

De plus, il est aussi difficile, pour les mémes raisons, de comparer les études util-
isant des marqueurs et les études de double-hybride présentées précédemment.

Lensemble de ces études expérimentales permet de prédire environ 15000 com-
plexes protéine-protéine potentiels pour le génome de la levure. Parmi ces 15000
complexes, beaucoup s’avereront étre des faux positifs et il est certain qu'il existe
également un grand nombre de faux négatifs.

3.3 Les méthodes d’amarrage
3.3.1 Le probleme

Le but des méthodes d’amarrage est de prédire la structure d’'un complexe a partir
des structures ou modeéles des partenaires isolés (voir fig. 13). Le probleme se divise

FIGURE 13 — Le probleme de 'amarrage. Comment associer la protéine A et la protéine
B ? Des configurations AB obtenues, laquelle est susceptible d’exister in vivo? Image
de J. Bernauer.
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en deux étapes : d’abord, on explore I'espace pour obtenir toutes les conformations
possibles et ensuite, on trie ces conformations en espérant classer en premier la con-
formation native observée expérimentalement.

Avec une approximation de corps rigides, si on considere chaque partenaire comme
une sphére de 15A de rayon & la surface de laquelle les propriétés atomiques sont
décrites sur une grille de 1A, une recherche systématique présente 10° modes dis-
tincts d’association [57]. La question est ensuite de déterminer, parmi ces modes d’'as-
sociation, lequel est le mode natif.

Pour pouvoir accéder aux changements de conformation et aux mouvements des
chaines latérales et des bases, le modele doit étre de type "soft”, c'est-a-dire que
les molécules doivent pouvoir Iégérement s’interpénétrer et on doit considérer les
molécules comme des ensembles de sphéeres articulées. Ainsi, il est possible de traiter
aussi bien les molécules issues de résolution de structures de protéines seules, c’est-
a-dire non-liées (unbound), ou complexées, c’est-a-dire liées (bound).

3.3.2 Les algorithmes

Le premier algorithme, inventé par Shoshana Wodak et Joél Janin [124, 259] a
partir des travaux de Cyrus Levinthal [149] réalise une recherche de I'espace sur six
degrés de liberté (cinq rotations et une translation) pour amener les deux molécules
en contact une fois leur orientation fixée, et attribue un score simple en fonction de la
surface de contact. Pour gagner du temps sur le calcul de la surface, une approximation
a partir du modele de Levitt [150] est réalisée. Cet algorithme a été amélioré en 1991
a l'aide d’'une minimisation d’énergie [46].

D’autres types d’algorithmes, utilisant la complémentarité de surface, ont été mis
en ceuvre a partir d'une description en points critiques définis comme des "trous et
bosses” (knobs and holes) [57, 145, 264]. Les solutions données correspondent a une
concordance de groupes de quatre points critiques, laquelle est identifiée grace a une
triangulation de surface comme définie par M. Connolly en 1985 [56]. Cette méthode
a été beaucoup améliorée en 1991 par H. Wang, avec la modélisation de la surface a
I'aide d’'une grille [255].

En 1992, un programme utilisant ces grilles pour les petites molécules a été modifié
par |. Kuntz et ses collaborateurs, pour s’appliquer aux complexes protéine-protéine et
a permis d’obtenir de bons résultats [175, 232] tout en générant de nombreux faux-
positifs.

Des algorithmes de vision par ordinateur (computer vision) a partir de hachage
géométrique ont ensuite étendu la méthode des "trous et bosses”. En 1993 a été
développé un algorithme qui fait correspondre des propriétés de surface a partir de
triplets de points critiques qui sont stockés dans des tables de hachage [84, 163]. Cette
méthode, tres efficace pour les molécules de type lié, est tres sensible aux faibles vari-
ations de surface, ce qui la rend rapidement inefficace pour les molécules de type
non-lié.
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3.3.3 La transformation de Fourier

Parmi toutes les méthodes de complémentarité de surface, celle utilisant la trans-
formation de Fourier rapide (Fast Fourier Transform ou FFT), apparue des 1991 [126],
est 'une des plus simples et des plus utilisées [10, 35, 40, 41, 132, 143, 180, 235, 257].
Une grille cubique est tracée, et, a chaque point, on attribue un poids qui est négatif et
important si le point est situé a l'intérieur de la protéine A, nul s’il est a I'extérieur et 1
s'il est proche de la surface ; on fait de méme pour la protéine B.

Le produit est donc important et positif (donc défavorable) si les deux volumes
moléculaires s’interpénetrent, et négatif (donc favorable) pour les points qui apparti-
ennent a la surface d’'une molécule et au volume de l'autre. Lorsque la molécule A
est translatée par rapport a la molécule B, le score peut étre rapidement calculé par
transformation de Fourier rapide (FFT), si la grille de A est identique a la grille de B. La
grille doit donc étre redéfinie a chaque nouvelle orientation pour que la recherche soit
compléte.

Cette approche présente de nombreux avantages : les poids peuvent contenir des
informations sur les propriétés physico-chimiques de la surface, et la résolution peut
étre ajustée en limitant le nombre de termes de Fourier calculés dans la somme.

Les résultats obtenus par cette méthode sont relativement bons dans une approche
corps rigide [11, 39, 170], mais le temps de calcul associé est trop important pour une
approche a grande échelle.

3.3.4 Algorithmes d’amarrage et partitionnement du probleme

Ces quinze dernieres années, en particulier grace a I'expérience d’amarrage CAPRI
(Critical Assessment of PRediction of Interactions) [118, 119, 120, 122, 261], plusieurs
nouvelles méthodes ont vu le jour [234]. Cette expérience est un test a 'aveugle des
algorithmes de docking de macromolécules qui doivent prédire le mode d’association
de deux protéines a partir de leur structure tridimensionnelle. La structure du complexe,
résolue expérimentalement, n’est dévoilée aux participants et publiée qu’a Iissue des
soumissions.

Les nouvelles méthodes d’amarrage utilisent des techniques tres variées telles que
le hachage géométrique [83, 115, 188, 189, 190, 220, 225, 262], les algorithmes
génétiques [91], les harmoniques sphériques [213], la dynamique moléculaire [32,
137, 238], la minimisation Monte-Carlo [100, 226], ou encore des méthodes de min-
imisation d’énergie ou de détection d’interfaces dirigées par des données biologiques
[69, 178, 250] (voir section 2.1.1 page 11).

Le domaine de recherche a beaucoup progressé et 'une des conclusions de cette
expérience est que I'on dispose d’algorithmes de recherche de complémentarité de
surfaces performants [174]. Cependant, la deuxieme étape du processus d’amarrage,
a savoir le tri des configurations putatives obtenues par une fonction de score, reste
a améliorer, car la seule méthode réellement performante a I'heure actuelle est I'-
expertise humaine. Les fonctions énergétiques classiquement utilisées ayant montré
leurs limites [42, 53, 77, 79, 104, 108, 154], de nouvelles fonctions de score statis-
tiques sont apparues. Essentiellement basées sur les propriétés physico-chimiques
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des atomes, elles ont tout d’abord été utilisées pour le repliement et 'amarrage de
petites molécules, puis adaptées a 'amarrage protéine-protéine [64, 265, 266, 267].

4 La tessellation de Voronoi et ses dérivées pour I'a-
marrage

La premiére utilisation connue de la tessellation de Voronoi est la modélisation de la
répartition de I'épidémie de choléra de Londres par John Snow en 1854, dans laque-
lle est démontrée que la fontaine au centre de I'épidémie est celle de Broad Street,
en plein coeur du quartier de Soho. Depuis lors, les applications utilisant cette con-
struction sont nombreuses : en météorologie d’abord, par A.H. Thiessen, en cristallo-
graphie par F. Seitz et E. Wigner, qui ont aussi donné leur nom a cette construction;
mais aussi en physiologie (analyse de la répartition des capillaires dans les muscles),
métallurgie (modélisation de la croissance des grains dans les films métalliques), robo-
tique (recherche de chemin en présence d’obstacles) et bien d’autres.

La tessellation de Voronoi, ainsi que les autres tessellations qui en ont été dérivées
(voir fig. 14), sont aussi beaucoup utilisées en biologie, ou elles permettent de nom-
breuses représentations des structures des protéines [201].

Etant donné un ensemble de points appelés centroides, la tessellation de Voronoi di-
vise I'espace au maximum en autant de régions qu’il y a de points (voir paragraphe
4.1.2 page 60). Chaque région, appelée cellule de Voronoi, est un polyedre qui peut
étre considéré comme la zone d’influence du point autour duquel est tracée la cellule.

4.1 Constructions

Dans le cadre de I'analyse structurale des protéines, la tessellation de Voronoi a
été utilisée pour la premiere fois par Richards en 1974 [211] pour évaluer, dans une
protéine globulaire, les volumes des atomes, définis par les volumes de leurs polyedres
de Voronoi. Dans cette étude, Richards est le premier a proposer une solution a deux
probléemes que I'on retrouve dans toutes les études qui utilisent cette construction.
Tout d’abord, les atomes exposés au solvant ayant peu de voisins, leurs cellules de
Voronoi sont grandes et ont un volume trés grand, peu représentatif de leurs propriétés.
Ensuite, cette construction considere tous les atomes comme équivalents, sans tenir
compte de leur nature chimique.

Pour résoudre le premier probleme, Richards a placé des molécules d’eau sur un
réseau cubique entourant la protéine et a relaxé leurs positions. Cette méthode a été
ensuite affinée par Gerstein et ses collaborateurs [94, 95, 243, 244, 245]. D’autres
méthodes ont été proposées telles que :

— prendre en considération uniguement les atomes ayant une cellule de Voronoi de

volume < raisonnable > [206];
— placer les molécules d’eau en utilisant la dynamique moléculaire [31, 37];
— utiliser une représentation d’union de spheres [172] ;
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Méthode B de Richards Décomposition en polyedres de Laguerre Union de spheres
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o-Complexe Diagramme de Voronoi pondéré

FIGURE 14 — Tessellation de Voronoi et constructions dérivées (a) Construction d’une
cellule de Voronoi : on trace la médiatrice entre un point donné et chacun des autres
points et ensuite, on considere le plus petit polyedre défini par ces médiatrices ; c’est
la cellule de Voronoi de ce méme point. (b) On obtient le diagramme de Voronoi (en
violet) en répétant I'opération pour tous les points de I'ensemble. (c) La triangulation
de Delaunay contient les arétes roses et les triangles ainsi définis. C’est le dual du
diagramme de Voronoi. (d) Dans la méthode de Richards, on ne considere pas la
médiatrice, mais on définit une droite perpendiculaire au segment qui coupe celui-ci en
fonction des poids attribués a chacun des atomes. Cela laisse une zone non attribuée.
(e) Si on remplace les droites précédentes par les plans radicaux des spheres, on
obtient a nouveau un pavage de I'espace : le diagramme de puissance ou tessellation
de Laguerre. (f) Lintersection du diagramme de Laguerre et des spheres donne ce
qu’on appelle I'union des spheres. (g) On définit une région restreinte comme une
boule restreinte a sa région de Voronoi. Lx-complexe correspond alors aux arétes
et aux triangles définis par l'intersection de deux ou trois régions restreintes. L «-
shape est le domaine de I'c-complexe. (h) La surface de division d’'un diagramme de
Voronoi pondéré est définie par I'ensemble des points dont la distance aux deux points
de référence est égale au rayon de la sphéere correspondante plus une constante. Cette
surface n’est pas plane, mais le diagramme correspondant est un pavage de l'espace.
Image de A. Poupon.
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— utiliser un mélange entre la représentation en diagramme de puissance et la
représentation en union de spheres (voir fig. 14).

Pour résoudre le probleme des poids des atomes, Richards a proposé d’introduire des
poids lors du placement des plans dans la construction de Voronoi. Cette méthode, ap-
pelée méthode B de Richards, a été tres utilisée. Elle manque de rigueur mathématique
car on trouve des volumes non attribués entre les cellules, I'intersection des plans
n’étant plus réduite a un point. Cependant, Richards a montré que ce volume mort,
bien que non nul, est petit en comparaison des volumes des atomes. Cette méthode a
été de nombreuses fois améliorée [82, 212], jusqu’a utiliser le diagramme de Laguerre
[93] ou le diagramme de Voronoi dit pondéré [58, 96], dans lequel les faces des cellules
ne sont plus planes (voir fig. 14).

Une analyse formelle de toutes ces applications a été réalisée par Edelsbrunner
et ses collaborateurs [72, 73, 74, 158, 159]. En plus des utilisations des tessella-
tions de Voronoi/Delaunay/Laguerre, ils mettent en place la notion d’«-shape pour les
protéines : c’est un sous-ensemble des segments issus de la tessellation de Delaunay
qui sont contenus dans le volume de la protéine (voir fig. 14). Cela permet de modéliser
I'intérieur de la protéine et de détecter les vides et les cavités [160].

4.2 Mesures

Toutes ces constructions ont permis de montrer que la tessellation de Voronoi est
un bon modele mathématique de la structure des protéines. Elle permet en particulier
de montrer que les protéines sont des objets compacts, c’est-a-dire que la densité
d’atomes a l'intérieur d’'une protéine est comparable a celle observée dans les cristaux
de petites molécules [95, 107]. De méme, une analyse ou les centroides sont les cen-
tres géométriques des acides aminés a permis de montrer que les protéines sont aussi
des objets compacts au sens des modeles classiques des matiéres condensées en
physique [3, 236].

Elle a également servi a I'analyse des cavités dans les structures [8, 72, 157, 198],
a I'étude de propriétés mécaniques des protéines [136, 192, 222], a la mise en place
de potentiels empiriques pour l'affinement de modeles structuraux [23, 34, 90, 140,
156, 161, 1883, 256, 273], ou encore a la détection des hélices transmembranaires [1].

De telles méthodes ont aussi été utilisées pour détecter les cavités des protéines
susceptibles d’interagir, mais aussi pour ajuster les ligands dans les poches ou en-
core étudier les interactions protéine-ADN [24, 28, 63, 186, 187]. Des études util-
isant le modele B de Richards ou la construction de Laguerre ont montré qu’a linter-
face protéine-ADN et protéine-protéine, la densité de I'empilement est la méme qu’a
I'intérieur de la protéine pour la grande majorité des complexes [59].

Plus récemment, la tessellation de Voronoi a été employée pour la prédiction des
complexes protéine-protéine, en particulier afin d’obtenir des descripteurs gros-grains
pour la discrimination entre complexes cristallographiques et biologiques et pour les
fonctions de score d’amarrage [27, 18, 17, 16, 15]. Ce type de méthode est détaillé au
chapitre 4.
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5 Fonctions de score

Traditionnellement, les fonctions de score pour la prédiction de la structure de
macromolécules biologiques ont pour objectif de représenter I'énergie libre de la struc-
ture. Pour quantifier I'énergie libre d’'une structure, les fonctions de score adoptent
différentes méthodes. Parmi celles-ci, on compte des méthodes empiriques, inspirées
des lois de la physique ou provenant de I'expertise des simulations de dynamique
moléculaire. On compte aussi des méthodes basées sur la connaissance, i.e. issues
de mesures sur des structures biologiques résolues expérimentalement.

De récents protocoles de prédiction des interactions protéine-protéine font état
de lI'usage de ces méthodes [18, 15, 22, 6, 27, 98]. RosettaDock [98] emploie un
mélange de méthodes empiriques et de modélisation de lois physiques. Par exem-
ple, deux partenaires en interaction ont au moins un certain nombre d’atomes en in-
teraction : cette simple observation est modélisée par une simple fonction continue
décroissante du nombre d’atomes en interaction. D’autres types de représentation des
interactions locales, comme par exemple I’hydrophobicité, i.e. 'absence d’affinité entre
les molécules de solvant et les groupements hydrophobes nécessitent des fonctions
plus élaborées. Les fonctions de score développées pour et utilisées par RosettaDock
[98] sont plus amplement détaillées dans la partie consacrée a I'évaluation des confor-
mations par RosettaDock (voir section 2.1.1.2).

Des fonctions de score s’appuyant sur une modélisation simplifiée de la structure,
dite gros-grain, ont déja permis d’orienter les prédictions [18]. Ces fonctions de score
sont généralement plus simples, moins colteuses a calculer, a utiliser en amont d’'une
prédiction plus spécifique.

Pour prédire l'interaction, il est possible d’utiliser certaines données externes, i.e.
ne provenant pas de la structure putative des molécules en interaction. On peut ainsi
voir des fonctions de score utiliser la conservation de séquences entre deux protéines
a travers I'évolution pour inférer le comportement a I'interaction d’'une protéine par
rapport a 'autre [22]. En effet, si une séquence est fortement conservée entre deux
protéines, il y a de grandes chances pour que cette séquence joue un réle dans au
moins l'une des fonctions de chacune des deux protéines. Cependant, ces données
externes ne sont pas forcément toujours accessibles, ce qui limite leur utilisation dans
le cadre d’une prédiction d’interactions a grande échelle. Leur mauvaise interprétation
peut aussi parfois étre source d’erreur. La cible numéro 6 de CAPRI par exemple, bien
que mettant en jeu des anticorps, traite d’une interaction n’impliquant pas le CDR
(Complementarity determining regions) ou a lieu l'interaction avec I'antigéne. |l peut
en outre s’avérer compliqué de comparer la qualité de prédictions effectuées par une
méthode de prédiction incluant des données externes de fagon optionnelle.

Mais aussi, des mesures plus complexes, comme un calcul de la complémentarité
de forme entre les deux partenaires, ont permis de mieux résoudre des interactions de
type clef-serrure. |l s’agit ici de l'utilisation de mesures faisant intervenir de fagon plus
importante la géométrie de la structure, sans forcément tenir compte de parametres
davantage d’ordre biophysique. La construction du diagramme de Voronoi a permis
d’obtenir d’autres types de mesures géométriques sur la structure [15, 27]. De telles
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mesures géométriques ont montré qu’il était possible de mieux évaluer 'empilement
stérique des protéines a l'interaction, avec pour contrepartie de devoir construire le
diagramme de Voronoi.

De maniere plus générale, les fonctions de score jouent un réle important en ap-
prentissage automatisé dans la traduction d’'un ensemble d’attributs caractérisant un
exemple donné en une sortie numérique. Si cette sortie numérique peut parfaitement
constituer I'estimation d’une observable, d’autres méthodes préferent I'utiliser pour
trier, voire pour classer les exemples.

6 Apprentissage automatisé

Un panorama relativement exhaustif de I'état de I'art en apprentissage est disponible
en référence [61]. Il propose une répartition des applications relevant du domaine de
I'apprentissage artificiel selon deux grands axes : (i) reconnaissance des formes et
(i) extraction de connaissances a partir des données. Mais il est également possible
de partitionner I'apprentissage automatique en fonction de la nature des données qui
sont étudiées : apprentissage supervisé, ou les données sont partiellement labellisées
(étiquetées), vs apprentissage non supervisé (données sans labels).

Dans le cadre de I'analyse des protéines (prédiction d’interactions protéine-protéine
et amarrage protéine-protéine), nous nous sommes focalisés sur des méthodologies
relevant du domaine de I'apprentissage supervisé : apprentissage d’'un modéle prédictif
a partir des données connues.

6.1 Paradigme de I’apprentissage supervisé

Le paradigme de 'apprentissage supervisé peut se résumer de la fagon suivante :
étant donné un ensemble d’exemples étiquetés, apprendre un modele capable de
prédire au mieux les étiquettes de nouveaux exemples.

Soient X I'ensemble des exemples (ou données) et ) 'ensemble des étiquettes
(notées aussi classes) pouvant étre associées aux exemples. Dans le cadre des
travaux présentés dans ce manuscrit, seules des étiquettes binaires ont été con-
sidérées : Y = {+1,—1} (notées également {+, —} ou encore presque-natifs (+) et
leurres (-) dans la suite du document).

Les données peuvent se répartir en deux catégories :

— les données déja étiquetées, en général présentes en faible quantité car il est
souvent trés colteux d’obtenir I'étiquette associée a une donnée (par exemple,
obtenir la structure d’un complexe protéine-ARN par une expérience de cristallo-
graphie). Ces données seront utilisées pour apprendre un modéle permettant de
prédire les étiquettes de nouveaux exemples.

— les données non étiquetées, qu’il est en général aisé d’obtenir. Dans notre cas,
nous pouvons utiliser un algorithme de génération de conformations pour obtenir
un large ensemble de conformations protéine-ARN non étiquetées.
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Lensemble des données déja étiquetées est partitionné en un ensemble d’appren-
tissage et ensemble de validation. Nous désignerons I'ensemble d’apprentissage par
A = {(x1, Y1), (X2, ¥2), ..., (Xn, ¥n)} avec x; € RY et y; € V,Vi € {1,...,n}. x; est un
vecteur de dimension d ou chaque dimension représente I'une des caractéristiques de
I'exemple x;.

Lapprentissage se déroule classiquement en trois phases, pour lesquelles on forme
a partir de 'ensemble d’apprentissage un jeu d’apprentissage

1. l'apprentissage sur le jeu d’apprentissage d’'un modéle permettant de prédire au
mieux les données d’apprentissage ;

2. I'évaluation de ce modeéle sur des jeux de données extraits de 'ensemble d’ap-
prentissage (par exemple grace a une procédure de validation-croisée ou de
leave-one-out) ;

3. le test du modele obtenu sur un jeu de données étiqueté, qui est disjoint de
I'ensemble d’apprentissage, I'ensemble de validation.

Le processus d’évaluation des performances d’'un modele appris nécessite d'utiliser
des données non utilisées pour I'apprentissage afin de ne pas biaiser les évaluations
de performances. Pour ce faire, I'évaluation s’effectue sur un modéle d’évaluation,
spécifiquement appris pour la phase d’évaluation. Ce modele d’évaluation est appris
de la méme maniere que lors de la phase d’apprentissage, mais avec une partition de
I'ensemble d’apprentissage : une partie des exemples est utilisée pour apprendre le
modele d’évaluation tandis que I'autre est utilisée pour I'évaluation proprement dite du
modele. Deux processus sont classiquement utilisés pour I'évaluation : la validation-
croisée et le leave-one-out.

Lévaluation du modéle appris par validation-croisée consiste a partitionner les
données de I'ensemble d’apprentissage en k parties disjointes, d’apprendre sur I'union
de k — 1 parties et d’évaluer ses performances sur la partie non utilisée. Ce processus
est itéré k fois, ainsi tous les exemples de A auront été utilisés une fois en test et kK — 1
fois en apprentissage. Le choix de la valeur de k dépend de la taille des données. Les
valeurs classiquement utilisées sont k = 3 ou k = 10.

Lévaluation par leave-one-out est une généralisation de la validation-croisée avec
k = n. Ainsi, pour chaque exemple, un modéle est appris a partir de l'intégralité
des données sauf I'exemple de test. Ce protocole d’évaluation est utilisé lorsque les
données sont peu nombreuses et que le recours a la validation-croisée conduirait a se
priver d’'une trop grande partie des données pour I'apprentissage. Des que les données
sont trop volumineuses, le recours a cette méthode n’est plus viable car le colt de cal-
cul devient rapidement prohibitif (apprentissage de n modeéles).

Ces deux processus d’évaluation supposent une indépendance des exemples en-
tre eux. Or, dans le cadre de 'amarrage protéine-ARN (ou protéine-protéine), les ex-
emples ne sont pas indépendants. En effet, comme nous I'avons vu précédemment,
nous disposons des structures de la protéine et de 'ARN, et a partir de ces deux
structures, nous générons, via un algorithme d’amarrage, des candidats. Ces can-
didats vont représenter notre ensemble d’apprentissage. Un sous-échantillon de ces
données sera étiqueté positif : la conformation dite native et les presques-natifs, si
I'algorithme d’amarrage a réussi a en générer. Il existe donc un lien entre toutes les
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conformations issues d’un couple protéine-ARN. Nous avons proposé une adaptation
du processus leave-one-out pour prendre en considération ce lien. Il s’agit du procesus
leave-"one-pdb”-out qui consiste a retirer non pas uniquement une conformation lors
du processus d’apprentissage et d’évaluation, mais a retirer toutes les conformations
associées a un couple protéine-ARN.

Les criteres d’évaluation permettant de mesurer les performances des modéles
appris sont essentiels dans tout processus d’apprentissage. De nombreux criteres
d’évaluation ont été proposés dans la littérature et nous présentons ci-apres les criteres
les plus frequemment utilisés et notamment ceux que nous manipulerons dans la suite
de ce document.

6.2 Criteres d’évaluation

Tout d’abord, lorsqu’un modeéle prédictif est appliqué sur un jeu de données, nous
pouvons mesurer, pour chaque étiquette, le nombre d’exemples correctement associés
a cette étiquette, ainsi que le nombre d’exemples qui lui sont incorrectement associés.
Ces informations sont rassemblées dans une matrice nommée la matrice de confusion.

Dans le cadre d’'un modele a deux classes, la matrice de confusion se représente
classiquement sous la forme d’un tableau (voir tableau 1).

Réel
+ -
5 + VP FP
® - FN VN

P

TABLE 1 — Matrice de confusion, ou VP représente le nombre de Vrais Positifs, FP le
nombre de Faux Positifs, FN le nombre de Faux Négatifs et VN le nombre de Vrais
Négatifs. Cette matrice de confusion restreinte a un probleme a deux classes peut étre
étendue a un probleme a n classes. La notion de Faux Positifs ou Faux Négatifs doit
alors également étre étendue.

6.2.1 Criteres d’évaluation globaux

A partir de cette matrice de confusion, de nombreux critéres d’évaluation peuvent
étre calculés. Parmi les plus utilisés, nous pouvons citer :
'd - m VP . 7 e . .

- la precision P = 5. Fp: qui represeﬂnte le pourcentagg de p,rgdllctlons correctes
associées a la classe positive (la méme mesure peut étre définie pour la classe
négative) ;

— le rappel R = % qu_i _représente Je pourcgptage d’exemples po_si_tifs étant
correctement predits positifs (de la méme maniere que pour la précision, il est

possible de définir cette métrique pour la classe négative) ;
! que p g
— le Focore(B) = E351525R qui permet dagréger en une seule métrique la précision
et le rappel; Le parametre 3 permet de pondérer la précision vs le rappel. Si
Y Y Y p PP

B < 1, le poids de la précision devient plus important, inversement, lorque 3 > 1,
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le poids de la précision diminue. Lorsque 3 = 1 la précision et le rappel ont la
méme importance. La valeur de 3 est tres fréquemment fixée a 1 ;

— laccuracy Acc = s orfa—x Qui permet d’évaluer la performance “globale”
d’'un modele. Cette mesure représente le pourcentage de prédictions correctes
toutes classes confondues ;

— la sensibilité Se = F=- qui est égale au rappel de la classe positive. Cette
mesure est issue du domaine du traitement du signal et est largement utilisée
dans le domaine médical ;

— la spécificité Sp = FP‘Q’}’/N qui correspond au rappel des négatifs. Cette mesure
est également issue du domaine du traitement du signal. Son utilisation dans le
domaine médical est toujours associée a la sensibilité. Ces deux mesures per-
mettent d’évaluer I'efficacité d’'un nouveau test médical en indiquant sa capacité
a effectuer a la fois des prédictions correctes pour les positifs (sensibilité), tout
en couvrant peu de négatifs (capacité évaluée par 1 — Sp).

Toutes ces métriques fournissent une vision d’ensemble des performances d’'un
modeéle en résumant en une unique valeur le comportement du modele prédictif sur
I'ensemble des données. D’autres métriques ou criteres d’évaluation ont été proposés
pour permettre d’obtenir une vision plus fine des performances d’'un modele. Des
modeles donnant plus d’information qu’une variable binaire peuvent profiter de criteres
d’évaluation adaptés aux objectifs fixés. Nous parlerons par la suite de classifieurs
pouvant soit donner une étiquette binaire aux exemples prédits soit leur attribuer un
score permettant ainsi d’'ordonner les exemples. Nous les appellerons par extension

des classifieurs.

6.2.2 Criteres d’évaluation “locaux”

[l est notamment devenu évident, depuis les années 2000, qu’il était insuffisant
d’évaluer les performances d’un classifieur uniguement avec la précision et le rappel.
De nouvelles métriques se sont rapidement imposées dans la communauté [165, 89],
notamment des métriques permettent d’évaluer les classifieurs associant un score a
chacune de leurs prédictions. Ce score, qui peut étre assimilé a un degré de confiance
dans la prédiction effectuée, permet alors d’ordonner les prédictions et ainsi d’obtenir
plus d’informations qu’une étiquette.

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) [252, 177] permet de visu-
aliser le compromis entre la sensibilité et la spécificité. La courbe ROC associée a
un classifieur idéal est constituée de deux segments : un premier segment reliant le
point (0,0) au point (0,1) correspondant aux exemples positifs parfaitement ordonnés
puis un second segment reliant le point (0,1) au point (1,1) correspondant aux exem-
ples négatifs ayant tous des scores inférieurs aux scores des exemples positifs. Cette
courbe représente un classifieur ayant la capacité de séparer parfaitement les positifs
des négatifs (voir fig. 15).

Les courbes ROC permettent de visualiser rapidement les performances d’un ou
plusieurs classifieurs. Afin de pouvoir comparer des classifieurs, notamment dans un
cadre de recherche du meilleur classifieur (selon un ou plusieurs critéres d’évaluation),
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0.1) (1,1)

% vrais positifs

AUC =0.5

(0,0) (1,0)

% faux positifs
FIGURE 15 — Les courbes ROC associées aux classifieurs A et B permettent de visu-
aliser la supériorité du classifieur A par rapport au classifieur B.

il est trés utile de pouvoir comparer numériqguement les performances de ces classi-
fieurs.

Laire sous la courbe ROC — que nous appellerons par la suite ROC-AUC — est
trés largement utilisée pour comparer les performances de plusieurs classifieurs. [165,
164] ont montré que I'aire sous la courbe ROC (AUC, Area Under the Curve) est une
métrique plus fiable que I'accuracy pour comparer deux classifieurs.

De nombreux classifieurs “classiques” ont été adaptés pour pouvoir intégrer 'opti-
misation de la ROC-AUC dans leur critére d’apprentissage comme les SVM [208] ou
les arbres de décision [80].

Sachant que, pour la problématique de I'amarrage protéine-ARN, seul un sous-
ensemble tres restreint de conformations candidates peuvent étre proposées aux ex-
perts pour une validation expérimentale, il est nécessaire de se focaliser sur des
métriques permettant d’identifier un sous-ensemble de conformations intéressantes.

Lensemble des criteres d’évaluation locaux utilisés sera présenté en détails dans
la section 1.4.
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Chapitre 1

Donnees

1.1 Jeux de données de complexes protéine-ARN

Dans cette étude, quatre jeux de données provenant de la littérature sont utilisés : la
Protein-RNA Interface DataBase (PRIDB) comprenant deux versions RB1179 et RB199
[152, 254], le Benchmark | protéine-ARN [9] et le Benchmark |l protéine-ARN [204]
(voir tableau 1.1).

1.1.1 Jeu de référence des complexes protéine-ARN connus

La Protein-RNA Interface DataBase (PRIDB)* se décline en deux versions : la
PRIDB redondante dénommée RB1179 [152] et la PRIDB non redondante RB199 [254].
Elle est disponible en téléchargement sur le site de la lowa State University*. Ce jeu de
données regroupe I'ensemble des fichiers des complexes protéine-ARN de la Protein
Data Bank (PDB) extraits de fagon semi-automatique contenant au moins une surface
d’interaction entre une protéine et un ARN. Sa version redondante (RB1179) contient
1170 complexes protéine-ARN. Sa version non redondante (RB199) tire son nom des
199 chaines d’acides aminés gu’elle contient extraites de la PDB en mai 2010.

Lextraction des données de la PRIDB non redondante est faite en respectant les
critéres suivants :

— s’assurer de la qualité des données, en extrayant uniquement les structures

résolues par cristallographie et ayant une résolution d’au plus 3.5A;

— les structures extraites doivent contenir une chaine d’au moins 40 acides aminés,

dont au moins 5 en interaction avec un ARN d’au moins 5 acides nucléiques ;

— un acide aminé est considéré en interaction avec un ARN si I'un de ses atomes

est & au plus 5 A d’un atome de 'un des acides nucléiques ;

— pour s’assurer de la non redondance entre les données, I'identité de séquence

maximale entre chacune de ses chaines d’acides aminés est d’au plus 30 %.

La PRIDB non redondante RB199 contient 133 complexes. Or, plusieurs de ses
complexes mettent en jeu plus de 2 partenaires. Nous n’utilisons donc que 120 des
complexes de la PRIDB (voir section 1.2).

4. http ://pridb.gdcb.iastate.edu/download.php
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1.1.2 Jeux d’évaluation des procédures d’amarrage : Benchmarks

Le Benchmark | [9] protéine-ARN contient 45 complexes protéine-ARN tandis que
le Benchmark |l protéine-ARN contient 106 complexes.

Tous les complexes du Benchmark | ont une version liée et non liée de la protéine
(voir section 2.1.1). 11 complexes ont une version liée et non-liée (ou modélisée) de
'’ARN. Par la suite, on utilise 'ensemble des 45 complexes de ce jeu. Parmi ces 45
complexes, seuls 11 complexes ne sont pas dans les 120 complexes de la PRIDB non
redondante.

Sur les 106 complexes du Benchmark Il, 76 complexes ont une version non liée
de la protéine. Par la suite, on utilise aussi ces 76 complexes pour I'évaluation. Parmi
ces 76 complexes, 36 complexes protéine-ARN ne sont pas dans la PRIDB non redon-
dante. Toutefois, il y a un complexe du Benchmark Il (1eiy) qui met en jeu les deux
mémes partenaires qu’un complexe présent dans la PRIDB (2iy5). Seuls 35 complexes
du Benchmark sont donc utilisés, 1eiy étant écarté et 2iy5 étant utilisé dans la PRIDB.
Il'y a 5 complexes identiques entre les 45 complexes du Benchmark | et les 36 com-
plexes du Benchmark Il absents de la PRIDB non redondante (voir fig. 1.1). Il y a aussi
1 complexe du Benchmark | (2drb) mettant en jeu les deux mémes partenaires qu’un
complexe du Benchmark 1l (2dra), méme si le code pdb du complexe est différent.
C’est 2dra qui est utilisé.

Dans I'ensemble des Benchmarks, nous avons donc un total de 40 complexes (5
du Benchmark | et 29 du Benchmark Il et 6 de leur union) différents des complexes
déja présents dans la PRIDB non redondante. Pour éviter la redondance, ce sont ces
40 complexes que nous utilisons concernant les Benchmarks.

1.2 Nettoyage des données

Comme le protocole d’amarrage utilisé prend en entrée deux partenaires et que
nous cherchons tout d’abord a mettre en place une procédure de prédiction pour les
complexes binaires (le comportement des assemblages multiples étant bien plus diffi-
cile a décrire), nous n’utilisons que des complexes avec deux partenaires en interac-
tion. Les complexes de RB199 avec plus de deux partenaires en interaction (1a34 et
2066) sont donc retirés. Pour des raisons de complexité de calcul et des interactions
en présence, les complexes de RB199 mettant en jeu le ribosome complet® sont aussi
retirés. Apres ces filtres, le jeu de données issu de RB199 contient 120 complexes (voir
tableau S10).

Les atomes d’hydrogene ne sont souvent pas présents dans les structures 3D con-
tenues dans la PDB. Aussi, les parametres des fonctions de score ne sont définis
qgue pour les atomes lourds des acides aminés (resp. acides nucléiques) standards.
C’est pourquoi, pour 'ensemble des complexes utilisés, les hydrogénes sont retirés
et les acides aminés (resp. acides nucléiques) non standards transformés en acides
aminés (resp. acides nucléiques) standards. Ce remplacement des acides aminés

5. Liste des complexes de RB199 mettant en jeu le ribosome complet : 1hr0, 1vqgo, 2j01, 2gbe, 2vqe,
2zjr, 3f1e, 3huw, 3i1m, 3i1n, 3kiq
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Benchmark | (45 complexes) Benchmark Il (76 complexes)

27

12

FIGURE 1.1 — Diagramme de Venn du nombre de complexes protéine-ARN utilisés
par jeu de données externe, extrait de la PDB : la PRIDB non redondante munie de
120 complexes, le Benchmark | avec 45 complexes et le Benchmark Il comportant
76 complexes avec une version non liée de la protéine.

(resp. acides nucléiques) non standards se fait en utilisant la correspondance de la
PDBeChem®, qui recense les dénominations chimiques de la PDB. Ainsi pour chaque
acide aminé (resp. acide nucléique) non standard, on peut obtenir 'acide aminé (resp.
acide nucléique) standard le plus proche pouvant le substituer. Cependant, une telle
substitution peut avoir un impact sur le résultat biologique et ainsi rendre la structure
considérée comme native peu fiable.

1.3 Utilisation des données

Les données doivent étre utilisées pour définir et étiqueter les exemples. Il faut de
plus regrouper les exemples en jeux d’apprentissage et de test pour la modélisation de
la fonction de score comme pour I'évaluation du modéle. Mais le choix des étiquettes
dépend du contexte biologique et nécessite donc de s’y attarder. C’est ce que nous
verrons en section 1.3.1. Nous verrons ensuite comment obtenir les exemples en sec-
tion 1.3.2, leur étiquetage en section 1.3.4 et leur regroupement en différents jeux en
section 1.3.5.

6. http ://www.ebi.ac.uk/pdbe-srv/pdbechem/
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1.3.1 Contexte biologique : définitions

Dans une expérience de prédiction de structure de complexe par docking in silico,
nous obtenons un grand nombre de structures potentiellement proches de la structure
biologique qui n’est pas connue (voir section 2.1.1). Dans la suite, nous souhaitons
extraire des structures de complexes biologiques vraisemblables dans un ensemble
de structures issues d’une expérience d’amarrage (docking). Dans cet objectif, nous
mettons en ceuvre une approche d’apprentissage supervisé : il nous faut donc étiqueter
les données en fonction de leur intérét biologique sur des exemples pour lesquels on
connait déja la solution.

Ainsi :

— les complexes de la PDB sont les structures obtenues expérimentalement ap-

pelées natifs ou dites natives ;

— les complexes candidats sont ceux pour lesquels on cherche a déterminer s’ils

sont biologiquement natifs ;

— les complexes leurres sont les complexes non-natifs, i.e. ceux qui ne sont vraisem-

blablement jamais formés dans la cellule ;

— les complexes proches de la solution native (selon un seuil a déterminer en fonc-

tion du but recherché) sont les presque-natifs.
Les jeux de données de référence sont constitués de structures 3D représentant la
solution biologique de l'interaction. Ce sont donc des natives. La PRIDB en contient
120, les Benchmarks 40 (11 issus du Benchmark | et 29 issus du Benchmark ).

Les 120 structures natives sont utilisées pour générer un ensemble de perturba-
tions. Cet ensemble de perturbations contient 'ensemble des exemples utilisés pour
I'apprentissage et I'évaluation. Il correspond donc a I'ensemble d’apprentissage (voir
section 0.6.1).

Comme vu dans le chapitre précédent, pour correctement valider le modele de
prédiction, il est nécessaire d'utiliser des données différentes des données utilisées
pour I'apprentissage. Une validation du modele est donc effectuée grace a un jeu de
validation généré de la méme maniere mais a partir des 40 structures des Bench-
marks. Ce jeu de validation est utilisé pour évaluer la fonction de score générée a
partir de 'ensemble de perturbations.

1.3.2 Ensemble des perturbations pour I'apprentissage

Comme cela a été fait dans la littérature pour 'amarrage protéine-protéine [98],
des exemples positifs et négatifs sont générés par perturbation des structures na-
tives. La perturbation des structures natives est un procédé générant un échantillon
gaussien des candidats autour de la structure native. Pour chaque complexe, 10 000
candidats sont générés par perturbation des coordonnées des atomes de I'ARN par
rapport aux coordonnées des atomes de la protéine. Lopération de perturbation con-
siste en 1 translation et 3 rotations pour modifier les coordonnées des atomes de
'’ARN. Les amplitudes de la translation et des rotations sont chacune choisies selon
une loi gaussienne de variance 1 et de moyenne variable. La moyenne des amplitudes
de la translation et des rotations est adaptée en fonction du complexe. La moyenne

4
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est déterminée de telle sorte que, pour un complexe donné, il existe au moins 30
candidats suffisamment proches de la structure native et 30 candidats suffisamment
éloignés de la structure native (voir section 1.3.3). Pour satisfaire ces deux conditions
sur les candidats obtenus, 3 jeux distincts sont utilisés :

— la perturbation standard a un jeu de moyennes de valeurs 3 A pour la translation

et 8 °pour les rotations ;
— la perturbation restreinte a un jeu de moyennes de valeurs 1A et 4 °;
— la perturbation étendue a un jeu de moyennes de valeurs 9A et 27 °,

1.3.3 Mesure de similarité : le RMSD

Le RMSD (Root-Mean-Square Deviation) est une mesure utilisée pour évaluer
la dissimilarité entre deux structures représentant des conformations différentes d’'un
méme complexe. Dans une telle comparaison, les deux jeux d’atomes sont identiques
ou comparables, mais avec des coordonnées spatiales différentes. Le RMSD utilise
la distance entre chaque atome dans les deux structures, une fois que les structures
sont alignées. Le RMSD est calculé comme la distance moyenne entre les atomes de
ces deux structures. Considérons deux structures s; et s, d'un méme complexe de N
atomes, soit d; la distance entre 'atome i de sy et 'atome i de s, (voir éq. 1.1) :

RMSD(S1, Sg) =

Le RMSD est couramment utilisé sous diverses versions pour évaluer la dissim-
ilarité entre une structure native et un candidat. Parmi ces versions du RMSD, il y
a le LRMSD et le IRMSD utilisés par CAPRI, calculés sur une restriction des atomes :
uniqguement sur le ligand pour le LRMSD, uniquement sur l'interface pour le IRMSD [147]
(voir fig. 1.2). Lalignement differe selon le RMSD calculé. Pour le LRMSD, I'alignement
s’effectue uniqguement sur les atomes du squelette des acides aminés de la protéine.
Pour le IRMSD, ce sont les atomes a l'interface qui sont alignés. Le RMSD peut aussi
étre calculé soit sur I'ensemble des atomes de chacun des acides aminés et acides
nucléiques considérés, soit uniguement a partir d'un atome de référence par acide
aminé ou acide nucléique. C’est ici le carbone « qui est utilisé comme atome de
référence de I'acide aminé. Pour I'acide nucléique, c’est I'atome de phosphore qui est
utilisé comme atome de référence.

Cette mesure de similarité est utilisée dans la génération des candidats. Les deux
conditions fixées sur le nombre minimum de candidats a générer sont :

— un IRMSD < 5A pour les 30 candidats devant étre suffisamment proches de la

structure native;

— un IRMSD > 8A pour les 30 candidats devant étre suffisamment éloignés de la

structure native.

Ces deux conditions ont pour objectif de conserver une distribution relativement
homogene de chaque nuage de candidats. Il reste ensuite a comparer les candidats
générés entre eux pour les étiqueter.
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FIGURE 1.2 — Représentation schématique en gris des acides aminés et acides
nucléiques sélectionnés pour le calcul du LRMSD et du IRMSD. La protéine (ou
récepteur) est dénommée R. LARN (ou ligand) est appelé L et L correspond a la
position de L dans une seconde structure de l'interaction entre R et L. Le LRMSD est
calculé sur les atomes du ligand L, les atomes du récepteur R étant alignés, a partir
des distances en vert et en bleu (seules quelques distances sont affichées). Le IRMSD
est calculé sur les atomes des acides aminés et acides nucléiques a l'interface, en noir,
a partir des distances en vert, les atomes a l'interface étant alignés.

1.3.4 Etiquetage

Une fois les jeux de données générés, il faut choisir la version de RMSD utilisée et
le seuil en RMSD en-dessous duquel un candidat est considéré comme un presque-
natif. La version de RMSD impacte les possibilités de comparaison des structures
candidates de différents complexes. Une version de RMSD tres sensible a la taille
des partenaires (en nombre d’acides aminés et d’acides nucléiques) donne une sig-
nification tres différente au seuil fixe pour des complexes de tailles différentes. Un
complexe de petite taille doit étre bien plus éloigné de la structure native qu’'un com-
plexe de grande taille pour arriver au seuil fixé. Comme nous choisissons un seuil
fixe, indépendant de la taille des complexes, il est préférable d’avoir une version de
RMSD peu sensible a la taille des complexes. Nous choisissons le IRMSD qui, malgré
sa dépendance a la taille de l'interface, reste la version CAPRI de RMSD le moins
sensible a la taille de chacun des deux partenaires.

Le seuil de IRMSD a un impact sur la tolérance que le modéle de prédiction a
sur la divergence entre un candidat considéré presque-natif et la structure native. Un
seuil élevé accepte comme presque-natif des structures candidates trés éloignées de
la structure native, donnant une prédiction avec peu de signification. Certes, un tel
modele peut plus facilement prédire si un candidat est presque-natif, mais un candi-
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dat prédit presque-natif par ce biais peut étre trés proche comme tres éloigné de la
structure native. Un seuil bas génére trop peu de presque-natifs, ce qui limite d’au-
tant le nombre de candidats disponibles pour I'apprentissage. Pire, un seuil trop bas
ne permettrait pas d’obtenir un modele de fonction de score utilisable pour affiner une
structure 3D. Nous choisissons un seuil en IRMSD de 5A :

— les candidats de IRMSD < 5 A sont considérés comme des presque-natifs;

— les candidats de IRMSD > 5 A sont considérés comme des leurres.
Le seuil en IRMSD de 5A n’est pas choisi au hasard. Pour un complexe protéine-
protéine, le crittre CAPRI pour une solution acceptable est d’avoir un IRMSD < 4A.
Comme nous évaluons des complexes protéine-ARN, ou ’ARN est une molécule plus
flexible, nous admettons une marge d’erreur légerement supérieure, pour un seuil en
IRMSD de 5A.

| Jeu de données | Nb. de structures | Provenance | Utilisation |

| PRIDB redondante RB1179 | 1170 | PDB | Mesures |
PRIDB non redondante RB199 120 PDB Génération
Ensemble de perturbations 1200000 Généré | Apprentissage
Benchmark protéine-ARN | 45 (11) PDB Génération
Benchmark protéine-ARN I 76 (29) PDB Génération
Jeu de validation 400000 Généré Validation

TABLE 1.1 — Nombre de structures 3D présentes, provenance et utilisation pour chaque
jeu de données. Pour les Benchmarks | et Il, le nombre de structures 3D entre par-
entheses correspond au nombre de structures 3D n’étant pas déja présentes dans la
PRIDB non redondante RB199. Il s’agit aussi du nombre de structures 3D effective-
ment utilisées dans la génération de candidats. Chaque jeu de données généré est
issu des jeux de données extraits de la PDB dans la méme section, qui sont indiqués
comme utilisés pour la génération de candidats. Les mesures effectuées sur la PRIDB
redondante sont des mesures statistiques.

1.3.5 Constitution des jeux d’apprentissage et de test

Les jeux d’apprentissage sont constitués par échantillonnage sans remise des can-
didats des deux classes pour chaque structure native :

— 30 presque-natifs ;

— 30 leurres de IRMSD > 8A.
Pour que cet échantillonnage soit possible, pour chaque structure native, I'étape de
génération des candidats a assuré qu’au moins 30 presque-natifs et 30 leurres de
IRMSD > 8 A soient générés. Le seuil en IRMSD de 8 A permet de s’assurer qu'il existe
au moins 30 leurres suffisamment éloignés des presque-natifs.

Les jeux de test contiennent 'ensemble des candidats générés. Le jeu de test de la
fonction de score finale est le jeu de validation, constitué des candidats générés grace

7
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aux 40 complexes issus des Benchmarks | et Il. Le faible nombre d’interactions non
redondantes disponibles incite a utiliser au maximum les données disponibles.

Pour effectuer une premiére évaluation avant de générer la fonction de score a partir
des candidats issus des 120 structures natives, une stratégie adaptée du leave-one-out
est employée : le leave-"one-pdb™-out (présenté au chapitre précédent, section 0.6.1).
Avec le leave-"one-pdb”-out, pour chaque structure native, une fonction de score est
apprise, avec :

— enjeu de test, les 10000 candidats de la structure native ;

— en jeu d’apprentissage, les 30 presque-natifs et 30 leurres des 119 autres struc-

tures natives.

Cet ensemble de différents jeux de données nous permet, tout en utilisant au max-
imum la quantité relativement faible de données disponibles, de valider le protocole
d’apprentissage a chaque étape.

1.4 Mesures d’évaluation locales

Les données issues de I'évaluation des différents jeux de données nécessitent I'util-
isation de mesures d’évaluation adaptées pour comparer les méthodes et leurs mises
en ceuvre sur chaque jeu de données. Les mesures d’évaluation globales ont déja été
détaillées précédemment (voir section 0.6.2).

Les mesures d’évaluation locales sont plus spécifiques a I'objectif qui nous intéresse
de discriminer les presque-natifs des leurres dans une prédiction d’interactions protéine-
ARN.

Parmi celles-ci, le nombre de presque-natifs dans le top10 est sans doute le plus
important, puisqu’il s’agit de compter le nombre de presque-natifs contenus dans les
10 premiers candidats lorsque les candidats sont triés selon le score. Or, le nombre
de candidats que CAPRI accepte de recevoir comme solutions envisagées par une
fonction de score est justement de 10. Evidemment, ce nombre va de 0 & 10 et, plus
ce nombre est élevé, meilleure est la prédiction. Pour qu’une fonction de score soit
considérée comme ayant réussi a modéliser I'interaction, elle doit avoir au moins 1
presque-natif dans le top10.

Les diagrammes d’énergie en fonction du RMSD permettent d’identifier les en-
tonnoirs (funnels) de la prédiction. Sur le diagramme d’énergie en fonction du RMSD, il
s’agit d’identifier une forme en entonnoir des points. Cet entonnoir se situe idéalement
la pointe en bas a gauche du graphique, sa partie évasée partant en diagonale a droite
(voir fig. 1.3). Un entonnoir implique que la fonction de score indique, pour des candi-
dats de RMSD donnée, une plage de valeurs de score inférieure pour des candidats
de RMSD supérieure. La découverte d’'un entonnoir est le signe que la fonction de
score évaluée est utilisable pour affiner la structure 3D de l'interaction recherchée.
Les candidats se trouvant dans le coin supérieur gauche sont des presque-natifs mal
prédits. De la méme maniére, les candidats se trouvant dans le coin inférieur droit sont
des leurres mal prédits. Les candidats se trouvant dans le coin inférieur gauche sont
les presque-natifs correctement prédits et ceux dans le coin supérieur droit des leurres
correctement prédits. Les candidats du top10 sont les 10 premiers en partant du bas

8
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du diagramme. C’est le diagramme de I'énergie en fonction du IRMSD qui est utilisé
comme critere d’évaluation (noté EvsRMS).

EvsRMS

-162

Score
-177

-193

0 5 10 15 20 25
Irmsd

FIGURE 1.3 — Exemples de diagramme d’EvsRMS : le diagramme d’énergie en fonction
du IRMSD permet la détection d’entonnoir. Voici un exemple d’entonnoir, avec la ma-
jorité des candidats suivant un entonnoir partant du coin inférieur gauche pour s’évaser
dans le coin supérieur droit. Une telle courbe permet de montrer que la fonction de
score proposée est utilisable pour de I'affinement de structure, une fois I'épitope de
I'interaction identifié.

Soit C un ensemble de candidats généré a partir dun méme complexe c, trié en
énergie selon une fonction de score. Le score d’enrichissement £S (C) mesure la
performance d’'une fonction de score pour maximiser la proportion des 10 % premiers
candidats triés en IRMSD parmi les 10% premiers candidats triés en énergie. Ainsi,
le score d’enrichissement est le nombre de candidats de C dans les 10 % premiers
candidats a la fois en énergie et en IRMSD, divisé par le nombre total de candidats de
C multiplié par 100 (voir éq. 1.2). En reprenant 'exemple du diagramme d’EvsRMS,
les candidats a la fois dans les 10 % premiers candidats en score et les 10 % premiers
candidats en IRMSD correspondent aux candidats dans le coin inférieur gauche du
graphique, si I'on sépare le graphique verticalement et horizontalement a 10% des
candidats en IRMSD et 10% des candidats en énergie (voir fig. 1.4).

Plus le score d’enrichissement est éleve, plus le tri est enrichi, c’est-a-dire plus la
proportion de presque-natifs est importante dans les 10 % premiers candidats du tri.
Le score d’enrichissement va de 0 a 10. Dans le cas d'un tri parfait, le score d’en-
richissement vaut 10. Quand il y a indépendance entre tri en énergie et tri en IRMSD, le
score s’enrichissement vaut 1. Un score d’enrichissement inférieur a 1 indique qu’au-
cun enrichissement n’est observé, correspondant a une mauvaise fonction de tri.

# (top10%iruso (C) N top10%eneray (C))

ES(C) =100 O

(1.2)
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EvsRMS
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FIGURE 1.4 — lllustration du score d’enrichissement sur une courbe EvsRMS : un trait
horizontal (resp. vertical) divise le graphique en deux parties de telle sorte que 10 %
des candidats soient toujours en-dessous (resp. a gauche) de la séparation. Les can-
didats dans le cadran inférieur gauche sont les presque-natifs bien prédits, contraire-
ment aux candidats dans le cadran supérieur gauche et le cadran inférieur droit. Les
leurres correctement prédits se trouvent dans le cadran supérieur droit. Le score d’en-
richissement équivaut a la proportion de candidats dans le cadran inférieur gauche
parmi I'union des candidats en-dessous de la ligne de séparation horizontale et des
candidats a gauche de la ligne de séparation verticale.
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Approche Rosetta et adaptation

2.1 Présentation de RosettaDock

RosettaDock est un outil de prédiction d’interactions entre macromolécules bi-
ologiques. La prédiction d’interactions de RosettaDock est congue et optimisée pour
modéliser les interactions entre protéines. RosettaDock s’appuie sur un protocole
appelé amarrage (docking). D’autres protocoles en lien avec I'amarrage sont aussi
disponibles via RosettaDock. Nous traiterons d’abord de I'amarrage avant de contin-
uer sur les autres protocoles.

2.1.1 Amarrage

Lamarrage consiste a prédire la structure 3D représentant l'interaction de deux
partenaires donnés pour chacun desquels la structure native est connue. Classique-
ment, la prédiction de la structure 3D de l'interaction est réalisée en deux grandes
étapes :

1. la génération d’un large ensemble de candidats (de conformation plausible pour
I'interaction des deux partenaires) ;

2. puis le tri de 'ensemble des candidats selon différents criteres permettant de
rendre compte de la qualité des candidats pour représenter l'interaction (taille de
I'interface, nombre de résidus en contact etc.).

Dans les deux prochaines sections, nous allons séquentiellement détailler chacune
de ces deux étapes.

2.1.1.1 Génération des candidats

Létape de génération des candidats consiste a construire plusieurs amarrages 3D
possibles des deux partenaires étudiés. Un candidat généré est défini par les coor-
données spatiales des atomes de ses partenaires. Afin de réduire le temps de calcul
de la génération, seules les coordonnées d’'un des deux partenaires sont modifiées,
pour déplacer ce partenaire autour de I'autre partenaire, qui reste immobile. En regle
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générale, le partenaire de plus petite taille est considéré comme mobile, alors que le
plus volumineux (en nombre d’acides aminés ou d’acides nucléiques) est fixe. Dans
notre cadre d’étude, le partenaire mobile est 'ARN et le partenaire fixe est la protéine,
indépendamment de leurs tailles respectives.

Lespace des candidats possibles d’'une interaction a 6 degrés de liberté (voir fig.
2.1):

— la translation p suivant 'axe X;
la rotation x suivant 'axe X ;
la rotation ¢4 suivant 'axe Y ;
la rotation 04 suivant 'axe Z1;
la rotation ¢» suivant 'axe Y5 ;
la rotation 0, suivant 'axe 2.

FIGURE 2.1 — Lespace de recherche des candidats d’une interaction entre deux macro-
molécules biologiques a 6 degrés de liberté : p, x, d1, 01, b2 et 0,. Image J.Bernauer,
adaptée de [46].

Lexploration quasi-exhaustive de I'espace de recherche n’est pas envisageable
dans des temps de calcul raisonnables. Comme le montre Connolly [54, 55, 56], la
quantité de candidats a envisager pour tester toutes les combinaisons entre la surface
de la protéine et celle de 'ARN est bien trop importante. Sur les 6 degrés de liberté,
le nombre de candidats a envisager dépend essentiellement du pas en rotation et en
translation, mais aussi de la surface de Connolly de chacun des deux partenaires. La
surface de Connolly dépend de la taille d’'un partenaire et de sa forme, puisqu’elle
reflete la surface accessible au solvant et donc la surface a explorer pour envisager les
différentes interactions possibles avec un partenaire. Les différentes interactions possi-
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2.1. Présentation de RosettaDock

bles avec un partenaire correspondent au nombre de candidats dont la construction est
a envisager pour une exploration quasi-exhaustive de I'espace de recherche. Ce nom-
bre de candidats peut dépasser le million pour des partenaires de taille raisonnable
(environ 400 acides aminés ou 40 acides nucléiques selon les moyennes constatées
sur la PRIDB). La génération des candidats ne s’intéresse donc qu’a un sous-ensemble
de candidats. Pour un nombre fixé de candidats a générer, I'objectif est de maximiser
les chances d’obtenir des candidats presque-natifs parmi les candidats générés.

En utilisant une méthode de Monte-Carlo, il est possible d’orienter la génération des
candidats : plus un candidat a une énergie faible et plus il aura de chances d’étre con-
servé. Lexploration de I'espace des candidats donne alors plus probablement des can-
didats dans des sous-espaces contenant des candidats de faible énergie. En réitérant
un grand nombre de fois la méthode de Monte-Carlo, la génération des candidats per-
met de maximiser les chances d’obtenir des candidats de faible énergie parmi les
candidats générés. En pratique, la réitération de la méthode de Monte-Carlo permet
de générer des candidats correspondant a différents minima locaux, potentiellement
séparés par des barrieres d’énergie importantes. Ces barrieres d’énergie, ou les candi-
dats ont une énergie tres forte, empécheraient d’appliquer une minimisation d’énergie
pour arriver a un candidat presque-natif a partir d’'un puits d’énergie différent.

Dans un modele ou les partenaires sont flexibles, il faut, aprés déplacement d’un
partenaire par rapport a l'autre, prendre en compte la déformation des partenaires.
Cette déformation s’effectue lorsque I'environnement proche des atomes des parte-
naires est modifié. La modification de I'environnement proche correspond a la prox-
imité avec des atomes de 'autre partenaire. La proximité entre atomes des deux parte-
naires définit une interface. Une fois une position déterminée pour le partenaire mobile,
la structure 3D des chaines latérales est donc optimisée en fonction de son environ-
nement proche pour minimiser I'énergie.

Pour minimiser les temps de calcul dans la modification des coordonnées de chaque
atome, on utilise les coordonnées internes (voir fig. 2.2) pour chaque acide aminé et
chaque acide nucléique. Un arbre des coordonnées des atomes est construit pour
chaque acide aminé et chaque acide nucléique :

— chaque atome a 3 atomes parents dans l'arbre ;

— la distance r est la distance au premier parent;;

— I'angle 6 donne I'angle formé entre les deux premiers parents et le premier parent
avec I'atome, dans le plan formé par les droites des deux premiers et des deux
derniers parents;

— langle ¢ est 'angle entre les deux derniers parents et le premier parent avec
I'atome, dans le plan perpendiculaire a la droite formée par les deux premiers
parents.

Ainsi, modifier les coordonnées de tout un acide aminé ou acide nucléique ne
nécessite pas de modifier les coordonnées de 'ensemble de ses atomes. Par ailleurs,
les angles 0 et ¢ définis chacun pour 2 des rotations d’'un partenaire par rapport a
I'autre correspondent aux rotations 0 et ¢ dans des coordonnées torsionnelles.
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FIGURE 2.2 — La manipulation des coordonnées des structures 3D se fait a I'aide
des coordonnées internes : chaque acide aminé et chaque acide nucléique sont
représentés sous la forme d’'un arbre passant par les liaisons covalentes entre les
atomes (les cycles sont coupés). Chaque atome a 3 atomes parents, a I'exception des
3 premiers atomes qui sont définis les uns par rapport aux autres. La position d’'un
atome est définie par la distance r a son premier atome parent et par les angles 0 et ¢.
Le référentiel de coordonnées cartésien est donné a titre indicatif. Les atomes donnés
en exemple sont C, C,, Cg et 'atome gros-grain CG1.

2.1.1.2 Tri des candidats

L'étape de génération des candidats n’explore pas de maniére exhaustive I'espace
des conformations possibles entre les deux partenaires étudiés. Toutefois, il est impor-
tant de noter que, en regle générale, le nombre de candidats devant étre générés pour
espérer obtenir des candidats presque-natifs est élevé, de I'ordre de 10 000. Certaines
fonctions d’évaluation ne sont pas différentiables, ce qui ne permet pas de mettre en
place des approches efficaces de minimisation. C’est notamment le cas de la fonc-
tion de score gros-grain de RosettaDock, qui somme un terme de score défini par une
fonction discrete avec d’autres termes de score (voir section 2.1.2.2).

Sur ce grand nombre de candidats, seul un petit nombre d’entre eux ont une chance
d’étre des presque-natifs. La proportion est généralement considérée de l'ordre de
1 pour 1000 pour la grande majorité des complexes, mais il est attendu d’un bon
algorithme d’amarrage de dépasser cet ordre de grandeur [114].

Il existe deux types d’erreurs pouvant apparaitre suite au tri des candidats. lls ont
des codts tres différents :

— ne pas réussir a mettre un presque-natif en avant face aux leurres oblige a

générer plus de candidats pour obtenir un presque-natif dans les premiers can-
didats du tri;
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— mettre un leurre en avant par rapport aux presque-natifs donne l'illusion d’avoir
trouvé un presque-natif, sur lequel peuvent ensuite se baser des expériences qui
coltent cher (par exemple, de cristallographie).

Il est donc impératif de mettre en place d’autres critéres d’évaluation les plus efficaces
possibles pour éviter ces deux types d’erreurs et identifier les presque-natifs parmi
'ensemble des candidats.

Nous appelons fonctions de score les différents criteres d’évaluation que nous al-
lons étudier. Selon les besoins, plusieurs fonctions de score peuvent étre définies et
appliquées. Une premiere fonction de score agit comme un filire permettant de sup-
primer les leurres les plus évidents. Ce filtre est évalué sur 'ensemble des configura-
tions testées pour la génération d’'un candidat. Le filtre doit donc étre rapide a calculer.
Le filtre prend en considération les critéres suivants :

— chevauchements des structures;

— nombre d’atomes impliqués dans l'interaction.

Pour chaque candidat, si les chevauchements sont trop importants ou si le nombre
d’atomes impliqués dans l'interaction est trop faible, alors la probabilité qu’il s’agisse
d’un leurre est élevée. Le filtre associe alors un score élevé au candidat considéré. Si
le candidat considéré a un score trop élevé, il ne fera pas partie des candidats générés.
Une seconde fonction de score est définie pour évaluer et optimiser la structure 3D des
chaines latérales a l'interaction. Une telle fonction de score a pour but de donner une
structure 3D plus fidele a la réalité biologique. Grace a la minimisation des chaines
latérales, les atomes des chaines latérales voient leurs coordonnées adaptées a I'in-
teraction avec les atomes du partenaire. Un score final est enfin attribué a chaque
candidat, pour évaluer sa structure 3D dans son ensemble et trier les candidats en
fonction de leur probabilité de représenter correctement l'interaction. Pour calculer ce
score, 'ensemble des termes de score est agrégé pour chaque candidat. La fonction
d’agrégation est une somme pondérée.

Selon I'objectif du score, ce dernier utilise préférentiellement des parameétres issus
de différents modéles géométriques. Un score permettant d’affiner une structure 3D
doit pouvoir correctement évaluer I'énergie issue d’interactions avec le solvant, d’'ou le
calcul de l'influence de la solvatation & I'échelle atomique. A l'inverse, un score utilisé
comme filtre a besoin d’étre calculé rapidement et se focalise préférentiellement sur
des parametres calculés a I'’échelle gros-grain.

2.1.1.3 Amarrages gros-grain ou atomique

Léchelle a laquelle s’effectue 'amarrage convient a des problématiques spécifiques.
Pour chaque problématique standard d’amarrage, il existe un protocole d’amarrage.
Lamarrage gros-grain a pour but de découvrir I'épitope (ou zone d’interaction), c’est-
a-dire identifier les acides nucléiques et acides aminés impliqués dans linteraction.
Lamarrage atomique a pour but de déterminer la structure 3D de l'interaction a I'échelle
de I'Angstrdom voire en-dessous. Il peut arriver qu’'un amarrage atomique soit utilisé
lorsque I'on connait déja I'épitope, pour affiner la structure 3D identifiée.

Pour réduire les temps de calcul, un amarrage atomique dont on ne connait pas
I'épitope est généralement précédé d’un amarrage gros-grain. Dans un contexte de
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prédiction a I'aveugle comme CAPRI, ou on ne connait pas la solution, on procéde
en général a un amarrage atomique a partir des structures candidates générées par
I'amarrage gros-grain.

2.1.2 Autres stratégies

Selon le contexte, d’autres stratégies pour affiner I'amarrage local peuvent étre
envisageées :

— minimisation d’'une structure ;

— génération par perturbation d’'un nuage de candidats autour d’une structure 3D ;

— évaluation du score d’une structure sans modification de la structure 3D.

La minimisation correspond le plus souvent a une descente de gradient pour obtenir
un minimum local proche de la structure 3D donnée en entrée. Une stratégie de min-
imisation du score permet de comparer les candidats générés par différents outils de
génération de candidats, chaque outil ayant une fonction de score différente avec des
minima qui ne correspondent pas nécessairement d’un outil a I'autre. Tous les outils de
génération de candidats n’ont pas non plus le méme seuil a partir duquel deux atomes
sont considérés en interaction. La minimisation permet, pour une IRMSD trés petite
(normalement de moins de 1 A), de potentiellement diminuer drastiquement I'énergie.
Ceci est di au fait que des contraintes a faible distance peuvent donner de trés fortes
pénalités aux structures 3D.

La génération par perturbation de candidats autour d’'une structure 3D est utilisée,
lorsque I'on connait déja linteraction, pour générer des candidats presque-natifs et
leurres. Cette stratégie correspond a un amarrage atomique, mais en générant les can-
didats selon une opération de rotation-translation aléatoire du partenaire mobile, sans
utilisation de l'algorithme de Monte-Carlo. De plus, cette stratégie part de la structure
native directement, i.e. de la solution, plutoét que de partir de la structure 3D de chacun
des deux partenaires. Cette stratégie est davantage détaillée dans la section traitant
de la génération de candidats par perturbation (voir section 1.3.2). La génération par
perturbation de candidats a déja été utilisée pour mettre en place et évaluer la fonction
de score protéine-protéine de RosettaDock [98].

Evaluer le score d’une structure 3D sans génération de candidats est généralement
d’intérét lorsque I'on compare différentes fonctions de score ou pour évaluer I'énergie
d’une structure native. La comparaison des fonctions de score peut avoir lieu a des
fins d’évaluation de la structure ou des fonctions de score, comme dans ce manuscrit.
Lévaluation de I'énergie d’'une structure native permet de vérifier la cohérence d’'une
fonction de score avec les structures natives disponibles. En effet, une fonction de
score correctement modélisée doit idéalement attribuer une énergie plus faible a la
structure native qu’aux structures des candidats.

2.1.2.1 Fonctions de score atomique : termes physico-chimiques

Les termes physico-chimiques sont calculés en utilisant des connaissances issues
des propriétés physico-chimiques des interactions entre atomes. A I'échelle atomique,
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RosettaDock utilise 10 types de termes de score répartis en 6 groupes (voir fig. 2.3).
Sur I'ensemble des équations, les mémes notations sont utilisées pour désigner les
mémes entités, ou :

— E est le terme de score, modélisant une énergie physico-chimique ;

— w est le poids donné au terme de score ;

— N est le nombre d’atomes;

— N, est le nombre d’atomes gros-grain des acides aminés ;

— N,, est le nombre d’atomes gros-grain des acides nucléiques ;

— M est le nombre d’acides aminés ;

— L est le nombre d’acides nucléiques;;

— d est la distance entre deux atomes;

— P est une probabilité estimée ;

— o est la distance minimale d’approche entre deux atomes, somme de leurs rayons

de Van der Waals [21];

— g est une charge positive ou négative ;

— AG'™®® est I'énergie de Gibbs [162];

— V est le volume atomique [21];

— A est la longueur de corrélation d’'un atome [144];

— ¢ est I'angle diedre d’'un rotamere formé par le quadruplet d’atomes successifs

COO — NH1 — CO(1 — CO1 [209],
— 1 est 'angle diedre d’'un rotamere formé par le quadruplet d’atomes successifs
NH1 — C(X1 — CO1 — NH2 [209],

— & est I'environnement d’'un atome.

Les deux termes de score attractif (fa_atr) et répulsif (fa_rep) de Van der Waals
représentent respectivement l'attraction et la répulsion universelle entre atomes. In-
dépendamment du type d’atome, deux atomes se repoussent s’ils sont trop proches
I'un de l'autre. Alternativement, deux atomes s’attirent lorsqu’ils sont suffisamment loin
I'un de l'autre, jusqu’a une attraction asymptotiquement nulle au fur et a mesure que
la distance croit. Les équations de Lennard-Jones 12-6 présentées ici (voir éq. 2.1 et
2.2) sont une simplification de I'énergie de Van der Waals, ou ¢;; est la profondeur du
puits d’énergie pour i et j. Lénergie de Van der Waals est uniquement calculée pour
les atomes & moins de 8 A de distance. Au-dela de 8 A, I'énergie de Van der Waals est
donc considérée par le modele comme nulle. Cette approximation permet de minimiser
les temps de calcul alloués au calcul de ces deux termes de score. La partie attractive
est utilisée pour 0.890;A< d; < 8A alors que la partie répulsive est utilisée pour
O.60‘,’j A< d,’j < 0.890‘,’jA.

N N G 12 O 6
Efa,atr = Wrg_atr Z Z Ejj ((d_u) -2 (d_U) ) (2-1)
ij i

=1 j>i

12 6
v ()2 (s
-00j; 0.60‘,‘j
Efa,rep=Wfa,repE E Eij —12012 1208 ) (2.2)
ij ij

i1 i — <O6O—Ij - d’/) ((0.60‘,‘/)13 + (0.60,‘,')7
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FIGURE 2.3 — Lénergie potentielle d’'une structure 3D de macromolécules biologiques,
souvent assimilée a un score, est généralement calculée selon une somme de ter-
mes modélisant des phénomenes physico-chimiques spécifiques. Les termes peuvent
porter sur les interactions covalentes (liens, angles, torsions) ou non covalentes (attrac-
tion et répulsion universelles, forces électrostatiques, liaisons hydrogene, efc.). Image
adaptée de Scientific American / Adv Drug Del Rev.

Dans la cellule, le complexe protéine-ARN est plongé dans un solvant. Il est donc
nécessaire que le modele in silico prenne cette caractéristique en compte. Le terme de
solvatation (fa_sol) est modélisé dans cet objectif. Le terme de solvatation favorise I'ac-
cessibilité des parties hydrophiles solvant et I'inaccessibilité des parties hydrophobes
au solvant (voir éqg. 2.3). Ce terme de score demande le calcul de 'accessibilité au
solvant, qui colte cher en temps de calcul [144].

NN [2AG™e exp (—d,i) 2AG/™ exp (—d,§>

/4 V; (2.3)

Efa sol = Wra_sol
§ L L 47t\/TIA 02 471, /TINj02
=1 j>i Iy Iy
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FIGURE 2.4 — Présentation de I'énergie de Van der Waals, ou ¢ correspond a la pro-
fondeur du puits d’énergie. Lénergie de Van der Waals possede une part répulsive de
0 A jusqu’a 0.890;; A et une part attractive au-dela.

Méme sans aller jusqu’a étre chargé positivement ou négativement, un atome peut
avoir une charge partielle. Cette charge partielle attire préférentiellement 'atome en
question vers les atomes ayant une charge partielle opposée. De plus, certains atomes
sont plus fréquemment observés a proximité I'un de l'autre qu’avec d’autres atomes.
Le terme d’affinité entre paires d’atomes (fa_pair) donne un score plus favorable aux
atomes ayant une forte affinité entre eux (voir €q. 2.4). Seuls les atomes interagissant
entre eux ont une valeur calculée pour fa_pair (int dans I'équation). Le terme d’affinité
entre paires d’atomes classe chaque atome en quatre environnements, selon sa prox-
imité avec un atome de l'autre partenaire et son accessibilité au solvant. Pour chaque
environnement, chaque paire de type d’atomes obtient un score différent. Les quatre
environnements possibles sont :

— l'atome est dans l'interaction et accessible au solvant;

I'atome est dans l'interaction et inaccessible au solvant;;
I'atome est hors de l'interaction et accessible au solvant;
I'atome est hors de l'interaction et inaccessible au solvant.

M L .
P , P(m!/‘lntaamsal)
Efa,palr = Wra_pair ml =|1 l|=1| P(m]int, ‘;—,m) P(l]int, ((-,/) (2.4)

Outre les affinités qu'il peut y avoir entre des atomes partiellement chargés, les
charges, lorsqu’elles sont présentes, ont aussi un impact sur les interactions entre
atomes. Le modéle de Coulomb décrit pour cela l'interaction entre atomes chargés
en fonction de la valence de leur charge et de la distance qui les sépare. Le terme
électrostatique (hack_elec) utilise le modele de Coulomb (voir éq. 2.5).

N N

332
Ehack,e/ec Whack_elec E E qlqj (25)
= =1 min (d,3)°
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Un phénomene plus spécifique de charge partielle intervient dans la création et le
maintien d’interactions entre molécules et a l'intérieur d’'une méme molécule. Il s’agit
de la formation de liaisons hydrogéne. Les liaisons hydrogéne se forment entre un
hydrogene de charge partielle positive et un autre atome de charge partielle négative
(généralement un oxygene ou un azote). Ces liaisons sont des liaisons non covalentes,
mais qui participent aux interactions de par leur multiplicité. Les quatre termes de li-
aisons hydrogéne (hbond_sc, hbond_bb_sc, hbond_Ir_bb, hbond_sr_bb) favorisent I'ex-
istence de liaisons hydrogéne (voir €q. 2.6). Le score donné aux liaisons hydrogene
dépend de la distance d’interaction, a courte portée ou a longue portée, et de la local-
isation des atomes d’hydrogéne, dans le squelette ou dans la chaine latérale.

N N o 12 O 10
Ehbond,* = Whbond_x E E (5 (d_ll) -6 (d_ll) > F(q) (26)
ij i

i=1 j>i

Les chaines latérales des acides aminés sont flexibles et peuvent adopter plusieurs
conformations. Ces conformations sont catégorisées par probabilité d’apparition dans
le diagramme de Ramachandran. La base de données de rotameres de Dunbrack
[70] a été congue sur le méme principe pour déterminer, selon la conformation de
la chaine latérale, la probabilité d’apparition correspondante. Le terme de rotaméres
de Dunbrack (fa_dun) donne un score plus favorable aux rotaméres les plus présents
dans les complexes protéine-protéine connus (voir €q. 2.7). Le terme de rotaméres de
Dunbrack n’est, pour le moment, utilisé que pour les acides aminés.

M
Efa,dun = Wra dun Z —In (Ptype(m) (d)mll)m)) (2-7)

m=1

2.1.2.2 Termes physico-chimiques a I’échelle gros-grain

A I'échelle gros-grain, RosettaDock calcule quatre types de termes de score. Les
atomes considérés sont alors des atomes gros-grain. Dans cette section, on note N le
nombre d’atomes gros-grain.

Le terme de contact (interchain_contact) est une version simplifiée du terme d’at-
traction de Van der Waals. Le score donné au terme de contact est une fonction
discrete dépendant du nombre n;,; d’atomes gros-grain a l'interface. Cette fonction
discrete est définie par une droite avec une valeur extréme et deux points particuliers.
S’il n’y a aucun atome gros-grain en interaction, le terme de contact vaut 12. S’il y a
2 atomes gros-grain en interaction, il vaut 9.5. Entre 3 et 19 atomes gros-grain, il vaut
10 — 0.5 * n;p;. Au-dela de 19 atomes gros-grain, il est égal a sa valeur extréme : —10.

Le terme de répulsion de Van der Waals gros-grain (interchain_vdw) est aussi une
version simplifiée du terme de répulsion de Van der Waals atomique. Le terme de
répulsion de Van der Waals gros-grain vaut entre 0 et 1. Il utilise un paramétre dy
déterminé au moyen d’'une mesure statistique sur un jeu de données de complexes, ou
« est le type de 'atome i et 3 le type de I'atome j (voir ég. 2.8). Nous avons notamment
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déterminé les valeurs de ce parameétre pour chaque paire («, ) de type d’atomes gros-
grain.

Naa N, 2 A2

2 oo <dM3 d/./.)

Einterchain,vdw = Winterchain_vdw E —d2
=1 j=1 B

(2.8)

Le terme d’affinité par paire d’atomes gros-grain (interchain_pair) fonctionne de la
méme maniere que le terme d’affinité par paire d’atomes.

Le terme d’environnement (interchain_env) reprend le principe d’environnement des
termes d’affinité par paire d’'atomes. Le terme d’environnement donne un score favor-
able aux atomes gros-grain se trouvant dans les environnements ou ils ont le plus de
chances d’étre trouvés. Le terme d’environnement prend aussi en compte une version
simplifiée du terme de solvatation.

2.2 Evaluation de la fonction de score non optimisée

La fonction de score non optimisée pour les complexes protéine-ARN est la fonc-
tion de score par défaut dans RosettaDock. Cette fonction de score est directement
issue de I'amarrage protéine-protéine : elle est optimisée pour 'amarrage protéine-
protéine. Nous appellerons cette fonction de score ROS. Nous allons d’abord observer
les mesures d’évaluation globales avant de traiter les mesures d’évaluation locales.

2.2.1 Mesures d’évaluation globales

Les mesures d’évaluation globales peuvent s’appliquer lorsque I'on dispose de la
matrice de confusion. Calculer la matrice de confusion nécessite de déterminer un
seuil a partir duquel la fonction de score sépare en presque-natifs et en leurres les
candidats prédits. Nous utilisons deux seuils différents. Le premier seuil est le seuil
permettant d’obtenir, pour chaque complexe, le meilleur Fscore (voir section 0.6.2). Ce
seuil permet de savoir a quel point la fonction de score peut trouver un compromis
entre deux types d’erreurs : prédire presque-natif un leurre (Faux Positif) et ne pas
prédire presque-natif un presque-natif (Faux Négatif).

Avec ce seuil, le nombre de candidats prédits presque-natifs est tres élevé (voir
tableau 2.1). Le rappel est trés élevé, mais on peut remarquer avec la précision que
la moitié des candidats prédits sont des presque-natifs. En moyenne, chaque candidat
prédit presque-natif a donc une chance sur deux d’étre un presque-natif. Et le rappel
montre que la quasi-totalité des presque-natifs sont prédits presque-natifs. De plus,
la spécificité continue de montrer que la fonction de score ROS n’est pas adaptée a
la prédiction d’interactions protéine-ARN. Pour plus de la moitié des complexes, les
leurres prédits par la fonction de score ROS représentent moins de 1 % des véritables
leurres. Dit autrement, plus de 99 % des leurres sont prédits comme étant des presque-
natifs.
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Aggrégat Précision | Rappel | Fscore | Accuracy | Spécificité | Seuil
Moyenne 49.52% | 98.68% | 65.94% | 50.75% 2.27% | 9874
Médiane précision | 47.44% | 99.99% | 64.35% | 47.45% 0.06% | 9998
Médiane Fscore 46.51% | 99.99% | 63.49% | 46.53% 0.06% | 9997

TABLE 2.1 — Evaluation globale de la fonction de score ROS sur la PRIDB, sous le seuil
du meilleur Fscore pour chaque complexe, avec la moyenne et la médiane sur les
120 complexes de la PRIDB. La derniere colonne correspond au nombre de candidats
prédits presque-natifs au seuil du meilleur Fscore et permet de comparer ces résultats
a ceux du top10. Pour le calcul des mesures des lignes concernant la médiane, ce sont
les exemples correspondant a la médiane de la précision, d’'une part, et du Fscore,
d’autre part, qui sont utilisés.

Lévaluation de la fonction de score par des mesures globales avec un seuil défini
par le Fscore donne des résultats apparemment satisfaisants. Mais le seuil est alors
différent pour chaque complexe et nécessite de connaitre a I'avance le résultat. On
ne peut donc pas choisir ce seuil, qui est généralement tres élevé, avec la plupart
des valeurs au-dela de 9990 candidats prédits presque-natifs. Le seuil défini par le
meilleur Fscore est uniqguement étudié pour mesurer un compromis de performance
de la fonction de score. De plus, méme si I'on pouvait trouver ce seuil de compro-
mis entre précision et rappel, la précision n’est que de moitié. Cela signifie que, en
prenant au hasard un candidat parmi les candidats prédits, il y a en moyenne 50 % de
chances que le candidat prédit ne soit pas un presque-natif. Or, 'objectif est justement
de nous assurer de pouvoir trouver au moins un presque-natif, avec comme marge de
manceuvre le fait de pouvoir en sélectionner 10.

Le second seuil est fixé a 10 candidats, ce qu’on appelle le top10. Ainsi, seuls les
10 meilleurs candidats au sens du tri opéré par la fonction de score sont considérés
comme des presque-natifs. Tous les autres candidats sont prédits comme étant des
leurres.

Avec un seuil au top10, on ne s’attend pas a avoir un fort rappel (ou sensibilité)
lorsque le nombre de presque-natifs est grand dans I'ensemble des exemples testés.
Rappelons que le nombre de presque-natifs est d’au moins 30 pour chaque complexe
de la PRIDB. Et le rappel est effectivement tres bas (voir tableau 2.2). Mais surtout,
la précision est aussi tres basse, avec 59 des 120 complexes - soit pres de la moitié
d’entre eux - n’ayant aucun presque-natif dans le top10 (voir tableau S2).

On voit donc que les mesures d’évaluation globales affichent parfois des résultats
trés satisfaisants, avec un rappel ou une spécificité trés forte. Mais les résultats ne
correspondent en réalité pas aux objectifs fixés, ce que peut montrer notamment la
précision. C’est pourquoi il est utile de passer a des mesures d’évaluation locales.
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Aggrégat Précision | Rappel | Fscore | Accuracy | Spécificité
Moyenne 29.25% | 0.05% | 0.09% | 68.17% 99.83%
Médiane précision | 10.00% | 0.06% | 0.12% | 81.13% 99.89%
Médiane Fscore 15.00% | 0.02% | 0.04% | 26.26% 99.28%

TABLE 2.2 — Evaluation globale de la fonction de score ROS sur la PRIDB, sous le
seuil de 10 candidats (top10), avec la moyenne et la médiane sur les 120 complexes
de la PRIDB. Pour la médiane, ce sont les complexes correspondant a la médiane de
la précision, d’'une part, et du Fscore, d’autre part, qui sont utilisés pour calculer les
différentes mesures, dont les lignes sont intitulées précision et Fscore.

2.2.2 Mesures d’évaluation locales

Les mesures d’évaluation locales sont au moins pour certaines plus spécifiques au
probleme étudié et plus adaptées aux objectifs fixés pour la prédiction d’interactions
protéine-ARN. Les mesures d’évaluation locales se déclinent en deux axes :

— d’'une part, des mesures sur les performances de la fonction de score, comme

I'aire sous la courbe ROC;

— d’autre part, des mesures davantage focalisées sur les objectifs biologiques de
la prédiction, comme le nombre de presque-natifs dans le top10 des candidats,
le score d’enrichissement et le diagramme d’énergie en fonction du IRMSD.

Les aires sous la courbe ROC sont en moyenne de 0.37, avec une variance de
0.02. On pourrait penser qu’inverser la prédiction donnée par la fonction de score ROS
donnerait de meilleurs résultats. Inverser la prédiction correspond par exemple a at-
tribuer a chaque candidat le négatif de son score, ce qui inverse I'ordre dans lequel
les candidats se situent dans un tri selon le score. Pour l'aire sous la courbe ROC,
cela aurait pour conséquence d’obtenir le miroir par rapport a 0.5 de la valeur de l'aire
sous la courbe de ROC (ici, 0.63, puisque 0.5 — 0.37 = 0.13 et 0.5 + 0.13 = 0.63).
Cependant, c’est sans compter sur le fait que la proportion de presque-natifs dans un
ensemble de candidats est bien plus faible pour une prédiction a I'aveugle (de 'ordre
de 1 a 10 pour 10000 avec un bon protocole de génération de candidats). Inverser la
prédiction reviendrait certainement a donner une énergie élevée a une grande partie
des presque-natifs de faible énergie.

De la méme maniére, avec 59 complexes sur 120, prés de la moitié des complexes
n’ont aucun presque-natif dans le top10 des meilleurs candidats en énergie. Formulé
autrement, en prenant un complexe au hasard de la PRIDB, il y a une chance sur deux
que la prédiction ne propose aucun candidat satisfaisant. La fonction de score ROS ne
permet pas la prédiction des interactions protéine-ARN.

Les diagrammes d’énergie en fonction du IRMSD permettent de constater que la
fonction de score ROS n’est pas adaptée a un raffinement d’une structure de haute
résolution protéine-ARN. En effet, aucun des complexes ne montre un entonnoir sur la
totalité de ses candidats : il existe toujours de nombreux candidats de faible énergie et
ayant un IRMSD élevé (voir 2.5). On peut aussi constater plus clairement qu’inverser la
fonction de score ROS amenerait a n’avoir qu’une trés faible quantité de candidats de
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Chapitre 2. Approche Rosetta et adaptation

faible énergie, souvent avec un IRMSD supérieur & 5 A.

0 Irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20

3350
3400
4940

Score
Score
Score

-200
-530
-90

FIGURE 2.5 — Exemples de diagrammes d’énergie en fonction du IRMSD pour la fonc-
tion de score ROS sur 3 complexes. On remarque I'absence d’entonnoir. De nombreux
complexes montrent des diagrammes semblables pour la fonction de score ROS, qui
n’est pas adaptée.

On note toutefois que certains complexes peuvent étre considérés comme ayant
un entonnoir, jusqu’a une faible valeur de IRMSD (voir 2.6). Au-dela de cette valeur en
IRMSD, de l'ordre de 2 ou 3 A et propre & chacun de ces complexes, la fonction de
score ROS donne une énergie comparable entre des candidats ayant un IRMSD faible
comme é€levé.

o irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20

2980
|

X
4730
|

5030
X

Score
Score
Score

-930

-210
-1190

FIGURE 2.6 — Meilleurs exemples de diagrammes d’énergie en fonction du IRMSD pour
la fonction de score ROS sur 3 complexes. On remarque un entonnoir s’arrétant rapide-
ment. Rares sont les complexes montrant des diagrammes semblables pour la fonction
de score ROS.

Si la fonction de score non optimisée ROS n’est pas adaptée a la prédiction d’in-
teractions protéine-ARN, il est possible d’optimiser une fonction de score similaire.
Nous verrons lors de I'optimisation de la fonction de score, avec le filtrage a priori,
gue ROS est initialement apprise pour prédire des candidats dont certains leurres sont
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2.3. Optimisation de la fonction de score

déja filtrés. Il s’agit notamment des candidats avec trop d’interpénétrations, aussi ap-
pelées clashes, notion modélisée par le terme de score fa_rep. Ce constat, couplé au
fait que ROS n’a pas été construite pour prédire d’interactions protéine-ARN, explique
son échec sur la prédiction d’interactions protéine-ARN. Mais nous verrons aussi et
surtout d’autres approches d’optimisation.

2.3 Optimisation de la fonction de score

La combinaison linéaire de termes physico-chimiques est la seule forme de fonc-
tion de score que RosettaDock peut nativement utiliser. Nous mettons donc en ceuvre
I'apprentissage d’'une fonction de score étant la combinaison linéaire des 10 attributs
physico-chimiques atomiques disponibles pour chaque candidat. Léquation 2.9 montre
pour un candidat ¢ la combinaison linéaire E(c) des |A| attributs physico-chimiques a;.
w,, représentent les poids de la fonction de score et E, (c) la valeur de I'attribut a; pour
le candidat c.

Al
E(c) =Y s Es(c) (2.9)
i=1

Une autre formulation envisageable est celle présentée dans I'équation 2.10 avec
des notations plus classiquement utilisées en apprentissage. On retrouve X qui désigne
le candidat ¢, x; qui représente la valeur de I'attribut E, pour le candidat ¢ (E,(c)) et
w; le poids du i€ attribut.

Al
E(X) =) wx; (2.10)
i=1

Par souci de simplicité et pour éviter d’introduire un formalisme trop distant des
conventions usuelles en apprentissage automatique, nous utiliserons les notations
présentées dans I'équation 2.10.

Les poids w; doivent étre définis soit a partir de connaissances physico-chimiques,
soit a partir de données déja connues, c’est-a-dire des complexes protéine-ARN pour
lesquels un ensemble de presque-natifs et un ensemble de leurres sont connus. Pour
conserver la sémantique biologique de la fonction de score qui représente une énergie,
les presque-natifs doivent avoir des scores de valeurs inférieures a ceux des leurres.

Si nous arrivons a construire une telle fonction de score, nous pourrons ['utiliser
a des fins prédictives. C’est-a-dire que seules les candidats (ou exemples) ayant les
valeurs les plus faibles pour ce score seront retenus.

Du point de vue de I'apprentissage, cela implique qu'il existe une corrélation entre
la probabilité d’étre un candidat presque-natif et la valeur du score. Nous pouvons
donc estimer la probabilité conditionnelle P(Presque — natif|E(X)) et de maniére plus
générale P(Presque — natif| X).

Dans notre cadre de travail, nous disposons de deux classes : presque-natif et
leurre. Nous noterons 1 la classe presque-natif et 0 la classe leurre.
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Chapitre 2. Approche Rosetta et adaptation

Notre objectif se reformule donc comme l'estimation de la probabilité condition-
nelle : P(y = 1|X).

Compte tenu du cadre imposé par RosettaDock, nous cherchons a estimer P(y =
11X) ~ E(X) = 3./ wix;. Nous devons donc déterminer les poids w; tels que E(X)
représente bien la probabilité pour X d’étre un presque-natif. Pour étre tout a fait
rigoureux, sachant que E(X) représente (d’'un point de vue biologique) I'énergie du
candidat X, plus cette énergie est faible alors plus la probabilité que le candidat X soit
un presque-natif est élevée.

Nous cherchons donc a déterminer les poids w; tels que P(y = 1|X) =1 — E(X) =
1 — Y w,x; aient une valeur maximale pour X presque-natif.

Plusieurs approches peuvent étre mises en ceuvre pour estimer les poids w;.

Nous présentons dans les sous-sections 2.3.1 et 2.3.2 deux approches permettant
de déterminer ces poids.

2.3.1 Estimation des poids par régression logistique

Nous allons montrer dans cette section le bien fondé de la modélisation de P(y =
1|X) par une combinaison linéaire des attributs de X

Sachant que notre objectif est de pouvoir identifier les presques-natifs, nous pou-
vons redéfinir notre objectif principal : estimer au mieux le ratio P(y = 1|X)/P(y = 0|X).
Si le ratio est supérieur ou égal a 1 alors le candidat sera prédit comme étant un
presque-natif, sinon, il sera prédit comme étant un leurre.

Par un simple jeu de réécriture des probabilités conditionnelles, nous pouvons re-
formuler le rapport P(y = 1|X)/P(y = 0|X) comme indiqué dans I'équation 2.11.

Ply=11X) _Ply=1) P(Xly=1)
P(y=0|X) Ply=0) P(X|y=0)

Classiquement la fraction % est estimée a partir du rapport des contingences ob-

(
servées sur le jeu d'apprentissage : 5=y} = 2=} ol nb(y = 1) (resp. = 0) représente
le nombre de candidats presque-natifs (resp. leurres) dans le jeu d’apprentissage.
Lestimation du rapport des probabilités conditionnelles exprimé dans I'’équation

2.11 repose donc sur I'estimation du rapport défini dans I'équation 2.12.

(2.11)

P(X|y =1)
P(Xly =0)
Pour estimer le rapport 2.12, la régression logistique pose I'hypothése fondamen-

tale que le logarithme népérien du rapport des probabilités conditionnelles peut s’ex-
primer comme une combinaison linéaire des attributs décrivant X (voir équation 2.13).

(2.12)

PXly =1\ _, N~
In <m> =dqg + ; ajX; (213)

Sachant que nous cherchons a estimer la probabilité d’un candidat d’étre un presque-
natif, nous devons estimer P(y = 1|X).
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2.3. Optimisation de la fonction de score

Nous pouvons obtenir une estimation de P(y = 1|X) grace a I'équation 2.14 avec
W = /n% +ayetw = a,.

P(y =11X)
LoGIT(P(y = 1|E)) = In -— Py=1%) wo + > wE; (2.14)

Lestimation de P(y = 1|X) est fournie par I'équation 2.15.

eW0+ZI‘/=41‘ Wi X;
P(y =1 |X) =

PR——.s (2.15)

Rappelons que notre objectif est de déterminer les poids w; permettant d’estimer
au mieux P(y = 1|X). Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées pour déterminer ces
poids. Classiquement en régression logistique, ces poids sont estimés par maximum
de vraisemblance a partir d’'un échantillon de données considéré comme représentatif.

Nous ne détaillerons pas les calculs nécessaires pour I'estimation par maximum
de vraisemblance. Le lecteur intéressé par le maximum de vraisemblance appliqué au
raffinement de structures 3D pourra se référer a [184].

D’autres approches peuvent étre utilisées pour estimer les valeurs des poids, par
exemple des approches d’optimisation stochastiques telles que les algorithmes de type
évolutionnaire.

2.3.2 Algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires appartiennent a la famille des méthodes d’optimi-
sation stochastiques. Ces algorithmes permettent d’obtenir une solution approchée a
un probleme.

Dans notre cadre de travail, notre objectif est de pouvoir déterminer, a partir d’'un
ensemble d’attributs associés a un candidat, si celui-ci est un presque-natif ou non. Si
nous nous replagons dans le cadre de RosettaDock, nous cherchons a déterminer les
poids w; tels que E(X) = Zﬂ w;X; soit minimal si X est un presque-natif.

Pour déterminer les poids w;, nous avons vu que nous pouvons estimer ces poids
par maximum de vraisemblance, mais nous pouvons aussi déterminer ces poids par
rapport a une fonction objectif et un jeu de données étiquetées. Et comme indiqué
précédemment, notre objectif est de déterminer les poids w; tels que les presque-natifs
obtiennent des valeurs faibles pour E et les leurres des valeurs élevées.

Nous avons choisi de mettre en ceuvre I'approche ROGER (ROC-based Evolution-
ary learneR) [228]. Il s’agit d’'une implémentation en C d’un algorithme génétique cher-
chant a optimiser un vecteur de valeurs selon une fonction objectif. ROGER a pour
fonction objectif I'aire sous la courbe Receiver Operating Characteristic (ROC-AUC), a
maximiser. En pratique, ROGER minimise la somme des rangs des exemples positifs,
qui est un équivalent de la maximisation de l'aire sous la courbe ROC.

Le principe de ROGER (principe général des algorithmes évolutionnaires) est illustré
dans la figure 2.7.
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Le principe consiste a manipuler des individus génétiques qui vont évoluer dans
I'espace de recherche au moyen de mutations et de croisements de leur patrimoine
génétique.

Plusieurs espaces de recherche peuvent étre définis. Dans notre cadre de travalil,
I'espace de recherche est R4 car les |A| attributs caractérisant un candidat sont a
valeur réelle.

Un individu génétique est défini comme I'ensemble des |A| poids w; que nous cher-
chons a définir. Etant donné un individu génétique, tous les candidats du jeu d’appren-
tissage sont évalués et le score obtenu pour chaque individu permet d’ordonner tous
les candidats par valeur croissante de ce score (E tel que défini dans I'équation 2.10).

La qualité d’'un individu génétique f est évaluée a partir de ce tri. Cette qualité se
définit simplement par la somme des rangs des exemples presque-natifs.

Le principe général de ROGER comporte globalement les cing étapes suivantes
(voir fig. 2.7) :

1. génération aléatoire de la population initiale des individus génétiques (u parents),
puis évaluation de cette population;

2. vérification de la qualité de la population. Fin de I'algorithme si au moins I'un des
criteres d’arrét est atteint;

3. évolution de cette population pour obtenir un ensemble d’enfants de cardinalité
A ; La génération de ces A enfants est réalisée par mutation et croisement a partir
des u parents de la population courante ;

4. évaluation de I'ensemble des A nouveaux enfants ;

5. sélection de la nouvelle population, ne conservant que les pu meilleurs individus
génétiques a partir de 'ensemble des individus de la population courante, i.e. les
u parents + A enfants.

Nous avons testé différents couples de valeurs pour p et A. Compte tenu des
performances obtenues et des temps de calculs, le meilleur couple de valeurs est
(1, A) = (10, 80).

Nous avons défini trois criteres d’arrét pour I'algorithme :

— le nombre maximum d'’itérations est atteint (100 000 itérations) ;

— le nombre maximum d’itérations sans amélioration de la fonction objectif est at-

teint (20 000 itérations) ;

— l'optimum de la fonction objectif est atteint, c’est-a-dire que l'aire sous la courbe

ROC est égale a 1.

ROGER peut apprendre différents types de fonctions parmis lesquels nous retrou-

vons des fonctions linéaires, polynomiales, logistiques, etc.

2.3.3 Meéthodologie d’optimisation de la fonction de score atom-
ique

La méthodologie générale d’optimisation de la fonction de score atomique de Roset-
taDock peut se décomposer en 3 parties :
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Initialisation
Evaluation Remplacement Evaluation
Meilleurs parmi p + A
Enfants (A vecteurs) Parents (L VECLEUrS)  ta e
Mutations et brassages Critere d'arrét Fonction objectif
(AUC, itérations... )

FIGURE 2.7 — lllustration de I'algorithme général de ROGER. Les parents et enfants
gque ROGER manipule sont des vecteurs de valeurs. En encadrés verts se trouvent
les vecteurs. Les étapes du processus sont encadrées en bleu et I'entrée et la sortie
sont en encadrés noirs. ROGER commence par choisir au hasard u parents et les
évaluer. Puis, il génere A enfants par mutation et recombinaison a partir des p parents.
ROGER évalue et sélectionne ensuite selon la fonction objectif les © meilleurs vecteurs
parmi les u parents et A enfants. Ces p meilleurs vecteurs deviennent les 1 parents de
I'itération suivante, jusqu’a atteindre un critere d’arrét.

— la constitution des jeux de données, déja présentée au chapitre 1;

— l'apprentissage de la fonction de score sur I'ensemble des 120 complexes et
I'apprentissage des 120 fonctions de score en leave-"one-pdb’-out, présentés
précédemment dans cette méme section ;

— I'évaluation des 120 fonctions de score en leave-"one-pdb”-out sur les candidats
de leur jeu d’évaluation et celle de la fonction de score sur les 40 000 candidats
de I'ensemble de validation.

Sur le diagramme 2.8, la premiére partie est délimitée par les points a, b et c.
Ces points a, b et ¢ correspondent respectivement a la génération des candidats
par perturbation, a leur étiquetage en presque-natifs, leurres et leurres du test et a
I'’échantillonnage sans remise des candidats des classes presque-natifs et leurres pour
constituer le jeu d’apprentissage. La seconde partie intervient aux points d et e dans la
construction des fonctions de score, qu’il s’agisse des 120 fonctions de score apprises
en leave-"one-pdb™-out — point d — ou de la fonction de score apprise sur 'ensem-
ble des 120 complexes — point e. La derniere partie est représentée par le point f,
avec le calcul et 'observation des différentes mesures d’évaluation sur les exemples
de validation.
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FIGURE 2.8 — lllustration de la méthodologie d’optimisation de la fonction de score
atomique.

2.4 Evaluation de la fonction de score optimisée

Le modéle utilisé pour I'apprentissage et présenté précédemment peut faire I'objet
de variantes pour améliorer le pouvoir prédictif tel qu’il est reflété par les différentes
mesures d’évaluation.

Les choix sur les variantes dépendent des connaissances a priori sur le contexte de
la prédiction protéine-ARN. D’une part, nous choisissons de tester les méthodologies
mises en ceuvre dans la prédiction d’interactions protéine-protéine. D’autre part, nous
prenons en compte les caractéristiques propres des ARN par rapport aux protéines,
notamment sa plus grande flexibilité. Parmi ces choix, nous pouvons identifier :

— la définition de I'intervalle de valeurs des poids des termes de score;
— le filtrage a priori des candidats pour chaque complexe ;
— la catégorisation des complexes en fonction de critéres sur leurs partenaires

30



2.4. Evaluation de la fonction de score optimisée

combinée a la modélisation d’une fonction de score par catégorie de complexes.

2.4.1 Pouvoir prédictif en fonction des contraintes

Lintervalle de valeurs dans lequel les poids des termes de score sont recherchés
influence les performances de la fonction de score obtenue pour maximiser la fonction
objectif. Une contrainte imposée sur cet intervalle de valeurs permet de simplifier la
recherche du maximum global en diminuant la taille de I'espace de recherche. Mais
contraindre l'intervalle de valeurs des poids peut aussi empécher de trouver les poids
permettant d’obtenir le maximum global. Il convient donc d’utiliser une contrainte astu-
cieusement choisie pour éviter les minima locaux tout en conservant dans l'intervalle
de valeurs les poids permettant d'obtenir le maximum global.

Quelles que soient les contraintes appliquées a I'apprentissage dans ROGER, les
fonctions de score optimisées pour 'amarrage protéine-ARN surpassent les perfor-
mances de la fonction de score optimisée pour 'amarrage protéine-protéine qui est,
rappelons-le, la fonction par défaut de RosettaDock (voir tableau 2.3). La fonction de
score optimisée pour I'amarrage protéine-protéine a une AUC moyenne inférieure a 0.4
et n’a que la moitié des complexes avec un nombre de presque-natifs non nul parmi le
top10 des candidats triés en énergie. De plus, seuls 15 des complexes ont une AUC
supérieure a 0.5.

La contrainte a poids positifs, issue de la connaissance experte de I'amarrage
protéine-protéine, donne de meilleurs résultats que la contrainte a poids négatifs ou
méme que I'absence de contrainte [101]. Les fonctions de score a poids positifs ont
une ROC-AUC moyenne supérieure de plus de 0.1 a la ROC-AUC moyenne des autres
fonctions de score. De plus, les fonctions de score a poids positifs ont une dizaine
de complexes de plus avec une ROC-AUC supérieure a 0.5 et avec un nombre de
presque-natifs non nul dans le top10 des candidats triés en énergie.

La contrainte a poids négatifs donne des résultats quasi-identiques a I'absence
de contrainte. Ces deux manieres d’apprendre les fonctions de score donnent une
ROC-AUC moyenne de 0.64, 105 complexes avec une ROC-AUC supérieure a 0.5 et
109 complexes avec au moins 1 presque-natif dans le top10 des candidats triés en
énergie. En I'absence de contrainte, les poids sont piégés dans des minima locaux. Ce
sont justement ces minima locaux qui sont évités en appliquant la contrainte des poids
positifs. Etant donnée la similarité de résultats entre la contrainte négative et 'absence
de contrainte, la question est de savoir si les poids sont aussi similaires.

Il se trouve que les minima locaux des fonctions de score sans contrainte appliquée
sur leurs poids sont pour certains négatifs ou nuls (voir fig. 2.9). Les poids en question
des fonctions de score sans contrainte sont donc effectivement piégés dans l'intervalle
de valeurs négatif.

Les poids finalement acceptés ont surtout des valeurs non nulles pour quatre ter-
mes de score (voir fig. 2.10). Parmi ces quatre termes de score, trois d’entre eux corre-
spondent a des types de liaisons hydrogéne et ont une valeur proche de 1 pour quasi-
ment tous les complexes. Ceci montre a quel point la formation des liaisons hydrogéne
dans une interaction protéine-ARN est importante dans les structures biologiquement
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Classifieur ROC-AUC | ROC-AUC > 0.5 | #(top10g(Candidats))> 0
ROS 0.363+0.016 15 61
NEG 0.640+0.016 105 109
ALL 0.6434+0.016 105 109
POS 0.798+-0.018 119 117

TABLE 2.3 — Pour chaque intervalle de valeurs utilisé€ comme contrainte d’apprentis-
sage des poids par ROGER linéaire sont indiqués : la moyenne et la variance de la
ROC-AUC, le nombre de complexes pour lesquels la ROC-AUC est supérieure a 0.5 et
le nombre de complexes avec un #presque-natifs (top10g(Candidats)) non nul. ROGER
linéaire positif (POS) a pour contrainte l'intervalle de valeurs positif [0; 1], ROGER
linéaire (ALL) I'intervalle de valeurs sans contrainte [—1; 1] et ROGER linéaire négatif
(NEG) lintervalle de valeurs négatif [1; 0]. La fonction de score par défaut est celle
implémentée dans RosettaDock et optimisée pour 'amarrage protéine-protéine.

actives. Le seul type de liaison hydrogéne qui n’est pas privilégié correspond aux li-
aisons hydrogene entre les atomes de la chaine latérale de I'un des partenaires et les
atomes du squelette de l'autre partenaire. Le dernier terme de score a une valeur qui
avoisine les 0.2 et correspond a I'affinité entre paires d’atomes.

2.4.2 Fonction de score dédiée pour chaque type d’ARN

Une des hypothéses de travail est de considérer que l'interaction entre la protéine et
I’ARN dépend de la forme des partenaires. Dans cette optique, nous avons catégorisé
les complexes en trois types, en fonction de la forme générale de ’ARN : simple brin
(ss), double brin (ds) et ARN de transfert mature (tRNA). Puis, nous avons modélisé
une fonction de score pour chaque catégorie de complexes. Pour chaque fonction
de score ainsi modélisée, nous avons procédé, en amont de I'apprentissage et de
I'’évaluation, a un filire des complexes pour ne garder que les complexes de la catégorie
correspondant a la fonction.

Les résultats de I'évaluation indiquent que les complexes mettant en jeu un tRNA
mature sont un peu mieux modélisés avec une fonction de score dédiée (voir tableau
2.4). Les deux autres fonctions de score dédiées ne montrent pas d’amélioration par
rapport a la fonction de score ROGER a poids positifs.

2.4.3 Combinaison linéaire a poids positifs

Apres apprentissage de la fonction de score a combinaison linéaire par ROGER
avec des coefficients des termes de score contraints aux valeurs dans [0; 1], la fonc-
tion de score est évaluée. Pour chaque mesure d’évaluation, nous allons évaluer les
120 fonctions de score générées par leave-"one-pdb™-out et la fonction de score glob-
ale sur le jeu de données issu des Benchmarks | et Il.
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FIGURE 2.9 — Répartition de la valeur des coefficients par poids et contrainte d’inter-
valle de valeurs, pour les 120 fonctions de score générées par le leave-"one-pdb-out
mis en ceuvre sur la PRIDB. Les points en losange jaune correspondent aux valeurs
des coefficients des poids de la fonction de score par défaut de RosettaDock, ROS.
Les boites a moustache représentent les valeurs des coefficients des termes de score
pour un intervalle de définition négatif (en bleu) ou sans contrainte (en noir).

2.4.3.1 Pouvoir prédictif de la fonction de score

La ROC-AUC est supérieure a 0.7 pour 89 des 120 complexes, montrant un pouvoir
préedictif important (voir tableau S12). Globalement, les presque-natifs sont donc bien
séparés des leurres. La ROC-AUC est en moyenne de 0.8 et sa variance de 0.02.

Lges courbes ROC ont une pente a l'origine élevée, comme on peut le voir pour les
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FIGURE 2.10 — Répartition de la valeur des coefficients par poids, pour les 120 fonc-
tions de score générées par le leave-"one-pdb™-out mis en ceuvre sur la PRIDB. Les
points en losange correspondent aux valeurs des coefficients des poids de la fonction
de score par défaut de RosettaDock, ROS.

complexes étant a la médiane, au premier quartile et au troisieme quartile en ROC-
AUC (voir fig. 2.11). Sur 'ensemble des complexes, seuls 8 des 120 ont une pente a
I'origine insatisfaisante (voir fig. 2.12).

Dans le jeu de données issu des Benchmarks | et ll, les résultats des fonctions de
score ROGER sont similaires a ceux pour le jeu de données de perturbations issu de
la PRIDB (voir fig 2.11).
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Catégorie | Médiane(ROC-AUC) | ROC-AUC > 0.7 | ROC-AUC > 0.6 | Complexes
POS 0.82 0.73 0.88 120
POS ds 0.81 0.69 0.87 55
POS ss 0.80 0.76 0.88 33
POS tRNA 0.87 0.84 0.97 32

TABLE 2.4 — Evaluation du modéle de prédiction dédié par catégorie de complexes. Les
catégories double brin (POS ds), simple brin (POS ss) et ARN de transfert (POS tRNA)
sont comparées a la fonction de score sans catégorisation des complexes (POS). La
médiane de la ROC-AUC, et la proportion des complexes vérifiant une condition sur la
ROC-AUC parmi les complexes de la catégorie sont comparées. La derniére colonne
correspond au nombre de complexes dans la catégorie. On peut remarquer que la
fonction de score dédiée aux complexes avec un ARNt mature donne de meilleures
performances que la fonction de score traitant indifféremment les complexes. Les deux
autres fonctions de score dédiées donnent des résultats similaires a la fonction de
score non dédiée.

2.4.3.2 Enrichissement du tri des candidats

Le score d’enrichissement défini au chapitre 1 montre un enrichissement du tri pour
27 des 120 complexes : ces 27 complexes ont un score d’enrichissement supérieur
a 6. Sur les 120 complexes, 6 complexes ont un enrichissement inférieur & 1. A la
lumiére de ces résultats, il faut rappeler que la fonction de score apprend a séparer
deux classes - presque-natifs et leurres - qui sont distinguées I'une de I'autre par un
seuil fixe de 5A en IRMSD. Or, le score d’enrichissement considére les 10 % premiers
candidats en IRMSD comme des presque-natifs et regarde parmi eux la proportion des
10 % premiers candidats en énergie. Dans un ensemble de candidats générés par
faible perturbation, il arrive frequemment qu’un seuil défini a 10 % des candidats en
IRMSD soit trés inférieur & 5A (de l'ordre de 1 & 2A). De maniére générale, le score
d’enrichissement est donc d’autant moins bon que le seuil a 10 % des candidats en
IRMSD s’écarte de 5A. Le résultat obtenu est plus cohérent avec les autres mesures
d’évaluation pour un score d’enrichissement a X % ou X est la proportion de candidats
nécessaires pour avoir un seuil en IRMSD de 5A. Pour ROGER, le score d’enrichisse-
ment ainsi calculé est supérieur a 6 pour 94 des 120 complexes, contre seulement
42 complexes pour ROS. Et aucun complexe n’a un score inférieur a 2 pour le score
ROGER, contre 41 complexes pour ROS.

2.4.3.3 Détection d’entonnoir

Les courbes d’Evsirms permettent de détecter un entonnoir pour 94 des 120 com-
plexes (voir fig. S1). Ceci suggere que la fonction de score est utilisable en amarrage
atomique pour affiner une structure 3D dont on a détecté I'épitope.

On pourrait penser que la séparation des candidats en presque-natifs et leurres
selon un seuil fixe a un impact sur la signification de la prédiction. Si la fonction de
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FIGURE 2.11 — Courbes ROC pour trois complexes de la PRIDB avec la fonction de
score POS (a) et ROS (b), avec les courbes ROC pour trois complexes du Benchmark
| (c) et du Benchmark |l (d). Les trois complexes utilisés a chaque fois sont choisis
parce gu’ils sont les plus proches de la médiane (en trait plein), le 1¢" quartile et le 3¢
quartile (en pointillés) en ROC-AUC. La ROC-AUC de la médiane est a chaque fois
indiquée.

score apprend correctement a séparer les classes, les candidats prédits presque-natifs
ont une forte chance d’avoir un IRMSD < 5A. Mais la prédiction pourrait ne pas don-
ner d’information plus forte sur la divergence entre le presque-natif et la structure na-
tive. Pourtant, on constate avec la détection d’entonnoir que les caractéristiques de
I'interaction ont correctement été modélisées par la fonction de score pour approxima-
tivement 100 des 120 complexes. En effet, les candidats de meilleure énergie tendent
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FIGURE 2.12 — Courbes ROC pour 8 complexes de la PRIDB avec la fonction de score
POS. Ces 8 complexes ont été choisis pour la faible valeur de leur pente a l'origine.

aussi a étre ceux qui ont le meilleur IRMSD et non n'importe quel IRMSD entre 0 et
5A. Cette information a été retrouvée par le modéle de fonction de score alors qu’elle
n’était pas fournie en entrée de I'apprentissage.

Il reste néanmoins des cas ou un entonnoir n'est tout simplement pas détecté.
Pour ces complexes pour lesquels l'interaction n’est pas capturée, une structure 3D
alternative est quelque fois proposée par la fonction de score, d’énergie plus élevée
que l'interaction recherchée. Il s’agit ici de 1jbs et 1t0k, pour lesquels plusieurs leurres
de méme IRMSD sont proposés par la fonction de score.

Mais il y a aussi des cas ou la fonction de score privilégie de fagon consistante des
structures plus éloignées de la native, sans pour autant qu’il s’agisse de leurres. C’est
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FIGURE 2.13 — Diagrammes d’énergie en fonction du IRMSD pour deux complexes de
la PRIDB avec la fonction POS. On constate que la fonction de score propose une
interaction différente de celle de la structure native, alors qu’elle détecte tres bien un
entonnoir pour 94 des 120 complexes.

notamment le cas pour 1feu, 1j1u ou 1pgl, ainsi que, dans une moindre mesure, pour
1asy, 1av6 ou 1b23. Pour certains de ces complexes, les candidats mis en avant par la
prédiction évitent davantage l'interpénétration des partenaires que la structure native.
Pour d’autres, un entonnoir est méme visible en plus du premier entonnoir et laisse
suspecter une potentielle interaction de plus haute énergie. Les complexes 2bx2, 2d6f
et, surtout, 3egz montrent en effet qu’une seconde interaction est compatible avec le
modele de fonction de score (voir fig. 2.14).
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FIGURE 2.14 — Diagrammes d’énergie en fonction du IRMSD pour trois complexes de
la PRIDB avec la fonction POS. On constate que la fonction de score propose, en plus
de presque-natifs proches de la structure native, une interaction alternative a celle de
la structure native.

2.4.3.4 Répartition des coefficients des termes de score

Les coefficients des termes de score nous permettent de mieux comprendre les
forces en jeu influencant le plus les interactions entre protéines et ARN. On peut re-
marquer plusieurs types de comportements parmi tous les complexes. Notamment, le
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comportement le plus remarqué est celui ou les termes de score hbond, représentant
la stabilité provenant des liaisons hydrogéne, ont des coefficients élevés. Mais sur
les quatre types de termes de score hbond, seuls trois d’entre eux ont des valeurs
élevées : le coefficient reste trés faible pour le score hbond_bb_sc, qui représente les
liaisons hydrogéne entre le squelette d’un partenaire et les chaines latérales de I'autre
partenaire. Ceci indique que les complexes protéine-ARN ont tendance a former des
liaisons entre les atomes de leurs squelettes a courte et moyenne portée, mais aussi
entre les atomes des chaines latérales.

Code PDB fa_atr fa_rep fa_dun fa_sol fa_pair
1h3e 0.000496 0.000793 0.000009 | 0.000944 | 0.22261
1j2b 0.000653 0.000337 0.000023 | 0.000474 | 0.175237
3ex7 0.00058 0.000314 0.000009 | 0.000511 | 0.166342
Code PDB | hbond_Ir_bb | hbond_sr_bb | hbond_bb_sc | hbond_sc | hack_elec
1h3e 0.999557 0.999906 0.000132 | 0.999968 | 0.000726
1j2b 0.999245 0.999941 0.000627 | 0.99933 | 0.000559
3ex7 0.999739 0.999963 0.000301 | 0.999195 | 0.000479

TABLE 2.5 — Trois exemples types de coefficients des termes de score hbond élevés.
Les valeurs des coefficients tournent toujours autour de valeurs trés faibles (< 10~2) ou
trés hautes (> 1—-1073). Le seul terme de score faisant exception a la régle est le terme
de score fa_pair, modélisant 'affinité entre atomes en fonction de leur environnement.

2.4.4 Filtrage a priori des candidats du modéle atomique

Avec le filtrage a priori des candidats pour chaque complexe, le modele rejette
d’emblée de la prédiction une partie des candidats, principalement pour deux raisons.
D’une part, les candidats peuvent étre rejetés parce qu’ils sont des leurres évidents.
D’autre part, pour certains candidats, il peut étre trop difficile de discriminer entre
presque-natif et leurre. Il devient alors acceptable de rejeter ces candidats si la pro-
portion de presque-natifs parmi eux est suffisamment faible et si les retirer du jeu
d’apprentissage permet d’améliorer la prédiction.

Nous avons procédé a un filtre en fonction du score donné par le terme de score
fa_rep, qui donne une quantification du chevauchement entre les deux partenaires.
Nous ne conservons que les candidats en-dessous de la médiane du terme de score
de fa_rep, ce qui signifie que nous choisissons systématiquement de ne conserver que
les 5000 meilleurs candidats en fa_rep. En réalité, il ne s’agit pas exactement des 5000
meilleurs candidats en fa_rep. Le nombre exact de candidats retenu peut étre supérieur
a 5000, puisque la valeur en fa_rep peut étre identique entre candidats autour du seuil
des 5000 meilleurs candidats en fa_rep.

Sur les 120 complexes de la PRIDB, 54 n’ont que des complexes presque-natifs
apres utilisation du filtre. Ceci montre I'importance du terme de score fa_rep dans la
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détermination des structures représentant le mieux linteraction, mais aussi que ce
terme de score ne suffit pas a prédire I'interaction.

Sur les 66 complexes restants, qui disposent encore de leurres, on constate une
diminution drastique des performances en ROC-AUC. Sur ces complexes, 28 ont une
diminution de plus de 0.05 du ROC-AUC pour POS. Le filtre a permis d’écarter des
candidats qui étaient des leurres tres faciles a discerner des presque-natifs pour les
fonctions de score employées.

Cependant, nous observons aussi une augmentation du nombre de presque-natifs
dans le top10. Les 3 complexes pour lesquels il est le plus difficile pour POS de prédire
des presque-natifs dans le top10 ont, apres filtre, tous au moins un presque-natif dans
le top10 (voir tableau 2.6). De plus, le nombre de complexes pour lesquels il N’y a
aucun presque-natif dans le top10 passe de 59 a 22 pour la fonction de score ROS.

pdb | Enrichissement Top10 Top100 Presque-natifs Seuil | ROC-AUC
ROS POS | ROS POS | ROS POS ROS POS
1jbs | 0.38 0.40 0 1 35 32 2528 5003 | 0.49 0.55
110k | 0.61 1.03 9 8 79 76 3725 5002 | 0.51 0.56
2anr | 0.38 1.04 8 6 43 75 2927 5000 | 0.43 0.56

TABLE 2.6 — Les trois complexes les plus difficiles a prédire pour la fonction de score
POS ont tous au moins 1 candidat presque-natif dans le top10 apres utilisation du filtre
de la médiane en fa_rep, alors qu’ils étaient les seuls a avoir un nombre de presque-
natif dans le top10 a 0 sans usage du filtre. Pourtant, le ROC-AUC reste faible (0.55
environ).

Nous pourrions étre tentés de conserver le filtrage par la médiane en fa_rep dans
la suite de ces travaux. En effet, ce filtre a priori permet d’améliorer les résultats quant
a l'objectif fixé de maximiser le nombre de presque-natifs dans le top10. Cependant,
il faut se rappeler que les candidats rejetés par ce filire a priori sont rejetés parce
gu’ils présentent une interpénétration trop importante. Or, de tels candidats ne sont
pas attendus apres une génération de candidats ayant incorporé I'utilisation d’un filtre
adapté pour rejeter les candidats présentant des caractéristiques trop éloignées des
attentes biologiques (interpénétration trop importante, distance trop importante entre
les atomes des partenaires, etc.).

Il est ainsi conseillé d’employer le filtrage par la médiane en fa_rep en I'absence
de tout autre filtre ou de tout amarrage pouvant garantir que les candidats générés ne
présentent pas d’interpénétration n’ayant aucun sens biologique. Mais I'objectif dans
les chapitres suivants est justement d’arriver a un protocole de prédiction d’interactions
protéine-ARN ou les candidats soumis a la prédiction atomique ont un sens biologique.
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2.5 Conclusions sur la fonction de score atomique

Nous avons pu voir dans ce chapitre la fonction de score atomique implémentée
par défaut dans RosettaDock, ROS. Vu que ROS n’est pas optimisé pour la prédiction
d’interactions protéine-ARN, ses performances ne permettent pas la prédiction d’'in-
teractions entre protéine et ARN, encore moins le raffinement de structures 3D. Nous
avons constaté que les mesures d’évaluation globales ne permettent pas d’obtenir d’in-
formations sur I'objectif fixé, qui est de maximiser le nombre de presque-natifs dans
le top10 des candidats. Dans cette optique, les mesures d’évaluation locales se sont
avérées plus utiles. Loptimisation de la fonction de score atomique, en conservant
les contraintes de RosettaDock, a permis d’obtenir des performances bien meilleures.
Ce gain de performance a été conditionné a un apprentissage contraint a I'intervalle
de définition positif, [0; 1], raison pour laquelle la fonction de score apprise s’appelle
POS. Nous avons confronté POS a deux autres fonctions de score, ALL et NEG, re-
spectivement sur l'intervalle de définition [-1; 1] pour ALL et [—1; 0] pour NEG. Cette
confrontation a permis de montrer I'efficacité de POS, dont lintervalle de définition
est tiré de la connaissance a priori de 'amarrage protéine-protéine. Un filtre a priori
permet d’améliorer la prédiction donnée par ROS, mais les résultats sont encore peu
stables, marquant des écarts de performance importantes entre les différents com-
plexes. Ce filtre consiste a ne conserver pour la prédiction que les candidats dont la
valeur du terme de score fa_rep est inférieure a celle de la médiane de fa_rep sur les
10000 candidats générés.

Nous avons donc obtenu une fonction de score POS non seulement capable de
prédire l'interaction protéine-ARN, mais aussi d’étre efficace dans le raffinement de
structures 3D protéine-ARN. |l reste maintenant a concevoir une fonction de score
s’affranchissant des contraintes de RosettaDock, pour espérer mieux modéliser encore
I'interaction. La finalité est d’obtenir un protocole d’amarrage de prédiction d’interaction
protéine-ARN multi-échelle, ce qui implique la modélisation d’'une fonction de score a
une autre échelle. Cette fonction de score sur une autre échelle peut servir de filtre a
priori pour diminuer les temps de calcul et écarter les leurres les plus simples. C’est
pourquoi, dans un second temps, nous nous focaliserons sur une échelle gros-grain.
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Chapitre 3

Approche a posteriori

Nous avons vu, dans le chapitre précédent, 'approche classique mise en ceuvre
dans RosettaDock pour la génération et I'évaluation de candidats. Le choix de Roset-
taDock impose de se restreindre a une fonction d’évaluation qui est une combinaison
linéaire des attributs associés a chaque candidat.

Comme nous le verrons par la suite, RosettaDock peut générer des candidats
presque-natifs qui, d’aprés la fonction d’évaluation utilisée, ne sont pas classés parmi
les meilleurs candidats. Il n’est donc pas toujours possible, en utilisant seulement
une fonction de type combinaison linéaire, de mettre en avant les meilleurs candi-
dats générés par RosettaDock. Nous nous sommes donc focalisé sur d’autres familles
de fonctions afin de pouvoir ordonner plus efficacement les candidats générés par
RosettaDock. Sachant que ces fonctions ne pourront étre appliquées qu’en post-
traitement de RosettaDock, c’est-a-dire sans interaction directe avec RosettaDock,
nous appelerons les approches mises en ceuvre pour obtenir ces nouvelles fonctions
de tri : modéles a posteriori.

3.1 Modeles a posteriori

Les modeles de fonction de score a posteriori ne sont pas utilisés directement par
RosettaDock et peuvent ainsi s’affranchir de la contrainte de la combinaison linéaire.
Les candidats sont initialement générés par RosettaDock puis triés par une fonction de
score appliquée en post traitement. Notons qu’un tri a posteriori ne permet pas d’orien-
ter la génération des candidats durant I'étape de génération. Sachant qu'’il est possible
de fournir a RosettaDock un ensemble de candidats a priori peu divergeant des so-
lutions recherchées, nous pouvons parfaitement envisager de coupler des phases de
génération de candidats suivies de sélection des meilleurs candidats en appliquant les
fonctions de tri que nous présenterons par la suite. Les meilleurs candidats pourront
alors étre utilisés comme conformations initiales pour l'itération suivante de Rosetta-
Dock.

De nombreuses approches peuvent étre mises en ceuvre pour apprendre des fonc-
tions de score a partir des attributs disponibles pour chague candidat. Nous avons
étudié différentes approches reposant sur I'apprentissage de modeles : fonctions de
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score de type combinaison linéaire étendue, arbres ou régles de décision, modele
bayésien naif, etc.

3.1.1 Combinaison linéaire

La combinaison linéaire de termes physico-chimiques est la seule forme de fonc-
tion de score que RosettaDock peut nativement utiliser. Léquation 3.1 montre pour le
candidat X la combinaison linéaire f(X) des attributs x; ou w; représentent les poids
qui doivent étre appris pour chaque attribut.

A

f(X) =D wix; (3.1)
i=1

Cette modélisation peut étre étendue en intégrant la notion de valeur de centrage
associée a chaque attribut.

Les valeurs de centrage doivent étre apprises pour chaque attribut. Ces valeurs
vont permettre de déterminer si la contribution au score de chaque attribut est linéaire
ou non.

La nouvelle fonction de score obtenue, f;, est définie par I'équation 3.2, ou X
représente le candidat, x; la valeur du i€ attribut, w; son poids et ¢; sa valeur de cen-
trage. Ainsi, la prise en considération des valeurs de centrage, permet d’obtenir, pour
chaque attribut, un comportement linéaire par partie : croissant (resp. décroissant)
jusgqu’a un seuil ¢; puis décroissante (resp. croissant) aprés le seuil. Notons que la
contribution de x; est nulle au point ¢;.

|Al
fo(X) = Z wi|X; — Ci| (3.2)
i

A I'image des différents noyaux utilisés pour les SVM, d’autres types de fonctions
peuvent étre prises en considération : polynomiales, quadratiques, gaussiennes, etc.

Notre principal objectif n’étant pas d’apprendre une fonction d’ordonnancement des
candidats, mais plutét de pouvoir identifier efficacement les candidats presque-natifs,
nous nous sommes focalisés sur des approches permettant d’apprendre des modeles
prédicitifs.

3.1.2 Approches dites "explicatives” : arbres et regles de décision

Les arbres et les regles de décision appartienent a la famille des modeles "expli-
catifs” ou "compréhensibles”. En effet, lorsqu’'un arbre de décision est appris sur des
données, il est aisé de proposer a I'expert une représentation graphique des données.
Lexpert peut alors tres facilement comprendre le modéle obtenu et se I'approprier.
Lune des limitations de ces approches (arbres ou regles de décision) est la taille de
I'arbre obtenu (ou la quantité de regles).

44



3.1. Modeles a posteriori

Pour illustration, voici un exemple simple d’arbre de décision (voir fig. 3.1). Sur trois
attributs fa_dun, fa_pair et fa_rep, 50 exemples fictifs sont utilisés pour la prédiction :
25 presque-natifs et 25 leurres. La valeur de chacun des attributs est dans l'intervalle
[0; 1] pour les 50 exemples. Voici le résultat de I'apprentissage d’un arbre décisionnel
sur ces 50 exemples fictifs :

e fa_dun> 0.43
e fa_rep< 0.72 (presque-natifs) : 13 presque-natifs et 5 leurres
e fa_rep> 0.72 (leurres) : 16 leurres et 4 presque-natifs
e fa_dun< 0.43
e fa_pair< 0.14 (presque-natifs) : 2 presque-natifs
e fa_pair> 0.14
e fa_rep> 0.65 (leurres) : 3 leurres
e fa_rep< 0.65 (presque-natifs) : 6 presque-natifs et 1 leurre

FIGURE 3.1 — Exemple d’arbre de décision sur 50 exemples fictifs répartis en 25
presque-natifs et 25 leurres, avec 3 attributs : fa_dun, fa_pair et fa_rep.

Cet exemple fictif commence par séparer en deux les 50 exemples selon fa_dun,
avec un seuil de 0.43. Les exemples avec fa_ dun> 0.43 sont ensuite séparés selon
fa_rep, avec un seuil de 0.72, a la suite de quoi deux feuilles sont donc créées. La
premiere feuille correspond aux exemples avec fa_dun> 0.43 et fa_rep< 0.72 et est
peuplé de 13 presque-natifs et 5 leurres. En prédiction, comme cette feuille est ma-
joritairement peuplée de presque-natifs, un exemple dont la classe est a prédire et qui
serait attribué a cette feuille serait prédit presque-natif. La seconde feuille correspond
aux exemples avec fa_rep> 0.72 parmi les exemples de fa_dun> 0.43. Cette feuille
est peuplée de 16 leurres et 4 presque-natifs, et prédit comme un leurre tout exemple
correspondant a ses seuils.

Pour les exemples avec fa_dun< 0.43, une seconde séparation est effectuée avec
un seuil de 0.14 sur fa_pair. Nous tombons directement sur une feuille pour fa_dun<
0.43 et fa_pair< 0.14, peuplée de 2 presque-natifs. Pour fa_dun< 0.43 et fa_pair>
0.14, une troisieme séparation selon fa_rep est effectuée, avec un seuil de 0.65. Les
exemples avec fa_dun< 0.43, fa_pair> 0.14 et fa_rep> 0.65 sont au nombre de 3
et sont tous des leurres. La derniere feuille a 7 exemples, dont 6 presque-natifs et
1 leurre, avec fa_dun< 0.43, fa_pair> 0.14 et fa_rep< 0.65. Cette feuille prédit les
exemples comme étant des presque-natifs.

Dans cet exemple fictif, on peut remarquer deux cas de figure : les feuilles ou les
exemples sont de méme classe et les feuilles ou il y a des exemples des deux classes.
Dans le cas ou les exemples sont de méme classe, il parait évident que les exemples
a prédire dont les valeurs d’attributs correspondent a cette feuille sont prédits comme
étant de la classe des exemples de la feuille. Dans le second cas, c’est la classe
majoritaire qui est considérée comme étant la classe de la feuille.

On peut aussi remarquer que les deux premiéeres feuilles sont peuplées d’exemples
des deux classes, alors qu’il reste un dernier attribut selon lequel les exemples n’ont
pas été séparés. Lapprentissage de I'arbre a considéré que cette séparation en fa_pair
n’apportait pas d’information supplémentaire a la prédiction.
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La taille de 'arbre est ici relativement petite, mais cette taille peut grandement aug-
menter avec le nombre d’attributs et d’exemples.

Le principal intérét des arbres (ou regles) de décision dans notre travail ne réside
pas dans leur pouvoir explicatif mais plutét dans la méthode mise en ceuvre pour ap-
prendre les modeles.

Lapprentissage des arbres de décision repose sur le principe diviser-pour-régner.

Le principe général est de diviser itérativement, chaque fois selon un attribut, 'ensem-
ble des exemples en sous-ensembles pour lesquels les exemples ont plus de proba-
bilité d’étre d’'une classe donnée. La construction de I'arbre de décision débute I'ensem-
ble des exemples. Lobjectif est de déterminer le couple (attribut, valeur) permettant
d’obtenir une partition "optimale” des données. Plusieurs mesures permettent d’évaluer
la qualité des partitions obtenues. Parmi les critéres classiquement utilisés, nous pou-
vons citer le gain de Gini, I'entropie de Shannon, efc.

Sans rentrer dans les détails techniques de l'algorithme que nous avons utilisé, a
savoir C4.5[207] (algorithme de référence pour les arbres de décision), nous précisons
tout de méme que le critere utilisé pour sélectionner les couples (attribut, valeur) per-
mettant de construire un arbre de décision est I'entropie de Shannon.

Lalgorithme ne procede pas a une séparation en nceuds fils s’il se trouve dans I'un
des cas suivants :

— tous les exemples du nceud courant sont de la méme classe y, ce qui crée une

feuille étiquetée avec la classe y ;

— tous les attributs obtiennent un gain d’'information normalisé nul, ce qui crée une

feuille étiquetée de la classe majoritaire ;

— la taille d’au moins une des partitions créé est inférieure a un seuil prédéfini.
Dans le premier cas, le classement est parfait suivant les exemples du jeu d’appren-
tissage. Dans le second cas, les attributs ne permettent pas d’améliorer davantage le
gain d’information et toute inférence supplémentaire de regles de décision est donc
inutile du point de vue des données disponibles en apprentissage. Le troisieme cas
correspond a la situation ou, malgré I'ensemble des tests déja effectués, la partition
courant n’est toujours pas pure mais sa taille est telle qu’il n’est pas raisonnable de
continuer a rafiner car cela impliquerait du surapprentissage.

D’autres arbres de décision peuvent étre obtenus, par exemple des arbres de
décision partiels tels que l'algorithme PART permet d’en construire. Lalgorithm PART
génere des arbres de décision partiels sans optimisation globale des regles apprises.
La méme stratégie d’apprentissage que celle présentée précédemment pour les ar-
bres de décision, a savoir diviser-pour-régner, est utilisée dans PART. PART commence
par créer un arbre de décision élagué, qui divise les candidats en sous-ensembles
dans les nceuds de I'arbre. Pour ce faire, PART divise en sous-ensembles les candi-
dats d'un sous-ensemble n’étant pas encore divisé selon un test sur la valeur d’un
attribut au hasard. PART répete ce processus récursivement jusqu’a ce que tous les
sous-ensembles soient des feuilles contenant des candidats d’'une seule classe. Pour
I'élagage de l'arbre, PART annule la division de n’importe quel sous-ensemble en
feuilles si I'erreur calculée sur les feuilles est supérieure ou égale a I'erreur calculée
sur le sous-ensemble. Une fois un arbre de décision élagué, PART inféere une regle de
décision en ne choisissant que le chemin de la racine vers la feuille la plus peuplée
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de l'arbre. Un nouvel arbre de décision est ensuite construit en ne considérant que
les candidats qui ne sont pas couverts par une regle de décision. PART itére jusqu’a
couvrir tous les candidats.

Comme indiqué précédemment, parmi les approches dites "explicatives”, nous trou-
vons des approches permettant d’apprendre des regles de décision. Parmi ces ap-
proches, nous avons retenu RIPPER qui est une amélioration de IREP (Incremental
Reduced Error Pruning) [50]. Lapprentissage des regles de décision avec RIPPER re-
pose sur deux étapes s’exécutant séquentiellement : 1) la construction avec croissance
et élagage et 2) I'optimisation des regles de décision. Pour chaque classe, de la moins
peuplée a la plus peuplée, RIPPER commence par itérer I'étape de construction sur
I'ensemble des attributs par séries de croissance et d’élagage de regles. Une étape
de construction commence par une partition de 'ensemble d’apprentissage en un en-
semble de croissance et un ensemble d’élagage. La construction des regles s’arréte
lorsque :

— la longueur de description de la régle en construction a 64 bits de plus que celle

de la régle de longueur de description la plus petite parmi les régles trouvées;

— il n’y a plus d’exemple positif, auquel cas 'ensemble de regles est retourné tel

quel;

— le taux d’erreur est supérieur ou égal a 50 %, auquel cas I'ensemble de regles

retourné contient toutes les regles construites sauf la derniere regle.

La croissance rajoute une a une les conditions permettant d’augmenter le plus
vite le gain d’information (par approche gloutonne), jusqu’a obtenir une précision de
100%. La croissance teste toutes les valeurs possibles a chaque fois qu’elle ajoute
une condition. Lélagage est incrémental pour chaque réegle : I'élagage supprime la
condition dont I'effacement améliore la mesure d’élagage. La mesure d’élagage utilisée
dans JRip (implantation de RIPPER dans Weka) est égale a (p+ 1)/(p+ n+2) avec p
le nombre d’exemples positifs correctement prédits et n le nombre d’exemples négatifs
correctement prédits parmi les exemples d’élagage. Lorsqu’une regle est construite,
les exemples qu’elle couvre sont retirés des exemples utilisés pour la construction des
futures regles.

Létape d’optimisation consiste en la construction de deux variantes pour chaque
regle, en utilisant comme ensemble d’apprentissage un sous-ensemble aléatoire des
exemples de I'ensemble d’apprentissage. La premiere variante ajoute des conditions
a une regle vide. La seconde variante ajoute les conditions par approche gloutonne a
la régle initiale. Pour I'optimisation, le mesure d’élagage est (p + n)/(P + N), avec P
le nombre d’exemples positifs et N le nombre d’exemples négatifs parmi les exemples
d’élagage. Une fois les variantes construites, la variante de longueur de description la
plus petite est conservée. Enfin, les regles augmentant la longueur de description de
I'ensemble de regles sont retirées.

3.1.3 Approches dites non explicatives

Les foréts aléatoires se fondent sur I'apprentissage de B arbres décisionnels
d’une hauteur maximale h en utilisant a chaque fois k attributs au hasard. Pour chaque
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arbre décisionnel (ou arbre aléatoire), un échantillon aléatoire du jeu de données d’ap-
prentissage est utilisé pour I'apprentissage. De plus, pour chaque arbre décisionnel,
seul un sous-ensemble de k attributs aléatoires est utilisé pour I'apprentissage. Un
arbre décisionnel est I'arborescence d'une succession de tests conditionnels a ef-
fectuer sur les valeurs des attributs de 'exemple & prédire. A chaque nceud d’'un arbre
décisionnel correspond une test sur un attribut, menant a 'un de ses nceuds fils en
fonction de la valeur de lattribut testé. Pour décider de la classe d’'un exemple en
utilisant un arbre décisionnel, il faut successivement tester, du noeud racine jusqu’a
une feuille, les nceuds vers lesquels dirigent le résultat de chaque decision. Un arbre
décisionnel est appris par mesure statistique sur les différents attributs au sein des ex-
emples de chacune des classes. Cette mesure statistique se fonde sur une approche
fréquentiste.

Le classifieur bayésien naif repose sur le théoreme de Bayes. Le classifieur
bayésien naif est appelé naif en ce sens qu'il fait 'hypothése d’'indépendance des
différents attributs entre eux (voir €q. 3.3). La probabilité qu’un exemple soit d’'une cer-
taine classe y sachant la valeur de chacun de ses attributs est égale a sa probabilité
a priori d’étre de la classe y multipliée par le produit des probabilités qu'un exemple
de cette classe ait la valeur de chacun de ses attributs. Les différents parametres du
modele sont estimés par calcul de fréquences sur 'ensemble d’apprentissage. Il est
par ailleurs fait I'hypothése que les variables aléatoires sous-jacentes aux parametres
suivent une loi normale.

Al

P(y|X)=Py) ] Pxly) (3.3)
i=1

Un autre classifieur est dit naif, le 1-plus-proche-voisin. Le 1-plus-proche-voisin
est une instance du k-plus-proche-voisin pour k = 1. Le k-plus-proche-voisin prédit
gu’un exemple est de la classe majoritaire parmi les k exemples appris les plus proches.
Pour k pair, en cas d’égalité, il est possible de privilégier une classe par rapport a
I'autre ou de pondérer le vote de chaque voisin par I'inverse de sa distance a I'exemple
a prédire Le choix de la distance employée influence la prédiction. Traditionnellement,
la distance euclidienne est mesurée pour déterminer la distance entre deux exem-
ples. Mais d’autres distances — comme la distance de Manhattan ou la distance de
Mahalanobis — sont plus adaptées a certaines problématiques. Les coordonnées des
exemples sont les valeurs de leurs attributs. Plus k est grand et moins la méthode est
sensible aux erreurs présentes dans les jeux de données, mais aussi plus la limite
entre les classes est floue. Le 1-plus-proche-voisin fait I'hypothése que les exemples
se comportent localement de la méme maniere : leur classe est la méme si les valeurs
de leurs attributs sont proches. De plus, tous les attributs sont comparables dans le
poids qui leur est donné pour le calcul de la distance.

Tous ces classifieurs sont plus adaptés a certaines problématiques qu’a d’autres.
Mais il existe des classifieurs dont la particularité est de tirer partir de la combinaison
de classifieurs d’approches trés différentes : il s’agit des métaclassifieurs. Si plusieurs
classifieurs peuvent chacun capturer des informations différentes sur la prédiction, le
métaclassifieur a plus de chances de donner une meilleure prédiction que chacun
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des classifieurs dont il dépend. Les métaclassifieurs offrent le plus de flexibilité en
combinant les scores de plusieurs modeles de fonction de score.

AdaBoost est un métaclassifieur reposant sur I'apprentissage successif de classi-
fieurs faibles. Chaque itération d’AdaBoost apprend un nouveau classifieur faible. Pour
le premier classifieur appris, tous les exemples ont un poids identique. Chaque autre
classifieur faible appris recoit en entrée de son apprentissage, pour chaque candidat,
un poids augmentant avec les erreurs commises par les classifieurs faibles précédents
sur ce candidat. Cette pondération donne plus d’importance aux exemples n’ayant pas
été capturés par les classifieurs faibles précédemment construits. Au fur et a mesure
des itérations, les exemples les plus difficiles a classer recoivent un poids élevé, jusqu’a
ce que I'un des classifieurs les classe correctement.

Vote attribue pour chaque exemple a prédire une classe selon un principe de vote.
Le principe de vote peut utiliser la moyenne, la médiane, le minimum ou méme le
maximum.

Les machines a vecteurs de support (SVM, Support Vector Machines) ont pour
principe général d’apprendre une fonction de séparation qui maximise la marge en-
tre les exemples et leur séparation. Maximiser la marge de séparation a pour objec-
tif de minimiser I'erreur de généralisation. Les SVM mettent en jeu des noyaux pour
déterminer cette séparation. Avec les SVM, le modele est paramétré par I'hyperplan
utilisé pour séparer les exemples prédits positifs des exemples prédits négatifs. De
plus, il est possible d’utiliser une fonction noyau pour transformer les exemples et
générer un modele implicitement non-linéaire. Selon la problématique, les différents
noyaux sont plus ou moins adaptés. Les SVM ne tiennent cependant pas compte de
la différence de distribution des exemples en fonction de leur classe. En effet, les SVM
ont pour objectif de maximiser la marge de séparation, i.e. la distance minimale entre
la fonction de séparation apprise et les exemples de chaque classe. Or, les exemples
peuvent se distribuer difféeremment selon la classe a laquelle ils appartiennent. Les ex-
emples d’'une classe peuvent étre trés proches les uns des autres alors que les exem-
ples d’'une autre classe peuvent étre comparativement plus étendus. Dans un tel cas
de figure, il serait plus judicieux, pour minimiser I'erreur de généralisation, de donner
un poids plus important a la distance aux exemples de la classe la plus étendue qu’aux
autres exemples. La fonction de séparation serait alors plus proches des exemples de
la classe dont la distribution est la moins étendue.

3.1.4 Boite a outils utilisée pour apprendre les modeles

Weka [103] est une boite a outils implémentée en Java d’algorithmes de fouille de
données. Weka prend en données d’entrée des exemples munis de descripteurs et
peut visualiser la corrélation entre ces descripteurs au sein des données. Weka peut
filirer les données d’entrée et utiliser des méthodes de clustering ou de sélection de de-
scripteurs. Weka peut aussi apprendre des modeles de prédiction sur ces données, les
tester et sortir les modeles et leurs évaluations. Les classifieurs disponibles dans Weka
sont rangés par catégories : les classifieurs bayésiens, les fonctions, les classifieurs
naifs, les métaclassifieurs, les regles de décision, les arbres de décision, les classi-

49



Chapitre 3. Approche a posteriori

fieurs multi-instances et les classifieurs n‘ayant pas pu étre rangés dans les autres
catégories. Les classifieurs sont appris avec la version 3.6 de Weka. Les classifieurs
présents dans Weka et utilisés ici sont :
— J48 (implémentation de C4.5 [207]) ;
— JRip (implémentation de RIPPER, Repeated Incremental Pruning to Produce Er-
ror Reduction [50]) ;
— PART (variante de C4.5 et de RIPPER reposant sur des arbres de décision partiels
[86]) ;
— RandomForest (implémentation des foréts aléatoires [30]) ;
— NaiveBayes (implémentation du classifieur bayésien naif [127]) ;
— IB1 (implémentation du 1-plus-proche-voisin [2]) ;
— AdaBoostM1 (implémentation d’AdaBoost [223]) ;
— Vote [135];
— Machines a vecteurs de support (SVM [38]).

3.1.5 Meéthodologie d’optimisation des fonctions de score a pos-
teriori

La méthodologie générale d’optimisation des fonctions de score a posteriori se

décompose en quatre phases :

— reprendre les jeux de données préparés et présentés au chapitre 1;

— I'apprentissage des fonctions de score par les différents classifieurs sur 'ensem-
ble des 120 complexes et le méme apprentissage, mais effectué en leave-"one-
padb”-out ;

— l'apprentissage par ROGER des métascores avec comme attributs les termes de
score physico-chimiques et les scores des différents classifieurs ;

— I'évaluation des différentes fonctions de score des classifieurs ainsi que des
meétascores.

3.2 Evaluation des fonctions de score a posteriori

A posteriori, il est possible d’utiliser une fonction de score plus complexe qu’une
combinaison linéaire de termes d’énergie. Lutilité de ce procédé est de pouvoir re-
trier un ensemble de candidats générés par RosettaDock, pour pouvoir réinjecter les
meilleurs candidats dans un amarrage atomique, pour affiner les structures obtenues.
Cela nécessite que la fonction de score a posteriori permette de mieux identifier les
presque-natifs qu’une fonction de score étant une combinaison linéaire de termes
d’énergie. Les résultats suivants évaluent plusieurs modeéles de fonctions de score
a posteriori.

Pour que chaque terme de score puisse participer dans la méme mesure a la fonc-
tion de score, il est nécessaire que lintervalle de valeurs de chaque terme de score
soit réduit a l'intervalle unité. Les termes de score a valeurs positives sont ramenés
a l'intervalle [0; 1] alors que les termes de score a valeurs négatives sont ramenés a
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I'intervalle [—1; O]. La répartition des candidats pour chaque terme de score est donc
étudiée pour mieux comprendre l'influence de chaque terme.

3.2.1 Répartition des candidats par terme de score

Pour étudier au mieux le comportement des termes de score pour 'ensemble des
candidats presque-natifs et leurres, les valeurs réduites a lintervalle unité sont in-
diquées entre parentheses, sauf pour les scores issus des classifieurs, qui donnent
déja des valeurs dans l'intervalle unité. Létude se fait sur I'ensemble des 1200000
candidats et sur les termes de score physico-chimiques comme sur ceux issus des
classifieurs (voir tableau 3.1).

On peut notamment remarquer que la valeur du terme de score fa_dun est plus
élevée pour les presque-natifs que pour les leurres : la médiane est de 683 (0.10)
pour les presque-natifs contre 549 (0.08) pour les leurres. La terme de score fa_dun
correspond a la pénalité donnée par la base de données Dunbrack pour les rotameres
présents dans la structure évaluée. Pour les deux classes d’exemples, les valeurs
se distribuent densément autour de la médiane et dépassent largement la valeur
moyenne, respectivement a 848 (0.12) et 682 (0.10). Cette répartition montre que seul
un petit nombre d’acides aminés est, pour chaque complexe, assimilé a une pénalité
élevée, mais aussi que ce nombre est plus élevé pour les presque-natifs que pour les
leurres. On peut en conclure que les chaines latérales des acides aminés se compor-
tent differemment de ce qui est attendu par la base de données Dunbrack lorsqu’elles
sont en interaction avec un ARN.

Les termes de score fa_rep et fa_pair sont quant a eux plus faibles pour les presque-
natifs que pour les leurres. Pour fa_rep, les presque-natifs ont une médiane de 352
(0.27), alors que les leurres ont une médiane de 406 (0.32). Pour fa_pair, la médiane
est a 37 (0.17), contre 51 (0.23) pour les leurres. lls ont effectivement pour but de
donner une pénalité aux candidats mettant en jeu des atomes trop proches les uns
des autres (fa_rep) ou rarement rencontrés ensemble (fa_pair).

Le terme de score fa_sol a un comportement différent dans les valeurs négatives,
puisqu’il a des valeurs plus faibles en valeur absolue pour les presque-natifs que pour
les leurres. La médiane de fa_sol est de —9 (—0.22) pour les presque-natifs et de —11
(—0.27) pour les leurres.

Le score le plus remarquable issu des classifieurs est le score donné par le 1-
plus-proche-voisin : sa moyenne est de 0.62 pour les presque-natifs et 0.55 pour les
leurres.

Les autres scores appris a I'aide des classifieurs ne permettent pas de discriminer
les presque-natifs des leurres. Mais nous allons tout de méme évaluer 'ensemble des
classifieurs a I'aide des différentes mesures d’évaluation.

3.2.2 Weka

Les fonctions de score générées avec les différentes stratégies d’apprentissage
sélectionnées dans Weka montrent des performances hasardeuses (voir tableau 3.2).
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| Exemples | Score | 1o quartile | Médiane | Moyenne | 3¢ quartile
+1 fa_dun 366 (0.05) | 683 (0.10) | 848 (0.12) | 1165 (0.16)
+1 fa_pair 19 (0.08) | 37(0.17) | 50 (0.22) 70 (0.31)
+1 fa_rep 228 (0.18) | 352 (0.27) | 425 (0.33) | 607 (0.47)
+1 fa_sol 3(-0.08) | -9 (-0.22) [ -11 (-0.27) | -17 (-0.40)
+1 hack_elec 8 (-0.09) | -17 (-0.21) | -18 (-0.23) | -25(-0.31)
+1 hbond_bb_sc -13 (-0.07) | -29 (-0.16) | -37 (-0.21) | -55(-0.31)
+1 NearestNeighbor 0.00 1.00 0.62 1.00
+1 NaiveBayes 0.34 0.42 0.50 0.60
+1 JRip 0.44 0.54 0.51 0.57
+1 J48 0.44 0.52 0.53 0.74
+1 PART 0.45 0.52 0.55 0.68
+1 RandomForest 0.40 0.60 0.56 0.70
-1 fa_dun 282 (0.04) 549 (0.08) | 682 (0.10) | 927 (0.13)
-1 fa_pair 25(0.11) | 51(0.23) | 60 (0.27) 82 (0.37)
-1 fa_rep 267 (0.21) | 406 (0.32) | 487 (0.38) | 671 (0.52)
-1 fa_sol 6 (-0.13) | -11 (-0.27) | -14 (-0.32) | -20 (-0.48)
-1 hack_elec 9 (-0.11) | -18 (-0.22) | -20 (-0.25) | -26 (-0.33)
-1 hbond_bb_sc -17 (-0.10) | -40 (-0.23) | -46 (-0.26) | -60 (-0.34)
-1 NearestNeighbor 0.00 1.00 0.55 1.00
-1 NaiveBayes 0.34 0.41 0.47 0.54
-1 JRip 0.43 0.53 0.49 0.57
-1 J48 0.43 0.47 0.51 0.64
-1 PART 0.44 0.48 0.51 0.58
-1 RandomForest 0.40 0.50 0.53 0.70

TABLE 3.1 — Pour chaque terme de score sont indiqués la valeur du premier quartile, de
la médiane, de la moyenne et du troisieme quartile, sur les presque-natifs (exemples
+1) et les leurres (exemples -1). Entre parentheses se trouvent les valeurs des scores
ramenées a l'intervalle unité quand ce n’est pas déja le cas. NearestNeighbor corre-
spond au score donné par la fonction de score apprise au moyen du 1-plus-proche-
voisin, NaiveBayes au classifieur bayésien naif, JRip a 'implémentation de RIPPER,
J48 a l'implémentation de C4.5, PART est une variante de C4.5 et RandomForest a
I'apprentissage de foréts aléatoires.

De maniére générale, moins de la moitié des complexes ont une ROC-AUC supérieure
a 0.5. Les performances de Vote ne sont pas indiquées car la fonction de score ap-
prise par Vote classe systématiquement les candidats comme presque-natifs. Seul le
classifieur bayésien naif donne des résultats satisfaisants, avec 108 des 120 com-
plexes ayant une ROC-AUC supérieure a 0.5 et 81 complexes avec un #presque-
natifs (top10g(Candidats)) non nul.

Malgré les performances, il est tout de méme intéressant d’observer par exemple
les premiers termes de score utilisés par les arbres de décision (voir fig. 3.2). Ce
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3.2. Evaluation des fonctions de score a posteriori

Classifieur ROC-AUC | ROC-AUC > 0.5 | #(top10g(Candidats))> 0
ROGER linéaire | 0.7984+0.018 119 117
JRip 0.31440.164 36 8
IB1 0.449+0.122 53 3
PART 0.472+0.039 49 18
J48 0.49340.020 60 16
RandomForest | 0.4984-0.022 60 56
NaiveBayes 0.64940.015 108 81

TABLE 3.2 — Pour chaque classifieur Weka sélectionné sont indiqués : la moyenne
et la variance de la ROC-AUC, le nombre de complexes pour lesquels la ROC-
AUC est supérieure a 0.5 et le nombre de complexes avec un #presque-
natifs (top10g(Candidats)) non nul.

sont les termes de score fa_dun — qui correspond au terme de score des rotameres
Dunbrack — hack_elec (terme de score électrostatique), fa_sol (terme de solvatation),
fa_pair (terme d’affinité entre pairs d’atomes), fa_rep (terme de répulsion universelle)
et les termes de score hbond qui sont mis en avant. Nous avons vu dans I'étude de la
répartition des valeurs des termes de score entre presque-natifs et leurres que fa_dun
donnait pour les presque-natifs des valeurs plus élevées que pour les leurres. Et en
effet, une petite partie des presque-natifs correspond a un pic de valeurs extrémes en
fa_dun, avec de nombreuses chaines latérales dans des conformations ordinairement
peu probables dans une protéine. Ceci nous conforte dans I'idée que la distribution des
conformations des chaines latérales des acides aminés d’une protéine peut changer
a l'interaction avec un ARN. Les termes de score électrostatique, d’affinité entre pairs
d’atomes et des liaisons hydrogéne ont déja été vus dans la section 2.4.3.4 comme
étant des facteurs importants de I'interaction protéine-ARN. Le terme de score fa_rep a
aussi été vu dans le filtre par la médiane en fa_rep comme étant important pour écarter
les leurres comportant trop d’interpénétration (voir section 2.4.4). Seul le terme de
solvatation n’avait jusqu’a lors pas été vu dans le chapitre précédent comme important
pour l'interaction protéine-ARN.

3.2.3 ROGER non linéaire

Lever la contrainte de linéarité de la fonction de score permet d’explorer des solu-
tions plus complexes, pouvant prendre en compte des informations qu’une combinai-
son linéaire des termes de score n’atteint pas. Lapprentissage de fonctions de score
non linéaires avec ROGER a cet objectif. Deux types de fonctions de score sont ap-
prises : 'une apprise uniquement sur les termes de score physico-chimiques, 'autre
apprise aussi sur les scores des classifieurs sélectionnés dans Weka.

Méme si les classifieurs sélectionnés dans Weka ne donnent pas de résultats satis-
faisants, ils ont des performances de classifieur faible pour plusieurs dizaines de com-
plexes chacun. S’ils capturent chacun des informations différentes sur les candidats, il
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Chapitre 3. Approche a posteriori

e fa_dun < 866.949
e fa_ dun < 231.186
e fa_sol < —23.739
e fa_atr < —2023.861 (presque-natifs)
e fa_atr > —2023.861 (leurres)
e fa_sol> —23.739
e hbond_sc < —12.138 (leurres)
e hbond_sc > —12.138 (presque-natifs)
e fa_dun> 231.186
e fa_sol < —35.702
e hbond_bb_sc < —93.066 (leurres)
e hbond_bb_sc > —93.066 (presque-natifs)
e fa_sol> —35.702
e fa_rep < 1042.462 (leurres)
e fa_rep > 1042.462 (presque-natifs)
e fa_dun> 866.949
e fa_dun < 1499.729
e hbond_bb_sc < —148.009
e fa_rep < 1063.695 (leurres)
e fa_rep > 1063.695 (presque-natifs)
e hbond_bb_sc > —148.009
e hack elec < —2.433 (leurres)
e hack elec > —2.433 (presque-natifs)
e fa_dun> 1499.729
e fa_pair < 65.641
o fa_rep < 556.425 (leurres)
e fa_rep > 556.425 (presque-natifs)
e fa_pair> 65.641
e hbond_sr_bb < —8.178 (presque-natifs)
e hbond_sr_bb > —8.178 (leurres)

FIGURE 3.2 — Arbre de décision appris avec J48 sur les 120 complexes de la PRIDB.
Seuls les nceuds aprées au plus 4 bifurcations sont affichés, pour donner un apergu des
premiers attributs mis en jeu dans l'arbre.

peut étre intéressant de combiner les forces de chacun de ces classifieurs. Lapprentis-
sage d’'un métascore avec ROGER non linéaire permet de tester cette hypothese. Les
scores des classifieurs sélectionnés dans Weka deviennent des termes de score, au
méme titre que les termes physico-chimiques.

Dans I'ensembile, les fonctions de score apprises avec ROGER non linéaire don-
nent des résultats moins satisfaisants que celles obtenues avec ROGER linéaire (voir
tableau 3.3). Sans métascore, les résultats sont quasiment identiques concernant le
nombre de complexes avec une ROC-AUC supérieure a 0.5, mais moins satisfaisants
du point de vue des autres mesures d’évaluation. Lemploi des scores des classifieurs
de Weka dans les métascores dégradent les performances. Les métascores donnent
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3.3. Conclusions sur la fonction de score a posteriori

tout de méme 114 complexes pour lesquels il y a au moins un presque-natif dans le
top10 des candidats triés en énergie, contre 106 pour ROGER non linéaire sans ap-
prentissage d’'un métascore.

Classifieur ROC-AUC | ROC-AUC > 0.5 | top10> 0
ROGER linéaire 0.798+0.018 119 117
Métascore ROGER non linéaire | 0.648+0.015 107 114
ROGER non linéaire 0.649+0.015 115 106

TABLE 3.3 — Pour chaque classifieur ROGER sélectionné sont indiqués : la
moyenne et la variance de la ROC-AUC, le nombre de complexes pour lesquels
la ROC-AUC est supérieure a 0.5 et le nombre de complexes avec un #presque-
natifs (top10z(Candidats)) non nul.

3.3 Conclusions sur la fonction de score a posteriori

Nous avons commencé par observer la répartition des termes de score en com-
parant les presque-natifs avec les leurres. Nous avons formulé plusieurs constata-
tions, notamment que la base de données de rotameéres Dunbrack n’est peut-étre
pas adaptée a la prédiction d’interaction protéine-ARN. En plus d’utiliser une base
de données de rotaméres pour les ARN, il peut étre nécessaire d'utiliser une base
de données spécifique aux interactions protéine-ARN pour obtenir les probabilités as-
sociées a chaque rotameére en interaction avec un ARN. Nous avons évalué des fonc-
tions de score modélisées pour étre utilisées a posteriori de la génération de candidats
par RosettaDock. Nous avons modélisé des fonctions de score directement apprises
grace a des classifieurs usuels, notamment des arbres et regles de décision, mais
aussi des métascores prenant pour attributs les scores donnés par ces classifieurs
en plus des termes de score physico-chimiques. Il s’avere que les fonctions de score
testées n'ont pas de performances plus intéressantes que celles de la fonction de
score atomique POS.

C’est la raison pour lagquelle nous nous tournons maintenant vers 'usage de termes
de score non pas physico-chimiques, mais géométriques. Nous souhaitons étendre le
protocole de prédiction des interactions protéine-ARN en testant la fonction de score
atomique POS sur des candidats issus d’une prédiction aveugle. Or, POS n’'a été
testée que pour des candidats a au plus une quinzaine d’Angstrdms de la structure
native. Nous souhaitons donc concevoir une fonction de score a une échelle plus gros-
grain avec pour objectif de trouver des candidats utilisables par POS.
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Chapitre 4

Approche multi-échelle

4.1 Principe de I’'approche multi-échelle

Pour prédire I'interaction avec un maximum d’efficacité — temps de calcul le plus
faible possible et qualité des prédictions — plusieurs approches peuvent étre com-
binées. Nous avons vu I'utilisation de filtres a posteriori, pour réordonner les résultats
du tri aprés une génération de candidats qui contiennent au moins quelques presque-
natifs. Nous pouvons aussi intervenir en amont de la génération des candidats a
I'échelle atomique, en générant des candidats a I'échelle gros-grain. Cette génération
a I'échelle gros-grain a l'intérét de possiblement donner un apercu du score qu’aurait
le méme candidat a I'échelle atomique, mais avec un temps de calcul réduit.

4.1.1 Représentation géométrique gros-grain des acides aminés
et des acides nucléiques

Le prix Nobel de Chimie 20137 a montré I'importance dans le domaine de la bi-
ologie structurale computationnelle des représentations multi-échelle combinées aux
modeles physiques simples. Ce modele correspond en effet au développement des
premiers potentiels énergétiques des années 70. La premiere apparition correspond
au modeéle de Levitt [151] dans lequel chaque résidu d’'une protéine était représenté
par trois points encore appelés "atomes gros-grains” : deux pour la chaine principale
(squelette) et un pour la chaine latérale.

Depuis ce modéle initial, de nombreux autres modeles ont été développés [155,
231, 242]. Par exemple, Voth et Izvekoc [117] ont développé un potentiel multi-échelle
gros-grain ou les parametres du champ de force sont extraits de simulations de dy-
namique moléculaire en utilisant un procédé d’adaptation des forces. Souvent, les
parametres obtenus sont tabulés de fagon a ne pas étre restreints a la forme analytique
d’un potentiel. Plus récemment, d’autres potentiels du méme type ont été développés
[105], permettant de simuler le repliement de protéines de petite taille [106].

Les modélisations gros-grain rendent les calculs plus rapides. Par exemple, pour

7. http://www.nobelprize.org/nobel_prizes/chemistry/laureates/2013/
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le passage d’un modeéle tout atome a un modéle réduit avec un point par résidu/acide
nucléique, le nombre d’atomes (pseudo-atomes) est environ divisé par dix, ce qui peux
rendre les calculs jusqu’a 100 fois plus rapide. Le méme ordre de grandeur peut étre
observé lors du passage d’'un modeéle réduit avec un point par résidu a un point par
élément de structure secondaire.

Toutefois, le degré de précision nécessaire a la représentation fine des processus
biologiques est souvent atomique. Il est donc difficile de dériver une représentation
gros-grain générique pour un ensemble de systemes et de simulations rendant la
modélisation peu colteuse en temps de calcul et précise quant a la représentation
fine d’'un phénomeéne biologique. Pour cette raison, de nombreux groupes ont combiné
des approches a gros grains et grains fins dans des simulations mixtes [5]. Une revue
des différentes approches est disponible [85].

Dans cette étude, je présenterai a nouveau rapidement le modéle utilisé par le
logiciel RosettaDock puis, de fagon plus détaillée, le modele de Voronoi utilisé pour
I'amarrage.

Dans le cadre de l'utilisation de RosettaDock, comme indiqué dans la section
2.1.1.3 du chapitre 2, la représentation gros-grain des protéines comprend I'ensem-
ble des atomes du squelette et un a trois atomes pour la chaine latérale appelés
centroides [99]. Dans cette étude, nous nous sommes limités a I'utilisation du modéle
a un centroide que nous avons étendu a 'ARN et a ’'ADN. Les coordonnées spatiales
des atomes gros-grain des acides nucléiques sont calculées a partir des coordonnées
atomiques des acides nucléiques. LARN et 'ADN sont donc pourvus des coordonnées
spatiales de leurs atomes gros-grain (voir fig. 4.1).

a) Représentation géométrique gros-grain b) Représentation géométrique atomique

FIGURE 4.1 — Modele gros-grain et modéle atomique : exemple de 'uracile. Le groupe-
ment phosphate et les atomes lourds du sucre sont représentés en gris. a) Le modele
gros grain avec le centroide en rouge b) Le modele atomique avec les atomes de la
base en bleu. Le centroide est le centre géométrique des atomes lourds.

Pour I'adénine, par exemple, nous passons d’'un modele avec 33 atomes a un
modeéle avec 13 atomes gros-grains. Le méme facteur 3 est observé pour les autres
acides nucléiques.

La taille des centroides des acides nucléiques ainsi remplacés est importante, car
elle conditionne la distance a partir de laquelle on peut considérer une interpénétration
des structures. Cette taille doit permettre aux centroides d’occuper I'espace des atomes
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4.1. Principe de I'approche multi-échelle

que chacun d’entre eux représente, pour leur permettre de se comporter de facon
semblable. La taille des centroides est donc fixée a la valeur donnée pour leur version
atomique, a savoir 8 A.

Pour les protéines, dans le cadre du modele de Voronoi, nous avons choisi de tra-
vailler avec un seul point par résidu, le centre géométrique de la chaine latérale et du
Cu. Ce choix permet tout d’abord de travailler sur un nombre réduit de points, mais
aussi de s’affranchir des mouvements des chaines latérales. En effet, méme lorsque
la chaine latérale bouge, ce qui est fréquent a la surface de la protéine, le centre
géométrique n’est souvent pas trop affecté. Pour la suite, la cellule de Voronoi corre-
spondante est donc presque identique.

La triangulation de Delaunay pour les protéines a été le plus souvent effectuée a
partir des carbones « [71, 183, 233, 253]. Nous avons choisi de construire les dia-
grammes de Voronoi a partir des centres géométriques des acides aminés, ceux-Ci
ayant permis d’obtenir de bons résultats dans le cadre de 'amarrage protéine-protéine
[18, 15, 26, 27].

Ceux-ci ont été définis comme centres de gravité des atomes de la chaine latérale
et du carbone «, les atomes d’hydrogéne n’étant pas pris en compte. Le centre géo-
métrique ainsi obtenu est donc trés proche du centre de masse de I'acide aminé.

Ce choix est a rapprocher d’'une étude réalisée par S. Karlin débutée en 1994 [131,
130] dans laquelle trois types de distances sont étudiées :

— entre carbones « ;

— entre centres de gravité des acides aminés sans prendre en compte les carbones

x;

— entre centres de gravité de tous les atomes du résidu (chaine latérale et squelette).
Ces trois types de distances sont utilisés pour mesurer la distance entre deux résidus
dans un ensemble de structures tridimensionnelles de protéines connues. Cette étude
statistigue montre que les distances entre centres de gravité des chaines latérales
sont tres sensibles aux interactions électrostatiques et hydrophobes, mais tres peu
aux contraintes stériques, contrairement aux distances entre les centres de gravité de
tous les atomes de chaque résidu. Le fait de prendre en compte le carbone « dans
le calcul du point qui va représenter chaque acide aminé, permet donc d’obtenir des
propriétés intermédiaires. S. Karlin et ses collaborateurs montrent également que les
distances entre carbones « sont largement décorrélées, a la fois des interactions et
des contraintes stériques.

Le méme modele a été utilisé pour '’ARN ou nous avons aussi un atome gros-grain
par acide nucléique, situé au centre géométrique des atomes lourds de la base. En
effet, le groupement phosphate et les atomes du sucre sont considérés comme faisant
partie du squelette, tandis que les atomes lourds de la base sont considérés comme
étant la chaine latérale.

Contrairement aux protéines, qui n’ont que quatre atomes lourds dans leur squelette,
les ARN ont douze atomes lourds et donc un squelette de taille importante. Ceci a
pour conséquence de placer le centroide trés loin du squelette et donc de donner
une grande importance a l'orientation de la base. Cette approche permet ainsi de
représenter géométriquement la flexibilité de 'ARN pour mieux en tenir compte dans
les mesures géomeétriques, plutét que de placer un atome gros-grain au centre de
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I'ensemble des atomes lourds de chaque nucléotide.

4.1.2 Mesure des termes géomeétriques a I’échelle gros-grain

Les termes géométriques sont uniquement utilisés ici pour les fonctions de score
a I'échelle gros-grain. Seuls les acides aminés et les acides nucléiques a l'interface
sont considérés pour calculer les termes géométriques. Ces termes ont déja fait leurs
preuves pour 'amarrage protéine-protéine [15]. lls sont calculés a partir du diagramme
de Voronoi.

Le diagramme de Voronoi est un pavage unique de I'espace en cellules de Voronoi a
partir d’un ensemble de sites. Dans le cas qui nous intéresse, les sites sont les résidus
ou pseudo-atomes. Le pavage est défini de telle sorte que n'importe quel point de I'es-
pace plus proche d’'un site que de tout autre appartient a la cellule de Voronoi de ce
site.

Formellement, soit 'ensemble des n sites {p;}1<j<n, 'ensemble des positions spa-
tiales V(p;) qui sont plus proches du site p; que de tout autre site constitue la cellule
de Voronoi du site p; (voir €q. 4.1).

Vi) ={x eR: |x —pil| < |IXx —pjll;Vj €N, 1 <j< n} (4.1)

Les jointures entre les cellules de Voronoi s’appellent des facettes de Voronoi. En
3 dimensions, une cellule de Voronoi est un volume et une facette de Voronoi est
une surface. Les facettes de Voronoi représentent la surface d’interaction entre les
différents sites. Plus les sites sont proches et peu encombrés par les sites environ-
nants, plus elles sont grandes. La cellule de Voronoi représente la zone ou le site a le
plus d’influence par rapport aux autres sites.

Intuitivement, la construction du diagramme de Voronoi utilise entre les différents
sites le tracé des médiatrices. Pour plus de clarté, 'exemple illustré montre la construc-
tion manuelle d’'un diagramme de Voronoi dans un espace en 2 dimensions (voir fig.
4.2).

La Computational Geometry Algorithms Library (CGAL [36]) permet la construction
du diagramme de Voronoi. CGAL est une librairie implémentée en C++ de géométrie
computationnelle algorithmiquement efficace. En pratique, pour une plus grande ra-
pidité de calcul, CGAL obtient le diagramme de Voronoi en construisant son dual, la
triangulation de Delaunay (voir fig. 4.3).

La triangulation de Delaunay est une triangulation uniquement constituée de trian-
gles de Delaunay [167]. Un triangle est un triangle de Delaunay si son cercle circonscrit
ne contient aucun autre site que les trois sommets du triangle. Dans une triangulation
de Delaunay, tous les sites sont reliés par des segments de droites formant des tri-
angles. Lalgorithme construisant la triangulation de Delaunay en 3 dimensions est un
algorithme incrémental probabiliste de complexité O(n'z1).
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a) b) C)

FIGURE 4.2 — lllustration de la construction intuitive d’'un diagramme de Voronoi en 2
dimensions : a) tracer les médiatrices entre chaque paire de sites (représentés par des
croix), b) puis limiter les segments de droite a leur jointure et c) itérer jusqu’a obtenir
toutes les cellules de Voronoi.

=
WA /’LV\*

c)

FIGURE 4.3 — Exemple de triangulation de Delaunay (en 2 dimensions), le dual du
diagramme de Voronoi. a) Les droites sécantes entre les différents sites forment des
triangles. b) Pour qu’'une triangulation soit une triangulation de Delaunay, le cercle
circonscrit de chaque triangle ne doit contenir aucun autre site. ¢) Pour un méme en-
semble de sites, en gris sont représentés les triangles de la triangulation de Delaunay
et en noir les facettes de Voronoi.

La construction d’'une triangulation de Delaunay commence par la sélection aléatoire
de 3 sites, qui sont toujours une triangulation de Delaunay. Puis, on teste I'insertion
aléatoire d’un nouveau site dans la triangulation en formant de nouveaux triangles
avec ce site. Si le nouveau site inséré forme un triangle dont le cercle circonscrit con-
tient un autre site, alors on teste la formation d’autres triangles avec le méme site.
Sinon, on accepte le nouveau site. On itére jusqu’a ce que tous les sites soient insérés
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(voir fig. 4.4).

Dk

a)

FIGURE 4.4 — Construction d’'une triangulation de Delaunay. Cas initial : 3 sites tracant
un triangle constituent toujours une triangulation de Delaunay. Etape d’insertion d’un
nouveau site : a) insérer aléatoirement un nouveau site, et donc un nouveau trian-
gle (I'insertion est valide si aucun autre site que les sommets du triangle n’est dans
son cercle circonscrit) ; b) si un autre site appartient au cercle circonscrit, on refuse
I'insertion du triangle et c) on teste alors la construction d’un autre triangle.

CGAL est couplé a la Easy Structural Biology Templated Library (ESBTL [168])
pour déterminer l'interface et obtenir les mesures statistiques. ESBTL est une li-
brairie implémentée en C++, munie de templates pour modéliser et manipuler effi-
cacement les entités biologiques. Il est notamment possible de sélectionner des entités
biologiques telles que des chaines d’acides aminés ou d’acides nucléiques, des acides
aminés, des acides nucléiques, des atomes. Des filtres peuvent étre utilisés pour ne
sélectionner qu’un sous-ensemble d’entités biologiques en fonction de son type. Nous
avons étendu ESBTL pour :

— définir des acides nucléiques ;

— construire automatiquement des atomes gros-grain a partir d’atomes de I'échelle

atomique ;

— calculer l'aire d’une facette de Voronoi et le volume d’une cellule de Voronoi en

3D.

Linterface peut étre définie grace au diagramme de Voronoi. Lusage d’une struc-
ture géométrique telle que le diagramme de Voronoi permet en effet de s’affranchir
des seuils arbitraires de distance utilisés pour définir si deux atomes sont en inter-
action. Ainsi, au sens du diagramme de Voronoi, pour que deux atomes gros-grain
soient en interaction, ils doivent partager une facette de Voronoi. Linterface est de cette
maniere représentée par I'ensemble des atomes gros-grain partageant une facette de
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Voronoi avec au moins un atome gros-grain de l'autre partenaire (voir fig. 4.5). C’est
cette définition de l'interface qui est utilisée pour la fonction de score géométrique.

FIGURE 4.5 — Linterface d’une tessellation de Voronoi appliquée a une interaction
protéine-ARN. Les atomes gros-grain de la protéine (en bleu) et de 'ARN (en orange)
forment a leur interaction une interface (en vert).

Le solvant est ajouté explicitement aux structures 3D notamment a I'aide de ESBTL.
Le solvant explicite a pour fonction de délimiter les surfaces extérieures des cellules
de Voronoi qui ne sont pas enfouies dans la structure. Lajout du solvant se traduit par
I'insertion de sites supplémentaires, avant la construction du diagramme de Voronoi.
Ces sites supplémentaires sont insérés sous la forme d’un treillis ou tout site est distant
de tous ses voisins de 5 A. Comme I'ajout du solvant explicite a pour conséquence une
forte augmentation du temps de calcul du diagramme de Voronoi, les atomes gros-
grain de solvant inutiles sont retirés. Sont inutiles tous les atomes gros-grain de solvant
qui sont trop loin des atomes gros-grain de chacun des deux partenaires pour interagir
avec eux. Comme l'ajout du solvant explicite peut induire un biais dans les résultats,
les atomes gros-grain en interaction avec le solvant ne sont pas considérés comme
faisant partie de l'interface.

FIGURE 4.6 — Le solvant a l'interface d’'une tessellation de Voronoi construite sur les
atomes gros-grain d’une interaction protéine-ARN. Les atomes gros-grain du solvant
explicite (en rouge) réduisent l'interface (en vert) : tout atome gros-grain interagissant
avec un atome gros-grain du solvant est considéré en dehors de l'interface.
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4.1.3 Termes géométriques a I’échelle gros-grain

Iy a 210 termes de score géométriques répartis en 6 types de termes de score

géométriques (voir fig. 4.7) :

— P1 (1 terme), le nombre de centroides a l'interface ;

— P2 (1 terme), l'aire totale d’interaction, définie par la somme des aires des facettes
de Voronoi a l'interface ;

— P3 (24 termes), la proportion des cellules de Voronoi des centroides a l'interface
sur le nombre total de cellules de Voronoi a l'interface, pour chaque type d’acide
aminé (20) ou d’acide nucléique (4) ;

— P4 (24 termes), la volume médian des centroides a I'interface, pour chaque type
d’acide aminé (20) ou d’acide nucléique (4) ;

— P5 (80 termes), la proportion des facettes de Voronoi a l'interface sur le nombre
total de facettes de Voronoi a linterface, pour chaque paire de types d’acides
aminés (20) et d’acides nucléiques (4) ;

— P6 (80 termes), la distance médiane entre les centroides a l'interface de cha-
cun des deux partenaires, pour chaque paire de types d’acides aminés (20) et
d’acides nucléiques (4).

v @

FIGURE 4.7 — Mesure des parameétres gros-grain a partir du diagramme de Voronoi en-
tre une protéine (en bleu) et un ARN (en orange). a) Facette de Voronoi (surface grise)
entre un acide aminé et un acide nucléique en interaction. Le parametre P2 correspond
a la somme des aires des facettes de Voronoi constituant l'interface. b) Cellule de
Voronoi (en gris et ici découpée pour faire apparaitre 'ARN en son centre) d’'un acide
aminé. Le parametre P4 d’'un type d’atome gros-grain correpond a la valeur médiane
de ce volume sur tous les atomes gros-grain du type donné. c) Distance entre deux
atomes gros-grain (en jaune). Le parameétre P6 de deux types donnés d’atomes gros-
grain correspond a la valeur médiane de cette distance sur toutes les paires d’atomes
gros-grain de ces deux types donnés.

On peut déja remarquer que le nombre de termes de score est élevé, avec 210
termes. D’autres paramétres auraient pu étre utilisés, comme le nombre de facettes
de Voronoi ou la distance médiane entre tous les centroides a l'interface. Mais ces
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termes de score auraient pu augmenter la redondance des informations contenues
dans les différents termes de score.

Les deux premiers termes de score P1 et P2 sont attendus plus grands pour les
presque-natifs que pour les leurres. Cependant, il est tout a fait possible que leurs
valeurs oscillent autour d’une valeur moyenne pour les presque-natifs et que des can-
didats puissent avoir des valeurs encore plus élevées sans pour autant correspondre
a des presque-natifs. Le terme de score P1 correspond a une version issue du dia-
gramme de Voronoi du terme de score gros-grain interchain_contact.

Les termes de score P3 et P5 ont pour objectif de mesurer 'impact de la présence
de chacun des types d’acide aminé ou d’acide nucléique a l'interface (P3), mais aussi
leurs interactions préférentielles (P5). En effet, si un terme de score P3 est sensi-
blement plus élevé au sein des presque-natifs qu’au sein des leurres, cela peut sig-
nifier que le type d’acide aminé ou d’acide nucléique auquel il correspond se trouve
préférentiellement a l'interface. De la méme maniére pour un terme de score P5, cela
signifierait que le type d’acide aminé et le type d’acide nucléique qui lui correspondent
sont plus souvent que les autres en interaction dans les complexes protéine-ARN. Les
termes de score P3 et P5 correspondent respectivement a une version géométrique
des termes de score interchain_env et interchain_pair, mais dédiés a l'interface.

Le terme de score P4 évalue spécifiguement 'empilement stérique. Les acides
aminés et nucléiques au contact les uns des autres forment ce qui est appelé un em-
pilement stérique. Si les atomes gros-grain sont trop proches les uns des autres, le
volume médian sera petit. Or, certains acides nucléiques et acides aminés occupent
plus d’espace que d’autres. On attend donc des atomes gros-grain des acides aminés
et acides nucléiques dont la chaine latérale est petite d’avoir un petit volume médian
chez les presque-natifs, et inversement.

Le terme de score P6 a plusieurs usages. D’une part, la distance médiane permet
de repérer les structures pour lesquelles une interaction anormalement longue inter-
vient, présageant d’'un cas pathologique de leurre (mauvais empilement et donc pos-
siblement un probléme lors de la génération des leurres). D’autre part, P6 permet de
retrouver I'orientation des acides aminés et acides nucléiques et d’évaluer si l'orienta-
tion de l'interaction se fait telle qu’attendue dans un presque-natif. En effet, les atomes
gros-grain représentent la chaine latérale et, selon I'orientation des acides aminés et
acides nucléiques a l'interaction, la distance entre eux n’est pas la méme.

4.1.4 Données et fonctions de score a I’échelle gros-grain

Le jeu de données atomique de candidats est généré autour et a proximité de la
solution. Or, la fonction de score gros-grain a besoin de discriminer des candidats
méme trés éloignés de la solution des candidats modélisant I'épitope de l'interaction.
Ce jeu de données de candidats générés n’est donc pas utilisable pour I'optimisation
de la fonction de score gros-grain.

Un jeu de données de candidats est donc généré a l'identique du jeu de données
atomique, aux parametres de la perturbation pres. Plutdét que de définir un nuage de
perturbation gaussienne, les coordonnées de I’ARN sont définies aléatoirement au-
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tour de la protéine. Ceci assure que la structure native n’affecte pas le résultat et que
n’importe quel candidat puisse étre généré et utilisé pour I'apprentissage comme pour
I'évaluation.

Les candidats générés sont ensuite étiquetés par un seuil différent en IRMSD de
celui utilisé pour le jeu de données atomique, pour refléter la différence d’objectif. Lob-
jectif de la fonction de score gros-grain est en effet de trouver I'épitope, pas d’opérer
un raffinement de la structure. Le seuil de IRMSD choisi est de 12 A, seuil en-dessous
duquel un candidat est appelé presque-natif, par analogie avec I'échelle atomique.

4.2 Optimisation de la fonction de score gros-grain

Comme pour I'échelle atomique, une fonction de score gros-grain implémentée di-
rectement dans RosettaDock nécessite d’étre modélisée sous la forme d’une combi-
naison linéaire des parametres. Il est cependant possible de s’affranchir d’'une telle
contrainte et de n'utiliser la fonction de score gros-grain qu’en post-traitement de la
génération. Une telle utilisation implique d’avoir déja généré les candidats. Deux ap-
proches sont donc envisageables : I'utilisation d’'une combinaison linéaire ou la mise
en place d’'une fonction de score a posteriori.

ROGER, étant données ses performances pour I'adaptation de la fonction de score
atomique de RosettaDock a la prédiction d’interactions protéine-ARN, est utilisé pour
I'apprentissage d’une fonction logistique pour modéliser une fonction de score gros-
grain. La fonction de score ainsi apprise est appelée VOR. Nous allons maintenant
détailler comment cette fonction de score est apprise au moyen de ROGER.

4.2.1 Meéthodologie d’optimisation de la fonction de score gros-
grain

La méthodologie générale d’optimisation de la fonction de score gros-grain se
décline en cinqg phases :

— la génération de candidats issus des complexes de la PRIDB par perturbation,

mais avec des candidats divergeant davantage de la structure native ;

— la construction d’'un diagramme de Voronoi sur chacun des candidats générés;

— la mesure des valeurs des termes de score géométriques gros-grain sur les dia-

grammes de Voronoi construits ;

— l'apprentissage de la fonction de score sur 'ensemble des 120 complexes de la

PRIDB;

— I'évaluation des 120 fonctions de score apprises en leave-"one-pdb”-out et éva-

luées sur les 10000 candidats de leurs jeux d’évaluation.

La génération de candidats pour I'amarrage gros-grain doit donner des candi-
dats divergeant davantage de la solution. De plus, cette génération ne doit pas tenir
compte de la structure du natif. C’est pourquoi la génération des candidats de l'a-
marrage gros-grain se fait en aveugle : les coordonnées spatiales de 'ARN sont
déterminées aléatoirement. Une telle génération sur 10 000 candidats nous empéche
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par conséquent d’'imposer la méme contrainte du nombre minimum de presque-natifs
et de leurres générés par complexe. Si le nombre de leurres est rapidement important,
le nombre de presque-natifs générés reste trés faible. Cependant, nous voulons que
la fonction de score gros-grain nous permette seulement de prédire les structures suff-
isamment proches de la solution pour étre affinées par la fonction de score atomique.
Nous pouvons donc considérer a I'échelle gros-grain et pour des raisons d’appren-
tissage que le seuil de presque-natifs est cette fois-ci de 10 A. Nous pouvons vérifier
que des candidats & moins de 10 A de la structure native en IRMSD permettent bien
d’affiner la structure par protocole d’amarrage grace aux entonnoirs détectés pour la
fonction de score atomique (voir fig. 4.8).
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-24
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FIGURE 4.8 — Exemples de diagrammes d’énergie en fonction du IRMSD pour la fonc-
tion de score POS sur 3 complexes. On remarque des entonnoirs permettant un affine-
ment de structures candidates trouvées & moins de 10 A de la structure native.

Contrairement aux termes de score physico-chimiques, ici, tous les termes de score
géométriques ont des valeurs positives ou nulles. Nous ne contraignons donc pas I'ap-
prentissage a rechercher les poids sur l'intervalle de valeurs positif avec cette fonction
de score gros-grain. Nous étudions toutefois les différences entre un apprentissage
a poids positifs et un apprentissage sans contrainte sur l'intervalle de définition des
poids.

4.3 Evaluation de I'interaction a I’échelle gros-grain

La fonction de score gros-grain est modélisée au moyen de termes géométriques
issus de la construction d’'un diagramme de Voronoi avec pour sites de construction
du diagramme les atomes gros-grain de la structure 3D. En plus d’établir un protocole
permettant la prédiction des interactions protéine-ARN, il s’agit de mieux comprendre
les mécanismes donnant lieu a une interaction entre protéine et ARN. C’est pourquoi
nous étudions non seulement la fonction de score modélisée, mais aussi les valeurs
des parametres selon le type de structure rencontrée : native ou candidate.

67



Chapitre 4. Approche multi-échelle

4.3.1 Etude des valeurs des mesures géométriques

Les valeurs des mesures géométriques des structures natives et des candidats per-
mettent d’en apprendre plus sur le comportement des mesures géométriques lorsqu’il
y a interaction entre protéine et ARN. Toutes les valeurs des mesures géométriques
sont ici analysées avant traitement des valeurs non renseignées : ces dernieres ne
sont tout simplement pas prises en compte pour cette analyse. Les mesures les plus
éloquentes sont certainement le nombre de cellules de Voronoi en interaction et I'aire
de la surface totale d’interaction pour une méme structure 3D. Pour ces deux mesures,
les valeurs sont réparties tres différemment entre les structures natives et les candi-
dats.

En effet, les structures natives ont une surface d’interaction minimale de 10 A2, con-
tre 0 pour des candidats ou les partenaires sont suffisamment éloignés I'un de I'autre
(voir tableau 4.1). Rappelons qu’il est possible pour des candidats d’avoir une surface
d’interaction nulle car tout atome gros-grain en interaction avec le solvant est retiré de
linterface. La médiane de la surface d’interaction des structures natives est de 756 A2,
contre 336 A2 pour les candidats. La méthode de génération des candidats n'impose
pas de contrainte sur les partenaires. Comme ceux-ci sont rigides, les perturbations
engendrent de nombreux candidats qui présentent un mauvais emboitement et une

interface faible (voir fig. 4.9).
@ "
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FIGURE 4.9 — Interaction de la protéine (en bleu) et de 'ARN (en orange) avec le
solvant explicite (en rouge) du modele gros-grain, avec le modele atomique des deux
partenaires affiché pour information (en gris). Il peut arriver comme ici que le nombre
d’acides aminés et de résidus a l'interface soit réduit a 0 par la présence d’atomes
gros-grain de solvant autour d’'une petite interface composée de trois ou quatre acides
aminés et nucléiques.

‘\

Pour le nombre de cellules de Voronoi a l'interface, c’est d’autant plus flagrant,
puisque la médiane du nombre de cellules de Voronoi a l'interface est de 44 pour
les structures natives, contre 28 pour les candidats. Il y a au minimum 3 cellules de
Voronoi a l'interface dans les structures natives, contre 27 220 candidats qui n’en ont
aucune. Ces 27 220 candidats sont répartis sur 26 complexes et ont des partenaires
trop éloignés pour avoir une interface, le solvant se logeant trop pres des quelques
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atomes gros-grain interagissant. Cette absence d’interface est parfois aggravée par le
traitement des ions. Les ions a l'interface sont en effet retirés de la structure 3D et
sont par conséquent remplacés par des atomes de solvant s’ils laissent un vide trop
important. Or, tout atome gros-grain en interaction avec un atome gros-grain du solvant
n'est pas considéré comme faisant partie de l'interface, pour éviter que le solvant ne
biaise les résultats des surfaces d’interaction et des volumes des cellules de Voronoi.

Agrégat | Aire de l'interface | Nombre de cellules
Maximum 3209 174
Moyenne 952 54
Médiane 756 44
Minimum 10 3

TABLE 4.1 — Répartition de deux termes de score géométriques sur les structures
natives de la PRIDB. Laire de I'interface (P1) est la surface totale de l'interaction en A2,
qui est indiquée avec le nombre de cellules de Voronoi a l'interface.

Les autres types de mesures sont répartis en fonction du type d’acide aminé
ou d’acide nucléigue et sont donc plus nombreux, mais aussi parfois avec plus de
valeurs manquantes. On peut toutefois remarquer certaines propriétés intéressantes
en comparaison avec les interactions protéine-protéine. Il a été vu pour les interac-
tions protéine-protéine que les acides aminés hydrophobes étaient les plus présents
dans linterface entre les partenaires [15]. Pour les interactions protéine-ARN, c’est le
phénomene inverse qui est observé (voir fig. 4.11). A part la leucine, ce sont les acides
aminés polaires — et notamment chargés — qui sont a linterface : parmi les acides
aminés hydrophobes, seule la leucine fait partie des acides aminés de proportion non
nulle a l'interface sur plus de la moitié des structures natives. La leucine se partage
plus de la moitié des interfaces des structures natives avec I'arginine, I'aspartate, le
glutamate, la glycine, la lysine et la sérine. Au total, parmi les acides aminés chargés,
seule I'histidine est absente de l'interface sur 'ensemble des structures natives alors
que, au contraire, parmi les acides aminés polaires non chargés, ce sont la glycine et
la sérine qui ont une proportion non nulle. Aucun acide aminé n’est a l'interface dans
toutes les structures natives. De plus, seule la lysine est présente a l'interface dans
plus des trois quarts des structures natives. De fagon plus générale, on constate une
queue de distribution plus élevée pour les leurres que pour les presque-natifs et natifs.

De la méme maniere, les uraciles représentent en moyenne 12 % des acides aminés
et nucléigues a linterface, bien au-dela de la guanine (8 %), la cystéine (7 %) et
I'adénine (5%). Et seul l'uracile est présent a l'interface dans plus des trois-quarts
des structures natives (voir fig. 4.12). On peut donc en conclure que les acides aminés
dominent largement les acides nucléiques dans leur participation a l'interaction. Il y
a plus d’un acide aminé pour un acide nucléique. Le rapport est plus proche de sept
acides aminés pour trois acides nucléiques dans les structures natives, donc plus
de deux pour un. C’est un rapport important a garder en téte lorsque 'on souhaite
modéliser une interaction protéine-ARN. En effet, cela signifie que ce sont les atomes
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Densité de structures

Densité de structures

FIGURE 4.10 — Courbes de densité des termes de score P1 (surface d’interaction) et P2
(nombre d’acides aminés et nucléiques a l'interface) sur les 120 structures natives (en
rouge), sur les 64 994 presque-natifs (en orange) et sur les 1 135006 leurres (en gris).
On peut remarquer que de nombreux candidats ne présentent pas d’interface, ce qui
est d0 au fait que tous les atomes gros-grain en interaction entre les deux partenaires
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P1 : aire de la surface d'interaction

P2 : nombre d'acides aminés et nucléiques

sont aussi en interaction avec le solvant.

200

gros-grain des acides aminés qui ont le plus d'impact sur la valeur du score.

La forte proportion de candidats sans un ou plusieurs types d’acides nucléiques a

I'interface est expliqué par deux phénomenes :
— les candidats sans interface ;
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Densité de structures
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FIGURE 4.11 — Courbes de densité des termes de score P3 pour quelques acides
aminés sur les 120 structures natives (en rouge), sur les presque-natifs (en orange) et
sur les leurres (en gris).

— les candidats avec de petits ARN ou des ARN ne présentant qu’un ou deux types
d’acides nucléiques.
Nous avons en effet vu que les candidats sans interface étaient nombreux et ont
nécessairement les valeurs des quatre parametres P3 des acides nucléigues a zéro.
Mais il existe aussi de petits ARN ou des ARN ne présentant pas un ou plusieurs types
d’acides nucléiques. C’est le cas des queues poly-A ou poly-U, qui ne possedent que
des adénines ou des uraciles. Il existe aussi des complexes dont 'ARN ne contient
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FIGURE 4.11 (cont.) — Courbes de densité des termes de score P3 pour quelques
acides aminés sur les 120 structures natives (en rouge), sur les presque-natifs (en
orange) et sur les leurres (en gris).

qu’une répétition du motif GC. Aucun de ces complexes ne possede certains types
d’acides nucléiques et ceci se retrouve dans les parametres P3 des acides nucléiques
sous la forme d’un pic a I'abscisse zéro (voir fig. 4.12).
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FIGURE 4.12 — Courbes de densité des termes de score P3 pour les acides nucléiques
sur les 120 structures natives (en rouge), sur les presque-natifs (en orange) et sur les
leurres (en gris). Ici, s’ajoutent aux candidats sans interface les candidats avec de tres
petits ARN, comme des queues poly-A, qui ne contiennent que des adénines et, par
conséquent, ne possédent pas d’autre acide nucléique a l'interface que des adénines.

4.3.2 Evaluation de la fonction de score gros-grain

La fonction de score gros-grain a pour objectif de trier les candidats de telle sorte
gu’au moins une structure modélisant I'épitope de l'interaction fasse partie des premi-
eres structures du tri. Une fois I'épitope détecté, c’est a la fonction de score atomique
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d’affiner la structure et d’en modéliser I'interaction 3D. Nous allons d’abord évaluer
les poids de la fonction de score gros-grain, puis ses performances, que nous com-
parerons ensuite a la méme fonction de score dont les poids sont appris dans l'inter-
valle de valeurs positif, ainsi qu’a une fonction de score non linéaire utilisant une valeur
de centrage par terme de score (voir section 3.1.1 chapitre 3).

4.3.2.1 Poids

Les poids des paramétres P1 (I'aire totale de la surface d’interaction) et P2 (le nom-
bre d’acides aminés et nucléiques a l'interface) sont sans surprise tres négatifs (voir
4.13). Ces poids étaient attendus négatifs car ils sont censés favoriser I'interaction : il
faut qu’il y ait un nombre suffisant d’acides aminés et nucléiques (pour P1), de méme
qu’une surface d’interaction suffisante (pour P2) pour obtenir une interaction entre les
deux partenaires. On constate tout de méme une distance d’interquartile (entre le pre-
mier quartile et le troisieme) plus importante pour P2 que pour P1. Autrement dit, I'ap-
prentissage sur chacun des plis du leave-"one-pdb™-out ne donne pas un consensus
aussi clair pour l'utilité de P2 que pour celle de P1 pour prédire l'interaction protéine-
ARN. Ceci suggere que le nombre d’acides aminés et nucléiques en interaction a une
contribution plus discutable que la surface d’interaction.

05 10

Poids
--{ @O (s ele) [e]

-1.0 -05 0.0
|

P1 P2

Termes de score P1 (surface d'interaction) et P2 (nombre d'acides aminés et nucléiques)

FIGURE 4.13 — Valeurs des coefficients des parametres P1 et P2 pour les 120 com-
plexes : I'aire totale de la surface d’interaction (en A2) et le nombre d’acide aminés et
nucléiques a l'interface. P1 et P2 sont trés négatifs.

On peut aussi constater que tous les parametres P3 (proportion d’acides aminés
a l'interaction) fluctuent autour d’'une valeur de 0.5, avec peu de différences entre les
types d’acides aminés ou nucléiques (voir fig. 4.14). Ces poids ont donc tendance a
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augmenter le score final, donc classer le candidat comme leurre. La fonction de score
a pris en compte le fait qu’il existe des leurres pour lesquels la proportion d’acides
aminés de méme type a l'interaction est trés importante. Cette proportion importante
d’acides aminés de méme type correspond a la queue de distribution de chacun des
termes de score de P3 vue a la section précédente.

1.0

0.5
\

n
T ©o
e o
0 1 NES
o 7 ‘ I T T R T S 3
l ~ I T T e o -
o 8 o o — L T 38;LO§O Bl
- - o o -— 0 - o o
[ 1T T 1 1 T 1 T 1 T 1T T T T T T T T T T T T T1
<O ZoANZOZ>nUWOnkFEFoWrxoeraox d4<O0OOD
Jyrynuy>Jd1FF 2L >WUgzuwrTxe>I
<g<<000O0TTadsganFrFR>
Termes de score P3 : proportion d'acides aminés ou nucléiques par type

FIGURE 4.14 — Valeurs des coefficients des paramétres P3 pour les 120 complexes :
les proportions de chaque type d’acide aminé et d’acide nucléique. P3 pénalise les
structures qui privilégient a leur interface la présence d’'un type d’acide aminé ou
nucléique plut6t qu’un autre.

Comparativement aux poids appris pour les interactions protéine-protéine, les poids
des parameétres P4 — les volumes médians — ne sont pas tous négatifs (voir 4.15). Au
contraire, plusieurs acides aminés montrent des poids positifs de grande amplitude. En
réalité, les poids P4 montrent que I'ordonnancement des acides aminés selon leur taille
(ou encombrement stérique) a partiellement été retrouvé a travers I'apprentissage. lls
sont positifs pour les acides aminés de petite taille (alanine, glycine, aspartate, gluta-
mate, méthionine, valine) et négatifs de grande amplitude pour les acides aminés de
taille importante (arginine, tyrosine, tryptophane, phénylalanine, histidine). Les acides
aminés polaires non chargés (asparagine, glutamine) de composition proche de cer-
tains résidus chargés ont aussi des poids négatifs de plus grande amplitude que les
acides aminés chargés correspondants : I'aspartate et le glutamate déja cités plus
haut. Globalement, les poids des parametres P4 sont négatifs ou nuls méme pour
des acides aminés de taille moyenne (thréonine, leucine, isoleucine, lysine, sérine,
cystéine, proline). Pour les acides nucléiques, les poids sont positifs et faibles, indi-
quant que la fonction de score favorise les candidats ayant un volume médian rela-
tivement faible pour chaque acide nucléique, en comparaison des volumes médians
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obtenus sur les candidats d’'une génération de candidats par perturbation. Les poids
des pyrimidines (G et C) sont plus élevés que ceux des purines, qui sont de taille
plus petite relativement aux pyrimidines. Le méme constat que pour les protéines peut
donc étre fait pour les acides nucléiques : 'ordonnancement des acides nucléiques
selon leur taille a été appris par la fonction de score. D’un point de vue géométrique,
les acides aminés et nucléiques avec une taille importante ont tendance a obtenir des
cellules de Voronoi plus volumineuses dans une structure native ou presque-native.
Dans une structure générée aléatoirement et éloignée de la solution native, la cellule
de Voronoi peut avoir un volume plus élevé ou plus faible. Cette différence entre le
volume des cellules de Voronoi pour les presque-natifs et pour les leurres lors de I'ap-
prentissage a donc permis a l'algorithme d’apprentissage de retrouver les tailles des
différents acides aminés et nucléiques.
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FIGURE 4.15 — Valeurs des coefficients des paramétres P4 pour les 120 complexes :
les volumes médians par type d’acide aminé ou nucléique. Les poids montrent que
la fonction de score a retrouvé I'information d’encombrement stérique de chaque type
d’acide aminé et nucléique.

4.3.2.2 Evaluation de la fonction de score gros-grain

La fonction de score gros-grain VOR montre de moins bonnes performances que la
fonction de score atomique POS : seuls 65 des complexes ont au moins un presque-
natif parmi les 10 premiers candidats. Méme dans le top100 des candidats, seulement
99 des complexes ont au moins un presque-natif. Ceci est di a plusieurs facteurs.
Tout d’abord, on peut remarquer que le nombre de presque-natifs par complexe est
drastiguement plus faible : moins de 150 presque-natifs sur les 10 000 structures, pour
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plus de la moitié des complexes. En comparaison, aucun complexe n’avait aussi peu
de presque-natifs a I'échelle atomique, puisque leur minimum était a 225 presque-
natifs et ce nombre dépassait le millier pour 116 des complexes. Ensuite, le nombre de
parametres complexifie I'apprentissage. Nous avons pu voir dans I'étude des poids que
de nombreuses informations ont été extraites par la fonction de score : 'encombrement
stérigue des acides aminés et nucléiques ainsi que la queue de distribution des propor-
tions d’acides aminés et nucléiques a l'interface, notamment. Mais les 210 paramétres
ne sont appris que sur moins de 2500 candidats a chaque fois. De plus, la génération
de candidats par perturbation n’a pas permis d’obtenir 30 presque-natifs pour tous
les complexes et ne permet qu’une génération inégale du nombre de presque-natifs
par complexe. On peut notamment voir des illustrations de complexes pour lesquels la
prédiction a fonctionné et d’autres pour lesquels elle n’a pas fonctionné (voir table 4.2).

pdb ES | TOP10 | Attendus | TOP100 | Presque-natifs | ROC-AUC
1gtf | 1.55 10 6.307 99 6307 0.70
1knz | 3.26 10 1.136 90 1136 0.73
1m8v | 1.70 10 6.192 92 6192 0.61
2a8v | 2.22 10 5.018 90 5018 0.67
2voo | 4.88 10 3.261 97 3261 0.77
3d2s | 1.63 10 5.557 93 5557 0.62
lasy |2.35 0 0.008 0 8 0.59
1b23 | 1.67 0 0.024 1 24 0.72
1c0a | 1.89 0 0.001 0 1 0.77
1ddl | 1.21 0 0.327 1 327 0.61
1di2 | 0.93 0 0.114 0 114 0.52
1e80 | 1.43 0 0.743 10 743 0.60

TABLE 4.2 — Résultats de la fonction de score gros-grain VOR sans contrainte sur
I'apprentissage des poids pour 6 des meilleurs (en haut) et 6 des pires (en bas) com-
plexes de la PRIDB (meilleurs ou pires au sens du nombre de presque-natifs dans le
top10) : score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le top10, nom-
bre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de presque-
natifs dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10000 structures et aire
sous la courbe ROC sur 10000 candidats par pdb évalué. On peut remarquer que
tous ces meilleurs complexes ont plus de 1 000 presque-natifs dans les 10 000 candi-
dats générés, alors que tous ces pires complexes ont moins de 1000 presque-natifs
générés, souvent méme bien moins.

Il est aussi a noter qu'’il n’est pas nécessaire d’avoir un maximum de presque-natifs
dans le top10 des candidats : un seul presque-natif suffit. De plus, ici, 'objectif est
davantage de minimiser la position du premier presque-natif — idéalement pour qu'il
soit en premiere position dans le tri — que de le placer dans le top10. En effet, plus ce
presque-natif sera placé loin dans le tri et plus il faudra tester de candidats comme point
de départ d’'un amarrage atomique avant de pouvoir effectuer un amarrage atomique
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sur le bon candidat.

Lorsque I'on regarde le top100 des candidats, on peut observer que plusieurs com-
plexes avec moins de 10 presque-natifs en ont un ou plusieurs dans le top100 (voir
table 4.3). Les aires sous la courbe ROC ont alors des valeurs tres élevées. On peut
donc se rendre compte que, lorsque la génération de candidats par perturbation per-
met de rapidement générer de nombreux candidats de IRMSD proche de la solution,
le protocole d’amarrage gros-grain fonctionne trés bien. Mais des que les deux parte-
naires sont de taille suffisamment élevée, la génération de 10 000 candidats est insuff-
isante pour avoir de bonnes chances de trouver I'épitope en une dizaine de tentatives
d’amarrage atomique.

pdb ES | TOP10 | Attendus | TOP100 | Presque-natifs | ROC-AUC
1ffy | 2.30 0 0.008 2 8 0.88
1ser | 1.95 0 0.008 1 8 0.88
1qtq | 2.05 0 0.007 3 7 0.93
1f7u | 2.56 0 0.007 1 7 0.86
19f6 | 2.06 0 0.005 1 5 0.85
2bte | 2.46 0 0.002 1 2 0.98

TABLE 4.3 — Résultats de la fonction de score gros-grain VOR sans contrainte sur
I'apprentissage des poids pour 6 autres des pires complexes de la PRIDB (pires au
sens du nombre de presque-natifs dans le top10), mais avec au moins un presque-
natif dans le top100 : score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le
top10, nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de
presque-natifs dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10 000 structures et
aire sous la courbe ROC sur 10 000 candidats par pdb évalué. Malgré le faible nombre
de presque-natifs dans les 10 000 candidats de chaque complexe, il y a tout de méme
un ou plusieurs presque-natifs dans le top100 des candidats, ce qui donne de tres
bonnes ROC-AUC.

4.3.2.3 Comparaison avec contrainte a poids positifs

La fonction de score avec contrainte a poids positifs offre des performances encore
moins bonnes. Seulement 8 complexes ont au moins un presque-natif dans le top10
des candidats (voir table 4.4). Et seulement 35 complexes ont au moins un presque-
natif dans le top100 des candidats.

Nous pouvons donc voir que la contrainte de l'intervalle de valeurs des poids a
apprendre dépend entierement du contexte de I'apprentissage. Les descripteurs appris
sont ici différents du cas de I'échelle atomique et donnent tous, quelle que soit leur
nature, une valeur positive ou nulle. La modélisation de la fonction de score doit alors
prendre en compte la contrainte selon laquelle tous les poids doivent étre positifs, alors
que certains termes de score ne sont pas des termes de pénalisation des structures,
mais au contraire penchent en faveur de l'interaction.
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pdb ES | TOP10 | Attendus | TOP100 | Presque-natifs | ROC-AUC
1gtf | 1.27 7 6.307 53 6307 0.48
2a8v | 0.69 5 5.018 54 5018 0.46
3d2s | 1.00 5 5.557 47 5557 0.49
1sds | 0.69 4 2.190 15 2190 0.52
1dfu | 0.31 1 0.743 2 743 0.31
2bui | 0.35 1 1.291 4 1291 0.38

TABLE 4.4 — Résultats de la fonction de score gros-grain a poids positifs pour les
6 meilleurs complexes de la PRIDB (au sens du nombre de presque-natifs dans le
top10) : score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le top10, nombre
de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de presque-natifs
dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10000 structures et aire sous la
courbe ROC sur 10 000 candidats par pdb évalué. Comme on peut le voir, les résultats
ne sont pas satisfaisants pour notre protocole d’amarrage gros-grain.

4.3.2.4 Comparaison avec valeurs de centrage

Etant donné le comportement des structures natives par rapport aux candidats
générés, Il est légitime de penser que les presque-natifs ont une plage de valeurs
idéales pour au moins certains parameétres, au-dessus et en-dessous de laquelle se
trouve un espace majoritairement peuplé de leurres. Nous pouvons tirer parti de cette
répartition en plage de valeurs idéales. C’est un concept qui a déja fait ses preuves,
notamment en fouille de données textuelles [214], mais aussi en amarrage protéine-
protéine [6]. Une fonction de score non linéaire est alors comparée a la fonction
de score constituée d’une combinaison linéaire des termes de score géométriques.
Son comportement sur un seul paramétre se modélise par une fonction décroissante
jusqu’en 0, suivie d’une fonction croissante (voir fig. 4.16). La valeur de centrage ¢;
indique le centre estimé par la fonction de score pour la plage de valeurs idéales. Le
poids w; mesure la vitesse a laquelle s’écarter de cette valeur de centrage pénalise
la structure. Au lieu d’'un seul poids par terme de score i, cette fonction de score non
linéaire apprend donc les deux poids w; et ¢;, calculant le score ainsi, avec les valeurs
des A descripteurs de I'exemple tels que X = (x1, X2, ...X4) (voir éq. 4.2).

Al

f(X)=> wix - c| (4.2)

i=1

Ce modele de fonction de score a déja été présenté au chapitre 3, en section 3.1.1.
Son avantage pour le cas qui nous intéresse est de pouvoir discriminer, pour chaque
descripteur, d’'une part une plage de valeurs correspondant aux presque-natifs, d’autre
part des valeurs correspondant aux leurres et positionnées de part et d’autre de cette
plage de valeurs. Remarquons que I'apprentissage des poids doit ici se faire dans
I'intervalle positif au moins pour les valeurs de centrage. Une valeur de ¢; négative n’a
en effet pas de sens puisque tous les termes de score sont a valeur dans l'intervalle
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positif.

wi * [cil
|

Participation yi de xi au score

Valeur du terme de score xi

FIGURE 4.16 — Exemple de calcul de la participation y; a un score y par une fonction de
score avec valeurs de centrage, utilisant les poids w; et ¢;. Le poids c; est aussi appelé
la valeur de centrage. On peut voir que I'ordonnée a l'origine est égale a w;x|c;|. Ce type
de fonction permet de modéliser des phénoménes pour lesquels une plage de valeurs
idéales est entourée de valeurs de plus en plus éloignées du critere caractérisant la
plage de valeurs idéales.

Les résultats de la fonction de score avec valeurs de centrage sont moins satis-
faisants (voir table 4.5). Il y a 28 complexes pour lesquels au moins un presque-natif
est trouvé dans le top10 des candidats, et 61 complexes avec au moins un presque-
natif dans le top100 des candidats. La fonction de score avec valeurs de centrage est
tout de méme plus performante que la fonction de score formée d’une combinaison
linaire des parametres dont les poids sont restreints a I'intervalle de valeurs positif.
D’autre part, on n'observe plus aucun complexe pour lesquels il existe au moins un
presque-natif dans le top100 pour les complexes avec dix presque-natifs ou moins sur
I'ensemble des 10 000 candidats générés. Cette fonction de score est donc bien moins
adaptée a la prédiction d’interactions protéine-ARN que la fonction de score VOR.

4.4 Conclusions sur la fonction de score gros-grain

Le protocole gros-grain part de candidats générés aléatoirement dans I'espace des
candidats pour essayer de trouver un candidat suffisamment proche de I'épitope pour
étre exploitable par le protocole atomique. Malheureusement, les performances de la
fonction de score gros-grain ne remplissent pas aussi bien les objectifs fixés que pour
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pdb ES | TOP10 | Attendus | TOP100 | Presque-natifs | ROC-AUC
igtf | 1.12 8 6.307 65 6307 0.51
1m8v | 1.07 5 6.192 57 6192 0.49
2f8k | 1.06 5 3.820 43 3820 0.49
iwsu | 1.02 4 2.288 29 2288 0.51
2gxb | 0.96 4 3.404 39 3404 0.49
2a8v | 0.77 3 5.018 43 5018 0.49

TABLE 4.5 — Résultats de la fonction de score gros-grain avec valeurs de centrage pour
les 6 meilleurs complexes de la PRIDB (au sens du nombre de presque-natifs dans le
top10) : score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le top10, nombre
de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de presque-natifs
dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10000 structures et aire sous la
courbe ROC sur 10 000 candidats par pdb évalué. Comme on peut le voir, les résultats
sont meilleurs que lorsque I'on contraint un apprentissage des poids dans un intervalle
de valeurs positif, mais toujours insatisfaisants pour notre protocole d’amarrage gros-
grain.

la fonction de score atomique. Le manque de solutions acceptables a I'échelle gros-
grain parmi celles obtenues avec la génération de candidats par perturbation participe
a ce constat. Générer plus de 10 000 candidats pourrait permettre de mieux gérer ce
phénomene. Le second probleme est le nombre de parametres, qui s’éleve a 210,
alors que la fonction de score utilise moins de 2500 candidats dans I'apprentissage.
Malgré cela, méme pour des complexes avec tres peu de solutions, on constate des
presque-natifs dans le top100 des candidats.

Nous avons cependant pu constater a nouveau qu'il est important de savoir définir
avec précaution I'intervalle de valeurs des poids a apprendre pour la fonction de score.
Contrairement a 'amarrage atomique, ici, il convient de ne pas contraindre I'appren-
tissage des poids a l'intervalle de valeurs positif, au risque d’obtenir une fonction de
score moins performante. Nous avons aussi pu tester 'apprentissage d’'une fonction de
score avec valeurs de centrage, qui semblait bien adaptée au phénoméne de plages
de valeurs idéales observées pour plusieurs parametres. Cette fonction de score avec
valeurs de centrage était tout de méme moins performante que la fonction de score
par combinaison linéaire des parametres.

Nous avons aussi pu montrer que les acides aminés hydrophobes participent bien
moins a l'interaction que les acides aminés hydrophiles — surtout les acides aminés
chargés — contrairement a ce qui est observé pour les interactions protéine-protéine.
Les poids associés aux parametres issus des volumes médians montrent que la taille
(encombrement stérique) des acides aminés et des acides nucléiques est retrouvée et
prise en compte dans la fonction de score gros-grain.
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Chapitre 5

Discussion biologique

5.1 Limites inhérentes a la construction de fonctions
de score obtenues par apprentissage

Les modeles de fonction de score construits pour cette étude sont issus d’extrac-
tion de connaissances a partir de données biologiques/biophysiques expérimentales et
simulées. Pour donner de bons résultats, ces modeles de fonction de score nécessitent
donc des données de qualité et une modélisation fiable et précise des objets étudiés.
Or, si la quantité relativement faible de données disponibles (que nous verrons en sec-
tion 5.1.1) sur les interactions 3D protéine-ARN incite a prédire ces interactions, elle
limite aussi les modéles pouvant étre construits pour prédire ces interactions.

Pour éviter une sur-représentation de complexes tres étudiés dans la PDB, il est
nécessaire de limiter la redondance dans les jeux de données. Mais cela a pour
conséquence que les quantités de données disponibles sont faibles voire tres faibles.

Le manque de données et la diversité des résidus et bases nucléiques imposent
des choix de méthodes d’évaluation et de traitement des valeurs manquantes, des
valeurs non standards et du solvant. Chacun de ces choix a un impact sur les résultats.
Cette partie traite de cet impact, qu’il faut avoir a I'esprit pour correctement interpréter
les résultats.

5.1.1 Une source de données expérimentales en constante évolution

Nous avons pu extraire et nettoyer 120 complexes protéines-ARN de la PRIDB
non redondante RB199. Nous avons ensuite utilisé ces 120 solutions natives pour
générer 10000 candidats chacune, d’'une part pour I'échelle atomique, d’autre part
pour I'échelle gros-grain. Pour ces 120 complexes protéine-ARN, nous avons pu mon-
trer que I'objectif était rempli pour plus de 90 % d’entre eux.

Un nouveau jeu de données non redondantes de référence — RB344 — est en cours
de construction®. Il contiendra comme son nom l'indique 344 chaines d’'acides aminés
et palliera en partie le manque de données. Qu’en serait-il si nous avions disposé

8. http://www.pridb.gdcb.iastate.edu/download. php
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de ces complexes ? Avec davantage de données, il serait par exemple possible d’en-
visager une évaluation d’interactions non prises en compte dans le modéle présenté,
notamment les interactions avec le solvant explicite qui a été traité lors du nettoyage
des données.

5.1.2 Influence du nettoyage des données
5.1.2.1 Valeurs manquantes

Le traitement des valeurs manquantes a ici eu pour but de minimiser I'impact
des parametres inconnus et de permettre d'utiliser des techniques pour lesquelles
I'ensemble des descripteurs doivent étre renseignés. Dans les jeux de données de
référence, certains acides nucléiques (resp. acides aminés) sont peu présents voire
inexistants en interaction avec des acides aminés (resp. acides nucléiques). C’est no-
tamment le cas de la cystéine. Pour que le modéle de fonction de score soit complet, il
nécessite tout de méme un score associé aux interactions rarement rencontrées. Pour
déterminer cette valeur de score, nous utilisons une méthode statistique. Une premiere
maniere de procéder serait de prendre la valeur moyenne du score pour les autres
acides nucléiques ou acides aminés. Ceci donnerait un poids identique a chaque acide
nucléique ou aminé dans la valeur du score des interactions rares ou non rencontrées.
Or, plusieurs acides nucléiques ou aminés different de maniére importante des autres,
que ce soit par leur taille ou par leur charge élevée. Nous avons donc choisi une sec-
onde méthode : la valeur médiane. Pour minimiser I'impact de ces acides aminés ou
nucléiques au comportement différent, nous remplagons la valeur de score des inter-
actions rarement rencontrées par la valeur médiane des acides nucléiques ou aminés
sur I'ensemble des structures natives. La médiane de chaque paramétre sur les struc-
tures natives suffit pour attribuer une valeur a chacun des 210 parametres. Il s’ensuit
que les interactions rares ou non rencontrées ont une estimation imprécise de la valeur
de leur score, mais qui correspond au comportement d’un acide aminé ou nucléique
type dans une véritable interaction.

5.1.2.2 Acides aminés et nucléiques non standards

Le traitement des valeurs issues des bases et résidus non standards a un impact
sur les prédictions issues du modele. Pour définir les parametres de la fonction de
score gros-grain, les méthodes utilisées mettent en ceuvre des mesures statistiques
sur les jeux de données. Le principe est de faire I’hypothese que toute nouvelle inter-
action a prédire se comportera localement pour un acide aminé ou un acide nucléique
comme les interactions déja connues :

— si un type d’acide aminé se trouve souvent a linteraction dans les jeux de
données de référence, on aura tendance a penser qu'il devrait généralement
étre a l'interaction ;

— si un type d’atome ne se trouve quasiment jamais a moins d’'une certaine dis-
tance d’'un autre type d’atome, on aura tendance a penser qu’il ne devrait pas se
trouver plus prés d’'un atome que cette distance.
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De plus, il arrive que les protéines et ARN en interaction contiennent des acides
aminés ou acides nucléigues non standards, générant des parametres qui leur sont
spécifiques. Or, ces acides nucléiques ou aminés non standards sont rencontrés trop
rarement pour modéliser correctement leur influence sur la fonction de score. |l faut
alors simplifier le modele et remplacer les acides aminés et acides nucléiques non
standards par la structure chimique standard leur étant la plus proche.

Cette simplification du modéle a peu d’incidence sur la plupart des complexes
protéine-ARN. Il existe cependant des cas ou les acides aminés ou nucléiques non
standards jouent un r6le déterminant dans l'interaction. C’est le cas de certains des
complexes mettant en jeu la reconnaissance spécifique de ces acides aminés ou
nucléiques non standards. Pour illustration, le complexe tRNA-pseudouridine avec la
tRNA-pseudouridine synthase nécessite la reconnaissance spécifique du codon de la
pseudouridine du tRNA par la tRNA synthase. |l existe plusieurs complexes de ce type,
avec différentes variantes de tRNA-pseudouridine synthase et différents tRNA avec
lesquels ils doivent interagir. Pour tous ces complexes, la pseudouridine se trouve
clairement a linterface. Mais la reconnaissance n’est pas garantie lorsque la pseu-
douridine est remplacée par I'uridine. Commencons par un exemple ou le modele de
prédiction admet la reconnaissance du tRNA par la tRNA-synthase méme lorsque la
pseudouridine est remplacée par l'uridine. Le complexe de code 1r3e existe chez la
bactérie Thermotoga maritima [193]. |l représente l'interaction entre la tRNA-pseudo-
uridine synthase B et la tRNA-pseudouridine (voir fig. 5.1). Ici, l'interaction est cor-
rectement prédite par le modeéle et I'on peut facilement observer un entonnoir dans le
diagramme d’énergie en fonction du IRMSD (voir fig. 5.2). Mais il est un cas, illustré
aussi par la PRIDB, ou l'interaction mettant en ceuvre des acides nucléiques non stan-
dards n’est pas correctement prédite. Ce complexe, de code PDB 1asy, est présent
chez Saccharomyces cerevisiae [218]. Il s’agit de la tRNA-aspartate synthase A en
interaction avec le tRNA-aspartate. Le tRNA-aspartate reconnu contient trois acides
nucléiques non standards en différents points de I'interaction, dont la pseudouridine et
la méthylguanosine. Notamment, la tRNA-aspartate synthase doit pouvoir différencier
le tRNA-aspartate d’'un autre tRNA (voir fig. 5.1). Lévaluation du modele montre que
des candidats avec une IRMSD > 5A sont présents dans le top10 des candidats en
énergie (voir fig. 5.2). La détection d’entonnoir est aussi moins claire. Etant donné
le remplacement de la pseudouridine par l'uridine et de la méthylguanosine par la
guanine, le modele propose donc des interactions différentes : la tRNA-aspartate syn-
thase ne doit pas étre en interaction avec un tRNA-aspartate dans lequel les acides
nucléigues non standards sont remplacés par leur acide nucléique standard.

Certaines molécules biologiques sont aussi considérées comme des hétéroatomes
et sont retirées de la structure 3D. C’est notamment le cas des ATP, GTP et autres lig-
ands se liant aux complexes lors de mécanismes qui les mettent en jeu. C’est aussi le
cas par exemple de I'aspartyl-adénosine-monophosphate (AMP-ASP). Son implication
dans une interaction protéine-ARN est illustrée par le complexe de code 1c0a, présent
dans Escherichia coli [75]. Ce complexe présente l'interaction de la tRNA-aspartate
synthase avec le tRNA-aspartate, mais avec la présence d’'un AMP-ASP a l'interaction
(voir fig. 5.1). Le vide laissé par cet AMP-ASP n’empéche cependant pas la prédiction
de linteraction (voir fig. 5.2).
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FIGURE 5.1 — Structure 3D de trois complexes protéine-ARN (la protéine en bleu
et 'ARN en orange), dans une étude de cas des acides aminés et nucléiques non
standards, avec certains acides aminés et nucléiques mis en évidence (batonnets
verts, rouges et blancs) : a) Le tRNA-aspartate en interaction avec la tRNA-aspartate
synthase (code PDB 1c0a), ou l'interaction est modélisée et prédite sans difficulté.
Laspartyl-adénosine monophosphate est mise en évidence a l'interaction. b) Le tRNA-
pseudouridine en interaction avec la tRNA-pseudouridine synthase (code PDB 1r3e),
ou l'interaction est aussi correctement prédite. La pseudouridine est mise en évidence
a l'interaction. ¢) Le tRNA-aspartate en interaction avec la tRNA-aspartate synthase
de la levure (de code PDB 1asy), avec plusieurs acides nucléiques non standards
(PSU — la pseudouridine — et 1MG — la 1N-méthylguanosine) remplacés par les acides
nucléiques standards correspondants (respectivement l'uracile et la guanine). Cette in-
teraction est correctement prédite, malgré quelques leurres avec des scores trés bas.

5.1.2.3 Solvant et ions

Dans les étapes de nettoyage présentées dans ce manuscrit, le solvant et les ions
sont retirés des structures natives. Ce traitement du solvant et des ions permet de sim-
plifier le modéle en retirant le solvant explicite et les ions de la modélisation atomique.

En amarrage protéine-protéine, la communauté CAPRI a mené des évaluations de
la prédiction de la position des molécules du solvant et certains algorithmes d’amar-
rage ont montré de bonnes performances dans I'affinement de la position des molécu-
les d’eau [68]. Cet affinement des positions des molécules d’eau a méme permis de
mieux modéliser l'interaction entre les deux partenaires.

Dans RosettaDock, les molécules d’eau ne sont pas prises en compte. Elles sont
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FIGURE 5.2 — Diagramme d’énergie en fonction du IRMSD (EvsRMS) pour les trois
complexes de la PRIDB utilisés dans I'’étude de cas des partenaires. Pour 1c0a et 1r3e,
la prédiction de l'interaction est un succes. Pour 1asy, des améliorations sont encore
possibles.

tout simplement ignorées a la lecture du fichier de structure, de méme que les ions.

Si I'on devait modéliser l'interaction avec le solvant, il faudrait déterminer les in-
teractions possibles entre chacun des partenaires et chaque molécule d’eau pouvant
potentiellement s’'incorporer a l'interface. En effet, les molécules d’eau sont des dipdles
et peuvent avoir une interaction du cété des hydrogénes comme du c6té de I'oxygéne.
D’une part, modéliser cette interaction revient a traiter un cas plus complexe que le
cas de l'interaction binaire. D’autre part, cette énergie est déja partiellement prise en
compte dans le terme de solvatation, qui calcule I'accessibilité au solvant : le solvant
est modélisé implicitement [76, 144]. Mais la stabilité conférée par l'interaction indi-
recte des deux partenaires par le biais de molécules d’eau n’est pas entierement prise
en compte. C’est par exemple le cas du complexe impliquant la protéine LA en inter-
action avec la queue 3’ terminale UUU de certains ARN lorsqu’ils sont nouvellement
transcrits. C’est le complexe de code PDB 2voo pour la protéine humaine, avec pour
role la protection de la queue 3’terminale UUU avec laquelle la protéine est en in-
teraction [139]. Dans ce complexe, l'interaction entre les deux partenaires implique de
nombreuses molécules d’eau a l'interface, par comparaison avec la taille de 'ARN (voir
fig. 5.3). Lévaluation du modele par 'EvsRMSD montre que la plupart des candidats
de plus basse énergie s’éloignent de 3 & 4 A en IRMSD de la structure native (voir fig.
5.4. La différence est suffisante pour montrer qu’une modélisation plus fine de l'inter-
action avec les molécules d’eau est nécessaire, au moins pour les complexes dotés
d’un partenaire de petite taille.

Un autre exemple de l'interaction avec le solvant peut étre observé avec le com-
plexe de code PDB 2jlv du virus de la Dengue [169]. Dans ce complexe, la sous-
unité NS3 de la sérine protéase du virus de la Dengue est en interaction avec un petit
ARN simple brin. De nombreuses molécules de solvant peuvent étre observées en-
tre la sous-unité NS3 et I'ARN, allant jusqu’a quasiment entourer I’ARN (voir fig. 5.3).
Comme on peut le voir dans le diagramme EvsRMS, l'interaction de 2jlv n’est pas
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prédite correctement par la fonction de score (voir fig. 5.4).

Le cas des ions est illustré par le complexe de code PDB 1jbs d’Aspergillus re-
strictus [263]. La restrictocine d’Aspergillus restrictus est en interaction avec un ARN
analogue de la boucle du domaine sarcine-ricine de ’'ARN 28S. Des ions potassium
se trouvent en interaction avec ’ARN et I'un d’entre sépare méme I’ARN de la protéine
(voir fig. 5.3). La fonction de score a du mal a prédire avec exactitude I'interaction entre
la restrictocine et cet analogue de la boucle du domaine sarcine-ricine (voir fig. 5.4).

a) b) c)

FIGURE 5.3 — Structure 3D de trois complexes protéine-ARN (la protéine en bleu et
I’ARN en orange), dans une étude de cas du solvant (sphéres rouge) et des ions
(sphéres violettes) : a) La protéine LA en interaction avec la queue 3 terminale UUU
d’'un ARN nouvellement transcrit (code PDB 2voo0), avec quatre molécules d’eau as-
surant l'interaction entre les deux partenaires. Cette interaction est tout de méme cor-
rectement prédite par la fonction de score. b) La sous-unité NS3 de la sérine protéase
du virus de la dengue en interaction avec un petit ARN simple brin (code PDB 2jlv), ou
I'interaction n’est pas prédite correctement. De nombreuses molécules de solvant sont
mises en évidence a l'interface entre les deux partenaires. c) La restrictocine en inter-
action avec un ARN analogue de la boucle du domaine sarcine-ricine de 'ARN 28S
(code PDB 1jbs), ou I'on peut voir un ion potassium logé entre la protéine et 'ARN.
Cette interaction n’est pas correctement prédite par la fonction de score.

5.1.3 Influence du choix de la méthode d’évaluation

Le leave-"one-pdb™-out peut étre vu comme une k-validation croisée avec k égal
au nombre de structures natives et ou les exemples sont répartis en une strate par
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FIGURE 5.4 — Diagramme d’énergie en fonction du IRMSD (EvsRMS) pour les trois
complexes de la PRIDB utilisés dans I'étude de cas du solvant et des ions. Pour 2voo
et 2jlv, la prédiction de l'interaction est un succes. Pour 1jbs, des améliorations sont
encore possibles.

structure native. Chaque strate contient alors les exemples issus de la génération de
candidats par perturbation a partir d’'une structure native donnée.

Le leave-"one-pdb™-out est une méthode permettant de se mettre en situation d’-
exploitation avec des données d’apprentissage. Plutét que d’étre dans le cas ou I'on
connait 120 structures natives, on considére ne connaitre que 119 structures natives.
On rencontre alors une structure native supplémentaire et I'on évalue la performance
de la fonction de score apprise sur cette structure native.

Comme il faut apprendre une fonction de score par strate, les calculs pour I'évaluation
des données sont plus colteux. Ainsi, cette méthode d’évaluation est non seulement
préférable pour utiliser un maximum de données en apprentissage, mais son codt
évolue aussi en n? ou n est le nombre de complexes protéine-ARN du jeu de données.
Ces deux constats rendent le leave-"one-pdb™-out préférable a utiliser sur des jeux de
données de petite taille.

Les analyses des résultats sont plus complexes, puisque I'on ne se retrouve plus
avec I'évaluation d’'une seule fonction de score mais avec I'évaluation de 120 fonctions
de score. Il faut s’assurer que les fonctions de score sont toujours comparables et
vérifier a quel point les différentes mesures peuvent se comparer entre elles. La ROC-
AUC est pour cela une bonne mesure de la performance d’'une fonction de score. Pour
illustration, le score d’enrichissement a 10 % ne donne pas de résultats satisfaisants,
méme pour des complexes avec lesquels le diagramme d’Evsirmsd permet de détecter
un entonnoir. Il s’agit généralement de complexes pour lesquels il y a peu de leurres.
C’est notamment le cas pour 1av6, 1gtf et 1vfg (voir fig. 5.5). Toutefois, les fonctions
de score apprennent a discerner avec un seul en IRMSD < 5A un exemple des autres
exemples, alors que le score d’enrichissement a 10 % sépare les exemples selon un
seuil dépendant de la distribution en IRMSD des exemples.
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FIGURE 5.5 — Diagramme d’énergie en fonction du IRMSD (EvsRMS) pour trois com-
plexes de la PRIDB pour lesquels on peut observer un faible score d’enrichissement,
malgré la détection d’'un entonnoir. Il y a peu de leurres pour ces trois complexes,
comparés aux autres complexes.

5.2 Flexibilité a I'interaction

Les molécules biologiques adoptent in vivo une conformation biologiquement ac-
tive. C’est cette structure 3D qui est recherchée dans les expériences de repliement
et qui est utilisée par 'amarrage pour prédire la structure de linteraction. Mais il ar-
rive que les structures des protéines et des ARN se déforment a I'interaction. On parle
alors de flexibilité.

C’est un concept qui a nécessité de différencier 'amarrage partant des structures
liées de 'amarrage partant des structures non liées. En effet, la prédiction de linter-
action est plus difficile avec des structures non liées qu’avec des structures liées. La
prédiction est d’autant plus difficile que la déformation de la structure de 'un ou 'autre
des deux partenaires est grande a l'interface. Certaines grandes déformations sont
modélisables lorsqu’elles mettent en jeu, notamment pour les protéines, des acides
aminés se situant dans des boucles.

Il arrive aussi qu’'un ARN en interaction avec une protéine ne soit composé que
de quelques acides nucléiques. Dans ce genre de cas, la détermination du repliement
de I'ARN doit se faire a la volée, directement a l'interface avec la protéine. Si ces
calculs peuvent étre colteux pour des ARN de plusieurs dizaines ou centaines d’acides
nucléiques, ils sont nécessaires pour les plus petits ARN.

Pour les protéines dans RosettaDock, la flexibilité a linteraction est modélisée
grace a deux mécanismes :

— la reconstruction des chaines latérales des acides aminés en interaction avec

des acides aminés du partenaire ;

— la reconstruction du squelette des boucles en interaction avec des acides aminés

du partenaire.

Pour les chaines latérales, un échantillonnage des différents rotaméres possibles
est testé en évaluant le score que chaque rotameére testé obtiendrait s’il remplacgait la
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chaine latérale existante. Un algorithme de Monte-Carlo est utilisé pour choisir quel
rotameére doit remplacer la chaine latérale existante.

Pour les boucles, un algorithme de reconstruction de boucle est utilisé : Cyclic Coor-
dinate Descent (CCD, [33]). La boucle a reconstruire est d’abord rompue pour perme-
ttre un mouvement plus libre de ses acides aminés. Puis, le squelette de chaque acide
aminé est repositionné sans prendre en considération sa chaine latérale. Les chaines
latérales sont enfin repositionées et, si elles sont en interaction avec des acides aminés
du partenaire, sont reconstruites par échantillonnage des rotameres possibles, comme
décrit au paragraphe précédent. Lalgorithme CCD est utilisé pour refermer la boucle.

Lalliance de ces deux mécanismes de reconstruction de chaines latérales et de
boucles permet de modéliser une part importante de la flexibilité des protéines. Ces
mécanismes ont toutefois un colt, qui est contrélé en ne recherchant pas de maniere
exhaustive les meilleurs rotameres et squelettes de boucle. En effet, pour 'un comme
pour I'autre des mécanismes, le meilleur choix, qu’il s’agisse du rotameére ou du squelette,
dépend des autres choix a effectuer pour les rotameres ou squelettes. Une recherche
exhaustive impliquerait un calcul combinatoire colGteux. Une heuristique est donc utilisée.

Evidemment, adapter ces deux mécanismes de reconstruction au cas de I’ARN sig-
nifie disposer de données conséquentes sur la flexibilité des ARN. D’'une part, nous de-
vons disposer d’'une base de données de rotameres pour les ARN. Il se trouve qu’une
base de données de rotameres d’ARN est disponible dans les fichiers de RosettaDock.
Cependant, nous avons pu voir en section 3.2.1 du chapitre 3 que la base de données
de rotameéres des protéines n’était peut-étre pas adaptée aux interactions protéine-
ARN. Il n'y a donc aucune raison pour que la base de données de rotameres ARN
convienne a la prédiction d’interactions protéine-ARN. Cela signifie qu'il faudrait aussi
adapter les rotaméres ARN aux interactions protéine-ARN. D’autre part, la reconstruc-
tion des boucles a été évaluée pour les acides aminés. Elle nécessite une fonction de
score dédiée pour évaluer le meilleur squelette de chaque acide aminé. Il faudrait donc
aussi adapter cette fonction de score aux interactions protéine-ARN.

5.3 Limites du protocole de génération des candidats

Le tri des candidats d’une interaction entre macromolécules biologiques implique
d’avoir au préalable un ensemble de candidats généré. Cet ensemble de candidats
a un impact direct sur les performances du tri. Comme on a pu le voir en section
2.4.4 du chapitre 2, un ensemble de candidats judicieusement filtré permet d’accroitre
considérablement les performances d’'une fonction de score. Ainsi, la génération des
candidats doit suivre certains objectifs.

Le premier objectif de la génération des candidats est d’offrir un panel suffisamment
large et représentatif de candidats pouvant raisonnablement étre considérés comme
des candidats de l'interaction : les candidats avec deux partenaires trop éloignés pour
interagir ou avec trop d’interpénétration pour représenter une interaction biologique
sont des leurres évidents. Cet objectif a cependant des implications s'il est rempli. Nous
pouvons par exemple observer pour certains des 120 complexes de la PRIDB que les
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candidats générés sont pour plus de 99.9 % d’entre eux répartis de part et d’autre d’un
intervalle de plus de 1 A (voir fig. 5.6). Cet état de fait a deux conséquences.
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FIGURE 5.6 — Diagramme d’énergie en fonction du IRMSD (EvsRMS) pour trois com-
plexes de la PRIDB pour lesquels on peut observer moins de 10 candidats sur un
intervalle de plus de 1A, avec le reste des candidats se répartissant de part et d’autre
de cet intervalle. Ce manque de données est lié a une barriere énergétique élevée
entre les conformations des presque-natifs et celles des leurres.

Tout d’abord, la quasi-absence de candidats dans cet intervalle de IRMSD empéche
d’affirmer que, pour ces complexes, il est possible d’affiner une structure proche du
natif. Pour tous les autres complexes ou un entonnoir est détecté, nous pouvons
aisément confirmer que I'affinement de structure est possible. Mais pour ces com-
plexes, comme nous ne disposons pas des candidats dans cet intervalle de IRMSD,
nous ne pouvons pas affirmer qu’il N’y aura pas dans cet intervalle un saut en énergie
empéchant la formation d’'un entonnoir. D’ailleurs, il y a toutes les chances que des
candidats générés dans cet intervalle de IRMSD et qui ont été rejetés lors de la génération
des candidats aient eu une énergie élevée, notamment due a une tres forte contribution
du terme de score fa_rep.

Ensuite, il existe une barriére énergétique plus importante pour ces trois complexes
que pour les autres entre les conformations des presque-natifs et celles des leurres.
Cette barriere énergétique est principalement due a I'interpénétration trop importante
entre les deux partenaires, pour les candidats proches des presque-natifs générés. |
s’agit d’ailleurs essentiellement de complexes pour lesquels 'agencement des parte-
naires en interaction clef-serrure est particulierement marquée (voir fig. 5.7).

Cette distribution est liée au protocole de génération des candidats par perturbation
en corps rigides. Lorsque les molécules sont emboitées, il n’est pas possible d’obtenir
un continuum de structures proches et donc un saut apparait. La fonction de score
obtenue pourrait donc avoir de médiocres performances lors de I'évaluation de ce type
d’interface par une approche semi-flexible.
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FIGURE 5.7 — Structure 3D d’une interaction de type clef-serrure. On peut voir que la
protéine (en bleu) et '’ARN (en orange) s’emboitent comme le feraient une clef et une
serrure.

93



Chapitre 5. Discussion biologique

94



Chapitre 6

Conclusion et perspectives

6.1 Intégration de connaissances a priori de contextes
proches

Lamarrage protéine-protéine nous a appris de nombreuses connaissances tou-
jours valables en amarrage protéine-ARN : génération de données a partir d’'un jeu de
données de référence, termes de score physico-chimiques, contraintes appliquées sur
les intervalles de valeurs des poids a apprendre, etc. Tout d’abord, nous avons montré
que les termes de score physico-chimiques, qui ont fait leur preuve en amarrage
protéine-protéine, permettent de capturer des informations décisives dans la prédiction
des interactions protéine-ARN. Nous avons montré comment I'apprentissage d’'une
fonction de score formée d’'une combinaison linéaire des parametres physico-chimiques
et apprise grace a des données de référence nettoyées permet d’atteindre I'objectif
fixé. Cet objectif est défini d’apres les attentes de la communauté internationale de
I'amarrage de macromolécules biologiques, a savoir prédire correctement au moins
une structure candidate parmi les 10 meilleures proposées pour chaque interaction.
Nous avons pu atteindre cet objectif pour 117 des 120 complexes utilisés pour I'ap-
prentissage de la fonction de score atomique avec ROGER. De plus, pour plus de 90 %
des complexes, cette fonction de score montre des capacités a affiner une structure
candidate suffisamment proche de la solution, méme a 8 A en IRMSD de la solution.
Nous avons aussi montré que cet objectif n’aurait pas été atteint sans 'aide de con-
traintes appliquées sur les intervalles de valeurs des poids a apprendre pour la fonction
de score. Mais il reste des interactions protéine-ARN pour lesquelles les termes de
score physico-chimiques sont encore inefficaces, notamment pour ce qui est d’affiner
une structure candidate. D’autre part, l'utilisation de ce protocole atomique nécessite
d’avoir une idée de I'épitope pour ne pas avoir a générer des millions de candidats.

Nous avons également évalué I'utilisation de données telles que des informations
supplémentaires sur le type d’ARN de chacun des complexes protéine-ARN dont I'in-
teraction est a prédire. Nous avons proposé I'apprentissage d’une fonction de score
dédiée a chaque catégorie d’ARN parmi trois (ARN simple brin, ARN double brin et
ARN de tranfert). Les trois fonctions de score générées ne montrent cependant pas
d’amélioration des performances. Il reste encore a tester I'utilisation d’informations
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supplémentaires sur les catégories de protéines.

6.2 Extraction des données et complexités des modeles

La modélisation de fonctions de score plus complexes qu’une combinaison linéaire
des termes de score physico-chimiques n’a pas permis d’obtenir davantage d’'informa-
tions sur la prédiction d’interactions protéine-ARN. De nombreux modeles classiques
ont été étudiés et il est probable qu’une étude plus approfondie soit nécessaire pour
tirer davantage parti des informations obtenues grace aux termes de score physico-
chimiques : apprentissage d’'un modele basé uniquement sur un sous-ensemble des
parametres, apprentissage d’'une variable estimée comme I'lRMSD plutdt qu’une clas-
sification binaire, etc. Des modeles non linéaires tels que des fonctions de score
avec valeurs de centrage ou l'utilisation de métaclassifieurs n’a pas non plus ap-
porté de gain de performance. Cependant, il reste possible que les termes de score
physico-chimiques aient déja fourni tout ce qu’on peut en extraire sur linteraction.
Pour améliorer la prédiction, il faudrait alors repenser la modélisation de certains des
termes de score physico-chimiques en fonction des différents facteurs d’interaction,
pour les adapter aux interactions protéine-ARN. Il n'y a par exemple aucune certi-
tude quant au fait que les criteres de décision soient les mémes pour les interactions
protéine-protéine et protéine-ARN entre absence d’interaction (quand les partenaires
sont trop éloignés), présence d’interaction (quand les partenaires sont juste a portée)
et interpénétration (quand les partenaires sont trop proches I'un de l'autre). Lune des
améliorations des termes de score physico-chimiques pourrait donc consister a recali-
brer les parametres propres a la définition de I'interaction et de l'interpénétration pour
les interactions protéine-ARN.

Il est cependant concevable d'utiliser des fonctions de score a posteriori sur un
ensemble plus restreint de candidats, notamment le top10 ou le top100 des candidats
du protocole atomique. En ne triant que les meilleurs candidats, il devient possible pour
les fonctions de score a posteriori de se focaliser sur la discrimination des presque-
natifs au sein des candidats les plus proches d’une interaction biologique. On pourrait
par exemple attendre des fonctions de score a posteriori qu’elles assurent que les
presque-natifs du top10 d’'un complexe aient plus de chances de se trouver parmi
les premiers candidats du top10. Il serait aussi envisageable d’explorer I'hypothese
selon laquelle ces ces fonctions de score tenteraient de retrouver les presque-natifs
du top100 et absents du top10 pour les ramener dans le top10.

Létude a posteriori, en n'améliorant pas la prédiction apportée par la combinai-
son linéaire, nous montre I'importance d’'une méthode d’apprentissage adaptée a la
problématique posée. De plus, nous avons défini comme objectif pour I'apprentis-
sage par ROGER la maximisation de l'aire sous la courbe ROC. Or, notre objectif
véritable n'est pas de maximiser l'aire sous la courbe ROC, mais de maximiser le
nombre de presque-natifs dans les 10 premiers candidats du tri. Et pourtant, malgré
cette différence entre 'objectif appris et I'objectif véritable a atteindre, cet objectif
véritable est rempli. En effet, ne pas utiliser I'objectif réel comme objectif appris est
un choix permettant de vérifier si 'apprentissage a su retrouver les informations es-
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sentielles pour caractériser les interactions. Plus que cela, les candidats de I'appren-
tissage étaient seulement étiquetés presque-natifs et leurres, ramenant l'information
numérique prodiguée par le IRMSD a une valeur binaire. Rien n’attestait qu’un appren-
tissage réussi permettrait d’obtenir une fonction quasi-croissante du score en fonction
du IRMSD. Ceci montre bien que le modele de fonction de score formé d’'une com-
binaison linéaire des parametres physico-chimiques a véritablement pu retrouver les
informations déterminantes pour prédire I'interaction protéine-ARN.

Nous avons vu par ailleurs que I'apprentissage de fonctions de score a posteriori
a confirmé I'importance de certains termes de score dans la description des interac-
tions protéine-ARN et en a révélé de nouveaux. En comparaison avec les interactions
protéine-protéine, le facteur le plus important est sans doute le terme de score des
forces électrostatiques. Avec une telle importance de ce facteur, une modélisation plus
fine des interactions électrostatiques devrait permettre de mieux modéliser I'interac-
tion.

6.3 Prédictions multi-échelle

Nous avons pu montrer qu’'une adaptation judicieuse des récentes méthodes d’a-
marrage protéine-protéine permet de correctement prédire les interactions protéine-
ARN. La mise a contribution de termes de score géométriques montre que d’autres
voies que celles suggérées par les connaissances issues des scores physico-chimiques
peuvent mener a la prédiction des interactions protéine-ARN. Cette vision de l'interac-
tion permet notamment de s’abstraire des seuils de distance utilisés pour définir si deux
atomes sont en interaction. Nous avons aussi pu voir que c’est une modélisation qui
prend mieux en compte, directement dans la représentation géométrique, la flexibilité
de 'ARN, plus accentuée que celle des protéines.

Lapprentissage de la fonction de score gros-grain a nécessité, pour améliorer
les performances, de ne pas contraindre l'intervalle de valeurs des poids a appren-
dre. Simplement contraindre I'apprentissage a l'intervalle de valeurs positif a en effet
montré des performances dégradées. Cependant, apres une analyse détaillée des
valeurs des parameétres sur les structures natives, il peut paraitre opportun d’imposer
des intervalles de valeurs différents pour chacun des poids, en fonction de leur nature.
Exactement comme pour les termes de score physico-chimiques, qui ont des valeurs
négatives lorsqu’elles favorisent l'interaction et positives lorsqu’elles la pénalisent,
nous pourrions donner un poids négatif aux termes de score privilégiant I'interaction et
positif aux termes de score la défavorisant. Cette modification du modele de fonction
de score gros-grain VOR pourrait certainement donner lieu a une amélioration de ses
performances.

La modélisation et I'évaluation du protocole gros-grain nous a permis de mettre
en lumiére des connaissances nouvelles sur les interactions protéine-ARN. Contraire-
ment aux interactions protéine-protéine, qui favorisent les acides aminés hydrophobes
a linteraction, ce sont les acides aminés hydrophiles qui sont préférentiellement en
interaction avec les acides aminés. Nous avons aussi pu voir que, des quatre acides
nucléiques, c’est l'uracile qui est majoritairement présent a l'interaction. Le volume
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médian des cellules de Voronoi des acides aminés et nucléiques a aussi permis de
retrouver un ordonnancement des acides aminés, d’une part, et des acides nucléiques,
d’autre part, en fonction de leur taille (leur encombrement stérique). Les parametres
associés au volume médian permettent de mesurer I'empilement stérique.

Nous avons enfin pu voir que I'apprentissage multi-échelle repose essentiellement
sur le changement de point de vue sur I'objet a apprendre et sur le changement
d’objectif. Du point de vue de I'apprentissage, changer de point de vue correspond
a changer les attributs utilisés, ici des termes de score. S’aider d’attributs de natures
différentes pour la prédiction — ici physico-chimiques et géométriques — permet de cap-
turer des informations sinon difficilement accessibles, potentiellement plus adaptées
au probléme posé pour chacune des échelles. Changer d’objectif pourrait revenir a
changer la fonction objectif de I'apprentissage, qui a été I'aire sour la courbe ROC
chaque fois que nous avons appris une fonction de score a 'aide de ROGER. Se pose
alors la question de savoir si changer la fonction objectif utilisée pour I'apprentissage
permettrait d’'améliorer les performances de la fonction de score gros-grain. En effet, il
suffit qu’un seul presque-natif soit de rang le plus petit pour que la fonction de score
gros-grain .

Toutefois, il reste encore des voies a explorer. Le protocole proposé et évalué dans
ce manuscrit est décomposé en deux étapes : amarrage gros-grain, puis amarrage
atomique. Il est toujours possible d’étudier des protocoles plus sophistiqués d’amar-
rage, qui permettront de traquer des épitopes potentiels, a une échelle gros-grain, de
les explorer a une échelle atomique et de revenir a I'échelle gros-grain si les candidats
générés ne sont pas satisfaisants. Cet aller-retour entre amarrage gros-grain et amar-
rage atomique tire parti des deux perspectives et nécessite d’étudier le meilleur moyen
de les faire communiquer dans trois buts :

— minimiser le nombre d’amarrages atomiques explorés;

— maximiser les chances de repérer I'épitope ;

— maximiser les chances de trouver un presque-natif une fois I'épitope repéré.

Si 'on parametre les amarrages gros-grain et atomiques pour qu’ils prennent cha-
cun approximativement le méme temps d’exécution, chaque erreur de I'amarrage
gros-grain conduisant a un amarrage atomique inutile augmente considérablement
les temps de calcul nécessaires avant de trouver la solution. D’un autre c6té, si 'amar-
rage gros-grain ou 'amarrage atomique manquent l'interaction a son échelle, c’est tout
le protocole d’amarrage qui est compromis. Un tel protocole pourrait bénéficier d’'une
fonction de score permettant de définir s’il y a ou non interaction. Jusqu’a maintenant,
les fonctions de score définies ici se contentent de trier les candidats et de proposer les
meilleurs d’entre eux pour représenter l'interaction, méme si 'ensemble des candidats
utilisés dans le tri sont des leurres évidents. Or, pour juger que les candidats proposés
par un amarrage atomique sont insatisfaisants et ainsi remettre en cause une solution
proposée par 'amarrage gros-grain, il est nécessaire de pouvoir rejeter un candidat
jugé trop éloigné de ce que devrait étre une interaction protéine-ARN. Cela fait appel a
une notion de seuil allant au-dela de I'approche par tri adoptée dans ce manuscrit. La
fonction de tri, associée au seuil du top10 des candidats, ne fait que sélectionner 10
candidats parmi les 10000 générés et les propose dans un certain ordre. Cette fonc-
tion de tri n’a actuellement aucun moyen de repérer que I'un des candidats proposés
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ne devrait pas faire partie de la liste de 10 candidats. C’est donc une autre approche
a mettre en ceuvre, pouvant par exemple évaluer le nombre de leurres en queue de
distribution d’un tri pour s’assurer de pouvoir rejeter les candidats étant des leurres.
Mais ce n’est pas suffisant. Pour obtenir un seuil fixe et universel pour I'ensemble des
complexes protéine-ARN, il faudrait modéliser une fonction de score dont 'amplitude
du score ne dépend pas de la taille du complexe (en nombre d’atomes). En effet, le
score obtenu avec les fonctions de score présentées dans ce manuscrit, utilisées dans
RosettaDock et dans plusieurs autres algorithmes d’amarrage, est calculé en faisant
une somme sur I'ensemble des atomes ou acides aminés et nucléiques. Un complexe
de trés petite taille aura donc de grandes chances d’avoir un score de faible amplitude
alors qu’'un complexe de grande taille aura de grandes chances d’avoir un score de
forte amplitude. Avec de tels écarts entre les scores, il est impossible de fixer un seuil
pour 'ensemble des complexes protéine-ARN qui permette de déterminer a partir de
quand un candidat doté de ce score est nécessairement un presque-natif ou un leurre.
Il est donc nécessaire, pour traiter du probleme de variabilité du seuil, de traiter du
probléme de la variabilité de taille des objets étudiés et de son impact sur le score. La
fonction de score gros-grain résoud en partie ce probléeme, en proposant quatre types
de parameétres indépendants de la taille du complexe (proportions et volumes médians
des acides aminés et nucléiques a l'interface, proportions et distances médianes des
paires d’acides aminés et nucléiques a l'interface) et deux types de parameétres qui en
dépendent (nombre d’acides aminés et nucléiques a l'interface). Pour cette fonction de
score, il serait possible de se soustraire totalement de la taille du complexe en mod-
ifiant ces deux derniers types de parametres en mesurant par exemple a la place le
pourcentage d’acides aminés et nucléiques a l'interface et la surface médiane d’'une
facette de l'interface. Il est aussi envisageable d’étudier, en fonction de la taille des
complexes protéine-ARN, I'évolution du nombre d’acides aminés et nucléiques a I'in-
terface, pour se faire une idée de leur courbe d’évolution I'un par rapport a I'autre. Cette
courbe n’est pas nécessairement linéaire et pourrait conduire a dresser des catégories
de complexes en fonction de leur taille.

Plus qu’un protocole multi-échelle de prédiction d’interactions protéine-ARN, c’est
une approche que nous avons congue de sorte qu’elle est adaptable : d’autres pro-
tocoles d’amarrage peuvent voir le jour en adaptant cette approche a d’autres algo-
rithmes de génération de candidats et d’autres termes de score. Et plus généralement,
la mise au point d’'une méthodologie telle que le leave-"one-pdb™out peut parfaite-
ment étre réutilisée dans d’autes contextes informatiques. Le cadre le plus adapté au
leave-"one-pdb-out est certainement la faible quantité d’instances positives connues,
colteuses ou rares a obtenir, pour lesquelles on souhaite apprendre, étant donné un
ensemble de paramétres connus sur ces instances positives, a les retrouver. Il peut
s’agir d’'apprendre a les modéliser pour les reproduire (commande souhaitée accom-
plie pour la manipulation d’'une interface neuronale) ou pour les éviter (accident en
vol pour un avion ou un drone). Cette méthodologie nécessite une maniere, a partir
de ces instances positives, de générer des exemples proches de ces instances pos-
itives et des exemples plus éloignés. Elle implique aussi de disposer d’'une mesure
de distance ou tout au moins de divergeance entre les exemples et I'instance positive
dont ils sont issus. Il reste ensuite a apprendre la donnée recherchée en fonction des
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parametres connus, en veillant a chaque fois a garder pour I'évaluation les exemples
issus d’'une méme instance positive.

Au-dela des protocoles d’amarrage se pose la question du filtrage collaboratif.
Jusqu’ici, nous n'avons émis I'hypothese d’'un filtrage collaboratif que pour les ter-
mes de score physico-chimiques et les scores issus des prédictions des modeles a
posteriori. Cependant, nous pouvons toujours étudier les filtrages collaboratifs dans le
cadre de I'échelle gros-grain, potentiellement en conjonction avec les termes de score
physico-chimiques de I'échelle gros-grain.

Nous avions envisagé dans la section précédente une autre fagon de traiter I'étude
a posteriori, en lui donnant un but différent de la prédiction par combinaison linéaire.
Puisqu’il s’agit d’un tri a posteriori, le tri par combinaison linéaire est déja effectué
lorsque le tri a posteriori est appliqué. Dans ce cas de figure, il est tout a fait possible
de n’appliquer le tri a posteriori que sur un sous-ensemble déja trié des prédictions.
Comme le tri par combinaison linéaire remplit les objectifs fixés pour presque tous les
complexes, il est pensable de durcir les objectifs en intégrant le tri a posteriori pour ne
trier que les 10 ou 100 premiers candidats. De la sorte, le tri a posteriori ne traite que
des candidats déja jugés satisfaisants et pourrait étre en mesure de donner au moins
un presque-natif dans les trois, quatre ou cing premiers candidats. Si un tel objectif
peut étre atteint, cela signifie qu'’il est possible, toujours en proposant 10 candidats
potentiels de l'interaction, de choisir des candidats représentant le mieux l'interaction
telle qu’elle est vue par différents amarrages atomiques. Chacun de ces amarrages
atomiques serait initié par un candidat gros-grain différent et ferait I'hypothése d’un
épitope distinct.

Lamarrage gros-grain tel qu’il est modélisé dans ce manuscrit met en ceuvre 210
parametres dans sa fonction de score. De plus, 104 de ces parameétres ont, pour la
plupart des candidats, une valeur non attribuée et remplacée par la valeur médiane du
parametre sur 'ensemble des structures natives. Le premier facteur a I'origine de ces
deux constatations est que nous différencions les vingt types d’acides aminés et les
quatre types d’acides nucléiques. En effet, 208 des parameétres sont définis par le nom-
bre de types d’acides aminés et d’acides nucléiques pris en compte : le nombre de cer-
tains de ces parameétres est issu d’'une addition du nombre de types d’acides aminés
et du nombre de types d’acides nucléiques ; pour d’autres de ces parametres, il s’agit
d’'une multiplication. Or, nous avons vu que des résultats satisfaisants en amarrage
protéine-protéine ont été observés en regroupant les acides aminés en six catégories
[15]. Une maniére de diminuer la complexité du modele serait donc de reprendre ces
six catégories, ramenant d’'une part le nombre de parametres a 64 et diminuant d’autre
part le nombre de valeurs non attribuées pour chaque candidat. Confronter ce modéle
au modele a vingt types d’acides aminés permettrait de savoir, dans le cas ou certaines
informations échappent au modele a six catégories d’acides aminés, si les catégories
d’acides aminés définies pour 'amarrage protéine-protéine peuvent étre remaniées
pour 'amarrage protéine-ARN. Il a toutefois fallu déja disposer du protocole tel que
nous I'avons défini jusqu’a maintenant pour pouvoir confronter ce nouveau modele de
fonction de score a celui que nous avons évalué.

Les différentes approches évaluées ont donc montré que, rien qu’'a partir de la
structure 3D de chacun des deux partenaires d’'un complexe et sans aucune autre
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forme de données, il est possible de retrouver I'interaction de ces deux partenaires. |l
faudra certes encore prendre en compte la flexibilité des partenaires pour véritablement
passer de la structure 3D de partenaires non liés — dont la structure est déterminée
en dehors de toute interaction — a la prédiction de leur interaction. Mais la rapidité
de calculs permet désormais de se pencher sur la question de 'amarrage haut débit.
La prise en compte de la flexibilité et I'accession a 'amarrage haut-débit constituent
certainement la suite logique de ces travaux.

La prédiction d’interactions protéine-ARN est un domaine en plein essor, pour
lequel de plus en plus de défis sont relevés. Cela a commencé par la prédiction d’inter-
actions de petites molécules, puis de molécules de plus grandes tailles. La prédiction
d’interactions dans le cas ou la protéine est non liée est en passe d’étre résolue.
Nous devrions voir bientét des travaux traitant de la flexibilité de 'ARN sur le point de
résoudre les interactions avec les deux partenaires non liés. Mais ceci nécessitera pour
les petits ARN de savoir reconstruire I’'ARN a la volée, en prenant en compte la prox-
imité de la protéine. Plus généralement dans le domaine des interactions de macro-
molécules biologiques, CAPRI a récemment montré sa volonté d’évaluer la prédiction
de caractéristiques spécifiques de I'interaction, telles que la position des molécules de
solvant ou l'affinité de l'interaction [68]. Avec des fonctions de score mieux adaptées
a I'estimation de la valeur d’'une énergie ou de l'affinité d’'une interaction, il devien-
dra possible de passer le cap de la classification binaire. Mais de tels défis nécessitent
des données biologiques rarement disponibles en grandes quantités, et méme souvent
disponibles en bien moindres quantités que les structures 3D des interactions. Il fau-
dra encore quelques années avant que I'on puisse utiliser des méthodes basées sur la
connaissance pour prédire I'affinité de l'interaction, et encore plus pour les complexes
protéine-ARN.
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Annexes

# Perturbation.

—docking:dock_pert 3 8 # Perturb a little the second partner (3A, 8d).
# Prepacking.

—docking :dock_ppk false # No docking prepack mode.
# Output.

—out:pdb # Output pdb file.

—out:overwrite true # Overwrite output files.

# Docking options.

—docking :docking_centroid_outer_cycles 0
—docking:docking_centroid_inner_cycles 0
—docking: no_filters true

—docking :dock_-mcm false

—docking :sc_min false

—docking :dock_min false

Listing .1 — Fichier de flags pour générer des candidats par perturbation.

# Perturbation.

—docking:dock_pert 3 8 # Perturb a little the second partner (3A, 8d).
—docking :randomize2 # Randomize the second partner (partner B).
—docking:spin # Spin a little the second partner.

# Prepacking.

—docking :dock_ppk true # Docking prepack mode.

# Output.

—out:pdb # Output pdb file.

—out:overwrite

# Docking options.

—docking:docking_local_refine true

Listing .2 — Fichier de flags pour générer des candidats par amarrage atomique.
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# Perturbation.

—docking:dock_pert 3 8 # Perturb a little the second partner (3A, 8d).
—docking :randomize2 # Randomize the second partner (partner B).
—docking:spin # Spin a little the second partner.

# Prepacking.

—docking :dock_ppk true # Docking prepack mode.

# Output.

—out:pdb # Output pdb file.

—out:overwrite

# Docking options.

—docking:low_res_protocol_only # Skip high res docking.

Listing .3 — Fichier de flags pour générer des candidats par amarrage gros-grain.

# Perturbation.

—docking:dock_pert 3 8 # Perturb a little the second partner (3A, 8d).
—docking :randomize2 # Randomize the second partner (partner B).
—docking:spin # Spin a little the second partner.

# Prepacking.

—docking :dock_ppk true # Docking prepack mode.

# Output.

—out:pdb # Output pdb file.

—out:overwrite true # Overwrite output files.

Listing .4 — Fichier de flags pour générer des candidats par amarrage en aveugle.
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque

diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque

diagramme (candidats indiqués en gris).

131



20zb (ES = 6.82)

2pjp (ES = 1.75)

2pol (ES = 1.35)

S A ? % X X $
I I o
Q 20 Q Q Irmsd (&) 20
O O |5
n | an an T N |
T : g 3 - 5
T T T T T T T T T T
0 Irmsd (A) 20 Irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20
2qux (ES = 3.18) 2r7r (ES = 4.54) 2r8s (ES = 1.96)
~ ] © g
I I x X X ™ ¢
X |
o I IS
Q Q Q Irmsd (&) 20
O O |5
%] %] %] | | |
g - 2 ? g |
T T | T T T T
0 Irmsd (A) 20 Irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20
2vnu (ES =2.2) 2voo (ES = 1.69) 2w2h (ES = 3.96)
< " [}
™ - ) o
| —
I I I
Q o 20 o Irmsd (&) 20
O O [5)
2 2 | 2 [
X o
X
X
3 ? : g
T T T T T
0 Irmsd (A) 20 Irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20

FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque

diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
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FIGURE S1 (cont.) — Diagramme par complexe de I'énergie en fonction du IRMSD (Evs-
RMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme selon son
énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués comme
presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est celle
apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S2 — Diagramme par complexe des Benchmarks | et |l de I'énergie en fonction
du IRMSD (EvsRMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le diagramme
selon son énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie sont indiqués
comme presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de score utilisée est
celle apprise par ROGER en leave-"one-pdb™-out pour les grands diagrammes et celle
disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas a droite de chaque
diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S2 (cont.) — Diagramme par complexe des Benchmarks | et Il de I'énergie en
fonction du IRMSD (EvsRMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le
diagramme selon son énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie
sont indiqués comme presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de
score utilisée est celle apprise par ROGER en leave-"one-pdb™-out pour les grands
diagrammes et celle disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas
a droite de chaque diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S2 (cont.) — Diagramme par complexe des Benchmarks | et Il de I'énergie en
fonction du IRMSD (EvsRMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le
diagramme selon son énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie
sont indiqués comme presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de
score utilisée est celle apprise par ROGER en leave-"one-pdb™-out pour les grands
diagrammes et celle disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas
a droite de chaque diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S2 (cont.) — Diagramme par complexe des Benchmarks | et Il de I'énergie en
fonction du IRMSD (EvsRMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le
diagramme selon son énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie
sont indiqués comme presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de
score utilisée est celle apprise par ROGER en leave-"one-pdb™-out pour les grands
diagrammes et celle disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas
a droite de chaque diagramme (candidats indiqués en gris).
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FIGURE S2 (cont.) — Diagramme par complexe des Benchmarks | et Il de I'énergie en
fonction du IRMSD (EvsRMS). Chaque candidat est positionné (par une croix) sur le
diagramme selon son énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats en énergie
sont indiqués comme presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La fonction de
score utilisée est celle apprise par ROGER en leave-"one-pdb™-out pour les grands
diagrammes et celle disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts en bas
a droite de chaque diagramme (candidats indiqués en gris).

141



1m5o0 (ES = 4.75) 1qtq (ES = 6.09) 1wpu (ES = 3.15)

-174
-403
-103

Irmsd (&) 20
| | |

Score
]
Score
Score

-194
X
200
-437
|
X
380
-116

-150

T T \ I T T T
0 Irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20
lyvp (ES =0.2) 1zbh (ES =0) 2ad9 (ES = 6.06)

-459
-165
-42

irmsd (&) 20
| | | |

0 Irmsd (&) 20
| | | |

Score
Score
Score

3840

Score

-200

T T \ T T T T
0 Irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20 0 Irmsd (A) 20

-484
-188

FIGURE S3 — Diagramme par complexe des 6 complexes avec protéine non liée de
I'’énergie en fonction du IRMSD (EvsRMS). Chaque candidat est positionné (par une
croix) sur le diagramme selon son énergie et son IRMSD. Les 10 premiers candidats
en énergie sont indiqgués comme presque-natifs (en bleu) ou leurres (en rouge). La
fonction de score utilisée est celle apprise par ROGER en leave-"one-pdb”-out pour les
grands diagrammes et celle disponible par défaut dans RosettaDock dans les encarts
en bas a droite de chaque diagramme (candidats indiqués en gris).
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Précision Rappel Fscore Accuracy Sensibilité Spécificité
pdb ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS
lasy | 0.72 0.75| 1.00 099 | 0.84 086 | 0.72 0.76 | 1.00 0.99 | 0.00 0.16
iav6 | 0.88 0.88 | 1.00 1.00 | 0.94 094 | 088 0.88| 1.00 1.00 | 0.00 0.01
1b23 | 0.50 0.66 | 1.00 090 | 0.67 0.76 | 050 0.72 | 1.00 0.90 | 0.00 0.54
1c0a | 0.26 0.71 | 1.00 0.78 | 0.41 0.74| 026 0.86 | 1.00 0.78 | 0.00 0.89
1ddl 028 0.34| 1.00 0.81| 044 048 | 028 0.51| 1.00 0.81| 0.00 0.39
1idfu | 0.92 096 | 1.00 099 | 0.96 097 | 0.92 095| 1.00 099 | 0.00 0.44
1di2 | 0.76 0.84 | 1.00 094 | 0.86 0.88| 0.76 0.82| 1.00 0.94 | 0.00 0.45
1e8o | 0.34 035 | 1.00 095 | 050 0.51| 0.34 0.38| 1.00 0.95| 0.00 0.09
1f7u | 041 076 | 1.00 0.85| 0.58 0.80| 041 0.83| 1.00 0.85| 0.00 0.81
1feu | 091 092 | 1.00 099 | 095 095| 091 091 | 1.00 099 | 0.00 0.10
1ffy 0.32 058| 098 0.77| 048 066 | 0.33 0.76 | 098 0.77 | 0.04 0.75
1xl 051 0.86| 1.00 0.87| 068 0.87| 051 0.86| 1.00 0.87 | 0.00 0.86
1gtf 096 0.96 | 1.00 1.00| 0.98 098 | 096 0.96 | 1.00 1.00| 0.00 0.02
1h3e | 0.59 069 | 1.00 094 | 0.74 0.79| 059 0.71 | 1.00 0.94 | 0.00 0.38
th4s | 0.12 0.19| 1.00 052 | 021 0.27 | 0.12 0.67 | 1.00 0.52 | 0.00 0.69
thgqt | 028 028 | 0.89 097 | 042 043 | 036 0.33| 0.89 097 | 0.17 0.10
1j1u 0.83 0.83| 1.00 1.00| 091 091 | 0.83 0.83| 1.00 1.00| 0.00 0.00
12b | 0.13 064 | 1.00 0.81| 023 0.71| 0.13 091 | 1.00 0.81 | 0.00 0.93
1jbs 025 0.31| 1.00 0.79 | 040 045| 025 0.50| 1.00 0.79 | 0.00 0.40
1jid 094 094 | 1.00 1.00| 097 097 | 094 094 | 1.00 1.00| 0.00 0.08
1k8w | 0.39 0.72 | 1.00 0.86 | 056 0.78 | 0.39 0.81 | 1.00 0.86 | 0.00 0.79
iknz | 0.31 0.84 | 1.00 0.89| 047 0.86| 0.31 091 | 1.00 0.89 | 0.00 0.92
1Ing 073 0.76 | 1.00 098 | 0.84 086 | 0.73 0.76 | 1.00 0.98 | 0.00 0.16
im8v | 0.70 0.70 | 1.00 1.00| 0.82 0.83| 0.70 0.70 | 1.00 1.00 | 0.00 0.01
1im8x | 0.84 0.84 | 1.00 1.00| 091 091 | 0.84 0.84 | 1.00 1.00| 0.00 0.01
imzp | 0.16 032 | 1.00 052 | 027 039 | 0.16 0.75| 1.00 0.52 | 0.00 0.79
1n35 | 0.07 057 | 1.00 0.83| 0.14 068 | 0.08 0.94| 1.00 0.83 | 0.00 0.95
in78 | 044 083 | 1.00 0.88 | 0.61 0.85| 0.44 087 | 1.00 0.88 | 0.00 0.86
1ooa | 0.87 0.88| 1.00 1.00| 0.93 094 | 0.87 0.88| 1.00 1.00| 0.00 0.14
1pgl 093 0.94 | 1.00 1.00| 097 097 | 093 0.94 | 1.00 1.00| 0.00 0.10
1g2r | 046 0.73 | 1.00 092 | 063 082 | 046 081 | 1.00 0.92 | 0.00 0.71
1gf6 | 0.12 0.67 | 1.00 0.80| 0.21 0.73| 0.12 093 | 1.00 0.80 | 0.00 0.95
1qtq 030 072|100 0.77| 046 0.74| 0.30 0.84 | 1.00 0.77 | 0.00 0.87
1r3e | 0.34 060 | 1.00 0.74| 050 066 | 0.34 0.75| 1.00 0.74 | 0.00 0.76
1r9f 0.94 094 | 1.00 1.00| 0.97 097 | 094 094 | 1.00 1.00| 0.00 0.04
1sds | 043 042 | 096 1.00| 059 059 | 0.44 043 | 096 1.00 | 0.07 0.02
1ser | 0.30 0.66 | 1.00 087 | 046 0.75| 030 0.83 | 1.00 0.87 | 0.00 0.81
1si3 077 095| 1.00 095| 087 095| 0.77 092 | 1.00 095| 0.00 0.84
1t0k | 0.38 037 | 0.98 1.00| 054 054 | 039 037 | 098 1.00| 0.03 0.00
1tfw 0.02 0.71 | 1.00 0.96 | 0.04 0.82| 0.02 0.99| 1.00 0.96 | 0.00 0.99
iuOb | 0.26 058 | 1.00 0.77 | 041 066 | 026 0.79 | 1.00 0.77 | 0.00 0.80
iun6é | 0.40 0.67 | 1.00 0.73| 057 0.70| 0.40 0.75| 1.00 0.73 | 0.00 0.76
1uvj 0.21 0.72| 100 092 | 034 081 | 021 0.91| 1.00 092 | 0.00 0.91
1vfg 093 093 | 1.00 1.00| 096 096 | 093 093 | 1.00 1.00| 0.00 0.00
iwpu | 0.87 0.88 | 1.00 1.00| 0.93 093 | 0.87 0.88 | 1.00 1.00 | 0.00 0.05
iwsu | 0.48 051 | 1.00 095| 0.65 067 | 048 054 | 1.00 095 | 0.00 0.15
iwz2 | 025 051 | 1.00 0.78| 0.39 062 | 025 0.76 | 1.00 0.78 | 0.00 0.76

Résultats globaux des 120 complexes de la PRIDB sous le seuil du meilleur Fscore :
avec les mesures d’évaluation globales pour chacun des complexes pour la fonction
de score par défaut de RosettaDock (ROS) et la fonction de score atomique apprise
avec ROGER (POS).
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Précision Rappel Fscore Accuracy Sensibilité Spécificité
pdb ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS
1yvp 094 094 | 100 100 | 097 097 | 094 094 | 1.00 1.00| 0.00 0.01
1zbh | 0.38 047 | 1.00 090 | 055 0.61| 0.38 0.57| 1.00 0.90 | 0.00 0.37
2a8v | 048 054 | 1.00 087 | 065 067 | 048 059 | 1.00 0.87 | 0.00 0.33
2anr | 029 036 | 1.00 0.76 | 045 049 | 029 054 | 1.00 0.76 | 0.00 0.44
2asb | 055 068 | 1.00 097 | 071 080 | 055 0.73 | 1.00 0.97 | 0.00 0.45
2az0 | 0.14 032 | 099 058 | 024 041 | 014 0.77 | 099 0.58 | 0.01 o0.81
2azx 072 077|100 097 | 084 086 | 072 0.77| 1.00 0.97 | 0.00 0.27
2b3; 0.72 0.88| 1.00 0.94 | 0.84 091 | 0.72 0.87 | 1.00 0.94| 0.00 0.68
2bgg | 054 081 | 1.00 087 | 070 084 | 054 082 | 1.00 0.87 | 0.00 0.76
2bh2 | 023 0.76 | 1.00 0.70 | 0.38 0.73 | 0.23 0.88 | 1.00 0.70 | 0.00 0.93
2bte | 0.73 080 | 1.00 093 | 0.84 0.86| 0.73 0.78 | 1.00 0.93 | 0.00 0.39
2bul | 0.39 043 | 1.00 091 | 056 059 | 0.39 050 | 1.00 0.91 | 0.00 0.24
2bx2 | 0.35 051 | 099 089 | 051 065 | 035 067 | 099 0.89 | 0.01 0.56
2ct8 | 058 0.72 | 1.00 090 | 0.74 080 | 058 0.74 | 1.00 0.90 | 0.00 0.53
2czj 091 091 | 1.00 1.00| 095 096 | 091 0.91| 1.00 1.00| 0.00 0.01
2def | 0.85 085 | 1.00 1.00| 092 092 | 085 0.85| 1.00 1.00 | 0.01 0.00
2der | 035 083 | 1.00 079 | 052 081 | 035 087 | 1.00 0.79 | 0.00 0.91
2du3 | 092 092 | 1.00 1.00| 096 096 | 092 092 | 1.00 1.00 | 0.00 0.01
2e9t | 0.17 093 | 1.00 098 | 029 095 | 0.17 0.98 | 1.00 0.98 | 0.00 0.99
2f8k | 0.50 050 | 1.00 099 | 0.67 067 | 050 0.51 | 1.00 0.99 | 0.00 0.02
2f8s | 068 069 | 1.00 099 | 0.81 082 | 068 0.69 | 1.00 0.99 | 0.00 0.05
2tfké | 0.82 083 | 1.00 099 | 090 090 | 0.82 0.83 | 1.00 0.99 | 0.00 0.09
2fmt | 0.27 053 | 1.00 0.88 | 042 0.66 | 027 0.76 | 1.00 0.88 | 0.00 0.71
2gic 040 0.69 | 1.00 0.90| 057 0.78| 040 0.80| 1.00 0.90 | 0.00 0.74
2gje | 0.72 0.78 | 1.00 095 | 0.84 085 | 0.72 0.76 | 1.00 0.95 | 0.00 0.28
2gjw | 0.78 085| 1.00 097 | 0.88 091 | 0.78 0.84 | 1.00 0.97 | 0.00 0.41
2gtt 024 051| 098 087 | 039 064 | 026 0.76 | 098 0.87 | 0.03 0.73
2gxb | 047 049 | 1.00 093 | 064 064 | 047 052 | 1.00 0.93 | 0.00 0.15
2hw8 | 0.73 081 | 1.00 097 | 0.84 088 | 0.73 0.81 | 1.00 0.97 | 0.00 0.38
2i82 | 069 078 | 1.00 095 | 082 085 | 069 0.78 | 1.00 0.95| 0.00 0.39
2iy5 0.09 047 | 100 0.83| 017 0.60| 0.10 0.90 | 1.00 0.83| 0.01 0.91
2jlv 046 0.71 | 099 094 | 063 0.81| 047 0.80| 099 0.94 | 0.04 0.68
2ngp | 0.27 035| 1.00 0.82 | 042 049 | 027 054 | 1.00 0.82| 0.01 0.44
2nug | 0.06 1.00| 058 1.00| 0.11 1.00 | 0.66 1.00 | 0.58 1.00 | 0.66 1.00
20zb | 0.37 066 | 1.00 0.76 | 0.54 0.71 | 0.37 0.77 | 1.00 0.76 | 0.00 0.77
2pjp | 0.30 039 | 1.00 083 | 046 053 | 0.30 056 | 1.00 0.83 | 0.00 0.45
2po1 | 092 091 | 1.00 1.00| 096 096 | 092 091 | 1.00 1.00 | 0.03 0.00
2qux | 0.19 028 | 1.00 077 | 033 041 | 020 057 | 1.00 0.77 | 0.01 0.52
2r7r 042 0.83| 1.00 094 | 059 088 | 042 0.89| 1.00 0.94 | 0.00 0.86
2r8 | 073 0.73| 1.00 1.00| 0.84 084 | 073 0.73| 1.00 1.00 | 0.00 0.04
2vnu | 025 069 | 1.00 096 | 040 080 | 025 0.88 | 1.00 0.96 | 0.00 0.86
2voo | 0.76 0.76 | 1.00 1.00 | 0.86 086 | 0.76 0.76 | 1.00 1.00 | 0.00 0.00
2w2h | 055 063 | 1.00 091 | 0.71 0.75| 055 066 | 1.00 0.91 | 0.00 0.35
2wj8 | 024 082 | 1.00 093 | 0.39 088 | 024 094 | 1.00 0.93 | 0.00 0.94
2z2q | 059 060 | 1.00 099 | 074 0.75| 059 060 | 1.00 0.99 | 0.00 0.05
2zi0 079 0.89| 1.00 098 | 0.88 093 | 0.79 0.89 | 1.00 0.98| 0.00 0.55
2zko | 0.17 024 | 052 062 | 0.26 0.34| 061 068 | 0.52 0.62 | 0.62 0.69

Résultats globaux des 120 complexes de la PRIDB sous le seuil du meilleur Fscore :
avec les mesures d’évaluation globales pour chacun des complexes pour la fonction
de score par défaut de RosettaDock (ROS) et la fonction de score atomique apprise
avec ROGER (POS).

144



Précision Rappel Fscore Accuracy Sensibilité Spécificité
pdb ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS
2zni 027 052|100 0.71 | 042 060 | 027 0.75| 1.00 0.71 | 0.00 0.76
2zue | 049 077 | 1.00 088 | 066 082 | 049 0.81 | 1.00 0.88| 0.00 0.74
2zzm | 0.13 0.76 | 1.00 0.79 | 022 0.78 | 0.13 094 | 1.00 0.79 | 0.00 0.96
3a6p | 061 088 | 056 090 | 058 0.89 | 0.84 0.96 | 056 0.90 | 0.91 0.97
3bso | 025 0.77 | 099 094 | 040 085 | 0.27 0.92 | 099 0.94 | 0.04 0.91
3bt7 | 054 067 | 1.00 087 | 070 0.76 | 0.54 0.70 | 1.00 0.87 | 0.00 0.50
3ciy 056 0.58| 1.00 098 | 0.72 0.73| 0.56 0.58 | 1.00 0.98 | 0.00 0.07
3d2s | 0.89 090 | 1.00 1.00| 094 094 | 089 0.89 | 1.00 1.00 | 0.00 0.02
3dd2 | 025 030 | 1.00 079 | 040 043 | 025 048 | 1.00 0.79 | 0.00 0.38
3egz | 052 082 | 1.00 091 | 069 087 | 052 085 | 1.00 0.91 | 0.00 0.79
3eph | 0.10 093 | 1.00 095 | 0.18 094 | 0.10 099 | 1.00 0.95| 0.00 0.99
3eqgt | 052 085 | 1.00 076 | 0.68 0.80 | 052 0.80 | 1.00 0.76 | 0.00 0.85
3ex7 | 0.75 087 | 1.00 09 | 0.86 091 | 0.75 0.86 | 1.00 0.96 | 0.00 0.59
3fht 0.83 092 | 1.00 095| 090 093 | 0.83 0.89 | 1.00 0.95| 0.00 0.59
3foz 0.13 0.68| 1.00 092 | 024 0.78| 0.13 0.93| 1.00 0.92| 0.00 0.93
3gib | 023 040 | 1.00 064 | 0.38 049 | 023 0.69| 1.00 0.64 | 0.00 0.71
3hax | 0.10 0.76 | 1.00 060 | 0.19 067 | 0.10 0.94 | 1.00 0.60 | 0.00 0.98
3hi2 | 091 095 | 1.00 099 | 095 097 | 091 094 | 1.00 0.99 | 0.00 0.48
3htx | 0.10 063 | 1.00 0.76 | 0.19 069 | 0.10 0.93 | 1.00 0.76 | 0.00 0.95
3ibx 068 0.79 | 1.00 096 | 0.81 0.87| 0.68 0.80| 1.00 0.96 | 0.00 0.47
3iab | 048 074 | 100 085 | 065 0.79 | 048 0.78 | 1.00 0.85| 0.00 0.73
3icq 051 0.67| 1.00 089 | 068 0.76 | 051 0.72| 1.00 0.89 | 0.00 0.53
iev 079 0.79 | 1.00 1.00| 0.88 0.88| 0.79 0.79 | 1.00 1.00 | 0.00 0.01
3k62 | 0.85 085 | 1.00 1.00| 092 092 | 085 0.85| 1.00 1.00 | 0.00 0.03
325 | 0.12 092 | 1.00 096 | 0.22 094 | 0.12 0.98 | 1.00 0.96 | 0.00 0.99
3snp | 0.32 063 | 1.00 0.75| 048 068 | 0.32 0.78 | 1.00 0.75| 0.00 0.79

TABLE S1 — Résultats globaux des 120 complexes de la PRIDB sous le seuil du meilleur
Fscore : avec les mesures d’évaluation globales pour chacun des complexes pour la
fonction de score par défaut de RosettaDock (ROS) et la fonction de score atomique
apprise avec ROGER (POS).
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Précision Rappel Fscore Accuracy Sensibilité Spécificité

pdb ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS
fasy | 0.70 090 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.28 0.28 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
iav6 | 0.50 1.00 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.12 0.12| 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1b23 | 0.40 1.00 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.50 0.50 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1c0a | 0.10 1.00 | 0.00 0.00| 0.00 0.01| 0.74 0.74 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1ddl 0.20 0.40 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.72 0.72 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
idfu | 0.40 1.00| 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.08 0.08 | 0.00 0.00| 0.99 1.00
1di2 1.00 090 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 025 0.25| 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1e8o | 0.60 0.40 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.66 0.66 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1f7u | 040 1.00| 0.00 0.00| 0.00 0.00| 059 0.59 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1feu | 0.40 1.00| 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.09 0.09 | 0.00 0.00 | 0.99 1.00
1ffy 0.00 0.80| 0.00 0.00| 0.00 0.01| 069 0.69 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
11x| 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 049 0.49| 0.00 0.00| 1.00 1.00
1gtf 1.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.04 0.04 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
1h3e | 0.00 0.80| 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.41 0.41 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1th4s | 0.10 050 | 0.00 0.00| 0.00 0.01| 0.88 0.88 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
thgt | 0.60 0.00 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.74 0.74 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1j1u 1.00 1.00| 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.17 0.17 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
12b | 0.00 0.90 | 0.00 0.01 | 0.00 0.01| 0.87 0.87 | 0.00 0.01 | 1.00 1.00
1jbs 0.00 0.20 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.75 0.75| 0.00 0.00| 1.00 1.00
1jid 0.20 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.06 0.07 | 0.00 0.00| 0.99 1.00
1k8w | 0.10 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.01| 0.61 0.61 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
iknz | 0.00 0.50| 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.69 0.69 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
1Ing 0.60 0.90 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 027 0.27 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
im8v | 1.00 0.90 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.30 0.30 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
im8x | 0.70 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.16 0.16 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
imzp | 0.00 0.60 | 0.00 0.00| 0.00 0.01| 0.84 0.84| 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1n35 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.93 0.93| 0.00 0.00| 1.00 1.00
in78 | 0.00 1.00 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.56 0.56 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1ooa | 0.60 0.90 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.13 0.13 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1pgl 1.00 1.00| 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.07 0.07 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
1g2r | 0.00 1.00 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.54 0.54 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1gf6 | 0.00 1.00 | 0.00 0.01 | 0.00 0.02| 0.88 0.89 | 0.00 0.01 | 1.00 1.00
1igtg | 0.00 1.00 | 0.00 0.00| 0.00 0.01| 0.70 0.70 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1r3e | 0.00 0.90 | 0.00 0.00| 0.00 0.01| 0.66 0.67 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1rof 1.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.07 0.07 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
1sds | 0.50 0.40| 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.58 0.58 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1ser | 0.00 0.60| 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.70 0.70 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1si3 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 023 0.23| 0.00 0.00| 1.00 1.00
1t0k | 0.80 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.63 0.63 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
1tfw 0.00 0.40 | 0.00 0.02 | 0.00 0.03| 098 0.98| 0.00 0.02| 1.00 1.00
1uOb | 0.00 1.00 | 0.00 0.00| 0.00 0.01| 0.74 0.74 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1iun6é | 0.00 0.90| 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.60 0.61 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
1uvj 0.00 040 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.79 0.79 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
1vfg 0.90 0.90 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.07 0.07 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
iwpu | 1.00 1.00 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.13 0.13 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
iwsu | 0.00 0.60 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.52 0.52 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
iwz2 | 0.00 0.90 | 0.00 0.00| 0.00 0.01| 0.75 0.76 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00

Résultats globaux des 120 complexes de la PRIDB sous le seuil du top10 des can-
didats : avec les mesures d’évaluation globales pour chacun des complexes pour la
fonction de score par défaut de RosettaDock (ROS) et la fonction de score atomique
apprise avec ROGER (POS).
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Précision Rappel Fscore Accuracy Sensibilité Spécificité

pdb ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS
iyvp | 0.80 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.06 0.06 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
1zbh | 0.20 0.80 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.62 0.62 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2a8v | 0.20 0.50 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.52 0.52 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2anr | 0.70 0.10 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.74 0.71 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2asb | 0.20 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.45 045 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2az0 | 0.00 040 | 0.00 0.00 | 0.00 0.01 | 0.86 0.86| 0.00 0.00| 1.00 1.00
2azx | 0.00 0.90 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.28 0.28 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2b3j 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.28 0.28 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2bgg | 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.46 0.46 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2bh2 | 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.01 | 0.77 0.77 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2bte | 0.70 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.28 0.28 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2bu1l | 0.50 0.30 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.61 0.61 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2bx2 | 0.00 0.80 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.65 0.66 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2ct8 | 0.30 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 042 042 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2czj 1.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.09 0.09| 0.00 0.00| 1.00 1.00
2déf | 1.00 0.50 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.16 0.15| 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2der | 0.00 0.90 | 0.00 0.00 | 0.00 0.01 | 065 0.65| 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2du3 | 090 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.08 0.09 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2e9t | 0.00 0.90 | 0.00 0.01 | 0.00 0.01 | 0.83 0.83 | 0.00 0.01 | 1.00 1.00
2f8k | 090 0.50 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.50 0.50 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2f8s | 0.60 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.32 0.32 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2fk6 1.00 090 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.18 0.18 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2fmt | 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.01 | 0.73 0.73 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2gic 0.00 0.60 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.60 0.60 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2gje | 0.60 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.28 0.28 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2gjw | 0.80 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.22 0.22 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2¢tt 0.00 040 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.76 0.76 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2gxb | 0.00 040 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 053 0.53 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2hw8 | 090 0.90 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.27 0.27 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2i82 | 0.60 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.31 0.31 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2iy5 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 091 0.91| 0.00 0.00| 1.00 1.00
2jlv 0.00 0.10 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 055 0.55| 0.00 0.00| 1.00 1.00
2ngp | 0.00 0.20 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.73 0.74 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2nug | 0.00 1.00 | 0.00 0.03 | 0.00 0.05| 096 0.96 | 0.00 0.083 | 1.00 1.00
20zb | 0.10 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.01 | 0.63 0.63 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2pjp | 0.10 0.60 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.70 0.70 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2po1 | 1.00 0.30 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.09 0.09| 0.00 0.00| 1.00 0.99
2qux | 0.10 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.81 0.81 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2r7r 0.00 0.70 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.58 0.58 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2r8s | 0.80 0.90 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.27 0.27 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2vnu | 0.00 0.20 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.75 0.75| 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2voo | 1.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.25 0.25| 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2w2h | 0.20 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 045 045 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2wj8 | 0.00 0.80 | 0.00 0.00 | 0.00 0.01 | 0.76 0.76 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
2z2q | 0.30 0.60 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.41 0.41 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2zi0 0.00 0.60 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.21 0.21 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2zko | 0.00 0.10 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.87 0.87 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00

Résultats globaux des 120 complexes de la PRIDB sous le seuil du top10 des can-
didats : avec les mesures d’évaluation globales pour chacun des complexes pour la
fonction de score par défaut de RosettaDock (ROS) et la fonction de score atomique
apprise avec ROGER (POS).
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Précision Rappel Fscore Accuracy Sensibilité Spécificité

pdb ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS
2zni 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.01 | 0.73 0.73 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2zue | 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 051 0.51 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
2zzm | 0.00 1.00 | 0.00 0.01 | 0.00 0.02 | 0.87 0.88 | 0.00 0.01 | 1.00 1.00
3a6p | 0.00 0.70 | 0.00 0.00 | 0.00 0.01 | 0.80 0.80 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
3bso | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.75 0.75| 0.00 0.00 | 1.00 1.00
3bt7 | 0.10 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.46 0.46 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
3ciy 0.40 0.30 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 044 0.44 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
3d2s | 0.60 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.11 0.11 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
3dd2 | 0.00 0.30 | 0.00 0.00| 0.00 0.00| 0.75 0.75| 0.00 0.00 | 1.00 1.00
3egz | 0.60 0.90 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.48 0.48 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
3eph | 0.00 1.00 | 0.00 0.01 | 0.00 0.02 | 0.90 0.90 | 0.00 0.01| 1.00 1.00
3eqt | 0.20 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.48 0.48 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
3ex7 | 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.25 0.25| 0.00 0.00| 1.00 1.00
3fht 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.17 0.18 | 0.00 0.00 | 0.99 1.00
3foz 0.00 1.00 | 0.00 0.01| 0.00 0.01| 0.86 0.87 | 0.00 0.01| 1.00 1.00
3gib | 0.00 0.50 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.77 0.77 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
3hax | 0.10 1.00 | 0.00 0.01 | 0.00 0.02 | 0.90 0.90 | 0.00 0.01| 1.00 1.00
3hl2 | 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00 | 0.09 0.09 | 0.00 0.00| 0.99 1.00
3htx | 0.00 0.90 | 0.00 0.01 | 0.00 0.02 | 0.89 0.90 | 0.00 0.01| 1.00 1.00
3i5x 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.32 0.32| 0.00 0.00| 1.00 1.00
3iab | 0.00 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 052 0.52 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00
3icq 0.00 0.90 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 049 0.49| 0.00 0.00| 1.00 1.00
3iev 0.80 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 021 0.21 | 0.00 0.00| 1.00 1.00
3k62 | 0.90 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.00| 0.15 0.15| 0.00 0.00 | 1.00 1.00
3125 | 0.00 0.90 | 0.00 0.01 | 0.00 0.01 | 0.88 0.88| 0.00 0.01 | 1.00 1.00
3snp | 0.10 1.00 | 0.00 0.00 | 0.00 0.01 | 0.68 0.68 | 0.00 0.00| 1.00 1.00

TABLE S2 — Résultats globaux des 120 complexes de la PRIDB sous le seuil du top10
des candidats : avec les mesures d’évaluation globales pour chacun des complexes
pour la fonction de score par défaut de RosettaDock (ROS) et la fonction de score
atomique apprise avec ROGER (POS).
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Précision Rappel Fscore Accuracy Sensibilité Spécificité

pdb ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS
1b7f 0.36 0.75| 1.00 0.73 | 053 0.74| 036 0.82 | 1.00 0.73 | 0.00 0.87
1c9s 059 064 | 1.00 094 | 0.74 077 | 059 066 | 1.00 094 | 0.00 0.25
1dk1 0.77 0.81| 1.00 097 | 0.87 0.88| 0.77 0.80 | 1.00 0.97 | 0.00 0.25
le7k | 0.34 034 | 098 1.00 | 0.50 0.50| 0.35 0.34| 098 1.00 | 0.04 0.00
lec6 | 0.18 022 | 099 0.81 | 0.30 0.34 | 020 0.46 | 099 0.81| 0.03 0.39
1efw 0.64 0.73| 1.00 091 | 0.78 0.81 | 064 0.73| 1.00 0.91 | 0.00 0.41
1ekz 019 019| 0.89 096 | 0.31 031| 030 025| 0.89 096 | 0.17 0.09
1gix | 0.88 0.88 | 1.00 1.00 | 0.93 0.93 | 0.88 0.88| 1.00 1.00 | 0.00 0.00
1hc8 | 094 095 | 1.00 1.00 | 0.97 0.97| 094 094 | 1.00 1.00 | 0.00 0.07
1hvu 044 050| 099 090 | 0.61 065| 045 057 | 099 090 0.08 0.32
1jbr 092 092| 1.00 1.00| 0.96 096 | 092 092 | 1.00 1.00 | 0.00 0.00
1kog 015 016 | 1.00 094 | 0.27 028 | 0.15 025 | 1.00 0.94 | 0.00 0.12
1kg2 | 0.26 042 | 1.00 0.65| 041 051 | 026 0.67 | 1.00 0.65| 0.00 0.68
im50 | 047 066 | 1.00 091 | 0.64 0.77 | 047 0.74 | 1.00 0.91 | 0.00 0.57
im8w | 0.83 084 | 1.00 1.00 | 091 0.91 | 0.83 0.84| 1.00 1.00 | 0.00 0.02
imfq | 0.78 0.78 | 1.00 1.00 | 0.88 0.87 | 0.78 0.78 | 1.00 1.00 | 0.02 0.00
imms | 0.89 090 | 1.00 099 | 094 094 | 089 0.89| 1.00 0.99 | 0.00 0.13
imsw | 0.08 091 | 1.00 099 | 0.16 0.95| 0.08 0.99 | 1.00 0.99 | 0.00 0.99
iob2 | 046 067 | 1.00 083 | 063 0.74| 046 0.73 | 1.00 0.83 | 0.00 0.65
114l 0.79 0.79| 1.00 1.00| 0.88 0.88| 0.79 0.79 | 1.00 1.00 | 0.00 0.00
1ttt 047 059 | 1.00 089 | 064 0.71| 047 065 | 1.00 0.89 | 0.00 0.44
1u63 | 0.83 086 | 1.00 097 | 091 0.91| 0.83 0.84| 1.00 0.97| 0.00 0.22
iwne | 0.22 092 | 1.00 099 | 0.36 0.95| 022 0.98| 1.00 0.99 | 0.00 0.98
1zbi 022 037 1.00 0.71 | 0.37 049 | 022 0.67 | 1.00 0.71 | 0.00 0.66
2ad9 | 092 092 | 1.00 1.00| 096 096 | 092 092 | 1.00 1.00| 0.00 0.01
2adb | 092 095 | 1.00 097 | 096 096 | 092 093 | 1.00 0.97 | 0.00 0.48
2adc | 0.69 0.85| 1.00 085 | 082 085| 0.69 0.79 | 1.00 0.85| 0.00 0.67
2b6g | 052 052 | 1.00 1.00| 069 069 | 052 052 | 1.00 1.00 | 0.00 0.00
2cOb | 039 067 | 100 082 | 057 073 | 039 0.77| 1.00 0.82 | 0.00 0.73
2dra 0.14 063 | 1.00 0.67 | 025 065| 0.14 090 | 1.00 0.67 | 0.00 0.93
2err 0.83 092| 1.00 097 | 090 095| 0.83 091 | 1.00 0.97 | 0.00 0.60
2ez6 | 052 053 | 1.00 098 | 069 069 | 053 054 | 1.00 0.98 | 0.01 0.06
2hgh | 054 076 | 1.00 080 | 0.70 0.78 | 054 0.75| 1.00 0.80 | 0.00 0.70
2i91 0.17 0.81| 1.00 0.85| 029 0.83| 0.17 094 | 1.00 0.85| 0.00 0.96
2ix1 0.18 066 | 1.00 091 | 030 0.76 | 0.18 090 | 1.00 0.91 | 0.00 0.89
2py9 0.80 0.88| 1.00 098 | 0.89 092 | 080 0.87 | 1.00 098 | 0.00 0.44
3bo2 | 0.37 055| 1.00 089 | 054 068 | 037 069 | 1.00 0.89 | 0.00 0.57
3bsb | 0.83 084 | 1.00 1.00| 091 091 | 083 0.84 | 1.00 1.00 | 0.00 0.02
3bsx 0.84 085| 1.00 1.00| 0.92 092 | 0.84 0.85| 1.00 1.00 | 0.00 0.02
3bx2 | 0.86 087 | 1.00 099 | 092 093 | 086 0.86| 1.00 0.99 | 0.00 0.07

TABLE S3 — Résultats globaux des Benchmarks | et Il : avec les mesures d’évaluation
globales pour chacun des complexes pour la fonction de score par défaut de Rosetta-
Dock (ROS) et la fonction de score atomique apprise avec ROGER (POS).
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Précision Rappel Fscore Accuracy Sensibilité Spécificité

pdb ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS | ROS POS
im0 | 0.48 066 | 1.00 0.81 | 0.65 0.73| 048 0.71 | 1.00 0.81 | 0.00 0.62
1qtq 0.28 0.73| 1.00 076 | 044 074 | 028 0.85| 1.00 0.76 | 0.00 0.89
iwpu | 0.87 0.88 | 1.00 1.00 | 0.93 0.93| 0.87 0.88 | 1.00 1.00 | 0.00 0.05
iyvp | 094 094 | 1.00 1.00 | 0.97 0.97 | 094 094 | 1.00 1.00 | 0.00 0.00
1zbh | 098 099 | 1.00 1.00 | 0.99 0.99| 098 099 | 1.00 1.00 | 0.00 0.21
2ad9 | 0.00 0.00 | 1.00 1.00 | 0.00 0.01 | 0.02 0.98| 1.00 1.00 | 0.02 0.98

TABLE S4 — Résultats globaux des 6 complexes avec protéine non liée : avec les
mesures d’évaluation globales pour chacun des complexes pour la fonction de score

par défaut de RosettaDock (ROS) et la fonction de score atomique apprise avec
ROGER (POS).
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pdb ES Top10 Top100 # presque-natifs | ROC-AUC
ROS POS | ROS POS Attendu | ROS POS ROS POS
1b7f 0.47 5.15 1 10 3.58 1 100 3579 | 0.32 0.89
1¢9s 0.90 1.19 6 7 5.91 25 81 5905 | 0.37 0.69
1dk1 232 258 9 8 7.66 89 97 7660 | 0.61 0.82
1e7k | 0.67 1.33 2 1 3.36 11 16 3359 | 0.50 0.53
1ec6 0.31 0.88 1 0 1.73 3 14 1730 | 0.44 0.60
1efw 0.41 290 0 10 6.37 0 96 6366 | 0.33 0.79
1ekz 0.95 0.81 4 1 1.77 18 20 1768 | 0.52 0.52
1g1x 3.32 0.54 2 6 8.76 85 82 8764 | 0.59 0.51
1hc8 1.56 3.63 10 10 9.43 94 100 9433 | 0.49 0.79
1hvu 0.77 1.93 2 2 4.37 42 48 4366 | 0.50 0.70
1jbr 3.56 0.02 9 9 9.23 71 86 9229 | 0.45 0.65
1kog 095 1.14 3 1 1.53 11 23 1532 | 0.49 0.54
1kg2 0.09 5.40 0 9 2.60 0 89 2602 | 0.31 0.74
im50 | 1.06 1.33 6 5 4.75 6 78 4748 | 0.24 0.83
im8w | 1.79 1.27 4 10 8.34 80 97 8343 | 0.37 0.74
1mfq 1.36 2.35 10 3 7.76 91 52 7757 | 0.62 0.59
imms | 2.52 3.31 10 9 8.86 85 96 8859 | 0.50 0.86
imsw | 0.00 8.84 0 10 0.84 0 98 841 | 0.08 1.00
10b2 0.78 3.38 7 10 4.63 12 97 4625 | 0.41 0.83
1t4l 0.56 1.64 10 10 7.85 98 95 7852 | 0.52 0.61
1ttt 0.76 3.25 6 10 4.69 11 97 4691 | 0.39 0.78
1u63 | 3.14 1.13 7 10 8.34 72 100 8338 | 0.44 0.86
1wne 0.01 4.41 0 7 2.21 0 96 2213 | 0.17 0.99
1zbi 0.37 295 0 8 2.23 0 69 2231 | 0.34 0.75
2ad9 1.99 253 10 10 9.18 84 100 9179 | 0.31 0.90
2adb 1.03 3.37 10 10 9.18 75 100 9180 | 0.25 0.89
2adc | 3.38 2.61 3 10 6.94 40 100 6940 | 0.44 0.86
2b6g 1.73 0.02 9 6 5.23 93 62 5228 | 0.58 0.42
2c0b 0.00 2.98 0 8 3.94 0 91 3937 | 0.26 0.86
2dra 0.03 6.16 0 8 1.42 0 88 1419 | 0.32 0.91
2err 1.27 2.48 8 10 8.26 20 100 8263 | 0.15 0.92
2ez6 1.42 292 10 9 5.24 87 67 5235 | 0.58 0.62
2hgh 0.74 1.03 0 4 5.39 0 69 5387 | 0.25 0.82
2i91 047 7.35 0 10 1.73 0 95 1726 | 0.28 0.98
2ix1 0.02 2.14 0 4 1.80 0 55 1795 | 017 0.94
2py9 428 2.95 9 10 8.01 89 98 8014 | 0.50 0.83
3bo2 | 0.66 2.73 4 6 3.66 4 82 3663 | 0.31 0.80
3bsb 1.60 1.55 7 10 8.35 81 100 8348 | 0.36 0.80
3bsx 1.60 1.20 3 10 8.45 83 100 8448 | 0.32 0.82
3bx2 1.83 3.09 8 10 8.60 75 100 8595 | 0.33 0.84

TABLE S5 — Résultats pour les 40 complexes utilisés des Benchmarks | et |l : score
d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le top10, nombre de presque-
natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de presque-natifs dans le
top100, nombre de presque-natifs sur les 10 000 structures et aire sous la courbe ROC

(ROC-AUC) sur 10000 candidats par pdb évalué.
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pdb ES Top10 Top100 # presque-natifs | ROC-AUC
ROS POS | ROS POS Attendu | ROS POS ROS POS
im5o0 | 043 4.75 0 4 4.79 3 66 4790 | 0.25 0.79
1qtq 0.00 6.09 0 10 2.80 0 98 2798 | 0.24 0.91
iwpu | 1.60 3.15 9 10 8.72 71 100 8723 | 0.47 0.70
1yvp | 0.93 0.20 6 10 9.36 61 100 9362 | 0.29 0.81
1zbh | 0.88 0.00 5 10 9.83 82 100 9834 | 0.12 0.96
2ad9 | 0.00 6.06 0 0 0.00 0 0 1] 0.02 0.98

TABLE S6 — Résultats pour les 6 complexes dans le cas de la protéine non liée des
Benchmarks | et Il : score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le
top10, nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de
presque-natifs dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10000 structures et

aire sous la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10000 candidats par pdb évalué.
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pdb ES | Top10 | Attendu | Top100 | # presque-natifs | ROC-AUC
lasy | 2.35 0 0.008 0 8 0.59
1ave | 2.43 5 0.654 19 654 0.71
1b23 | 1.67 0 0.024 1 24 0.72
1c0a | 1.89 0 0.001 0 1 0.77
1ddl | 1.21 0 0.327 1 327 0.61
1dfu | 1.20 2 0.743 9 743 0.66
1di2 0.93 0 0.114 0 114 0.52
1e80 | 1.43 0 0.743 10 743 0.60
1f7u 2.56 0 0.007 1 7 0.86
ifeu | 1.97 2 0.378 17 378 0.69
1ffy 2.30 0 0.008 2 8 0.88
1fxl 4.43 8 0.589 64 589 0.85
1gtf 1.55 10 6.307 99 6307 0.70
1h3e | 1.98 0 0.024 1 24 0.75
1h4s | 1.73 0 0.036 1 36 0.67
1thgt | 1.27 0 0.684 9 684 0.60
1jilu | 1.66 0 0.112 1 112 0.54
1j2b 2.15 0 0.001 0 1 0.72
1jpbs | 2.57 0 0.499 20 499 0.71
1jid 1.91 1 0.377 11 377 0.65
1k8w | 3.16 2 0.151 16 151 0.84
1iknz | 3.26 10 1.136 90 1136 0.73
ilng | 1.80 2 0.13 6 130 0.65
1m8v | 1.70 10 6.192 92 6192 0.61
1m8x | 1.91 4 0.899 25 899 0.67
imzp | 1.85 2 0.148 8 148 0.69
1n35 | 4.40 2 0.017 17 17 1.00
1n78 | 2.08 0 0.01 1 10 0.83
10o0a | 2.92 0 0.497 21 497 0.76
1pgl | 1.85 2 0.898 26 898 0.63
1g2r | 1.62 0 0.043 0 43 0.51
19f6 | 2.06 0 0.005 1 5 0.85
1gtg | 2.05 0 0.007 3 7 0.93
1r3e | 1.78 0 0.028 0 28 0.59
1rof 1.77 0 0.2 2 200 0.71
1sds | 1.47 2 2.19 36 2190 0.67
1ser | 1.95 0 0.008 1 8 0.88
1si3 | 2.33 4 0.547 23 547 0.69
1t0k | 1.08 0 0.382 1 382 0.56
1tfw | 2.99 0 0.004 0 4 0.98
1ubb | 2.24 1 0.014 3 14 0.83
1un6é | 3.44 1 0.129 20 129 0.85
iuvj | 5.06 8 0.357 62 357 0.94
ivfg | 2.02 1 0.248 7 248 0.68
iwpu | 1.53 1 1.162 21 1162 0.65
iwsu | 1.26 0 2.288 20 2288 0.59
1wz2 | 2.18 0 0 0 0 1.00

Résultats de la fonction de score gros-grain VOR pour les 120 complexes de la PRIDB :
score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le top10, nombre de
presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de presque-natifs
dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10000 structures et aire sous la

courbe ROC (ROC-AUC) sur 10000 candidats par pdb évalué.
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pdb ES | Top10 | Attendu | Top100 | # presque-natifs | ROC-AUC
iyvp | 1.72 1 0.13 4 130 0.64
1zbh | 2.07 4 0.967 30 967 0.62
2a8v | 2.22 10 5.018 90 5018 0.67
2anr 1.52 3 0.929 22 929 0.59
2asb | 2.80 3 0.186 9 186 0.80
2az0 | 2.83 1 0.2 3 200 0.69
2azx | 2.00 0 0.011 0 11 0.70
2b3j 2.39 2 0.426 29 426 0.71
2bgg | 2.13 2| 0.131 8 131 0.63
2bh2 | 3.23 0 0.051 12 51 0.84
2bte | 2.46 0 0.002 1 2 0.98
2butl | 1.88 2 1.291 22 1291 0.65
2bx2 | 1.74 3 0.31 9 310 0.62
2ct8 | 1.92 0 0.029 1 29 0.64
2czj | 2.69 2 0.207 9 207 0.76
2d6f | 1.58 0 0.087 2 87 0.55
2der | 1.10 0 0.029 0 29 0.72
2du3 | 1.20 0 0.186 1 186 0.56
2e9t | 2.75 1 0.06 16 60 0.80
2f8k | 1.33 3 3.82 52 3820 0.53
2f8s | 1.21 0 0.076 0 76 0.39
2fk6 | 2.18 0 0.092 5 92 0.70
2fmt | 1.82 0 0.018 0 18 0.67
2gic | 4.48 7 0.103 38 103 0.94
2gje 2.11 0 0.079 3 79 0.72
2gjw | 1.98 0 0.078 3 78 0.70
2gtt 3.91 5 0.069 24 69 0.91
2gxb | 1.99 7 3.404 65 3404 0.64
2hw8 | 2.10 1 0.149 13 149 0.75
2i82 | 2.80 2 0.159 19 159 0.83
2iy5 | 1.22 0 0.001 0 1 0.51
2jlv 4.63 8 0.416 59 416 0.90
2ngp | 2.10 1 0.296 15 296 0.70
2nug | 2.19 0 0.001 0 1 0.97
20zb | 2.20 2 0.078 4 78 0.74
2pip | 2.14 1 0.576 15 576 0.65
2po1 | 1.91 1 0.19 4 190 0.65
2qux | 2.53 1 0.26 7 260 0.74
2r7r | 3.19 3 0.074 25 74 0.95
2r8s | 1.31 0 0.039 0 39 0.56
2vnu | 5.79 8 0.123 38 123 0.98
2voo | 4.88 10 3.261 97 3261 0.77
2w2h | 1.30 0 0.018 0 18 0.46
2wj8 | 3.08 3 0.43 29 430 0.79
2z2q | 1.73 3 0.863 20 863 0.57
2zi0 0.86 3 1.278 15 1278 0.49
2zko | 3.61 1 0.181 11 181 0.80

Résultats de la fonction de score gros-grain VOR pour les 120 complexes de la PRIDB :
score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le top10, nombre de
presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de presque-natifs
dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10000 structures et aire sous la

courbe ROC (ROC-AUC) sur 10000 candidats par pdb évalué.
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pdb ES | Top10 | Attendu | Top100 | # presque-natifs | ROC-AUC
2zni | 1.91 1 0.017 2 17 0.83
2zue | 2.77 0 0.004 0 4 0.95
2zzm | 3.59 2 0.009 4 9 0.93
3a6p | 2.19 0 0.001 1 1 0.99
3bso | 2.74 2 0.038 12 38 0.85
3bt7 | 3.59 6 0.192 36 192 0.87
3ciy 1.43 0 0.01 2 10 0.79
3d2s | 1.63 10 5.557 93 5557 0.62
3dd2 | 1.95 1 0.232 6 232 0.74
3egz | 1.41 0 0.235 5 235 0.57
3eph | 2.01 0 0.001 0 1 0.99
3eqt | 3.87 2 0.405 24 405 0.80
3ex7 | 2.03 1 0.239 12 239 0.71
3fht 2.05 2 0.513 8 513 0.65
3foz | 1.81 0 0.019 4 19 0.89
3gib | 1.67 1 0.641 13 641 0.63
3hax | 2.07 0 0.008 0 8 0.62
3hl2 2.07 0 0.015 1 15 0.67
3htx | 1.59 0 0.014 0 14 0.65
3ibx 2.48 0 0.175 3 175 0.74
3iab | 3.35 0 0.03 3 30 0.82
3icq | 2.64 0 0.002 0 2 0.91
3iev | 1.90 1 0.227 8 227 0.68
3k62 | 2.34 4 0.486 19 486 0.69
3125 7.94 3 0.247 26 247 0.97
3snp | 2.68 0 0.041 8 41 0.85

TABLE S7 — Résultats de la fonction de score gros-grain VOR pour les 120 com-
plexes de la PRIDB : score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le
top10, nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de
presque-natifs dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10000 structures et
aire sous la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10 000 candidats par pdb évalué.
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pdb ES | Top10 | Attendu | Top100 | # presque-natifs | ROC-AUC
lasy | 0.43 0 0.008 0 8 0.35
1av6 | 0.46 0 0.654 0 654 0.37
1b23 | 1.16 0 0.024 0 24 0.60
1c0a | 0.79 0 0.001 0 1 0.04
1iddl | 1.12 0 0.327 0 327 0.53
1dfu | 0.31 1 0.743 2 743 0.31
1di2 0.82 0 0.114 1 114 0.39
1e8o | 0.88 0 0.743 0 743 0.54
1f7u | 0.38 0 0.007 0 7 0.16
ifeu | 0.23 0 0.378 1 378 0.38
1ffy 0.65 0 0.008 0 8 0.15
11x 0.46 0 0.589 2 589 0.38
1gtf 1.27 7 6.307 53 6307 0.48
1h3e | 0.51 0 0.024 0 24 0.36
1h4s | 0.73 0 0.036 0 36 0.34
1hgt | 0.50 0 0.684 0 684 0.41
1jlu | 0.65 0 0.112 0 112 0.43
1j2b 0.16 0 0.001 0 1 0.12
1jbs | 0.92 0 0.499 2 499 0.56
1jid 0.38 0 0.377 0 377 0.32
1k8w | 1.58 0 0.151 0 151 0.47
1iknz | 0.10 0 1.136 1 1136 0.26
ilng | 0.32 0 0.13 0 130 0.34
1m8v | 0.48 0 6.192 34 6192 0.44
1m8x | 0.40 0 0.899 6 899 0.41
1mzp | 0.60 0 0.148 0 148 0.40
1n35 | 0.12 0 0.017 0 17 0.01
1n78 | 0.46 0 0.01 0 10 0.13
1o0a | 0.15 0 0.497 2 497 0.27
1pgl | 0.35 0 0.898 0 898 0.30
1g2r | 1.00 0 0.043 1 43 0.46
1gf6 | 0.81 0 0.005 0 5 0.18
1gtg | 0.59 0 0.007 0 7 0.09
1r3e | 0.73 0 0.028 0 28 0.39
1r9f | 0.49 0 0.2 0 200 0.38
1sds | 0.69 4 2.19 15 2190 0.52
1ser | 0.33 0 0.008 0 8 0.12
1si3 | 0.18 0 0.547 0 547 0.25
110k | 0.19 0 0.382 1 382 0.33
1tfw 0.27 0 0.004 0 4 0.13
1uOb | 0.37 0 0.014 0 14 0.14
1un6 | 0.21 0 0.129 0 129 0.20
1uvj | 0.02 0 0.357 0 357 0.09
ivfg | 0.51 0 0.248 0 248 0.40
iwpu | 0.62 0 1.162 5 1162 0.48
iwsu | 0.71 0 2.288 7 2288 0.50
1wz2 | 0.29 0 0 0 0 1.00

Résultats de la fonction de score gros-grain avec poids positifs pour les 120 com-
plexes de la PRIDB : score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le
top10, nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de
presque-natifs dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10000 structures et

aire sous la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10000 candidats par pdb évalué.
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pdb ES | Top10 | Attendu | Top100 | # presque-natifs | ROC-AUC
1yvp | 0.89 0 0.13 1 130 0.33
1zbh | 0.23 0 0.967 0 967 0.29
2a8v | 0.69 5 5.018 54 5018 0.46
2anr | 0.35 0 0.929 1 929 0.38
2asb | 0.32 0 0.186 0 186 0.27
2az0 | 0.64 0 0.2 0 200 0.32
2azx | 0.76 0 0.011 0 11 0.33
2b3j | 0.34 0 0.426 0 426 0.28
2bgg | 0.52 0 0.131 0 131 0.50
2bh2 | 0.84 0 0.051 0 51 0.40
2bte | 0.33 0 0.002 0 2 0.02
2bu1 | 0.35 1 1.291 4 1291 0.38
2bx2 | 0.90 0 0.31 0 310 0.35
2ct8 | 0.84 0 0.029 0 29 0.39
2czj | 0.63 0 0.207 0 207 0.34
2de6f | 0.53 0 0.087 0 87 0.49
2der | 1.27 0 0.029 0 29 0.45
2du3 | 0.78 0 0.186 2 186 0.44
2e9t | 0.40 0 0.06 0 60 0.27
2f8k 0.66 0 3.82 14 3820 0.47
2f8s | 0.87 0 0.076 3 76 0.62
2fk6 | 0.48 0 0.092 0 92 0.34
2fmt | 0.15 0 0.018 0 18 0.25
2gic | 0.18 0 0.103 0 103 0.07
2gje | 0.26 0 0.079 0 79 0.28
2gjw | 0.45 0 0.078 0 78 0.54
2gtt 0.01 0 0.069 0 69 0.07
2gxb | 0.16 1 3.404 8 3404 0.32
2hw8 | 0.27 0 0.149 0 149 0.21
2i82 0.49 0 0.159 0 159 0.21
2iy5 | 0.47 0 0.001 0 1 0.51
2jlv 0.54 0 0.416 1 416 0.17
2ngp | 0.27 0 0.296 0 296 0.34
2nug | 0.34 0 0.001 0 1 0.28
2o0zb | 1.10 0 0.078 2 78 0.52
2pjp | 0.70 0 0.576 1 576 0.40
2po1 | 0.16 0 0.19 0 190 0.35
2qux | 0.06 0 0.26 0 260 0.20
2r7r | 0.48 0 0.074 0 74 0.45
2r8s | 0.62 0 0.039 0 39 0.50
2vnu | 0.21 0 0.123 0 123 0.18
2voo | 0.00 0 3.261 3 3261 0.34
2w2h | 0.81 0 0.018 0 18 0.52
2wj8 | 0.01 0 0.43 0 430 0.17
2z2q | 0.71 0 0.863 2 863 0.45
2zi0 1.07 1 1.278 14 1278 0.51
2zko | 0.32 0 0.181 0 181 0.17

Résultats de la fonction de score gros-grain avec poids positifs pour les 120 com-
plexes de la PRIDB : score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans le
top10, nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de
presque-natifs dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10000 structures et

aire sous la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10000 candidats par pdb évalué.
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pdb ES | Top10 | Attendu | Top100 | # presque-natifs | ROC-AUC
2zni | 0.45 0 0.017 0 17 0.16
2zue | 0.18 0 0.004 0 4 0.15
2zzm | 0.37 0 0.009 0 9 0.11
3a6p | 0.34 0 0.001 0 1 0.31
3bso | 0.57 0 0.038 0 38 0.22
3bt7 | 0.63 0 0.192 0 192 0.17
3ciy | 0.89 0 0.01 0 10 0.23
3d2s | 1.00 5 5.557 47 5557 0.49
3dd2 | 0.68 0 0.232 0 232 0.36
3egz | 0.67 0 0.235 1 235 0.38
3eph | 0.18 0 0.001 0 1 0.01
3eqt | 0.21 0 0.405 0 405 0.22
3ex7 | 1.09 0 0.239 1 239 0.46
3fht 0.88 0 0.513 2 513 0.51
3foz | 0.82 0 0.019 0 19 0.20
3gib | 0.62 0 0.641 2 641 0.41
3hax | 0.83 0 0.008 0 8 0.40
3hi2 0.48 0 0.015 0 15 0.42
3htx 0.77 0 0.014 0 14 0.36
3i5x 0.19 0 0.175 0 175 0.21
3iab | 0.05 0 0.03 0 30 0.15
3icg | 0.20 0 0.002 0 2 0.08
3iev | 0.31 0 0.227 0 227 0.19
3k62 | 0.34 0 0.486 1 486 0.31
3125 0.04 0 0.247 0 247 0.08
3snp | 0.63 0 0.041 0 41 0.31

TABLE S8 — Résultats de la fonction de score gros-grain avec poids positifs pour les 120
complexes de la PRIDB : score d’enrichissement (ES), nombre de presque-natifs dans
le top10, nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre
de presque-natifs dans le top100, nombre de presque-natifs sur les 10 000 structures
et aire sous la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10 000 candidats par pdb évalué.
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pdb ES | Top10 | Attendu | Top100 | # presque-natifs | ROC-AUC
lasy | 0.69 0 0.008 0 8 0.46
iavé | 0.93 0 0.654 2 654 0.48
1b23 | 0.77 0 0.024 0 24 0.48
1c0a | 0.81 0 0.001 0 1 0.48
1ddl | 1.04 0 0.327 1 327 0.48
1dfu | 1.08 2 0.743 14 743 0.52
1di2 1.06 1 0.114 1 114 0.45
1e8o | 0.80 0 0.743 5 743 0.49
1f7u | 0.52 0 0.007 0 7 0.38
ifeu | 1.07 1 0.378 4 378 0.48
11fy 0.65 0 0.008 0 8 0.46
1fxl 0.63 0 0.589 0 589 0.45
1gtf 1.12 8 6.307 65 6307 0.51
1h3e | 0.80 0 0.024 0 24 0.39
1h4s | 0.86 0 0.036 0 36 0.46
1hgtl | 0.96 1 0.684 7 684 0.50
1jiu | 0.98 1 0.112 3 112 0.55
1j2b | 0.73 0 0.001 0 1 0.51
1jbs | 0.86 0 0.499 1 499 0.49
1jid 1.04 0 0.377 4 377 0.48
1k8w | 0.71 0 0.151 0 151 0.47
1knz | 0.81 1 1.136 11 1136 0.50
ilng | 0.97 0 0.13 0 130 0.45
1m8v | 1.07 5 6.192 57 6192 0.49
1m8x | 1.04 1 0.899 7 899 0.51
imzp | 0.93 0 0.148 0 148 0.44
1n35 | 0.73 0 0.017 0 17 0.27
1n78 | 0.71 0 0.01 0 10 0.45
1o0a | 0.74 1 0.497 3 497 0.46
1pgl | 1.04 2 0.898 6 898 0.50
1g2r | 1.07 0 0.043 0 43 0.53
1gf6 | 0.85 0 0.005 0 5 0.52
1gtg | 0.69 0 0.007 0 7 0.34
1r3e | 1.07 0 0.028 0 28 0.45
1r9f | 0.98 0 0.2 2 200 0.43
1sds | 1.04 1 2.19 16 2190 0.50
1ser | 0.82 0 0.008 0 8 0.41
1si3 | 0.80 0 0.547 3 547 0.46
1t0k | 0.88 0 0.382 3 382 0.50
1tfw | 0.95 0 0.004 0 4 0.61
1uOb | 0.71 0 0.014 1 14 0.55
1un6 | 0.34 0 0.129 0 129 0.36
1uvj | 0.94 1 0.357 5 357 0.51
1ivfg | 0.81 0 0.248 1 248 0.44
1wpu | 0.96 2 1.162 6 1162 0.49
1wsu | 1.02 4 2.288 29 2288 0.51
1wz2 | 0.60 0 0 0 0 1.00

Résultats de la fonction de score gros-grain non linéaire avec valeurs de centrage
. score d’enrichissement (ES), nombre de
presque-natifs dans le top10, nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un
tri aléatoire, nombre de presque-natifs dans le top100, nombre de presque-natifs sur
les 10 000 structures et aire sous la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10 000 candidats par

pour les 120 complexes de la PRIDB

pdb évalué.
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pdb ES | Top10 | Attendu | Top100 | # presque-natifs | ROC-AUC
1yvp | 0.99 0 0.13 3 130 0.48
1zbh | 0.87 0 0.967 4 967 0.48
2a8v | 0.77 3 5.018 43 5018 0.49
2anr | 0.71 0 0.929 4 929 0.47
2asb | 0.86 0 0.186 0 186 0.46
2az0 | 1.40 1 0.2 5 200 0.51
2azx | 0.83 0 0.011 1 11 0.52
2b3j | 0.66 0 0.426 1 426 0.49
2bgg | 0.92 0| 0.131 2 131 0.53
2bh2 | 0.65 0 0.051 1 51 0.39
2bte | 0.55 0 0.002 0 2 0.17
2butl | 0.96 1 1.291 8 1291 0.49
2bx2 | 1.09 0 0.31 0 310 0.48
2ct8 | 0.75 0 0.029 0 29 0.39
2czj | 0.75 0 0.207 1 207 0.49
2d6f | 1.00 0 0.087 3 87 0.53
2der | 0.94 0 0.029 0 29 0.48
2du3 | 0.91 0 0.186 3 186 0.47
2e9t | 0.91 1 0.06 2 60 0.49
2f8k | 1.06 5 3.82 43 3820 0.49
2f8s | 1.04 0 0.076 2 76 0.53
2fk6 | 0.65 0 0.092 0 92 0.41
2fmt | 0.89 0 0.018 0 18 0.41
2gic | 0.40 0 0.103 0 103 0.42
2gje | 0.69 0 0.079 0 79 0.49
2gjw | 0.89 0 0.078 0 78 0.47
2gtt 0.40 0 0.069 0 69 0.34
2gxb | 0.96 4 3.404 39 3404 0.49
2hw8 | 0.59 0 0.149 0 149 0.39
2i82 | 0.86 0 0.159 2 159 0.46
2iy5 | 0.87 0 0.001 0 1 0.02
2jlv 1.01 1 0.416 6 416 0.50
2ngp | 0.84 0 0.296 1 296 0.51
2nug | 1.09 0 0.001 0 1 0.42
20zb | 0.64 0 0.078 0 78 0.47
2pjp | 0.86 0 0.576 1 576 0.49
2pol1 | 0.86 0 0.19 1 190 0.48
2qux | 0.79 0 0.26 1 260 0.46
2r7r | 0.73 0 0.074 0 74 0.40
2r8s | 0.85 0 0.039 0 39 0.52
2vnu | 0.49 0 0.123 0 123 0.27
2voo | 1.07 3 3.261 27 3261 0.49
2w2h | 1.14 0 0.018 0 18 0.47
2wj8 | 0.74 0 0.43 2 430 0.47
2z2q | 0.97 2 0.863 10 863 0.49
2zi0 1.09 1 1.278 13 1278 0.51
2zko | 1.37 1 0.181 6 181 0.53

Résultats de la fonction de score gros-grain non linéaire avec valeurs de centrage
. score d’enrichissement (ES), nombre de
presque-natifs dans le top10, nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un
tri aléatoire, nombre de presque-natifs dans le top100, nombre de presque-natifs sur
les 10 000 structures et aire sous la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10 000 candidats par

pour les 120 complexes de la PRIDB

pdb évalué.
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pdb ES | Top10 | Attendu | Top100 | # presque-natifs | ROC-AUC
2zni | 0.75 0 0.017 0 17 0.47
2zue | 0.64 0 0.004 0 4 0.26
2zzm | 0.67 0 0.009 0 9 0.36
3a6p | 1.16 0 0.001 0 1 0.11
3bso | 0.66 0 0.038 0 38 0.38
3bt7 | 0.47 0 0.192 0 192 0.45
3ciy | 1.07 0 0.01 0 10 0.62
3d2s | 0.91 3 5.557 49 5557 0.48
3dd2 | 0.87 1 0.232 6 232 0.50
3egz | 0.98 0 0.235 0 235 0.47
3eph | 0.83 0 0.001 0 1 0.59
3eqt | 0.40 0 0.405 1 405 0.45
3ex7 | 0.85 0 0.239 1 239 0.47
3fht 0.99 0 0.513 3 513 0.49
3foz | 0.72 0 0.019 0 19 0.30
3gib | 0.84 0 0.641 3 641 0.49
3hax | 0.86 0 0.008 0 8 0.39
3hl2 | 0.76 0 0.015 0 15 0.51
3htx | 0.99 0 0.014 0 14 0.54
3i5x | 0.90 0 0.175 1 175 0.52
3iab | 0.67 0 0.03 0 30 0.52
3icg | 0.71 0 0.002 0 2 0.46
3iev | 0.82 0 0.227 0 227 0.45
3k62 | 0.87 0 0.486 3 486 0.48
3125 0.35 0 0.247 0 247 0.42
3snp | 0.70 0 0.041 0 41 0.50

TABLE S9 — Résultats de la fonction de score gros-grain non linéaire avec valeurs de
centrage pour les 120 complexes de la PRIDB : score d’enrichissement (ES), nombre
de presque-natifs dans le top10, nombre de presque-natifs attendus en moyenne par
un tri aléatoire, nombre de presque-natifs dans le top100, nombre de presque-natifs
sur les 10 000 structures et aire sous la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10 000 candidats

par pdb évalué.
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pdb Description protéine Nombre d’acides aminés | Description ARN Nombre d’acides nucléiques Type
2zi0 | Tomato aspermy virus protein 2b 60 | siRNA 40 | dsRNA
2gxb | H. sapiens dsRNA-specific adenosine deaminase 62 | dsRNA 5’-UCGCGCG-3’ and 5'-CGCGCG-3’ 13 | dsRNA
1hg1 | E. coli signal recognition particle protein 76 | 4.5S RNA domain IV 49 | dsRNA
2f8k | S. cerevisiae VTS1 protein SAM domain 84 | 5-UAAUCUUUGACAGAUU-3’ 16 | dsRNA
1Ing | M. jannaschii signal recognition particle 19 kDa protein 87 | 7S.S signal recognition particle RNA 97 | dsRNA
3egz | H. sapiens U1 small nuclear ribonucleoprotein A 91 | Tetracyclin haptamer and artificial riboswitch 65 | dsRNA
1dfu | E. coli ribosomal protein L25 94 | 5S rRNA fragment 38 | dsRNA
1jid H. sapiens signal recognition particle 19 kDa protein 114 | signal recognition particle RNA helix 6 29 | dsRNA
2pjp | E. coli selenocysteine-specific elongation factor selB 121 | SECIS RNA 23 | dsRNA
1r9f Tomato bushy stunt virus core protein 19 121 | siRNA 40 | dsRNA
2czj T. thermophilus SsrA-binding protein 122 | tmRNA tRNA domain 62 | dsRNA
1wsu | M. thermoacetica selenocystein-specific elongation factor 124 | 5-GGCGUUGCCGGUCGGCAACGCC-3 22 | dsRNA
2buil | E. phage MS2 coat protein 129 | 5-CAUGAGGAUUACCCAUG-3 17 | dsRNA
1di2 | X. laevis protein A dsRNA-binding domain 129 | dsRNA 5-GGCGCGCGCC-3’ tetramer 40 | dsRNA
2zko | Influenza A virus non-structural protein 1 (NS1) 140 | dsRNA 42 | dsRNA
2az0 | Flock house virus B2 protein 141 | dsRNA 5-GCAUGGACGCGUCCAUGC-3’ dimer 36 | dsRNA
1jbs | A. restrictus restrictocin 142 | 29-mer sarcin/ricin domain RNA analog 29 | dsRNA
1un6 | X. laevis transcription factor I1A 145 | 5S rRNA fragment 61 | dsRNA
1e80 | H. sapiens signal recognition particle 9 kDa and 14 kDa protein 149 | 7SL RNA 49 | dsRNA
2anr | H. sapiens neuro-oncological ventral antigen 1 (NOVA 1) 155 | 5’-CUCGCGGAUCAGUCACCCAAGCGAG-3 25 | dsRNA
1feu | T.thermophilus 50S ribosomal protein L25 185 | 5S rRNA fragment 40 | dsRNA
2i82 | E. coli ribosomal large subunit pseudouridine synthase A 217 | 5-GAGGGGAAUGAAAAUCCCCUC-3 21 | dsRNA
1mzp | S. acidocaldarius 50S ribosomal protein L1P 217 | 23S rRNA fragment 55 | dsRNA
1zbh | H. sapiens 3’-5’ exonuclease ERI1 224 | histone mRNA stem-loop 16 | dsRNA
2hw8 | T. thermophilus 50S ribosomal protein L1 228 | mRNA 36 | dsRNA
2qux | P. phage coat protein 244 | dsRNA 25 | dsRNA
3iab Shgegg’;'ae ribonuclease P/MRP protein subunit POP6 255 | Ribonuclease MRP RNA component P3 domain 46 | dsRNA
3eqt | H. sapiens ATP-dependent RNA helicase DHX58 269 | 5-GCGCGCGC-3 8 | dsRNA
3dd2 | H. sapiens thrombine 288 | dsRNA 26 | dsRNA
2b3j | S. aureus tRNA adenosine deaminase (tAdA) 302 | tRNA-ARG2 anticodon stem-loop 15 | dsRNA
1k8w | E. coli tRNA-PseudoU synthase B 304 | T stem-loop RNA 22 | dsRNA

Codes PDB des complexes protéine-ARN utilisés dans la PRIDB non redondante RB199, avec une description de la protéine
et de 'ARN, ainsi que le nombre d’acides aminés #aa et d’acides nucléiques #an dans la structure 3D. Le type d’ARN est
aussi indiqué entre simple brin (ssRNA), double brin (dsRNA) et ARN de transfert (tRNA).
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pdb Description protéine Nombre d’acides aminés | Description ARN Nombre d’acides nucléiques Type
1r3e | T. maritima tRNA-PseudoU synthase B 305 | tRNA-PseudoU T-arm 51 | dsRNA
100a | M. musculus nuclear factor NF-kappa-B p105 subunit 313 | RNA aptamer 29 | dsRNA
1vfg | A. aeolicus tRNA nucleotidyltransferase 342 | Primer tRNA 31 | dsRNA
20zb | H. sapiens U4/U6 small nuclear ribonucleoprotein Prp31 365 | U4snRNA 5’ stem-loop 33 | dsRNA
3bt7 | E. coli tRNA (uracile-5)-methyltransferase 369 | 19 nucleotide T-arm analogue 19 | dsRNA
2bgg | A. fulgidus piwi AF1318 protein 395 | dsRNA 5-UUCGACGC-3’ and 5-GUCGAAUU-3’ 16 | dsRNA
2r8s | M. musculus synthetic FAB 433 | P4-P6 RNA ribozyme domain 159 | dsRNA
2nug | A. aeolicus ribonuclease I 434 | dsRNA 44 | dsRNA
E. coli maltose-binding periplasmic-protein , ; ;
10K | 2nd'S. cerevisiae 60S ribosomal protein L30 462 | mRNA 3’ consensus 5-UGACC-3 27 | dsRNA
2e9t | Foot-and-mouth disease virus RNA-dependent RNA polymerase 474 | dsRNA 5-UAGGGCCC-3’ and 5’-GGGCCCU-3’ 15 | dsRNA
3bso | Norwalk virus RNA-dependent RNA polymerase 479 | primer-template RNA 16 | dsRNA
3125 | Ebola virus polymerase cofactor VP35 492 | dsRNA 5-CGCAUGCG-3’ dimer 16 | dsRNA
1yvp | X. laevis 60 kDa SS-A Ro ribonucleoprotein 529 | Both strands of the Y RNA sequence 20 | dsRNA
Equine infectious anemia virus protein TAT
2w2h and E. caballus cyclin-T1 581 | TAR RNA 44 | dsRNA
2gjw | A. fulgidus tRNA-splicing endonuclease 612 | dsRNA 37 | dsRNA
3ciy M. musculus toll-like receptor 3 661 | dsRNA 92 | dsRNA
1g2r | Z. mobilis queunine tRNA ribosyltransferase 748 | dsRNA 5-AGCACGGCUNUAAACCGUGC-3’ dimer 40 | dsRNA
3htx | A. thaliana RNA methyltransferase HEN1 780 | dsRNA 44 | dsRNA
3snp | O. cuniculus cytoplasmic aconitate hydratase 850 | Ferritin H IRE RNA 30 | dsRNA
1tfw | A. fulgidus tRNA nucleotidyltransferase 874 | Immature tRNA 26 | dsRNA
3icq S. cerevisiae GTP-bir_1ding nuclear protein GSP1/CNR1 1116 | dsRNA 62 | dsRNA
and S. pombe exportin-T
3a6p | H. sapiens exportin-5 1242 | pre-miRNA 46 | dsRNA
1n35 | M. orthoreovirus minor core protein lambda 3 1264 | dsRNA 5-GGGGG-3’ and 5’-UAGCCCCC-3 13 | dsRNA
2f8s | A. aeolicus argonaute protein 1408 | dsRNA 5-AGACAGCAUAUAUGCUGUCUUU-3’ dimer 44 | dsRNA
1m8v | P. abyssi putative snRNP sm-like protein 72 | 5-UUUUUU-3 6 | ssRNA
1sds | M. jannaschii 50S ribosomal protein L7Ae 112 | Archeal box H/ACA sRNA K-turn 15 | ssRNA
E. coli rho-dependent transcription termination , ,
288V |t ctor RNA-binding domain 118 | 5-CCC-3 3 | ssRNA
1si3 H. sapiens eukaryotic translation initiation factor 2C 1 120 | 5-CGUGACUCU-3 9 | ssRNA

Codes PDB des complexes protéine-ARN utilisés dans la PRIDB non redondante RB199, avec une description de la protéine
et de 'ARN, ainsi que le nombre d’acides aminés #aa et d’acides nucléiques #an dans la structure 3D. Le type d’ARN est
aussi indiqué entre simple brin (ssRNA), double brin (dsRNA) et ARN de transfert (tRNA).
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pdb Description protéine Nombre d’acides aminés | Description ARN Nombre d’acides nucléiques Type
3d2s | H. sapiens musculeblind-like protein 1 (MBNL1) 135 | 5-GCUGU-3 5 | ssRNA
1gtf G. staerothermophilus TRP RNA-binding attenuation protein 142 | 5-GAGU-3 4 | ssRNA
1wpu | B. subtilis hut operon positive regulatory protein 148 | 5’-UUGAGUU-3’ 7 | ssRNA
1fxl P. encephalomyelitis antigen hud 167 | 5-UUUUAUUUU-3’ 9 | ssRNA
2voo | H. sapiens lupus LA protein 179 | 5-UUU-3 3 | ssRNA
3gib | E. coli protein Hfq 191 | 5-AAAAAAAAA-3 9 | sskRNA
2asb | M. tuberculosis transcription elongation protein nusA 226 | 5-GAACUCAAUAG-3’ 11 | ssRNA
1av6 | Vaccinia cap-specific mRNA methyltransferase VP39 290 | M7G Capped RNA 5'-GAAAAA-3’ 7 | ssRNA
1knz | S. rotavirus nonstructural RNA-binding protein 34 292 | mRNA 3’ consensus 5’-UGACC-3’ 5 | ssRNA
2gje | T. brucei mRNA-binding protein bBP 292 | Guide-RNA fragment 18 | ssRNA
3iev A. aeolicus GTP-binding protein ERA 302 | 16S rRNA 3’ end 11 | ssRNA
1m8x | H. sapiens pumilio 1 homology domain 341 | 5-UUGUAUAU-3 8 | ssRNA
2wj8 | Human respiratory syncytial virus nucleoprotein 374 | 5’-CCCCCCC-3 7 | ssRNA
3fht H. sapiens ATP-dependent RNA helicase DDX19B 392 | 5-UUUUUU-3 6 | ssRNA
3k62 | C. elegans Fem-3 mRNA-binding factor 2 400 | 5-UGUGUUAUC-3’ 9 | ssRNA
2¢gtt Rabies virus nucleoprotein 401 | ssRNA 17 | ssRNA
2gic | Vesicular stomatitis Indiana virus nucleocapsid protein 416 | ssRNA fragment 15 | ssRNA
2bh2 | E. coli 23S ribosomal RNA (uracil-5)-methyltransferase RUMA 419 | 23S rRNA fragment 29 | ssRNA
2jlv Dengue virus serine protease subunit NS3 451 | 5-AGACUAA-3’ 7 | ssRNA
2bx2 | E. coli ribonuclease E 500 | 5’-UUUACAGUAUUUGU-3’ 14 | ssRNA
2po1 | P. abyssi probable exosome complex exonuclease 503 | 5’-AAAAAAA-3 7 | ssRNA
3ibx | S. cerevisiae ATP-dependent RNA helicase MSS116 509 | 5-UUUUUUUUUU-3’ 10 | ssRNA
1ddl Desmodium yellow mottle tymovirus 551 | 5-UUUUUUU-3 7 | ssRNA
1pgl | Bean pod mottle virus 555 | 5’-AGUCUC-3’ 6 | ssRNA
1uvj P. phage P2 protein 664 | 5-UUCC-3 4 | ssRNA
H. sapiens CASC3 and mago nashi homolo ; ;
3ex7 | and FE)NA-binding protein B%nd eukaryotic ir?itiation factor 4A-ll 687 | 5-UUUUUU-3 6 | sSRNA
2vnu | S. cerevisiae exosome complex exonuclease RRP44 694 | 5-AAAAAAAAA-3 9 | ssRNA
2z2q | Flock house viruse capsid protein 980 | Flock house virus genomic RNA 12 | ssRNA
2r7r | Simian rotavirus RNA-dependent RNA polymerase 1073 | 5-UGUGACC-3 7 | ssRNA
1j1u M. jannaschii tRNA-TYR synthetase 300 | tRNA-TYR 74 tRNA
3foz E. coli isopentenyl-tRNA transferase 303 | tRNA-PHE 69 tRNA

Codes PDB des complexes protéine-ARN utilisés dans la PRIDB non redondante RB199, avec une description de la protéine
et de 'ARN, ainsi que le nombre d’acides aminés #aa et d’acides nucléiques #an dans la structure 3D. Le type d’ARN est
aussi indiqué entre simple brin (ssRNA), double brin (dsRNA) et ARN de transfert (tRNA).
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pdb Description protéine Nombre d’acides aminés | Description ARN Nombre d’acides nucléiques Type
2fk6 | B. subtilis ribonuclease Z 307 | tRNA-THR 53 tRNA
2fmt | E. coli tRNA-FMET formyltransferase 314 | Formyl-methionyl-tRNA-FMET2 77 tRNA
2zzm | M. jannaschii uncharacterized protein MJ0883 329 | tRNA-LEU 84 tRNA
2der | E. coli tRNA-specific 2-thiouridylase mnmA 348 | tRNA-GLU 74 tRNA
3eph | S. cerevisiae tRNA isopentenyltransferase 402 | tRNA 69 tRNA
1b23 | T. aquaticus elongation factor EF-TU 405 | E. coli tRNA-CYS 74 tRNA
1h3e | T. thermophilus tRNA-TYR synthetase 427 | Wild type tRNA-TYR (GUA) 84 tRNA
1uOb | E. coli tRNA-CYS 461 | tRNA-CYS 74 tRNA
2ct8 | A. aeolicus tRNA-MET synthetase 465 | tRNA-MET 74 tRNA
1n78 | T. thermophilus tRNA-GLU synthetase 468 | tRNA-GLU 75 tRNA
2d6f | M. thermautotrophicus tRNA-GLN amidotransferase 485 | tRNA-GLN 72 tRNA
lasy | Yeast tRNA-ASP synthetase 490 | tRNA-ASP 75 tRNA
P. furiosus probable tRNA-PseudoU synthase B
3hax | and ribosome biogenesis protein Nop10 503 | H/ACA RNA 74 tRNA
and 50S ribosomal protein L7Ae
2ngp | E. coli tRNA-PseudoU synthase A 528 | tRNA-LEU 71 tRNA
1gtq | E. coli tRNA-GLN synthetase 529 | tRNA-GLN Il 74 tRNA
2zni D. hafniense tRNA-PYL synthetase 558 | tRNA-PYL 72 tRNA
1cOa | E. coli tRNA-ASP synthetase 585 | tRNA-ASP 77 tRNA
1f7u | S. cerevisiae tRNA-ARG synthetase 607 | tRNA-ARG 76 tRNA
2zue | P. horikoshii tRNA-ARG synthetase 628 | tRNA-ARG 76 tRNA
1gf6 | E. coli tRNA-THR synthetase 641 | tRNA-THR 76 tRNA
2azx | H. sapiens tRNA-TRP synthetase 778 | tRNA-TRP 72 tRNA
1ser | T.thermophilus tRNA-SER synthetase 793 | tRNA-SER 65 tRNA
2bte | T. thermophilus aminoacyl-tRNA synthetase 877 | tRNA-LEU transcript with anticodon CAG 78 tRNA
3hl2 | H. sapiens O-phosphoseryl-tRNA-SEC selenium transferase 886 | tRNA-SEC 82 tRNA
1ffy S. aureus tRNA-ILE synthetase 917 | tRNA-ILE 75 tRNA
1h4s | T. thermophilus tRNA-PRO synthetase 946 | tRNA-PRO (CGG) 67 tRNA
1wz2 | P. horikoshii tRNA-LEU synthetase 948 | tRNA-LEU 88 tRNA
2du8 | A. fulgidus O-phosphoseryl-tRNA synthetase 1001 | tRNA-CYS 71 tRNA
2iy5 | T. thermophilus tRNA-PHE synthetase 1117 | tRNA-PHE 76 tRNA
1j2b | P. horikoshii archaeosine tRNA-GUA transglycosylase 1152 | tRNA-VAL 77 tRNA

TABLE S10 — Codes PDB des complexes protéine-ARN utilisés dans la PRIDB non redondante RB199, avec une description
de la protéine et de 'ARN, ainsi que le nombre d’acides aminés et d’acides nucléiques dans la structure 3D. Le type d’ARN
est aussi indiqué entre simple brin (ssRNA), double brin (dsRNA) et ARN de transfert (tRNA).
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D | pdb pdb aa Description protéine Nombre d’acides aminés | pdb na Description ARN Nombre d’acides nucléiques Type
R | 2b6g | 2d3d S. cerevisiae VTS1 protein SAM domain 81 | 2b7g 5-GGAGGCUCUGGCAGCUUUC-3 19 | dsRNA
R | 1ec6 1dtj H. sapiens neuro-oncological ventral antigen 2 (NOVA 2) 87 | — dsRNA 20 | dsRNA
R | 1t4l 1t40 S. cerevisiae ribonuclease Il 90 | - SnRNA 47 precursor 5’ terminal hairpin 32 | dsRNA
R | 1m50 | 1nu4 H. sapiens U1 small nuclear ribonucleoprotein A 92 | - RNA substrate and RNA hairpin ribozyme 113 | dsRNA
R | 3bo2 | 1nu4 H. sapiens U1 small nuclear ribonucleoprotein A 95 | — Group | intron P9 and mRNA 221 | dsRNA
R | 1g1x 1ris T. thermophilus 30S ribosomal protein S6 98 | — 16S rRNA fragment 84 | dsRNA
R | 1zbi 1zbf B. halodurans Ribonuclease H-related protein 135 | - RNA-DNA hydrid 24 | dsRNA
R | 1jbr 1agz A. restrictus restrictocin 149 | — 31-mer SRD RNA analog 31 | dsRNA
R | 1u63 | 112a M. jannaschii 50S ribosomal protein L1P 214 | - mRNA 49 | dsRNA
R | 2ez6 | 1jfz A. aeolicus ribonuclease llI 218 | — dsRNA 56 | dsRNA
R | tkog | fevi  E.coli tRNA-THR synthetase 401 | - tRNA-THR synthetase mRNA 37 | dsRNA
operator essential domain
R | 2dra 1r89 A. fulgidus CCA-adding enzyme 437 | 1vfg tRNA mini DCC 34 | dsRNA
Foot-and-mouth disease virus dsRNA 5-CAUGGGCC-3’
R | 1wne | 1u09 RNA-dependent RNA polymerase 476 | - and 5’-GGCCC-3’ dimer 13 | dsRNA
R | 1c9s 1gaw G. staerothermopilus TRP RNA-binding attenuation protein 67 | — 5-GAUGAGA-3’ 7 | ssRNA
R | 1m8w | 1mz8 H. sapiens pumilio 1 homology domain 340 | — 5-UUGUAUAU-3’ 8 | ssRNA
R | 3bsb 1m8z H. sapiens pumilio 1 homology domain 341 | — 5-UUUAAUGUU-3’ 9 | ssRNA
R | 3bsx 1m8z H. sapiens pumilio 1 homology domain 341 | — 5-UUGUAAUAUU-3’ 10 | ssRNA
R | 1kg2 | 1kgl S. aureus host factor protein for Q beta 365 | — 5-AUUUUUG-3’ 7 | ssRNA
R | 2i91 1yvr S. laevis 60 kDa SS-A Ro ribonucleoprotein 526 | — misfolded RNA fragment 23 | ssRNA

Codes PDB des 40 complexes protéine-ARN utilisés dans les benchmarks | et |l, par difficulté (D, avec R pour corps rigide,
S pour semi-flexible et X pour flexible), avec une description de la protéine et de I’ARN, ainsi que le nombre d’acides aminés
#aa et d’acides nucléiques #an dans la structure 3D et le code PDB de la structure 3D de la protéine (pdb aa) et de ’ARN
(pdb na) non liés si disponibles. Le type d’ARN est aussi indiqué entre simple brin (ssRNA), double brin (dsRNA) et ARN

de transfert (IRNA).
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D | pdb pdb aa Description protéine Nombre d’acides aminés | pdb na Description ARN Nombre d’acides nucléiques Type
R | 2ix1 2id0 E. coli exoribonuclease |l 643 | — 5-AAAAAAAAAAAAA-3 13 | ssRNA
R | 1ttt 1eft T. aquaticus elongation factor EF-TU 405 | 4tna Yeast tRNA-PHE 76 tRNA
R | 1efw 110w T. thermophilus tRNA-ASP synthetase 580 | 1c0a tRNA-ASP 73 tRNA
S | 1he8 | 1foy G. staerothermopilus ribosomal protein L11 74 | — 23S rRNA fragment 57 | dsRNA
S | 1dk1 2fkx T. thermophilus 30S ribosomal protein S15 86 | — 30S rRNA fragment 57 | dsRNA
S | 1mfq | 1gb2 H. sapiens signal recognition particle 54 kDa protein 108 | 119a 7S RNA of Human signal recognition particle 128 | dsRNA
S | 1e7k | 2jnb H. sapiens 15.5 kDa RNA-binding protein 125 | - 5-GCCAAUGAGGCCGAGGC-3 17 | dsRNA
S | 1mms | 2k3f T. maritima ribosomal protein L11 133 | - 23S rRNA fragment 58 | dsRNA
S | 2err 2cq3 H. sapiens ataxin-2-binding protein 1 (Fox 1) 88 | — 5-UGCAUGU-3 7 | ssRNA
S | 2ad9 | 1sjq H. sapiens polypyrimidine tract-binding protein RBD1 98 | — 5’-CUCUCU-3’ 6 | ssRNA
S | 2adb | 1sjr H. sapiens polypyrimidine tract-binding protein RBD2 127 | - 5’-CUCUCU-3’ 6 | ssRNA
S | 2py9 2jzx H. sapiens poly(rC)-binding protein 2 141 | — Human telomeric RNA 12 | ssRNA
S | 2adc | 2evz H. sapiens polypyrimidine tract-binding protein RBD3 and 4 208 | — 5-CUCUCU-3’ 6 | ssRNA
S | 3bx2 1m8z H. sapiens pumilio 1 homology domain 328 | — 5-UGUAUAUUA-3’ 9 | ssRNA
X | 1ekz 1stu D. melanogaster maternal effect protein 76 | — RNA hairpin 30 | dsRNA
X | 2hgh | 2j7] S. laevis transcription factor 1A 87 | — 5S rRNA fragment 55 | dsRNA
X | tThvu | 2vgb Human immunodeficiency virus HIV1 reverse transcriptase 954 | — RNA pseudoknot 30 | dsRNA
X | 1b7f 3sxl D. melanogaster SXL-lethal protein 167 | — 5-GUUGUUUUUUUU-3 12 | ssRNA
X | 2c0b | 2vmk E. coli ribonuclease E 488 | — 5-UUUACAGUAUU-3 11 | ssRNA
X | 1msw | 1aro E. phage DNA-directed T7 RNA polymerase 863 | — mRNA 47 | ssRNA
X | 1ob2 | 1efc E. coli elongation factor EF-TU 393 | 1ehz tRNA-PHE 76 tRNA

TABLE S11 — Codes PDB des 40 complexes protéine-ARN utilisés dans les benchmarks | et |l, par difficulté (D, avec R pour
corps rigide, S pour semi-flexible et X pour flexible), avec une description de la protéine et de 'ARN, ainsi que le nombre
d’acides aminés et d’acides nucléiques dans la structure 3D et le code PDB de la structure 3D de la protéine (pdb aa) et de
I’ARN (pdb na) non liés si disponibles. Le type d’ARN est aussi indiqué entre simple brin (ssRNA), double brin (dsRNA) et

ARN de transfert (tRNA).
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ES TOP10 TOP100 ROC-AUC

pdb ROS | POS ALL NEG POS ALL NEG Attendu | ROS | POS ALL NEG | ROS | POS ALL NEG
iasy | 049 | 3.69 0.88 0.87 8 7 7 7.195 28 95 92 92 | 043 | 0.74 0.58 0.57
iaveé | 3.15| 1.53 0.00 0.00 10 10 10 8.815 77 | 100 97 97 | 0.38 | 0.88 0.62 0.62
1b23 | 1.47 | 287 0.94 0.94 10 9 9 5.037 4 99 88 88 | 0.39 | 0.81 0.61 0.61
1ic0a | 0.46 | 589 2.82 2.76 10 9 9 2.568 11 9 75 75| 030 | 091 070 0.70
1ddl 052 | 264 124 124 3 1 1 2.789 18 35 28 28 | 048 | 0.64 0.53 0.52
1dfu 211 | 5.07 022 0.22 10 10 10 9.24 47 | 100 99 99 | 0.28 | 0.93 0.74 0.73
1di2 0.59 | 405 092 0.92 10 8 8 7.553 99 98 90 89 | 041 | 091 0.60 0.60
1e8o | 1.18 | 2.08 1.48 1.48 2 8 8 3.376 23 37 62 62 | 0.44 | 0.63 0.56 0.56
1f7u 0.17 | 446 258 255 10 10 10 4.105 4 94 75 75| 021 | 089 0.80 0.80
1feu 116 | 1.72 0.11  0.11 10 9 9 9.081 65 99 96 96 | 0.34 | 0.81 0.67 0.67
1ffy 0.02| 709 111 1.10 10 4 4 3.121 0| 100 17 17 | 0.42 | 0.93 058 0.58
11xl 0.08 | 6.26 0.26 0.24 10 10 10 5.104 0| 100 98 98 | 0.18 | 0.79 0.83 0.82
1gtf 428 | 1.61 0.00 0.00 10 10 10 9.628 97 | 100 100 100 | 0.49 | 0.72 0.51 0.51
1h3e | 0.41 | 5.02 0.96 0.95 10 4 4 5.918 11| 100 65 65| 035 | 0.77 0.65 0.65
ih4s | 0.81 | 1.90 1.72 1.75 4 4 4 1.19 2 34 35 35| 042 | 0.63 0.58 0.58
ithgql | 1.43 | 242 0.68 0.67 3 0 0 2.624 31 40 6 6 | 057 | 0.67 043 0.43
1j1u 1.56 | 1.40 0.15 0.15 9 10 10 8.331 96 92 97 97 | 0.53 | 0.67 0.47 047
1j2b 0.02 | 6.25 417 4.14 10 9 9 1.317 0| 100 75 75| 0.13 | 0.87 0.87 0.87
1jbs 0.58 | 0.79 0.59 0.59 0 3 3 2.528 1 5 25 26 | 0.44 | 0.61 0.56 0.56
1jid 252 | 0.05 0.00 0.00 10 10 10 9.357 63 98 95 95| 037 | 0.65 0.64 0.63
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1k8w | 0.59 | 7.73 278 2.70 10 10 10 3.916 5| 100 86 86 | 035 | 0.94 0.67 0.65
iknz | 0.00 | 5.68 0.19 0.19 10 3 3 3.11 0| 100 62 63 | 0.15| 0.93 0.86 0.85
1Ing 274 | 391 0.77 0.77 10 5 5 7.299 70 95 58 58 | 0.61 | 0.65 0.39 0.39
im8v | 0.85 | 1.70 0.51 0.50 1 3 10 10 7.017 90 51 81 81| 044 | 0.54 0.56 0.56
1im8x | 1.68 | 4.61 0.26 0.26 10 9 9 8.413 86 | 100 90 90 | 043 | 0.75 0.58 0.58
imzp | 0.76 | 3.15 1.96 1.95 6 4 4 1.592 11 51 39 38| 040 | 0.71 060 0.60
in35 | 0.10 | 7.27 2.62 2.62 8 0 0 0.732 0 85 13 13| 0.34 | 099 0.67 0.67
in78 | 0.33 | 3.67 0.53 0.53 10 4 4 4.39 0 98 62 62 | 0.30 | 0.92 0.71 0.71
iooa | 3.45| 256 0.00 0.00 10 10 10 8.662 75| 100 95 95| 044 | 091 057 0.57
1pgl 3.13 | 0.00 0.00 0.00 1 9 9 9 9.344 80 98 99 99 | 0.24 | 0.85 0.76 0.76
1g2r | 0.00 | 6.33 1.13 1.11 10 9 9 4.585 0| 100 93 93| 024 | 0.82 0.77 0.77
1gf6 0.09 | 730 292 292 10 7 7 1.154 0 99 52 52 | 0.23 | 0.90 0.77 0.77

Résultats des fonctions de score atomiges de la fonction par défaut de RosettaDock (ROS), positive (POS), négative (NEG)
et sans contrainte (ALL) pour les complexes de la PRIDB : score d’enrichissement, nombre de presque-natifs dans le top10,
nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de presque-natifs dans le top100 et aire sous
la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10 000 candidats par pdb évalué.
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ES TOP10 TOP100 ROC-AUC
pdb ROS | POS ALL NEG | ROS | POS ALL NEG Attendu | ROS | POS ALL NEG | ROS | POS ALL NEG
1qtq 0.05 | 6.36 257 254 0 10 9 9 2.971 4] 100 80 80| 0.30 | 0.89 0.70 0.70
1r3e | 0.66 | 6.89 2.65 2.65 0 10 6 6 3.356 10 | 100 75 75| 041 | 090 0.60 0.60
1rof 1.55 | 3.19 0.28 0.28 10 10 10 10 9.359 99 | 100 98 98 | 0.38 | 0.87 0.63 0.62
isds | 0.80 | 1.51 0.47 047 5 6 2 2 4.183 41 37 32 32| 055 | 059 045 045
iser | 0.10 | 435 0.51 0.51 0 9 7 7 2.999 0 95 41 39| 029 | 096 0.72 0.71
1si3 0.27 | 466 0.11 0.09 0 10 10 10 7.681 0| 100 100 100 | 0.08 | 0.75 0.92 0.92
1t0k 1.53 | 1.34 0.73 0.73 8 0 4 4 3.725 59 14 27 27 | 0.55 | 0.51 045 045
1tfw 0.02 | 438 3.33 3.31 0 10 1 1 0.225 0 97 14 14| 0.22 | 1.00 0.79 0.78
iuOb | 0.02 | 6.33 3.44 3.41 0 10 7 7 2.616 0 97 69 69 | 0.21 | 0.87 0.79 0.79
iun6 | 0.66 | 293 129 1.30 0 9 7 7 3.952 1 93 87 86 | 0.30 | 0.83 0.71 0.71
1uvj 0.51 | 3.20 0.66 0.66 0 6 2 2 2.066 0 73 47 46 | 0.31 | 0.80 0.69 0.69
1vig 296 | 0.32 0.11 0.1 9 10 10 10 9.313 87 99 98 98 | 042 | 0.74 0.59 0.59
iwpu | 2.16 | 3.48 0.14 0.13 10 10 9 9 8.746 78 | 100 95 95| 051 | 0.62 0.49 049
iwsu | 0.50 | 1.72 1.50 1.48 0 2 6 6 4.816 14 32 72 72| 0.36 | 0.52 0.64 0.64
iwz2 | 0.25 | 5.18 1.81 1.72 0 10 5 4 2.451 0 98 55 53| 031 | 079 0.70 0.69
iyvp | 2.26 | 2.69 0.00 0.00 8 10 10 10 9.384 84 | 100 99 99 | 0.37 | 0.84 0.63 0.63
izbh | 0.15| 1.74 133 1.33 2 8 7 7 3.809 4 69 62 62 | 0.34 | 0.68 0.66 0.66
2a8v | 0.14 | 220 1.81 1.83 2 8 6 6 4.775 14 84 64 65| 0.34 | 0.53 0.66 0.66
2anr | 055 | 2.06 214 2.15 7 0 3 3 2.927 23 18 48 48 | 0.38 | 0.57 0.62 0.62
2asb | 1.18 | 526 0.13 0.13 2 10 6 6 5.475 3| 100 60 60 | 046 | 0.92 0.55 0.55
2az0 | 022 | 433 136 1.34 0 10 1 1 1.351 1 77 12 12 | 0.40 | 0.84 0.61 0.61
2azx | 0.13 | 229 1.85 1.81 0 9 9 9 7.22 10 90 90 89| 029 | 0.63 0.72 0.71
2b3;j 1.56 | 3.18 0.11 0.11 0 10 10 10 7172 7| 100 100 100 | 0.24 | 0.93 0.76 0.76
2bgg | 0.30 | 4.89 225 2.21 0 10 10 10 5.42 4| 100 98 97| 028 | 0.88 0.73 0.73
2bh2 | 029 | 7.08 1.75 1.74 0 10 8 8 2.34 0| 100 82 82| 032 | 0.89 0.68 0.68
2bte 098 | 215 0.23 0.23 7 10 6 6 7.251 76 98 83 82| 042 | 0.82 0.59 0.58
2bu1 | 0.18 | 241 1.75 1.73 5 3 2 2 3.909 17 54 43 43 | 0.38 | 0.60 0.62 0.62
2bx2 | 0.07 | 2.08 0.98 0.96 0 5 3 2 3.441 0 42 21 20| 0.36 | 0.81 0.64 0.64
2ct8 0.68 | 3.09 0.87 0.87 3 10 4 4 5.817 37 87 69 69 | 0.35 | 0.79 0.65 0.65
2czj 3.12 | 3.51 0.06 0.05 10 10 10 10 9.135 94 | 100 97 97 | 051 | 0.78 049 049
2d6f 230 | 275 0.00 0.00 10 10 1 1 8.458 81 96 64 64 | 0.63 | 0.67 0.37 0.37
2der | 0.88 | 452 0.88 0.87 0 10 5 5 3.535 0| 100 84 84 | 026 | 0.96 0.75 0.74

Résultats des fonctions de score atomiges de la fonction par défaut de RosettaDock (ROS), positive (POS), négative (NEG)
et sans contrainte (ALL) pour les complexes de la PRIDB : score d’enrichissement, nombre de presque-natifs dans le top10,
nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de presque-natifs dans le top100 et aire sous
la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10 000 candidats par pdb évalué.
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ES TOP10 TOP100 ROC-AUC
pdb ROS | POS ALL NEG | ROS | POS ALL NEG Attendu | ROS | POS ALL NEG | ROS | POS ALL NEG
2du3 | 2.14 | 211 0.05 0.05 9 6 10 10 9.16 65 84 95 95| 048 | 0.52 0.52 0.52
2e9t 0.00 | 770 1.83 1.80 0 10 4 4 1.688 0| 100 75 73| 019 | 1.00 0.83 0.82
2f8k 1.37 | 1.47 092 0.92 9 1 4 4 4.993 78 32 63 62 | 0.51 | 0.57 049 049
2f8s 1.27 | 219 0.62 0.62 6 10 10 10 6.802 53 | 100 93 93 | 040 | 0.67 0.60 0.60
2fke 0.84 | 293 0.61 0.61 10 10 9 9 8.17 78 98 94 94 | 046 | 0.86 0.54 0.54
2fmt 059 | 599 1.07 1.06 0 10 7 7 2.675 10 | 100 44 43 | 040 | 0.90 0.61 0.61
2gic 1.11 ] 3.06 0.13 0.13 0 8 3 3 3.956 0 87 36 35| 038 | 092 0.63 0.63
2gje 1.11 | 260 0.27 0.26 6 9 10 10 7.233 74 95 93 93| 0.30 | 0.83 0.70 0.70
2gjw | 0.11 | 425 0.18 0.18 8 10 10 10 7.806 28 | 100 100 100 | 0.22 | 0.89 0.79 0.79
2¢gtt 1.03 | 3.38 041 0.38 0 9 0 0 2.419 0 88 12 12 | 0.43 | 0.88 057 0.57
2gxb | 0.54 | 1.87 098 0.95 0 3 3 3 4.715 16 45 37 37| 049 | 0.59 0.51 0.51
2hw8 | 1.89 | 3.72 0.14 0.14 9 10 9 9 7.302 23 99 91 90 | 0.52 | 0.93 049 048
2i82 3.45 | 7.14 0.05 0.05 6 10 10 10 6.908 60 | 100 96 96 | 0.41 | 0.84 0.60 0.60
2iy5 0.07 | 6.69 212 2.10 0 4 0 0 0.92 0 79 3 3] 03109 070 0.70
2jlv 0.53 | 0.74 0.00 0.00 0 1 0 0 4.519 0 13 7 71 033 081 067 0.67
2ngp | 0.74 | 3.02 0.77 0.77 0 5 1 1 2.642 5 58 25 25| 043 | 0.74 057 0.57
2nug | 0.29 | 6.56 5.83 5.82 0 10 0 0 0.365 0| 100 1 1] 066 | 1.00 0.40 0.37
20zb | 1.10 | 6.82 224 2.23 1 10 10 10 3.716 3| 100 95 95| 037 | 0.84 0.63 0.63
2pjp 0.01 | 1.76 216 2.17 1 1 6 6 2.983 1 33 53 53 | 0.31 | 0.60 0.69 0.69
2po1 | 198 | 1.35 0.00 0.00 10 10 1 1 9.139 97 | 100 55 55| 045 | 0.75 0.56 0.56
2qux | 0.16 | 3.18 1.63 1.61 1 4 0 0 1.94 1 56 16 17 | 0.40 | 0.70 0.60 0.60
2r7r 0.03 | 454 0.16 0.16 0 10 6 6 4.231 0 98 74 73| 0.18 | 0.91 0.83 0.83
2r8s 1.35| 1.96 0.28 0.28 8 10 9 9 7.263 42 90 83 82| 046 | 0.59 0.54 0.54
2vnu | 0.09 | 220 1.13 1.13 0 2 0 0 2.481 0 58 30 30| 0.24 | 093 0.76 0.76
2voo | 0.08 | 1.69 0.13 0.13 10 10 10 10 7.556 96 | 100 97 97| 043 | 0.85 0.58 0.57
2w2h | 050 | 3.96 2.71 2.70 2 10 10 10 5.472 20 99 97 97| 0.36 | 0.81 0.64 0.64
2wj8 | 0.06 | 6.11 0.66 0.65 0 10 5 5 2.429 0 99 52 52 | 0.22 | 0.91 0.79 0.79
2z2q | 049 | 264 136 1.36 3 9 5 5 5.908 26 89 76 76 | 0.41 | 0.60 0.59 0.59
2zi0 3.01 | 0.48 0.01 0.01 0 9 4 4 7.917 10 88 58 58 | 0.27 | 0.80 0.74 0.74
2zko | 1.15 | 4.04 099 1.00 0 7 0 0 1.338 9 83 9 9] 057 | 083 044 0.43
2zni 0.30 | 644 1.70 1.64 0 10 9 9 2.671 0| 100 48 46 | 0.40 | 0.76 0.61 0.61
2zue | 0.30 | 453 150 1.49 0 10 9 9 4.929 0 99 82 82| 022 | 0.89 0.79 0.78

Résultats des fonctions de score atomiges de la fonction par défaut de RosettaDock (ROS), positive (POS), négative (NEG)
et sans contrainte (ALL) pour les complexes de la PRIDB : score d’enrichissement, nombre de presque-natifs dans le top10,
nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de presque-natifs dans le top100 et aire sous
la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10 000 candidats par pdb évalué.
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ES TOP10 TOP100 ROC-AUC
pdb ROS | POS ALL NEG | ROS | POS ALL NEG Attendu | ROS | POS ALL NEG | ROS | POS ALL NEG
2zzm | 0.11 | 8.06 3.62 3.57 0 10 6 6 1.256 0| 100 67 67 | 0.18 | 0.93 0.83 0.83
3abp | 6.30 | 7.17 0.00 0.00 0 7 0 0 1.972 54 96 0 0| 080 099 0.21 0.20
3bso | 094 | 584 0.08 0.08 0 10 0 0 2.472 1| 100 0 0| 043 | 099 058 0.58
3bt7 0.57 | 498 0.75 0.72 1 10 10 10 5.376 20 | 100 90 90 | 0.33 | 0.79 0.68 0.68
3ciy 1711 279 0.19 0.18 4 10 2 2 5.629 44 82 54 53 | 0.59 | 0.69 0.41 0.41
3d2s | 0.04 | 0.79 0.56 0.56 6 10 9 9 8.929 62 97 97 97| 032 | 071 0.69 0.69
3dd2 | 0.74 | 200 121 1.21 0 3 2 2 2.468 4 43 34 35| 044 | 0.66 0.56 0.56
3egz | 1.05| 3.05 0.41 0.39 6 10 7 7 5.223 6 97 91 90 | 0.16 | 0.79 0.84 0.84
3eph | 0.19 | 8.81 565 5.61 0 10 10 10 1.002 0| 100 90 90 | 0.13 | 0.99 0.88 0.87
3eqt 0.40 | 719 050 0.48 2 10 8 8 5.188 54 | 100 85 85| 038 | 094 0.62 0.62
3ex7 | 0.05| 4.06 055 0.53 0 10 10 10 7.516 0 96 99 99 | 0.18 | 0.75 0.83 0.82
3fht 219 | 3.66 0.01 0.01 0 10 10 10 8.25 0| 100 100 100 | 0.18 | 0.84 0.83 0.83
3foz 0.48 | 8.00 2.67 2.66 0 10 8 8 1.341 0| 100 48 48 | 0.21 | 0.98 0.80 0.79
3gib 037 | 1.80 1.78 1.78 0 6 6 6 2.324 0 48 56 57| 0.31 | 0.49 0.69 0.69
3hax | 0.04 | 6.51 473 4.71 1 10 9 9 1.027 1] 100 81 80| 0.19 | 0.88 0.81 0.81
3hi2 267 | 3.66 0.00 0.00 0 10 10 10 9.062 56 | 100 100 100 | 0.48 | 0.99 0.54 0.53
3htx 0.02 | 8.04 3.70 3.69 0 10 6 6 1.045 0| 100 52 51| 0.22 | 0.96 0.79 0.78
3i5x 0.31 | 355 1.20 1.19 0 10 8 8 6.791 4| 100 80 79 | 0.35 | 0.80 0.65 0.65
3iab 059 | 528 1.17 1.13 0 10 10 10 4.77 7 92 100 100 | 0.24 | 0.73 0.77 0.77
3icq 0.14 | 283 1.12 1.12 0 10 7 8 5.14 10 88 80 80| 035 | 0.81 0.65 0.65
3iev 1.30 | 5.64 094 0.92 8 10 10 10 7.914 67 | 100 99 99 | 0.61 | 0.65 0.40 040
3k62 | 251 | 3.40 0.15 0.15 9 10 9 9 8.482 86 | 100 96 96 | 0.35 | 0.78 0.65 0.65
3125 0.35| 702 1.09 1.07 0 7 2 2 1.205 0 79 35 33| 038 | 099 0.64 0.62
3snp | 0.02 | 6.63 280 2.77 1 10 10 10 3.201 1] 100 86 86 | 0.25 | 0.84 0.75 0.75

TABLE S12 — Résultats des fonctions de score atomiges de la fonction par défaut de RosettaDock (ROS), positive (POS),
négative (NEG) et sans contrainte (ALL) pour les complexes de la PRIDB : score d’enrichissement, nombre de presque-
natifs dans le top10, nombre de presque-natifs attendus en moyenne par un tri aléatoire, nombre de presque-natifs dans le
top100 et aire sous la courbe ROC (ROC-AUC) sur 10 000 candidats par pdb évalué.
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