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Préface

Depuis sesorigines, l'informatique a apporté des solutions dans des do-
maines aussi variés que complexes. Aujour d'hui, la sciencey fait une fois de
plus appel an de prédir e la structure tridimentionelle des protéines.

Dans la vie de tous les jours, les protéines jouent des roles importants sur
notre Terre. Il est donc tres intéressant de comprendre comment elles fonc-
tionnent. Malheur eusement, il nous faut pour ce faire déterminer la structure
tridimentionnelle qu'une protéine adoptera an de jouer son rdle biologique.
Celan'est évidemment pas aisé!

Les scienti ques sesont donc rués sur des méthodes expérimentales ayant
fait leurs preuves, mais ces méthodes sont d'une lenteur que le plus patient
des curieux ne saurait supporter. Ainsi, de nombreux chercheurs utilisent au-
jourd’hui les moyens informatiques an de prédir e ce que I'expérience pourra
démontrer.

Lorsqu'un jour des méthodes de prédictions seront parfaitement au point, il
sera alors possible de créer les médicaments les plus adaptés aux défaillances
diverses de I'or ganisme, d'utiliser au mieux les diverses caractéristiques de ces
protéines an d'embellir notre environnement, etc. Un jour peut-étre sera-t-il
méme possible de créer une protéine en fonction de besoinsdu moment!

Nous voicis donc devant une frontiére scienti que que I'exploration ne fera
gue repousser.. En ce qui nous concerne, nous ferons un premier pas dans
implémentation d'une méthode de prédiction (baséesur la métaheuristique
d'optimisation par colonie de fourmis) appliquée aun espacediscretmais proche
de celui danslequel évoluent les protéinesreelles.Ene et, la littératur e actuelle
proposequelques articles implémentant cetype de méthode mais elle n'a encore
jamais été utilisée avec des modeéles de représentations proche de la réalité.

Nous découvrirons donc pas a pas toutes les informations nécessaies a
la bonne compréhension du fonctionement de cette méthode pour ensuite en
découvrir les particularités.



< Zooveel is zeker, dat ik het eerst hebaangetoond, dat het vleesch in het
brood aanwezig is en de kaas in het gras. >
(< Une choseest certaine, je suisle premier a avoir montr éque la viande est
présente dans le pain et le fromage dans I'herbe. >)
Gerhard MULDER



Chapitre 1

Introduction

1.1 Lesprotéines

Nous sommesen 1835.Un chimiste hollandais, Gerhard Mulder ,e ectueune
analysechimique sur le blanc d'ceuf et déclare que c'estune substanceconstituée
d'une basede carbone (symbole chimique C), hydrogene (H), oxygene (O) et
azote (N), auxquels s'ajoutent un peu de phosphore et de sou re. Il montre
égalementque des substancesd'une composition identique sont présentesdans
destissus animaux et végétaux. Les protéines venaient d'étr e découvertes.

Le mot protéine vient du grec protosqui signi e premier, essentiel.En e et,
les protéines interviennent dans la grande majorité des processusqui régissent
le fonctionnement de tout étre vivant [1]. Leurs rbles sont aussi variés que
complexes:

— linsuline, par exemple, joue un réle hormonal et transmet des messages

au travers de I'or ganisme;

— I'hémoglobine, protéine cinématographiquement célébre,s'occupedu trans-
port du dioxygéne dans notre corps;

— d'autr e protéines de transport existent et agissentdans des processustels
que la photosynthéese;

— certaines protéines jouent un rdle majeur dans la conversion d'énergie
chimique en énergie mécanique, dans les muscles par exemple;

— les anticorps dont nous avons tous entendu parlé et qui jouent un role
prédominant dans le systeme immunitair e sont encore des protéines. lls
saventfairela di érenceentrelescorps connus et les corps intr us tels que
les vir us et autresbactéries.
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Une autre éthymologie, moins probable mais quelque peu plus séduisante,
voudrait que le mot protéine fasseréférenceau dieu grec Protégedieu qui possé-
dait un pouvoir de polymorphisme inni sur son corps. Un fois de plus, force
est de constater que s'il existe des corps naturels présentant une multitude de
formes di érentes,cesont bien les protéines!

1.1.1 Structure primaire

Toutes les protéines ont un point commun : ce sont des polymeér eslinéaires
construits a partir de di érentescombinaisons des 20 acidesaminés de base.

On peut représenter un acide aminé comme a la gur e 1.1. L'atome cen-
tral est appelé carbone (C ). Trois structures chimiques s'y connectent : le
groupement amine ( NHj), le groupement carboxyle ( COOH) et une chaine
latérale (habituellement symbolisée par R). Chaque acide aminé di ére par cette
chaine latérale. De plus, cette derniere confére a lI'acide aminé ses propriétés
particulier es.

R

|
H,N—C H—COOH

Groupement amine Groupement carboxyle

Fig. 1.1— Représentation atomique d'un acide aminé.

Dans la suite de ce mémoire, nous simpli er ons les acides aminés par la
représentation suivante (cfr. gue 1.2)ou N, C , Cet O sont les atomesréels de
la chaineprinciple de l'acide aminé, C estle premier atome de la chainelatérale
et C estun atome ctif utilisé pour simuler la chaine latérale.

Le C correspond a la moyenne géométrique de tous les atomes de la
chainelatérale de I'acide aminé (al'exception desatomesd'hydr ogéneH). Cette
moyenne est calculée a partir d'une basede donnée des structures protéiques
connuesdont on aextrait lesinformations de I'acide aminé concerné[2].

Cettereprésentation simpli ée a(évidemment) une exception : I'acide aminé
nommeé glycine En e et, cetacide aminé ne possedequ'un simple atome d'hy-
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C
\‘fﬁ
C—C

L
/7 %

N

Fig. 1.2— Représentationsimpli ée d'un acide aminé.

drogéne en guise de chaine latérale. Il estdonc commun d'établir une corres-
pondance desatomesC etC aveclatome C .

Lors de la formation d'une protéine, la liaison entre deux acides aminés se
fait au moyen d'une réaction de condensation. Ainsi, il estcommun de parler de
résidusau lieu d'acides aminés. Le nombre de résidus constituant une protéine
varie d'une cinquantaine a plusieurs milliers.

On appelle séquencd'une protéine la suite desrésidus qui la compose.C'est
cette séquencequi constitue la structure primaire de la protéine. Il est remar-
guable de constater que la séquencecontient toutes lesinformations nécessaies
al'adoption d'une structure spéci que et al'éxcution de la fonction biologique
de la protéine.

1.1.2 Structure secondaire

Les atomessont liés entre eux par un lien chimique et le lien qui lie I'atome
C d'un résidu al'atome N d'un autre résidu est appelé lien peptidique De par
leurs natures,cesliaisons o rent une certaine liberté de rotation aux atomesliés.
Toutefois, le lien peptidique entre deux résidus estparticulier :il aun caractére
partiel de double liaison qui a pour conséquencede contraindr e dans un méme
plan lesatomesC de deux résidus voisins et lesatomesintermédiair esC, O, N.

Celadit, comme nous le montrela gur e 1.3,il existetoujours deslibertés de
rotation autour desliens N C (appelé angle detorsion )etC C(angle ).
De plus, dans le casd'une représentation de résidus plus détaillée, les chaines
latéralesjouissentégalementd'une certaineliberté derotation. Il enrésulte quele
nombre de conformations potentiellement accessiblespour une protéine d'une
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certaine longueur est astronomiquement grand. Et pourtant, certains motifs
structuraux réguliers sont observésde maniére récurente dans les protéines.

Ce sont cesarrangements que I'on appelle structure secondag Parmi eux,
deux catgoriessedistinguent :leshélices- (gur el.4(a))etlesfeuillets- (gur e
1.4(b)). Le squelette (backbonede ces structures est composé de la suite des
atomesC de chaque acide aminé constituant la protéine.

Fig. 1.3—lllustration desanglesde torsion et dds aux liaisons chimiques.

,f. y .‘/'J

sl LAY

Fig. 1.4— Exemples de structures secondaires: (a)hélice- , (b)feuillet- .

1.1.3 Structure tertiaire

Chaque protéine ala particularité de posséderdescaractéristiquesphysiques
et chimiques qui lui sont propres.Toutefois, cescaractéristiquessont spéci ques
ala conformation spatiale adoptée par la protéine. La majorité des protéines se
replient donc pour adopter une conformation tridimensionnelle unique appelée
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structuretertiairedont la particularité estd'utiliser desinteractions entre résidus
prochesdans l'espace mais distants dans la séquence.Cette structure tertiair e,
egalementappellée étatnatif, est stable grace aux nombreusesinteractions favo-
rables qui s'établissent en son sein. Notons que I'on appelle interacionsnatives
une interaction présente dans la structure native. La gur e 1.5nous montre en
exemple la structur e tertiair e de l'ubiquitine. Lesdiversesstructuressecondaires
sont reliéespar ceque I'on appelle des coudes

Fig. 1.5— Exemples de structure tertiair e : I'ubiquitine.

C'est grace a l'adoption de cette structure tridimensionnelle particuliér e
gue les protéines peuvent réaliser leur fonction biologique. L'hémoglobine, par
exemple, transporte le dioxygene dans une cavité enfouie au seinde sastructure
tertiair e.

1.2 Lerepliement des protéines

Une protéine peut adopter di érentesconformations, cellesde I' étatdénaturé
étant généralement les moins stables. A l'image d'un ressorttrop tendu, une
protéine en état instable cherche a atteindre son état le plus stable caractérisé
par une énergie libre minimale. Une hypothese largement admise est que la
structure native d'une protéine correspond généralement a sa conformation
d'énergie libr e minimale.

Le repliement d'une protéine est un processusextrémement spéci que et
particulier emente caceEne et,larapidité aveclaquelle une protéinetrouve sa
conformation de plus basseénergie estremarquable. Par exemple, une protéine
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de 100résidus peut adopter 219°(  10%) structurestridimensionnelles di érentes
en supposant que seulement 2 conformations soient accessiblesachaquerésidu,
ce qui estloin de la réalité. En admettant que le passaged'une conformation
a une autre se fait en 10 3 secondes(ce qui correspond au temps necessaie
pour une rotation autour d'une liaison peptidique), il faudrait 10*’ secondessoit
environ trois milliar d d'années, pour tester toutes les conformations possibles.
Trésclairement, la totalité desconformations accessiblesaune véritableprotéine,
sansaucune simpli cation, dépassede loin le degré d'abstraction humain.

Pourtant, lesprotéinesarrivent aretrouver leur structure native enun temps
allant de quelgues millisecondes a quelques seconded Levinthal en 1969[3], fut
le premier arelever cette incompatibilité que I'on nomme aujourd’hui paradoxe
delLevinthal Il ajoutait que, de toute évidence, les protéines n'explor ent pas la
totalité de leur espaceconformationnel. Actuellement, seuls des modéles théo-
riques viennent expliquer la rapidité de ce processus.En e et, les mécanismes
qgui permettent a une séquenced'acides aminés de se replier en une structure
tridiensionelle unique sont actuellement mal connus.

Le modéle de di usion-collision propose un mécanisme de repliement hié-
rarchique qui permet de réduir e drastiqguement l'espace conformationnel. La
théorie soutient qu'il y aurait, dans un premier temps, un repliement des sous-
domaines de la protéines, cessous-domaines étant d'une taille trés limitée. Par
la suite, des interaction entre sous-domaines se créeraient, formant ainsi des
domaines plus important. Cela durerait jusqu'a la formation compléte de la
structure native de la protéine.

Lemodeledel'e ondrementhydrophobe quant alui s'appuie surlatendance
des résidus hydr ophobes a seregrouper dans les premiers instants du proces-
susan d'éviter tout contact avec I'eau. Ce regroupement aurait lieu avant la
formation de structuressecondaireset aurait une in uence prépondérante pour
la suite du repliement. En e et, le noyau hydr ophobe temporairement formé
réduirait considérablement I'espace conformationnel accessiblea la protéine.

Enn, le modele de nucléation-condensation met en avant I'importance des
interactions tertiair es(c'est-a-dire entre résidus distants dans la séquence).A n
gue cesinteractions aient lieu, la formation d'un noyau de repliement est re-
quise. Les fragments de protéine non repliés entrant en contact avec le noyau
adopteraient ensuite leur structure native.

D'autr e modelesthéoriques existent etle lecteur intéressétrouvera une breve
présentation de la majorité d'entr e-eux dans [4].

Durant les années 90, un nouveau modele de repliement protéique a été
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développé [5] et fut revisité en 1998 [6]. Sa caractéristique principale est de
représenterle paysage&negétiqued'une protéine. Il s'agit en fait d'une représen-
tation multi-dimensionnelle de I'énergie libred'une conformation de la protéine
en fonction de sasimilarité avecla structure native.

Une interprétation tridimensionnelle du paysage énergétique produit un
entonnoir communément appelé entonnoir de repliement L'axe vertical de cet
entonnoir représentel'énergie libr e d'une conformation et les axeshorizontaux
représentent les conformations de la protéine accessiblesa un certain niveau
d'énergie. A la basede cet entonnoir, on trouve la structure native qui estdonc
d'une énergie libre minimale. Plus on monte dans|'entonnoir , plus le nombrede
conformations possiblesa un méme niveau d'énergie augmente. Le repliement
serait donc un processusprogressifde modi cations conformationnelles entrai-
nant la création d'interactions natives favorables et débouchant sur la structure
native (cfr. gur e 1.6).

Dans une situation idéale, I'entonnoir serait parfait et chague modi cation
conformationnelle en direction de I'état natif stabiliserait la protéine ( gur e
1.6(a)). Malheur eusement, I'expérience montre que des modi cations confor-
mationnelles nécessaiesa la création d'interactions natives peuvent étre défa-
vorables d'un point de vue énergétique ! Cela intr oduit des variations dans le
paysageénergétique et laisseapparaitr e un conceptbien connu dans le domaine
de linformatique : le probleme des minima locaux ( gur e 1.6(b)). Un paysage
énergétique peut donc s'avérer plus ou moins complexe, cequi induit qu'il existe
di érentschemins de repliement entre une conformation d'état dénaturé etune
conformation d'état stable ( gur e 1.6(c)).

Il estintéressantde comparer le paradoxe de Levinthal a un paysage éner-
gétique plat [7]. L'idée a I'époque était qu'il existait une conformation native
unigue et que toute autre conformation était inintér essante.On se rend alors
compte que le probléme d'origine estmal posé: ene et, il estmathématique-
ment impr obable de tomber dans le trou de I'entonnoir a partir d'un paysage
plat en un temps raisonnable ( gur e 1.6(d)).

Cemodele de paysageénergétique neremet pasenquestion tous lesmodeles
précédents,au contraire. Il permet d'expliquer plusieurs phénoménesobservés
tels que I'existence de chemins de repliement préférés. Celaappuierait certaines
théories comme par exemple celles de la création d'un noyau hydr ophobe ou
d'intermédiair esde repliement. Concrétement, le paysage énergétique procure
un cadre général dans lequel les casparticuliers peuvent étre interprétes.
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Fig. 1.6— Représentation tridimensionnelle du paysage énergétique d'une pro-
téine : (a) un paysage énergétique idéal, (b) un paysage énergétique réel, (c)
deux chemins de repliement di érents, (d) le paradoxe de Levinthal. [source:
Gilquin Bernard : Exploration desméchanismesde repliement desprotéinespar
dynamique moléculaire]
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1.3 Laprédiction de la structure native des protéines

1.3.1 Objectif

La structure native d'une protéine est une richesse en soi. Elle est l'incon-
nue nécessaie a la résolution d'une foule de questions, dont la principale est:
< Comment camarche?>. En e et, pour comprendre le fonctionnement d'une
protéine il faut impérativement en connaitre la structure native. Par exemple,
les sites actifs des protéines ne sont généralement fonctionnels qu'une fois la
protéine complétement repliée.

Outre cetaspectprimor dial, de multiples possibilités s'o rent anous :

— I'étude desinteractions possiblesentre une protéine et diverses molécules

permet par exemple la création de médicaments qui agiront précisément
l& ou c'estnécessaie;

— certaines protéines subissent des mutations pour diverses raisons et la
compréhension ne de l'e et de cesmutations passepar la connaissance
de la structure native ;

— la conception de protéinesdont la séquenceestmodi ée permettrait d'ob-
tenir de nouvelles propriétés comme par exemple une augmentation de la
stabilité de la protéine ou encore I'amélioration de réactions enzymatiques
dans le milieu industriel ;

— la compréhension des mécanismesde stabilisation de I'état d'une protéine
pourrait conduire, dans un futur plus ou moins proche, a la création de
nouvelle protéinesavecun role bien précis et dé ni al'avance. Le besoin
seraalors al'origine de la protéine...

Il existe une basede données accessiblea tous, la Protein Data Bank (PDB)
[8], qui répertorie toutes les connaissancesactuelles concernant les structures
des protéines. On y retrouve de nombreusesstructures natives établies expéri-
mentalement par cristallographie aux rayons X ou par résonance magnetique
nucléaire. Pour plus d'information dans cedomaine, le lecteur intéressésediri-
geravers [9, 10].

Malheur eusement,cesméthodes, en plus d'étr e lentes,sont plutdt colteuses.
De plus, le nombre de séquencesprotéiques connuesestbien plus grand que le
nombre de structur esnatives établiesetI'écart entre lesdeux ne cessed'augmen-
ter. Cesdivers arguments ont pousseé les chercheurs a se tourner vers d'autr es
méthodes.

L'expérience ayant montré que la plupart desprotéinesadoptent des confor-
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mations spéci ques, I'étude in silico des protéines va bon train. De nombreux
projets tels que I'étude théorique du repliement des protéines ou la simula-
tion desinteractions protéine-protéine ont vu le jour. Parmi eux, on retrouve la
prédiction de la structure native des protéines.

1.3.2 Apercu général des méthodes de prédiction

Avant de découvrir ce qu'est la prédiction, une question se pose : pourquoi
ne pas simuler intégralement un repliement protéique ? Apres tout, les connais-
sancesactuelles permettent d'envisager une simulation compléte, picometres
par picomeétres,des mouvements atomiques d'une protéine...

Actuellement, ce genre de technique existe mais il est calculatoirement im-
possible d'e ectuer une simulation longue de plus de quelques nanosecondes
(au mieux une microseconde).Or, nous le découvrions tout al'heur e,un replie-
ment proteique nécessitequelques millisecondes (au pir e secondes) L'échelle de
temps n'est donc tout simplement pas accessibleet par ailleurs, l'informatique a
cedéfaut de toujours procéderpar approximation de valeurs, cequi peut entrai-
ner sur le long terme une dégradation fortement prononcéedes résultats. Il en
va d'ailleurs de méme pour les évaluations énergétiques qui sont certainement
imparfaites [11].

L'intérét de la prédiction estdonc évident : gagner du temps! Deux grandes
catégoriesde prédictions existent : celle baséesur les connaissancesactuelles et
l'autr e, plus pure, sebasantuniquement sur la structur e primair e de la protéine,
c'est-a-dire saséquence.

La premiére catégorie reposesur l'utilisation de basesde donnéesde struc-
tures protéiques. Il faudra donc qu'il existe un certain degré de similitude de
séquenceou de structure entre la protéine étudiée et une ou plusieurs protéines
de la basede donnée. La modélisatiorpar homologiepar exemple, compare les
séquencesde la PDB avecla séquenceprotéique cible [12]. Siun degré d'homo-
logie su santestdégagé,alors on produit une structure dérivée des structures
homologues de la PDB. Ce procédédonne de bons résultats car les protéines de
séquencesimilair e ont généralement des structurestres semblables.

Un autre exemple estla reconnaissancgructurale[13, 14]. On l'utilise géné-
ralement quand la modélisation par homologie a échoué.En e et, un tel échec
est clairement di a un manque de similitude entre la protéine cible et les pro-
téines de la PDB. Cette méthode propose donc d'utiliser un squelette issu des
conformations structurales connuesan d'y en ler la séquenced'acides aminés
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de la protéine cible. A nouveau, il existe des basesde donnéesstructurales. Par
exemple, la Fold Classi cation basedn Structure-Structure alignementof Proteins
(FSSP)[15] regroupe les structures représentatives de la PDB. L'intérét d'une

telle banque provient du fait que la PDB contient des structures redondantes.
Dans le cadre de la reconnaissancestructurale, I'utilisation de structuresrepré-
sentatives estun atout signi catif.

L'autr e catégorie de prédiction se fait abinitio, c'est-a-dire sur basede la
seule séquencede la protéine. Cette catégorie est beaucoup plus générale mais
est bien évidemment plus ardue a mettre en ceuvre. L'hypothése de base est
celle selonlaquelle la structur e native correspond au minimum global d'énergie
libre. Le but d'une prédiction abinitio estdonc évident : trouver une structure
tridimensionnelle d'énergie libr e minimale.

1.3.3 Lesimpératifs de la prédiction de structures natives

A n de réaliser au mieux une prédiction, certains outils sont nécessaies:

=

une modélisation de la protéine étudiée;
2. une méthode de discrétisation de lI'espace dans lequel elle évolue ;

3. une méthode de recherche qui permet I'exporation de I'espace conforma-
tionnel ;

4. une fonction énergétigue permettant I'évaluation d'une structure par rap-
port a saséquence;

5. dans certains cas,il seraintéressantde posséderd'un moyen d'évaluation
des prédictions obtenues.

Le chapitre suivant proposedonc un tour d'horizon de cesdivers impératifs.
Nous y découvrir ons plusieurs outils et méthodes permettant de procéderaune
prédiction digne de cenom.



Chapitre 2

Présentation des outils et méthodes
existants

Ce chapitre propose au lecteur un apercu des quelques techniques utilisées
dans le domaine de la prédiction de structuresnatives. Il permettra en outre de
mieux serendre compte desdivers problemesrencontrésdans cedomaine etde
découvrir les solutions qui y sont apportées.

2.1 Les modeles utilisés

Une di culté récurrente en informatique est celle de la modélisation des
problémesétudiés. Dans cecas-cicomme dans beaucoup d‘autr es,il faut trouver
un juste compromis entre simpli cation du probléme et qualité des résultats.
Dans le cadre des prédictions de la structure native des protéines, il y a deux
entités a modéliser : la protéine elle méme et I'espace de recherche.

2.1.1 Modélisation de la protéine

La modélisation d'une protéine peut se faire par une représentation com-
plete au niveau atomique des acides aminés la composant. Evidemment, un
tel modele entrainerait un colt de calcul non négligeable. D'un autre c6te, une
représentation trop simpliste de la protéine entrainera une dégradation de la
gualité desrésultats. Il faut donc trouver un compromis dont on pourra tirer le
meilleur parti dans les deux cas.

20
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Le modéle HP

Le modeleHP [16] estsimple : il propose de réduir e les vingt acidesaminés
a seulement deux groupes : les acides aminés hydr ophiles (nommé P) et les
acides aminés hydrophobes (nommé H). Deés lors, une protéine, plutdt que
d'étr e représentéepar une séquencecomposéede 20 acides aminés di érents,
serasimplement représentéepar une suite d'acides aminé H ou P, cequi simpli e
vraiment les choses! De plus, un résidu estréduit a un seul point dans I'espace,
on ne tient donc absolument pas compte du détail atomique.

Ce modele étant basésur la théorie de la création d'un noyau hydr ophobe,
il faudra, pour satisfaire aux conditions de repliement des protéines, minimiser
I'interaction desreésidus H avecl'envir onnement extérieur (généralementl'eau).
Le résultat d'une prédiction e ectuéeapartir d'un modele de cegenre setrouve
en gur e2.1.

.
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Fig. 2.1 — Résultats d'une prédiction bidimensionelle baséesur le modele HP
pour une protéine de séquence'HHHPPHPHPHPPHPHPHPPH' (le début de
la séquenceestsymbolisée par '1' et lesrésidus 'H' sont en noir).
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Malheur eusement, une représentation aussi simpliste fourni peu de résul-
tats intéressants dans le cadre de la prédiction de structure native de pro-
téine. En e et, réduir e les propriétés des acides aminés a un simple caractére
d'hydr ophobie-hydr ophilie estassezlimitatif. Par contre, au niveau des études
théoriques, elle permet de mieux comprendre certaines étapesdu repliement
des protéines.

Le modéle ( , ,!)

Comme nous l'avons vu dans l'intr oduction, les résidus peuvent adopter
diverses conformations en fonction des angles de torsion adoptés autour de
leurs liaisons chimiques. Bien que I'angle ! puisse sembler nouveau au lecteur,
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il s'agit enfait du nom donné acelui de la liaison inter-résidu C N. Pour rappel,
celien aun caractér partiel de double liaison, ce qui limite a deux les valeurs
prises par I'angle ! :0 et180.

C,
T
C—-C
G WK
C N
, B (’K
C—C
/ \,
0

Fig.2.2—lllustration del'angle ! .Lamolécule entouréeestun résidu quelconque
venu s'attacher au résidu que nous étudions.

Ainsi, la conformation d'un résidu est donnée par un triplet ( , ,!) et
le squelette d'une protéine peut étre modélisé par une suite de triplets, de
taille équivalente au nombre de résidus de la protéine. Finalement, la structure
tridimensionnelle d'une protéine seracalculéea partir des conformations ( ,
I ) successivesadoptéespas les résidus la composant.

Les modeéles intermédiaires

On entends par modéle intermédiair e un modéle o rant une description de
la protéine plus détaillée que dans le modéle HP, mais moins détaillée qu'un
modele complet. Ainsi, il arrive de regrouper les acides aminés en plusieurs
classesa n de permettre un niveau de détail plus élevé. Une fois cette classi -
cation e ectuée,on peut encore secontenter de représenterle résidu par un seul
point dans I'espaceou bien par quelques atomes.

A ce sujet, il estimportant de se souvenir d'une simplication que nous
avons e ectuéelors de l'intr oduction : le remplacement de la chainelatérale par
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un atome ctif, le C . Dans le casou la chaine latérale serait prise en compte
dans le modele, une représentation encore plus ne de la protéine aurait lieu.
En e et, cette chaine latérale possedeégalementdes libertés de rotation autour
de certainesliaisons chimiques et il seraittout afait envisageablede lesprendre
en compte.

2.1.2 Discrétisation de I'espace conformationnel

Nous l'avons déja dit, I'espace conformationnel est immensément grand.
Diverses techniques de discrétisation existent donc a n de permettre une dimi-
nution substanciellmentimportante desconformations possibles.Bien entendu,
il s'agit a nouveau de trouver un bon compromis entre degré de simpli cation
et qualité de résultat. Deux grands types de discrétisation existent :

1. le modeéleréseaupropose une restriction de I'espace conformationnel en
maille xe ;

2. le modeldorsréseaproposeune restriction de I'espaceconformationnel en
limitant par exemple lesrotations autour desliaisons chimiques acertaines
valeurs angulaire bien dé nies, ce qui a pour conséquencede créer un
modéele réseaudynamique.

Les modeéles réseau

Les premiers modeles réseauxétaient basiqueset consistaient en une simple
grille bidimensionnelle xe. Le lecteur comprendra aisément qu'une telle re-
présentation protéique est bien loin de la réalité. Grace a I'amélioration des
techniques de recherche dans I'espace conformationnel, des modéles réseaux
plus ns commencérent a étre utilisés. L'utilisation de grille tridimensionnelle
amaille étroite 0 re une nette amélioration de représentation mais le caractere
statigue de cesmodeles représenteun facteur limitatif important au niveau de
la qualité dessolutions obtenues.

En e et, dans un modele réseau, on travaille avec des coordonnées xes
dé nies par la maille utilisée. Ainsi, dans le casd'une représentation atomique
de la protéine, les distances inter-atomiques seront xes et les possibilités de
rotation angulaire seront également dé nies (par exemple, dans un modéle
bidimensionnel carré ou la maille représente la distance inter-atomique, ces
rotations seront toujours multiples de 90 ).
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Toutefois, certains avantages existent de par la rigidité du modele. Par
exemple, il est tout a fait possible qu'un résidu passed'une conformation a
une autre sansque cela nous oblige a recalculer la position de tous les autres
résidus (cfr. gur e 2.3).C'est la I'avantage de travailler avec des coordonnées
externesau modéle de protéine utilisé.

[ -1 DFD'
m m ommc
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[H] E—D ®) |'_|]—1_| |__f}—E|

Fig. 2.3— Exemple de modi cation conformationnelle locale : (a) I'état avant la
modi cation conformationnelle, (b) I'état aprés la modi cation conformation-
nelle.

Les modeéles hors réseau

Lesmodeéleshors réseausont généralementbaséssur la limitation desconfor-
mations accessiblespour un résidus, c'est-a-dire sur la limitation des valeurs
prises par lesanglesde rotation autour de leurs liaisons chimiques. Parexemple,
laliaison N C seralimitée aun ensemblede quelquesangles accessiblesPar
ailleurs, la distance des liaisons inter-atomiques peut étre dé nie pour chaque
paire d'atome [17], cequi accentueencore le réalisme de ce modéle.

La discrétisation du modele dépendra donc du nombre de valeurs dispo-
nibles pour chaque résidu. Ce systemesimple estfacilement transposable dans
le casou la chaine latérale des protéines est prise en compte.

Son avantage est évident : il est basésur la nature méme des protéines et
utilise donc un systémede coordonnée internes pour la représentation de celles-
ci. De plus, il permet de travailler dans un espaceconformationnel accessiblea
la prédiction tout en préservant une certaine qualité de résultat.

Cependant, pour un méme niveau de discrétisation, le modéle hors réseau
demande généralement plus de calculs que le modele réseau. Pour reprendre
I'exemple du modeéle réseau,si nous modi ons la conformation d'un seulrésidu
de la protéine dans le cadre du modele hors réseau, il nous faudra recalculer
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toutes les coordonnéestridimensionnelles de la protéine a partir destriplets ( ,
, 1) de chaquerésidu. Il s'agit enfait d'e ectuerlatraduction descoordonnées
internes en coordonnéesréelles.

2.2 L'exploration de l'espace conformationnel

De par son paysage énergétique, une protéine ne peut parfois atteindre
son minimum global d'énergie libre qu'en procédant a certaines modi cations
conformationnelles défavorables. Autr ement dit, il arrive parfois que pour pas-
ser d'une état X a un état Y plus stable, la protéine se retrouve dans un état
intermédiair e de stabilité moindr e que son état d'origine X.

C'estla le grand probléme des minima locaux. Précisément,le probléme est
de détecter que la protéine se trouve dans une conformation d'énergie libre
minimale locale qui n'est pas native. Le probléme sous-jacentest évidemment
de trouver un moyen de sortir de ceminimum local, c'est-a-dire d'accepter une
modi cation conformationnelle défavorable.

Diversessolutions ont étéapportéesaceprobleme, mais aucuned'entr e-elles
n'est optimale. On parle donc couramment d' heuristigueset de métaheuristiques
Une heuristique estune méthode de production de solution adaptée a un pro-
bleme particulier alors qu'une métaheuristique constiste en une stratégie de
choix pouvant piloter une heuristique.

En résumé, un bon compromis entre I'exploration de I'espace conformation-
nel et l'intensi cation de la recherce d'une solution minimale doit étre trouvé.
Sila priorité estdonnée a I'exploration, il estfort probable qu'on ne converge
jamais vers une solution minimale (méme locale) alors que sil'on privilégie ['in-
tensi cation d'une solution, on aura de grandes chancesde rester bloqué dans
un minimum local.

2.2.1 Monte Carlo

Monte Carlo estune méthode de prédiction probabiliste baséesur la modi-
cation aléatoire de la conformation de certains résidus de la protéine étudiée
[18]. A chaque itération de la méthode, une nouvelle structure protéique peut
donc étre évaluée par la fonction énergétique. La suite de l'algorithme dépendra
de I'énergie calculée.Dans les premiere versions de Monte Carlo, le choix était
simple :
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— sil'énergie calculéeestinférieur eal'énergie de la conformation précédente,
alors c'est que la nouvelle conformation o re a la protéine un état plus
stable. On conservera donc cette conformation qui servira de basea la
prochaine itération ;

— dans l'autr e cas,on procédesimplement au rejetde la nouvelle conforma-
tion.

Cegenrede rejetautomatique entraine fatalement la découverte de solutions
locale, cequi n'est pasvraiment I'objectif recherché. Ainsi, certains criteresd'ac-
ceptation ont été développés. Le concept estcommun : permettre l'acceptation
de modi cations conformationnelles défavorablesan de diminuer leschances
de tomber dans un minimum local.

Un critére régulierement utilisé est celui dit de Metropolis[19] ou E re-
présente la di érence d'énergie entre la conformation évaluée et la derniere

conformation acceptée:
e ( BKT)

Le facteur KT représente la multiplication entre la constante de Boltzman et
la température a laquelle s'e ectue la prédiction et estun nombre aléatoire
compris entre0 et 1[19].

Ainsi, sile critere de Métropolis estvéri €, alors une modi cation conforma-
tionnelle défavorable sera acceptéeet servira de basea la prochaine itération.
On constate donc qu'une premiere approche d'exploration de I'espace confor-
mationnel passesimplement par la considération d'un critére d'acceptation sto-
chastique.

En e et, plus la modi cation conformationnelle estdéfavorable, plus E est
grand, cequi implique que I'exponentielle estplus petite que 1 et donc que les
chancesd'acceptations sont réduites. Par contre, dans le casd'une modi cation
conformationnelle favorable, Eseranégatif etl'exponentielle seratoujour splus
grande que 1. La conformation seradonc toujours acceptée.

2.2.2 Le Recuit Simulé

La méthode de Monte Carlo incluant un critere de Métropolis estattrayante
mais peut encore étre améliorée. En e et, il y a un paramétre intéressantsur
lequel nous pouvons jouer : la température. C'est donc en 1983 qu'apparait
le Recuit Simulé. Il propose simplement de commencer la prédiction a haute
température et de la faire baisser progressivement[20]. Dans la vie courrante,
on constate par exemple que la qualité d'un rail de chemin de fer estfortement
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dépendante de son refroidissement lors de sa confection. S'il estrefroidi trop
vite, la structure métallique sera imparfaite et le rail présentera des défauts.
Il faut donc prendre le temps, ce qui rend généralement cette méthode moins
rapide que lesautres.

L'intr oduction d'une variation progressivede la température lors d'une pré-
diction de structure native introduit donc un facteur dynamique intéressant
dans le critére d'acceptation. Celui-ci permettra un degré d'acceptation de mo-
di cation conformationnelle défavorable plus élevé au début de la prédiction
et plus faible ala n. Il favorise donc une phased'exploration dans un premier
temps pour permettre ensuite une intensi cation de la recherche.

Il arrive parfois d'e ectuerun Recuit Simulé sur une protéine déja partielle-
ment repliée. Il estdonc important de remarquer que le choix de la température
initiale estun facteur tresimportant : si une températur e trop élevéeestchoisie,
on pourrait assistera un dépliement de la protéine, ce qui n'est pas du tout le
but recherché!

En n, signalons que souscertainesconditions (dont par exemple un schéma
de décroissanceparticulier), despreuvesde convergenceasymptotique existent
pour le Recuit Simulé. Ceci constitue un avantage mathématique inexistant
dans le cas des méthodes heuristique [21, 22]. Malheur eusement, il est trés
di cile d'appliqguer au mieux la théorie sansconsaceer beaucoup de temps au
paramétrage de I'algorithme.

2.2.3 Recherche Tabou

En 1986,Fred Glover proposeune nouvelle méthode concernantle probléme
des minima locaux : l'utilisation d'une liste tabouesimulant en fait le principe
de mémoire [23]. L'application de cette méthode donne une heuristique en ce
sensqu'elle ne converge pas spécialementvers le minimum global. Elle est par
contre un excellent guide !

L'idée de la recherche Tabou est de permettre la poursuite d'une recherche
méme quand un minimum local esttrouvé. La mémoir e serautilisée pour éviter
les retours en arriere et donc les cycles. Il est important de signaler qu'une
mémoir e élevéedeviendra trop restrictive tout comme une mémoire trop petite
sera probablement inutile. L'intérét typique de cette mémoire est de forcer la
recherche a explorer une autre zone que celle dans laguelle setrouve la solution
la plus récente.

Formellement, dé nissons scomme étant la solution actuelle, s comme étant
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la solution golbale etV (s) comme étant'espacede solutions voisines as. Une fois
gu'une solution sesttrouvee, elle estmise en mémoir e (dans la liste Tabou) pour
un nombred'itération i. Il seradéslors impossible de revenir acettesolution tant
gue le nombrei d'itération ne serapas dépassé.Toutefois, une exception existe :
lorsqu'un mouvement tabou permet d'amélior er la solution s, il seraautorisé.
C'est ceque I'on appelle le critére d'aspiration.

Le grand avantage de la recherche Tabou est que lorsqu'elle devra choisir
un voisin dans V(s), elle choisira toujours le meilleur alors que pour le Recuit
Simulé, on assistait & une modi cation aléatoire de la solution. On découvre
ainsi une autre approchede résolution du probléme des minima locaux : plutdt
gue de les éviter, on les utilise

Enn, notons qu'il existe diverses variantes de la recherche Tabou utilisant
des modi cation sur la fonction d'évaluation des voisins. L'idée générale est
d'ajouter des pénalités ou des avantages sur basede certains critéres remplis
par le voisin évalué. Une autre variante de la recherche Tabou alterne volontai-
rement les phasesd'intensi cation de la rechercheavecles phasesd'exploration
de l'espace en changeant dynamiquement le nombre de mouvements tabous
stockésen mémoire.

2.2.4 Algorithmes évolutionnaires

Lesdiverses méthodes que nous venons d'explor er ont toutes un point com-
mun : leurs itérations reposentsur I'amélioration d'une solution unique Ene et,
on travaillera toujours apartir d'une solution initiale en essayantde I'amélior er
au maximum enfonction descontraintes du probleme étudié. Lesméthodes que
nous allons explorer a partir de maintenant sont des méthodes a populationde
solutions

Le therme algorithme évolutionnair eregroupe enfait une multit ude de méta-
heuristique di érentes.Cependant, toutes ont un point commun : elles utilisent
le concept d'algorithme génétique, c'est-a-dire I'application informatique sim-
pli ée de la théorie de I'évolution de Darwin. L'actuel succésdes algorithmes
géneétiques estévidemment di aux ouvrages de David Goldberg [24] mais leur
date de naissanceréelle provient de la publication en 1975du livr e de John
Holland intitulé Adaptationin Natural andArti cial System

Les algorithmes évolutionnair essont de par leur nature de métaheuristique
extremement exibles. lls peuvent donc étre appliqués a de nombreux pro-
blemes. Toutefois, leur utilisation en tant que < magic box >esta proscrire! En
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e et, certains mécanismesinternes nécessitentun colt calculatoire important
et les performances d'une implémentation irré échie de ce genre de méthode
seraient plus que médiocres.

De maniére générale, il estimportant de spécialiserl'algorithme en fonction
du probleme étudié. En e et, l'inclusion de connaissanceau processusde re-
chercheneferaqu'amélior erla qualité desrésultats obtenus. Toutefois une chose
estcertaine, un algorithme évolutionnair e ne fournira jamais de meilleur esper-
formances qu'une méthode de recherche exacte(si elle existe).

Avant d'examiner le fonctionnement de cetype de méthode, dé nissons-en
le vocabulaire. L'espacede recherche seraappelé I' environnemengt les solutions
seront les individus regroupés en population

Le but de l'algorithme estd'évaluer la capacitéd'une population as'adapter
asonenvironnement. Pour mesurer la qualité desindividus, l'algorithme utilise
une fonction d'évaluation appellée fonction de tness. Le but devient donc la
recherche d'un individu maximisant la fonction de tness.

Pour représenterun individu, les algorithmes génétiques utilisent des chro-
mosomegOn dira que le génotypeal'un individu représentesoncodagequand son
phénotypeseral'expr essiondu code génétique dans I'envir onnement. Lesdi é-
rent types d'algorithmes évolutionnair es sont en fait caractériséspar le moyen
de codagedesindividus utilisé.

Maintenant que cevocabulaire estacquis, penchons-nous sur le fonctionne-
ment de l'algorithme avant d'appr ofondir les méthodes d'exploration de I'es-
pace et d'intensi cation des solutions. Comme le montre la gur e 2.4, tout
commence au départ d'une population initiale. L'idée des algorithmes évolu-
tionnair esestde fonctionner par génération de population. Il faut donc créerde
nouveaux individus sur basede la population courante.

Pour ce faire, une partie de la population sera sélectionnée pour donner
naissancea de nouveaux individus. Cesindividus enfants seront crééspar croi-
sementet/ou mutation an former la nouvelle population. Par ailleurs, an de
conserver une certaine mémoire desindividus visités, un facteur d'élitisme sera
utilisé pour inclur e certains parents dansla nouvelle génération d'individus. On
répetera cesopérations jusqu'a cequ'un critere de terminaison soit atteint.

Bien entendu, s'il existe de multiples algorithmes évolutionnair es, c'est non
seulement parce que le codage des individus di ere de méthode en méthode
mais également parce que les opérations de sélection, de croisement et de
mutations connaissentbeaucoup de variantes. Une foule de possibilités existe
mais nous ne les explorerons pasici. Le lecteur intéresséen trouvera quelques
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Fig. 2.4— Fonctionnement d'un algorithme évolutionnair e ordinair e.
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exemples particuliéer ementsintéressantsdans [25].

C'est par contre le moment de pointer du doigt les mécanismesqui nous
intéressent! En e et, cesont cestrois opérateurs (sé€lection, croisement et muta-
tion) qui constituent la basedu compromis entre exploration et intensi cation
gue le présent ouvrage s'attéle a déterminer ! Par ailleurs, la méthode de repro-
duction ainsi que le remplacement de la population sont deux autres facteurs
intéressants.

On peut dire que l'opérateur de sélectionaune in uence sur la convergence
de l'algorithme. Ainsi, a n de garder un dergé d'exploration su sant,une cer-
taine diversité doit étre conservéeparmis les individus. |l faudra donc que la
population de parents sélectionnésne soit pas trop restreinte. L'opérateur de
croisement quant a lui est le principal outil mettant en ceuvre le compromis
entre exploration etintensi cation. Cet opérateur plus que n'importe quel autre
doit étre spéci que au problere étudié ainsi qu'au codage utilisé dans la repré-
sentation des individus. En ce qui concerne l'opérateur de mutation, on peut
dire qu'il garanti une certaine exploration aléatoire de I'espace. Il faudra donc
veiller anepastrop l'utiliser an de ne pasentrer dans un état de stagnation di
al'éparpillement constant desindividus.

Vient ensuite la méthode de reproduction. On entend par la le nombre
d'enfants généré par un couple d'individus parents. De multiples possibilités
existent, qui in ue généralementsur la rapidité de concentration de la popula-
tion autour desbonsindividus.

Pour nir , il restele facteur de remplacement de la population. Siune popu-
lation estentierementrenouveléeachaqueitération, leschancesde convergence
severront réduites. Il faut adopter un certain niveau d'élitisme qui permet de
conserver une mémoire des bons individus rencontrés.

Comme le montrent les trois pararaphes précédents, le nombre de choix
paramétriques a faire est assezimportant. C'est la le grand probléme des al-
gorithmes évolutionnair es: il faut du temps pour dégager une con guration
paramétrique intéressante.

On constate donc que la famille des algorithmes évolutionnair es dispose
de plusieurs outils intéressantsjouant dir ectement sur les individus de la po-
pulation. Remarguons que la qualité de la population initiale n'est pas sans
importance ! En e et, elle estun facteur déterminant pour le déroulement et la
convergencede l'algorithme. 1l estd'ailleurs fréquent d'utiliser comme popula-
tion initiale lesrésultats de diverses rechercheslocalese ectuéepréalablement.
Celadonne naissancea desalgorithmes hybrides que nous aurons I'occasion de
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découvrir plus loin.

Pour terminer cettesectionsur lesalgorithmes évolutionnair es,notons qu'ils
o rentfacilement la possibilité d'e ectuerune exécution paralléle sur un cluster
de machines ou sur une machine multi-pr ocesseurEn e et,déslors que chaque
individu doit étre évalué individuellement, une évaluation simultanée de plu-
sieurs individus esttout a fait envisageable! Une autre possibilité facilement
exploitable serait de conserverla population d'origine et de procéder par sélec-
tion inverse : un individu Is viendrait remplacer le plus mauvais individu de
la population.

2.2.5 Colonies de fourmis
Les fourmis dans la nature

Tout comme les algorithmes évolutionnair es, la méthode des colonies de
fourmis estbaséesur une observation naturelle : le comportement des fourmis
dans leur cohabitation en colonies. En 1983,des chercheurs découvrent que les
fourmis ont la capacitéde toujours trouver le chemin le plus court entre leur nid
et une sourcede nourritur e (par exemple) [26], cequi estassezsurprenant carla
grande majorité desfourmis estaveugle. Parailleurs, lesfourmis sont également
aptes a réagir aux modi cations de I'envir onnement. Ainsi, lorsqu'un ancien
chemin estobstrué par un obstaclequelconque, lesfourmis trouveront un autre
chemin, toujours plus court que tous les autrespossibles.

Cespatrticularités surprenantesont donc fait I'objet de nombreusesrecherches
et nalement, un moyen de communication chimique entre les fourmis fut dé-
couvert : la phéomone Concretement, les fourmis déposent régulierement une
certaine quantité de phéromone sur le chemin qu'elles parcourent. Lorsqu'elles
arrivent a un point ou plusieurs chemins s'o rent a elles, elles font un choix
probabiliste sur base de la quantité de phéromone présente sur chaque che-
min. Ainsi, lorsque plusieurs fourmis sillonnent le méme espace,on assistea
I'émergencedu meilleur chemin entrele nid et la source de nourritur e.

Pour mieux comprendre cette particularité, examinons cequ'il sepassedans
le casd'une modi cation environnementale. Initialement, les fourmis utilisent
un chemin donné (cfr. gur e 2.5(a))entre le nid (A) et la source de nourritur e
(E). Subitement, une blche bloque le chemin d'origine. Les foumis sont donc
contraintes de trouver un autre chemin.

Dans le sensA vers E, les premiéres fourmis a devoir faire ce choix auront
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la méme probabilité de sediriger a gaucheou a droite de I'obstacle car aucune
autre fourmi ne serapasséeavant elles. Il n'y adonc aucune trace phéromonale
(cfr. gur e 2.5(b)). Toutefois, une fourmi ayant choisi d'aller a droite (chemin
BCD) arrivera en D bien avant une fourmi ayant choisi la gauche. De plus la
situation estidentique en cequi concernele sensk vers A (cfr. gur e 2.5(c)).

Finalement, la quantité de fourmis utilisant I'axe BCD est plus élevée que
pour I'axe BHD cequi entraine une quantité de phéromone croissantesur l'axe
BCD. Apres un certain laps de temps, toutes les fourmis devraient (statistique-
ment) utiliser I'axe BCD (cfr. gur e 2.5(c)).C'est cephénoméne que I'on appelle
la stigmegie
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Fig. 2.5— Evolution du comportement des fourmis en fonction d'une modi -

cation de I'envir onnement : (a) situation initiale, (b) un ostacle s'interpose et
les fourmis choisissentd'aller d'un c6téou de l'autr e avecla méme probabilité,
(c) 'axe BCD étant plus court, les fourmis arrivent plus vite de l'autr e coté de
I'obstacle, (d) le nombre croissant de phéromones fait émerger le chemin BCD.
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La transposition informatique des fourmis

Comme nous venons de le voir, les fourmis possédent naturellement un
outil leur permettant de communiquer de facon généralea n de faire ressortir
un comportement global de la colonie. Les premierespublications de cetteidée
datent de 1991[27, 28] et la premiére application fut faite sur le probléeme du
voyageur de commerce. Cette transposition était évidente vu que l'objectif de
ce probleme estde trouver un chemin minimal répondant a certains critéres. |l
est toutefois possible d'utiliser un systeme de fourmis pour résoudre d'autr es
problémes.

Les méthodes de recherche par colonie de fourmis on une particularité :
la recherche de solutions s'e ectue sur basede la totalité de la population et
non plus a partir de quelques meilleurs individus (comme c'est le cas dans
les algorithmes évolutionnair es). Cette particularité non négligeable a donné
naissancela création de nombreux types d'algorithme de recherche, nous en
découvrirons ici les grandes lignes.

Le concept général estde simuler le comportement de plusieurs agents col-
laborants dans la recherche d'une meilleur e solution en utilisant un moyen de
communication simple : la phéromone. Dans le cadre de la métaheuristique
d'optimisation par colonie de fourmi, les agents sont ... des fourmis. Bien en-
tendu, il y auraquelquesdi érencesentrelesfourmis naturellesetcellesutilisée
dans le domaine informatique que nous nommerons désormais fourmis arti -
cielles Ainsi, une fourmi arti cielle

1. n'est pas totalement aveugle et peut donc voir un peu plus loin que son
entourage dir ect;

2. évolue dans un univers ou le temps estdiscret;;

3. disposed'une certainemémoirelui permettant de retenir la solution qu'elle
aconstruit ;

4. gere la quantité de phéromone déposée en fonction de la qualité de la
solution et peut procéderadi érentstypes de dépdts phéromonaux.

Ces quelques améliorations ne sont pas sans conséquencesnous allons le dé-
couvrir ci-dessous..

Pour commencer, découvrons I'impact engendré par I'acuité visuelle de nos
fourmis arti cielles. Tres clairement, celapermet ala fourmi de seguider autre-
ment que par son seul environnement dir ect. Ce guide esten fait une valeur que
nous appellerons valeurheuristique c'est-a-dire une valeur pouvant in uencer le
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choix fait par notre fourmi. Parexemple,dansle cadre de la recherched'un plus
court chemin, lorsqu'une fourmi devra faire un choix sur le chemin a suivre,
une valeur heuristique pouvant lui simplier la tache serait, par exemple, la
longueur deschemins accessibles.

Cettevaleur heuristique estdonc une donnée propre au probléme qui permet
de spécialiser la métaheuristique. Il s'agit la d'un atout important car, nous
avons déja vu, utiliser une métaheuristigue comme méthode de recherche
universelle n'est pas une bonne idée et conduirait certainement a de mediocres
résultats. C'est par l'inclusion de connaissancespropresau probléme étudié que
la méthode de recherche fournira les meilleurs résultats.

Revenons en donc a nos fourmis. Chacune tente de trouver une solution
minimisant la fonction d'évaluation utilisée. Cette solution estdonc construite
pas-a-pasen fonction de divers parametres parmis lesquels nous retrouvons
la valeur heuristique. Bien évidemment, les phéromones sont toujours de la
partie. Pratiquement, le choix fait par une fourmi arti cielle dépends de ces
deux données.

De maniere plus formelle, on dit qu'a chaque point nécessitantun choix, une
table de décision, résultat d'une opération mathématique particuliér e, produit
les régles probabilistes sur lesquelles sont basésles mouvements des fourmis.
An de decouvrir cette opération mathématique, notons par j; la quantité de
phéromone présente sur un cheminereliant i a j et par ijla valeur heuristique
associéea ceméme chemin. En considérant que la fourmi setrouve sur un point
i, la probabilité p;; qu'elle sedirige vers le point j seradonnée par :

:D[ij] [l

I k2V(i)[ ik] [ ik]

i

ou V(i) représente le voisinage de i, c'est-a-dire tous les points accessiblesa
partir deietou et sontdesparametrespermettant de contréler I'importance
relative donnée aux phéromones et aux valeurs heuristiques. Pour étre complet,
rappelons nous que nos fourmis arti cielles évoluent dans un univers ou le
temps estdiscret. La formule devient donc :

o= P [4®] [ )]
! vl kO] [ w®)]
De cesformules, nous retirons q'une fourmi procedeala construction d'une

solution étape par étape en e ectuant un choix stochastique en fonction des
phéromones et desvaleurs heuristiques présentessur son chemin. Nous venons
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donc de mettre le doigt sur deux des parametresles plus fondamentaux de la
méthode des colonies de fourmis : et .Ene et, cesparametresont un degré
d'in uence important par rapport al'exploration de l'espaceconformationnel et
al'intensi cation des solutions. Nous aurons 'occasion d'y revenir au chapitre
suivant lorsque nous décrirons la maniere dont nous avons adapté la méthode
descolonies de fourmis au probleme de la prédiction de structures natives.

Maintenant que nous savons comment s'orientent les fourmis, nous allons
découvrir comment segere le dépbt de phéromones.En e et, c'esten déposant
des phéromones qu'une fourmi augmente la probabilité de fréquentation du
chemin qu'elle utilise. Pour enrevenir anotre petite énumération desdi érences
entre fourmi réelle et fourmi arti cielle, nous allons découvrir simultanément
I'intér et de la mémoire de la fourmi arti cielle ainsi que lesdiverses faconsdont
elle dépose sesphéromones.

Grace a sa mémoire, une fourmi peut construire une solution valable ré-
pondant a certains critéresdépendant du probléme étudié. De plus, une fois la
solution élaborée,elle peut I'évaluer dans satotalité ! C'est grace a cescapacités
de souvenir et d'évaluation qu'une fourmi peut procéderadi érentstypes de
dépbts de phéromones:

— lorsqu'une fourmi dépose des phéromones tout au long de I'élaboration

de sasolution, on parlera de dép6t enligne, pas-a-pagonline stepby step);

— par contre, si une fourmi procede a un dépét phéromonal ala n de la

construction de sa solution, on parlera de dép6t en ligne, retardé(online
delayed)
De plus, la quantité de phéromone déposée sera dir ectement proportionnelle
ala qualité de la solution (partielle) élaborée.Si cette solution estintéressante,
la fourmi déposera une grande quantité de phéromone an de maximiser les
chancesde passagepar les autresfourmis.

Nous venons donc de découvrir que l'intensi cation d'une solution se fait
suite a la quantité phéromonale présente sur un chemin. Bien entendu, la va-
leur donnée a reste prépondérante. Dans le cas ou celle-ci serait de 0, les
phéromones ne seraienttout simplement pas pirses en compte.

Il est par ailleurs intéressantde constater qu'une réduction néfaste de l'es-
pace de recherche aura lieu si la quantité phéromonale déposéeest mal gérée.
Dans ce cas, on pourrait assister a I'émergence rapide d'un chemin minimal
qui engendrerait un état de stagnation de la recherche.En e et, cechemin étant
utilisé par un nombre croissantde fourmis, la quantité phéromonale ne cesserait
d'augmenter et plus aucune exploration de I'espacen‘aurait lieu.
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Heureusement, une phéromone n'est pas éternelle! En e et, dans la nature
tout comme dans la transposition informatique, les phéromones s'évaporent.
Nous introduisons donc un facteur de persistance qui sera appliqué a tout
dépb6t phéromonal. En nottant par le facteur de persistance, nous pouvons
direque (1 ) correspond al'évaporation. Ainsi, un moyen de contrdle de la
convergencede l'algorithme nous estdonné. Ce facteur de persistance évoque
d'une certaine manierela mémoire de la colonie. Pour fairela comparaison avec
les algorithmes génétiques, la persistance est a la phéromone ce que ['élitisme
était a la population.

Attention toute fois a ne pas se méprendre, I'exemple d'émergence rapide
d'un chemin minimal seratoujours possible! La métaheuristique des colonies
de fourmis, comme bien d'autr es, demande un temps considérable dans la
recherche d'une paramétrisation satisfaisante. Une solution intéressantea ce
probléme consistea modi er le paramétre pour quelquestours, an de relan-
cer I'exploration de I'espace.Un autre probléme potentiel résolu par le facteur
de persistance est ce que I'on appelle en anglais le phénoméne d' attrition. Ce
probléeme provient de I'accumulation de phéromones due a un trongon partiel
commun dans plusieurs solutions di érentes. Toutefois, il faut remarquer que
cephénomeéne seproduit plus facilement dans un espacebidimentionnel forte-
ment discrétisé que dans un espacetridimentionel tel que ceuxdont nous avons
parlé ci-dessus.

Lescing derniers paragraphes nous ont donc appris que chaque fourmi fait
un dépot de phéromone enfonction de la solution qu'elle acalculé etqu'un fac-
teur de persistance permet de gérer I'évaporation desdépots de phéromones.
Il est donc intéressantde formaliser cela. Ainsi, en notant par !‘j(t;t +n) la
guantité de phéromone déposéepar la fourmi k sur le chemin ij dans l'interalle
de temps (t; t + n) nous obtenons que :

Xn
jttn)= )+ “(t;t+n)

k=1
ou m représentele nombre total de fourmis, n estl'intervalle unitair e de temps
discret et ;(t) esttoujours la quantité de phéromone présente sur le chemin
reliant i a j. On peut traduir e cette formule en disant que la quantité de phéro-
mones présentessur le chemin ij al'instant (t + n) estégale a la persistancede
la quantité de phéromone présente a l'instant précédent (t) a laquelle on ajoute
les nouveaux dépots de toute les fourmis ayant parcouru le chemin ij depuis
l'instant précédent (t).
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Enn, pour cléturer cette section, notons que lorsqu'une fourmi a procédé
al'élaboration d'une solution ainsi qu'a la mise ajour phéromonale correspon-
dante, elle meurt. Cela nous permet de bien nous rendre compte de l'indépen-
dance des fourmis par rapport a la colonie. En e et, tout au long de sa vie,
la fourmi n'aura utilisé que les informations locales qui se trouvaient sur son
chemin, sansoublier la valeur heuristique.

Les particularités o ertes par la colonie arti cielle

Les avantages présentéspar la métaheuristique des colonies de fourmis ne
s'arrétent pasla! Ene et,enplus desaméliorations e ectuéessur lesfourmis, il
estpossible d'e ectuer des actions centraliséesqu'une fourmi réelle serait inca-
pable de réaliser. Parexemple, il estpossible de procéderaun dépot phéromonal
supplémentair e pour certaines solutions jugées particuliér ement intéressantes.
On parlera alors de dép6t hors-ligne(o ine), ce qui correspond a une certaine
forme d'élitisme anticipatif.

Nous pouvons donc récapituler le fonctionnement d'une colonie de fourmi
par le pseudocode suivant :

while (critere de terminaison non atteint){
planification {
fourmis_en_action ();
evaporation_des_pheromones();
actions_generales ();

}

Il estimportant de remarquer que les opérations de plani cation ne sont pas
dé nies, cequi permet une multitude d'implémentation de cette méthode [29].
De plus, la métaheuristique, de par son fonctionnement, permet desimplémen-
tations faciles pour des systemesinformatiques en cluster [30, 29].

Enn, notons que d'autr es méthodes heuristiques baséessur des observa-
tions naturelles existent (comme par exemple les réseauxde neurones). Le lec-
teur intéresséseracertainement comblé par [22] qui propose un excellent tour
d'horison en la matiere.
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2.2.6 Méthodes hybrides

Il arrive frequemment que des solutions hybrides soient apportées au pro-
bleme d'exploration de I'espace.L'idée est de combiner deux méthodes com-
plémentaires: une de recherche globale et une de recherche locale. En e et, les
e etscombinésobtenus par cegenred'hybridation sont souvent encourageants.

A titr e d'exemple, examinons I'hybridation d'un algoritme évolutionnair e
[31] avec, comme méthode de recherche locale la méthode Tabou (mais nous
aurions pu choisir n'importe quelle autre autre). Typiquement, la phased'initia-
lisation de l'algorithme évolutionnair e seramodi ée encesensqu'une recherche
locale serae ectuéesur chaqueindividu de départ. Ensuite commenceraseule-
ment la reherche proprement dite. De plus, plutét que de procéder simplement
a un croisement lors du renouvellement de la population, une intensi cation
locale seraa nouveau e ectuéesur lesindividus résultant du croisement.

Cesmodi cations permettent de concentrer la recherche globale autour de
solutions a priori locales. Bien entendu, tout autre mélange est possible. Il fau-
dra toutefois procéder a I'hybridation de maniere intelligente an de ne pas
engendrer de surco(t de calcul ni de dégradation de compromis entre explora-
tion et intensi cation. D'autr esexemples d'hybridation existent en masse,[32]
propose par exemple I'hybridation d'un réseaude neurone (métaheuristique
non explorée dans le cadre de cet ouvrage) avecla recherche Tabou.

2.3 Lesfonctions énergeétiques

Quelle que soit la recherchee ectuéein silico, un besoincommun estla fonc-
tion énergétique capabled'évaluer la correspondancequalitative et quantitative
entre une séquenced'acides aminés et une conformation spatiale donnée. En
e et,la performance atteinte par le matériel etla qualité desalgorithmes utilisés
ne servent arien sansune fonction d'évaluation pertinente.

Lesfonctions énergétiques fournissent desrésultats sur basede potentielsqui
sont représentatifs des interactions présentesau sein d'une structure tridimen-
sionnelle. Lorsqu'une interaction interne est native, son potentiel énergétique
serafaible. Bien entendu, le nombre de types d'interactions dans une protéine
estéleve, cequi engendre une multitude de potentiels calculables.

A titr e d'exemple, le potentiel d'hydr ophobicité estcalculé sur basedes dif-
férences entre résidus hydr ophobes et résidus hydr ophiles et est totalement
indépendant de la conformation locale adoptée par la protéine. Son utilisation



CHAPITRE 2. PRESENTTION DESOUTILS ET METHODES EXISTANTS 40

in uencera la prédiction vers un arrangement spéci que des résidus hydro-
phobes. Autr e exemple, le potentiel de distance qui est calculé sur basede la
propension d'un couple de résidus distants dansla séquence a étre séparésdans
I'espace par une certaine distance.

Nous aurons l'occasion de revenir sur ces potentiels lors de I'explication
détaillée du calcul de I'énergie libr e de nos prédictions.

2.4 L'évaluation desrésultats d'une prediction

A n dedévelopper desalgorithmes toujours plus performant, de nombreux
tests sont e ectués. An de procéder a ces mesures, il est fréquent de faire
de la prédiction de structure native sur des protéines dont on connait déja la
conformation d'énergie libr e minimale. Pour procéderal'évaluation, one ectue
généralementun calcul du RMSD (RootMeansquaeDeviation)entre la confor ma-
tion native et celle obtenue par prédiction. Cette opération mesure simplement
lesdi érencesde position entrelesatomesde C représentatifsdu squelette des
structures comparées.Bien entendu, il serait tout afait envisageabled'e ectuer
un calcul RMSD sur chaque atome constituant la protéine. Notons également
gu'un calcul RMSD retourne le plus petit résultat possible. En e et, le calcul
s'e ectue sur le meilleur alignement des deux structures comparées, ce qui a
pour e etd'en minimiser le résultat.

En notant par (xi, y!, ) les coordonnées de I'atome C du résidu i de la
structure native et par (x,, Yy, Z,) les coordonnées de 'atome C du résidu n de
la structure prédite, le calcul du RMSD s'e ectueen calculant :

ov 1
1 X o . . C
mng = 06 %P+ V@ )

i=1

ou r estle nombresde résidus de la protéine.

Une secondeméthode d'évaluation serait de comparer les résultats énerge-
tiques obtenus entre diverses méthodes de prédiction. Malheur eusement,'im-
perfection desmultiples fonctions énergétiquesexistantesnous oblige aregarder
cesrésultats avec circonspection. Il n'est pas rare que |'évaluation énergétique
d'une structure native connue o re un score supérieur acelle d'une prédiction !

D'autr escomparaisons peuvent avoir lieu entre la protéine a I'état natif et la
protéine prédite. Citons par exemple I'étude du pourcentagede contacts natifs,
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c'est-a-dire de contact inter-résidus semblablesentre la structure native connue
et la structure prédite.

Un autre facteur frequemment évalué est celui du temps requis par une
prédiction. Au vu de la grande diversité de machines et de méthodes utilisées
dans cedomaine, il va de soi qu'une unité d'évaluation temporelle simple serait
un non sens.ll estdonc fréquent d'utiliser comme sourcede prédiction une base
de donnéescontenant desprotéines-type présentant despropriétés particulier es
(benchmarKs Ainsi, en spéci ant les caractéristiques de la machine utilisée, on
peut sefaire une idée de la qualité de la méthode de prédiction utilisée.

2.5 Reécapitulatif

La prédiction de la structure native d'une protéine a un intérét scienti que
important. Outre le gain de temps et d'argent que procurent les méthodes in
silico, une multitude d'applications dérivées sont accessiblesdes lors que la
strutur e native d'une protéine est connue. Pour e ectuer une prédiction de la
structure native d'une protéine, certains outils sontindispensables,nous venons
d'en fairele tour.

Il estimportant de remarquer que quelles que soient les méthodes utilisées,
la situation initiale de la recherche a une grande importance. De plus, la qualité
des résultats obtenus estsouvent su sante pour des problémes basiques mais
ce n'est pas toujours le caslors de I'étude de problémes plus importants. La
recherche du minimum global estun probléme di cile pour lequel il n'existe
actuellement aucun algorithme e cacegarantissant un résultat optimal.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons la totalité des choix e ectués
pour le développement de notre logiciel de prédiction de structure native de
protéine. Cela fait, nous nous lancerons dans la découverte de son fonctionne-
ment pour ensuite en révéler lesrésultats.



Chapitre 3

Nos outils et méthodes

Le probléme de prédiction de la structure native d'une protéine estenfait un
probleme d' optimisationcombinatoie particulier . En e et, il existe de nombreux
problemesde cetype. Chacun peut étredé ni par une paire (S, f) ou Sreprésente
I'ensemble ni de toutes les solutions existanteset f estune fonction de type
f:S! R permettant d'évaluer la qualité d'une solution i particuliér e [22]. La
valeur optimale de f est:

fo=minff(i) :i 2 Sg

et I'ensemble des solutions optimales est:
S=fi2S: (i) = fog

Larésolution du probleme sefait donc entrouvant certaine(s)solution(s) ip 2 S.

A n de bien comprendre tout cela,transposons cesdonnées mathématiques
au casqui nous intéresse.Pour cela, rappelons que nous nous basonssur I'hy-
pothése largement admise selon laquelle la structure native d'une protéine cor-
respond asonminimum d'énergie libr e. Dans notre cas,Sestl'espaceconforma-
tionnel accessibleet f serala fonction énergétique utilisée. Sinous appliquons
cesformules aune protéine dont nous connaissonsdéja la structure native (que
nous noterons n) on aura que f(n) = fo,. D'autr e part, on sait que n 2 Set donc
gue n 2 S car I'équation de S, estbien véri ée.

Ces problemes d'optimisation combinatoire sont di ciles a résoudre car
pour la plupart, une exploration exhaustive dessolutions possiblesserarequise
an de déterminer la ou les meilleur essolutions. Pour les problemesde grande
taille, une telle exploration n'est actuellement pas réalisable en un temps rai-
sonnable. Il n‘existe donc pas de méthode déterministe garantissant un résultat

42
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optimum. Ainsi, des métaheuristiques proposent des stratégies généralesd'ex-
ploration de l'espacequi peuvent étre appliquées a un probleme particulier .

Dans notre cas,nous avons choisi de concevoir un algorithme de prédiction
de la structure native de protéines a partir de la métaheuristique des colonies
de fourmis que nous avons explorée dans le chapitre précédent. Ce chapitre-ci
proposedonc de découvrir lesdivers choix que nous avons e ectuésquant aux
diverses exigencesrequisespar la prédiction de structure native.

3.1 Modélisation de nos protéines

Nous avons opté pour une représentation atomique simpli ée des acides
aminés (cfr. gur e 3.1).Ainsi, comme nous le voyions dans l'intr oduction, nous
ne prenonspasen compte la totalité de la chainelatérale. Celle-ci serasimpli ée
au moyen desatomesC et C . Cettereprésentationo rel'avantage d'étre assez
réaliste tout en ne demandant pas une quantité de calcul trop importante.

G
T
C—C
/ \
N 0

Fig. 3.1- Représentationsimpli ée d'un acide aminé, attention le casparticulier
de la Glycine verra sesatomesC etC setrouver au méme endroit que I'atome
C.

Une protéine seradonc représentéepar sachaine principale (son squelette),
ainsi que par les atomes Cpein€t C de chaque résidu. Par ailleurs, nos protéines

évolueront dans I'espace( , ,!), c'est-a-dire que lesanglesde rotation autour
des liaisons chimiques N C et C  C ainsi que la liaison C N entre un
résidu et sonvoisin, prendront respectivementlesvaleurs , et! . Rappelons-

nous égalementque l'angle ! résulte d'un lien peptidique particulier ayant un
caractére de double liaison, ce qui limite sesvaleurs a0 ou 180 . Le lecteur se
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posant des questions sur les valeurs initiales desangles et verasacuriosité
assouvie en page 55.

Il nous faut encore préciser que lesdistancesde liaison inter-atomique auront
des valeurs xes variant en fonction des atomes liés. Cela n'entraine aucune
surcharge de calcul mais nous permet d'appr ocher encore un peu mieux la
réalité. En n, dans notre casde représentation simpli ée desacidesaminés, les
anglesde valences(cfr. gur e 3.2) seront également xés pour chaque atome.

G
T
C—C
/ \‘~—>\O
N

Fig. 3.2— Exemple d'angle de valence: en pointillé, I'angle de valence associéa
l'atome O.

On dira qu'une prédiction de protéine seravalable si elle ne contient pas de
clashstériquesCette appellation dénote en fait une collision entre deux atomes.
Ene et, il esttout afait possible de prédir e des protéines présentant une struc-
ture tridimensionnelle irréalisable dans la nature. Il devra donc étre possible
d'évaluer la présencede telles collisions.

Dans notre modele, nous veillerons a I'absence de collisions entre chaines
latéralesetdonc uniqguement entrelesatomesC . Pour e ectuercesvéri cations,
un rayon atomique est xé pour l'atome C de chaque résidu, on l'appelle le
rayondevan der Waals[17]. En notant par rVDW(C ) le rayon de Vanderwaals
de I'atome C , on dira qu'il y acollision si

rV DW (CY) + rV DW (C?)

2
ou distanceSpatialealcule la distance réelle séparantdeux atomeset areprésente
un facteur d'aération permettant donc d'éviter des prédictions trop compactes.

Il faudra donc évaluer I'absence de collision entre tous les atomes C de la
protéine prédite a n que celle-cisoit réalisable et puisse participer alarecherche

a> distanceSpatia(€C'); (C?))
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de la structur e native.

3.2 Discrétisation de notre espacede recherche

Comme notre protéine évolue dans lI'espace( , ,!), il vade soique la dis-
crétisation de I'espace conformationnel passerapar une limitation des valeurs
accessiblegar chaquetriplet angulaire. Au seind'une protéine réelle, certaines
valeursde( , ,!)nesontpasaccessiblesaux résidus carellescorrespondraient
a des collisions atomiques. Il a été observeé que I'ensemble des conformations
possibles pour chaque résidu peut étre réduit a sept domaines dans l'espace
destriplets ( , ,!)[33]:A,C,B, P, G, EetO. La discrétisation de l'espace
conformationnel s'opére donc en dégageant un certain nombre de représen-
tants par domaine, calculésa partir de conformations natives réelles observées
expérimentalement.

Ces représentants peuvent étre calculés par résidu car la conformation de
chacun d'entr e eux est sensiblementdi érente dans la réalité. Néanmois, nous
avonsinitialement décidé d'utiliser desreprésentantsgénérauxpouvant étre ap-
pliqués sur n'importe quel résidu, celafacilitant lesopérations ae ectuer (nous
verrons plus loins que nalement, il eut été aisé de prendre des représentants
particuliers pour chaquereésidu).

Dans le casou seulement un représentant est disponible, il n'y aura aucun
choix stochastique a e ectuer. Par contre, dés que plusieurs représentantssont
accessiblesjl faut permettre une sélection proche de la réalité. C'est pourquoi
en plus destrois données angulair es nécessaies, un représentant contient une
guatrieme donnée : son nombe d'occuencesEn e et, diverses conformations
sont observéesdans la nature et certainesd'entr e-ellessont plus fréquentes que
d'autr es. Recherchant un maximum de réalité lors de la conception de notre
modele, il nous a paru évident d'opérer un choix stochastique dépendant du
nombre d'occurencede chaque représentant.

Cela se fait simplement en associanta chaque triplet angulaire de chaque
domaine une probabilité d'apparition. Cette probabilité intra-domainese cal-
cule simplement en divisant le nombre d'occurencesdu représentant considéré
par la somme du nombre d'occurencesde chaque représentant. En e ectuant
ce calcul sur chague domaine, on obtient donc une discrétisation de l'espace
conformationnel accessible.

Il estimportant de remarquer que cettediscrétisation s'opére par un systéme
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de coordonnéesinterne ala protéine. Ainsi, la représentation tridimensionnelle
d'une prédiction s'obtiendra en traduisant les coordonnées( , ,!) en coor-
données(x, Y, z). Pour e ectuer cettetraduction, lesdonnéespropresde chaque
atome seront nécessaies (angle de valence et distance inter-atomique).

3.3 Exploration de l'espace conformationnel

Comme nous l'écrivions en début de chapitre, nous avons opté pour une
méthode de recherche dérivée de la métaheuristique des colonies de fourmis.
Le chapitre précédent nous proposait un apercu géenéral du fonctionnement de
ces colonies, examinons donc ensemble les spéci cités de fonctionnement de
notre colonie.

L'univers d'évolution de nos fourmis arti cielles correspond concréetement
a l'espace conformationnel accessiblepar la protéine, celui-ci étant discrétisé
en sept domaines. La tadche de nos fourmis consisteradonc a trouver une suite
de domaines o rant une structure tridimensionnelle minimisant la fonction
énergétique que nous découvrir ons plus loin.

An de réaliser au mieux satache, une fourmi opérera une suite de choix
probabilistesbaséssur la quantité locale de phéromone ainsi que sur lesvaleurs
heuristiques disponibles . Une question seposeici : a quoi faire correspondre
cettevaleur ?L'idée estde trouver un indicateur permettant d'aider la fourmi
dans sonchoix. Il faudrait donc disposer d'une valeur indiquant un domaine de
conformation apriori favorable pour un résidu donné.

Heureusement, depuis quelques années, il existe a I'ULB certains projets
de recherche et de prédiction correspondant exactement a nos besoins. Ces
projetssenomment PreludeetFugue[14, 34]. Ainsi, il estpossible d'obtenir, pour
une séquencedonnée, une séquencecorrespondante de domaines favorables
ainsi qu'un facteur exprimant la valeur de cette correspondance. Ce facteur
prend des valeurs entieres comprises entre 0 et 9 et lorsqu'il vaut 0, c'est qu'il
n'y a pas de prédiction pour le résidu concerné (voir exemple ci-dessous).
estimportant de signaler que ces prédictions se basent exclusivement sur les
interactions locales le long de la séquenceet ne prennent pas en compte les
interactions tertiair es! La séquencede domaines fournie par cesprogrammes
ne constitue donc généralement pas une solution convenable pour la structure
tertiair e compléte de la protéine mais elle est utile car elle permet de connaitre
les préférencesindividuelles de petites portions de la séquence.
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Séquence: QQRLIFAGKQLEDGRTLSBRENIHLNVLR R&
Domaine favorable: CPBBBBGGBPPBACPBAAGBBBBBAXXX
Facteur de correspondance: 114578999621122222046776412333320000

Grace a cesprojets, nous disposons donc d'un biais inter-domaines en plus
du biais intra-domaine (d( ala probabilité d'apparition de chaquereprésentant
d'un domaine). Fort de cetavantage, nous avons donc décidé d'utiliser comme
valeur heuristique pour un domaine, le facteur proposé par Prelude et Fugue,
guand il existe. Cela nous permet de procéder au calcul que nous proposait
I'équation du chapitre précédent :

_p La®l [yl

Py = vl kO] [ w®)]
ou p;; représentedonc la probabilité d'associer le domaine j au résidu i. Il sera
donc trés important de paramétrer au mieux lesfacteurs et .

Maintenant que nous avons une stratégie de décision, il nous faut xer les
caractéristiques du dépét phéromonal de nos fourmis. Cela signie qu'il nous
faut décider quanddéposer des phéromones et en quelle quantité

Avant d'expliquer noschoix, quelquesdé nitions sontnécessaies.Appelons
itération une recherche compléte e ectuéepar une fourmi, c'est-a-dire qu'apres
une itération, une fourmi aura construit et évalué une prédiction complete et
mourra. De plus, nommons cycleun nombre m d'itérations ou m représentele
nombre total de fourmis de la colonie. Ainsi, aprésun cycle, toutes les fourmis
auront procédé a I'élaboration et I'évaluation d'une prédiction compléte. Le
nombre de cyclesseraune variable a dé nir lors de I'exécution de l'algorithme.
Enn, en sesouvenant que nous travaillons dans un univers ou le temps est
discrétisé, nous pouvons également dire qu'un cycle se passeraen une unité
de temps. Cela signie qu'un cycle commencant en (t) seterminera en (t + 1).
Revenonsmaintenant au dépdt de phéromones.

Nous avons décidé d'e ectuer un dépdt o ine dans le but de permettre a
chaque fourmi de disposer de la méme base phéromonale lors d'un cycle de
recherche.Ene et,le dépbt o ines'e ectueapresun cycle entier, cequi permet
de ne pas modi er la situation initiale du cycle de recherche. Nous utilisons
donc les propriétés de la discrétisation du temps, nous permettant d'e ectuer
une simulation d'activité simultanée de la colonie sans aucune interférence
inter-fourmi. Bien entendu, certaines structures de données seront nécessaies
a l'application de ce choix, nous aurons I'occasion de les découvrir au chapitre
suivant.
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Outrecedépodt phéromonal o ine, nous avons égalementpenséaexécuterun
dépdt phéromonal élitiste, c'est-a-dire de déposer des phéromones supplémen-
taires pour les x meilleur es conformations protéiques. Une fois de plus, x sera
un parametre a dé nir , de méme que le facteur d'élitisme spéci ant la quantité
de phéromone additionelle a déposer. Formellement, nous obtenons donc que :

xn Xe
jt+1) = )+ S(tt+ 1)+ LEt+ 1)
k=1 =1
ou eestle nombre de fourmis élitistes et m le nombre total de fourmis. Nous
n'en avions pasencore parlé mais il estévident qu'un taux de persistance sera
utilisé an de permettre le renouvellement phéromonal et donc I'exporation de
I'espace conformationnel.

En résumé, notre prédiction se fera au moyen d'une colonie de fourmis
contenant un certain pour centagede fourmis élitistes et procédantd'une part a
un dépdbt phéromonal o ine et d'autr e part a un dépdt phéromonal élitiste. Les
particularités d'implémentations seront exploréesau prochain chapitre.

3.4 Fonction énergétique utilisée

Dans le cadre de ce mémoire, nous utiliser ons une classede fonctions éner-
gétiques appelée potentielsstatistiques Ces potentiels sont dérivés de basesde
donnéesde protéines dont les structures natives sont connues[35]. Dans notre
étude, nous avons décidé d'utiliser deux types de potentiels : les potentielsde
torsion entre petits éléments de structure et les potentielsde distanceentre petits
élémentsde séquence.

3.4.1 Lespotentiels de torsion

Les potentiels de torsion décrivent exclusivement les interactions locales
le long de la chaine principale et sont donc lié a la prédiction de structures
secondairestelles que deshélices- . Chaque potentiel porte un nom di  érent ou
ssigni e résidu de la séquenceet t signie domaine de torsion. Ces potentiels
mesurent l'adéquation des donnéesqui leurs sont fournies. Sicette adéquation
estbonne, I'énergie correspondante serabasse.

Par exemple, le potentiel stO mesure l'adéquation entre la nature d'un résidu
donné et le domaine prédit pour cerésidu ou pour un résidu voisin. Prenonsle
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casde l'acide aminé nommé alanine S'il setrouve en position 5dansla séquence
etqu'en position 7,le domaine prédit estP, alors|'énergie fournie par le potentiel
st0 vaudra 0.114887Par contre si le domaine prédit avait été A, I'énergie aurait
étéde -0.111486.

Il faudra donc e ectuercescalculsle long de toute la séquencede la protéine.
Toutefois, au vu du caractére local des potentiels de torsion, la fenétre d'explo-
ration autour du résidu de baseserade 8 résidus dans la séquence.Dans le cas
du potentiel stO, on évaluera donc l'adéquation entre un résidu en position i
de la séquenceet une prédiction de domaine en position j de la séquence,avec

8 (j 1) 8.
Les potentiels de torsion que nous utiliser ons sont les suivants :
— st0, qui mesure lI'adéquation entre le résidu positionné eni et le domaine
prédit en position j;
— sttl, qui mesure lI'adéquation entre le résidu positionné en i, le domaine
prédit en position j et le domaine prédit en position k;

— tssl, qui mesure l'adéquation entre le domaine prédit en position i, le

résidu positionné en j et le résidu positionné enk;

— tt0, qui mesure l'adéquation entre les domaines prédits en position i et j;

— ttt1, qui mesure l'adéquation entre les domaines prédits en position i, j et

K.

Le lecteur attentif auraremarqué une redondancede calcul danslespotentiels ttO
etttt1. Ene et, pour le potentiel tt0 (mais celaesttransposable pour le potentiel
ttt 1), qu'on aielesdomaines P et B respectivementen position 2 et4ou l'inverse
revient exactementau méme calcul! Ainsi, pour cesdeux potentiels, le calcul ne
s'e ectueraque sur une fenétre positive, c'est-a-dire pour les 8 résidus voisins
de droite dans le sensde lecture de la séquencede la protéine. Il seraencore
temps de répartir ce potentiel énergétique intelligemment, nousy reviendrons
au chapitre suivant .

3.4.2 Lespotentiels de distance

Nous le découvrions dans l'intr oduction, la création de la structure tertiair e
d'une protéine est principalement due aux interactions entre résidus distants
dans la séquencemais proches dans l'espace. Les potentiels de distance sont
donc un moyen de mesurer la contribution de telles interactions.

Dans ce cas-ci,il esttout afait possible que des résidus espacéspar plus de
8 autresrésidus dans la séquenceseretrouvent rapprochésdans I'espace.Nous
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e ectueronsdonc cecalcul pour chaquerésidu par rapport atoute la séquencea
I'exception de sesdeux voisins dir ectsdansla séquence qui lui seront forcément
trés prochedans I'espace.Par contre, silesrésidus considéréssont distants dans
l'espace de plus de 8A, on considérera qu'il n'y a tout simplement aucune
interaction.

L'énergie calculée dépend donc de la nature des deux résidus ainsi que de
leur distance spatiale, mais aussi de leurs positions relatives dans la séquence.
Par exemple, si nous avons une alanineen position 5 et une prolineen position 8,
I'énergie ne serapas la méme que pour une alanineen position 5 et une proline
en position 9 présentant la méme distance spatiale.

Remargquons tout de méme que lorsque les deux résidus considérés sont
éloignés de plus de 8 résidus dans la séquence,le potentiel calculera une valeur
énergétique dépendant uniquement du type de résidu considéréetde la distance
spatiale. La distance dans la séquencene seradonc plus prise en compte. Par
exemple,admettons que le résidus 5 soit toujours une alanineet que lesrésidus 24
et 65soient desleucine Sil'on considere lesrésidus 8 et 24 spatialement distants
de 3A et les résidus 8 et 65 également distants de 3A, le potentiel énergétique
calculé serale méme.

Nous utiliser ons deux potentiels de distance : d) et dsl. Le potentiel d0
mesure I'adéquation entre la présenced'un résidu particulier en position i de la
séquenceet un résidu quelconque en position j présentant une certaine distance
spatiale avecle résidu i. D'un autre c6té, le potentiel dsl e ectuele méme calcul
mais avecun résidu dé ni en position j.

Par exemple, prenons le casou le résidu 5 estune alanineet le résidu 8 une
proling, cesdeux résidus étant séparé par 4A. Le potentiel dsl calculerait une
valeur énergétique de 0.031414et le potentiel d0 une valeur énergétique de
0.397226Si par contre le résidu 8 était une valing la valeur prise par le potentiel
dsl seraitdi  érente, mais pas celle prise par le potentiel d0.

A nouveau, comme pour lespotentiels tt0 et ttt 1 remarquons que le potentiel
dsl o reun certain niveau de redondance, ce qui permet de réduir e les calculs.

3.4.3 Utilisation combinée des potentiels

Notr e espoir est que l'utilisation combinée de cesdeux types de potentiels
permette la prédiction de structures secondairestout en prenant en compte les
interactions tertiair es. Ainsi, la protéine prédite devrait avoir un degré de simi-
litude plus important avec la structure tidimensionnelle réelle d'une protéine
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que dans le casou seulsles potentiels de torsion seraient pris en compte.

3.5 Evaluation de nos solutions

An d'évaluer nos solutions, nous procéderons au calcul du RMSD (Root
Mean Square Deviation) surlesatomesC de nosprotéinesprédites. Pour rappel,
ce calcul permet de mesurer les di érencesde position entre deux structures
données. Nous procéderons donc a un jeu de test sur un fragment de protéine
dont la structure native estdéja connue.

Nous découvrir ons également dans quelle mesure notre algorithme trouve
des conformations d'énergie libre minimale et pro ter ons de I'occasion pour
faire une comparaison entre les énergies obtenues et les RMSD correspondants.

3.6 Reécapitulatif

Nous venons de découvrir I'ensemble des outils que nous utiliser ons pour
procéder a la prédiction de la structure native de protéines. Dans le chapitre
suivant, nous allons découvrir les spéci cités de l'algorithme que nous avons
développé avant d'en découvrir lestestset les résultats. Ce chapitre présentera
les diverses particularités d'implémentation des outils utilisés.



Chapitre 4

Notre algorithme : AC-ProPre

Dans ce chapitre, nous allons passeren revue les spéci cités d'implémenta-
tion des outils découverts au chapitre précédent. Notr e algorithme, AC-ProPre
(Ant Colonyfor Protein Predictior), ayant été réalisé en C++, nous structurerons
ce chapitre a I'image du code source, c'est-a-dire classepar classe.Nous com-
mencerons donc par explorer I'implémentation de la discrétisation de I'espace
conformationnel pour ensuite découvrir la maniere dont les potentiels énergé-
tiques sont codéset utilisés. En n, nous nous pencherons sur la représentation
des protéines ainsi que sur les divers calculs nécessaies a I'élaboration de la
prédiction. Pour nir nous découvrir ons évidemment la maniere de fonctionner
de nos fourmis arti cielles.

4.1 L'espaceconformationnel

Le code source de cette section se trouve dans les chiers domaine.het do-
maine.ccComme nous l'avons maintes fois signalé, nous travaillons dans I'es-
pace( , ,!)pouvant étrereprésentéenseptdomaines:A,C,B,P,G,EetO.ll
y aura donc une instance de la classedomaine pour chaque domaine utilisé.

Un domaine contient des représentants.Comme nous l'expliquions au cha-
pitr e précédent, nous avons choisi de travailler avecdesreprésentantscommuns,
c'est-a-dire appliquables a chaque résidu. Néanmoins, une amélioration relati-
vement simple aimplémenter serait de considérer des représentantspropresa
la nature du résidu, cela pourra étre fait dans une version ultérieur e de notre
algorithme.

Les représentants proviennent de chiers source nommés cah _rama_141 X
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ou x représente le nombre de représentants e ectifs par domaine. Il est donc
possible de travailler avec un nombre de représentantsvariable. Il est évident
gu'un nombre de représentantsélevé permettra une prédiction plus proche de
la réalité.

Chaque représentant est caractérisé par un triplet angulaire et un nombre
d'occurences.C'est au moyen de ce nombre d'occurence que nous calculons la
probabilité de sélectiond'un représentantparticulier . Pour calculer cette proba-
bilité, il nous su t de diviser le nombre d'occurencesde chaque représentant
par le nombre d'occurencestotale d'un domaine. Ainsi, nous obtenons un mo-
dele probabiliste cohérent ou la somme des probabilités d'apparition de chaque
représentantvaut 1.

An de permettre un choix aléatoire rapide pour la sélection de représen-
tants, nous construisons un vecteur d'intervalle de probabilité proportionnel a
la probabilité d'apparition de chaque représentant. Ainsi, a chaque fois qu'un
représentant devra étre sélectionné,il su ra de tirer aléatoirement un nombre
entre 0 et 1 et de choisir le représentant dont l'intervalle contient ce nombre
aléatoire.

Nous voila donc avecun espaceconformationnel discrétisé. Pour obtenir un
représentant,il nous su ra d'appeler la fonction getRepesentant()

4.2 Lespotentiels énergétiques

Chaque potentiel énergétique utilisé estfourni sur chier texte.Sachantqu'il
existe vingt types d'acides aminés et sept domaines, ce n'est pas une surprise
d'appr endre que le chier potentiel le plus lourd (tssl) fait 6,1 Mo. Au vu du
nombre d'accés nécessaies au calcul de I'énergie libre d'une conformation, il
est évident qu'il faut trouver un moyen de stockage en mémoire vive pour ces
donnéesvitales.

Malheur eusement, les potentiels sont tels qu'un gaspillage signi catif de la
mémoire vive aurait lieu si nous utilisions simplement des matrices multidi-
mensionnelles pour le stockage de leurs données. De plus, chaque potentiel a
des caractéristiques propresqui empéchentla création d'une méthode générale
automatique de stockageetd'acces.Toutefois, un conceptcommun peut-étre dé-
gage: l'idée estde stockerlesvaleurs énergétiquesd’'un potentiel dansun simple
vecteur de données et de développer paralléllement une méthode d'accésa ce
vecteur baséesur les parameétresnécessaiesau calcul du potentiel énergétique.
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Nous avonsdonc développé, pour chaquepotentiel, un calcul de I'espacené-
cessaie pour le stockagedes énergies ainsi que la méthode d'accesa cetespace.
Le probléme était simple : trouver l'index dans le vecteur correspondant aux
parameétresde calcul du potentiel a n de retourner la bonne valeur énergétique.
Il était donc nécessaie d'attribuer a chaque domaine ainsi qu'a chaque acide
aminé un numéro d'identi cation unique.

Ainsi, an d'éviter toute erreur de manipulation ou de conversion, les fonc-
tions communes ddTOint() et aaTOint() sont un point de passageobligé conver-
tissant un domaine (respectivement un acide aminé) en nombre entier. Il est
évident que cesnombressont une suite croissantecommencant a 0. Dans le cas
des potentiels de distances,une fonction similair e a été prévue a n de convertir
la distances spatiale entre deux résidus.

Par ailleurs, a n de généraliser I'utilisation de notre algorithme, nous avons
tenu compte de I'éventuelle modi cation de la taille de la fenétre. Pour rappel,
cettefenétre délimite I'espacepossible entre deux positions de la séquencepour
le calcul d'un potentiel. Dans notre cas,comme présente au chapitre précedent,
cette fenétre vaut 8.

Finalement, nous avons obtenu des vecteurs de taille optimale par rapport
aux spéci cités desfonctions potentiels et cepour un colt de calcul supplémen-
taire négligeable. En e et, si nous avions travaillé avec des matrices multidi-
mensionnelles, le calcul d'index automatique aurait été comparable, mais nous
aurions gaspillé beaucoup d'espace mémoire.

Nous pouvons donc conclure ennous réjouissant de disposer de fonctions de
calcul de potentiel simples. Par exemple, un simple appel a la fonction getDs0()
aveclesparameétresnécessaiesnous retournera le potentiel énergétique associé.
Bien entendu, cetexemple setranspose a chaque potentiel utilisé.

4.3 La structure et les calculs e ectués sur les pro-
téines
Maintenant que nous savons comment obtenir un représentantde domaine

ainsi qu'un potentiel énergétique, nous pouvons nous attaquer ala structure de
la protéine proprement dite.
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4.3.1 Lastructure protéique tridimensionnelle

Avant toute chose,il estimportant de faire une petite précision en ce qui
concernelesanglesde torsion , et! .Comme nous le savons,cesont eux qui
détermineront la conformation d'un résidu. Plus précisément, la conformation
du résidu seracalculéesur basede cestrois angles! Ene et, au repos,cesangles
de torsion ne sont pas nuls. C'est pourquoi nous avons besoin des données
primair essur cesanglesan d'en calculer la valeur réelle.

Par exemple, considérons l'angle . La valeur prise par cet angle in ue
dir ectementsur la position desatomesC, C et C . Mais concrétement,l'angle
proposé par les représentantsnous donne la valeur de I'angle de rotation pour
I'atome C. Il nous faudra donc ensuite mettre a jour lesdonnée desatomesC et
C . Celasefait assezfacilement grace aux formules suivantes ot T} représente
I'angle de torsion initial de I'atome X du résidu et Ty représenteson angle réel :

Te T2=Tc T

etdonc :
(Te TH+TL =Tc

A partir de l'angle , qui n'est autre que l'angle de torsion réel de C, nous
obtenonsdonc un écartqu'il nous su rad'ajouter al'angle de torsion initial de
C an d'obtenir sonangle de torsion réel .

En ce qui concerne I'atome C , le calcul est comparable a cette di érence
prés que de par son statut particulier ,le C possedeun angle de torsion di érent
pour chaquerésidu. C'estd'ailleurs le moment de rappeler I'exception du résidu
glycine qui n'a pas de chaine latérale conséquente et pour lequel l'angle de
rotation du C vaut forcémentOQ!

En conclusion, certainesdonnées extérieures seront nécessaiesau calcul de
la structure tridimensionnelle de la protéine :

— les angles de valence et de torsion de tous les atomes de la chaine princi-

pale;

— les distancesinter-atomiques de chaque atome de la caineprincipale ;

— lesdonnéesparticuliér esconcernant'atome C de chaque résidu.

Nous aurons également besoin du fameux rayon de van der Waals des atomes
C an de détecter la présencede collisions dans nos prédictions. Cesdonnées
setrouvent dans les chiers levitt.in pour le C et dans donneeAtome.pour les
autresatomes.
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Maintenant que cessubtilités sont acquises,nous pouvons examiner la re-
présentation de la structure d'une protéine utilisée par notre programme. Notr e
idée généraleétait de permettre un accesdir ectet rapide aux divers élémentsné-
cessaiesa l'obtention d'une structure protéique particulier e. Nous avons donc
stockétoutes cesinformations dans desvecteurs similair es,baséssur le nombre
de résidus composant la protéine. Ainsi, avec un numéro d'index unique par
résidu, nous avons la possiblité d'acceder dir ectementa l'information nous in-
téressantdans chaque structure de données concernant ce résidu.

Ces vecteurs nous permettent donc de retrouver instantanément et pour
chaquerésidu, la nature du résidu, le domaine de conformation danslequel il se
trouve, le représentant choisis dans cedomaine etlesangles , et! proposé
par cereprésentant.De plus, lorsque lescalculs énergétiques et tridimensionnels
auront eu lieu, nous pourrons accédera la valeur énergétique de la protéine
prédite ainsi qu'a sa structure tridimensionelle en coordonnées x, y et z. La
section suivante donnes quelques explications a propos de cescalculs.

4.3.2 Lesméthodes de calcul

A n depouvoir procéderalacomparaison desdiverses prédictions réalisées
par nosfourmis arti cielles, il seranécessaie de connaitre la structur e tridimen-
sionnelle prédite pour la protéine et I'énergie libr e qui lui estassociéell y aura
donc principalement deux calculsae ectuer:

1. la construction de la structure tridimensionnelle prédite pour la protéine;
2. le calcul de I'énergie libr e de cette conformation.

D'autr escalculstels que la distance spatiale séparantdeux points ou la présence
de collisions inter-atomiques dans la séquenceseront a e ectuer mais de par
leur simplicité, nous ne nousy étendrons pas.

La construction de la structure tridimensionnelle

Le but du calcul esttrés simple : construir e la structure tridimensionnelle de
la protéine a partir desangles , et! de chacunde sesrésidus. Ce calcul s'ef-
fectue au moyen de matrices de rotation permettant de calculer lescoordonnées
spatialesd'un point en fonction :

— descoordonnéesdu point le précédant;

— de la distance séparant cesdeux points ;
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— de deux angles caractérisant les mouvements a e ectuer (dans notre cas,
il s'agit desanglesde torsion et de valence de I'atome considéré que nous
avons dé ni respectivementaux pagesllet44).
Dans notre cas, nous xer ons toujours les coordonnées spatiales du premier
atome du premier résidu a (0,0,0).De plus, nous supposerons que la structure
évolue sur l'axe des x pour le calcul du second point. Cette situation initiale
étant dé nie, la suite des calculs pourra sepasseritérativement.

Il est intéressant de remarquer qu'une fois les calculs e ectués pour un
atome, il estpossible de dégagerune matrice contenant toutes les informations
géométriques nécessaiesconcernant cetatome. En sauvegardant cette matrice,
il seradonc possible de recommencerle calcul a partir d'un certain point de la
structure, ce qui évitera de devoir recalculer toutes les coordonnées de tous les
atomesdans le casou un résidu viendrait a changer de conformation.

Nous e ectueronsdonc une sauvegarde de cettematrice exclusivement pour
les atomes C de chaquerésidu. En e et, lorsqu'un résidu change de conforma-
tion, c'est chacun de sesanglesde torsion qui prend une nouvelle valeur. Il est
donc inutile de conserver les matrices internes d'un résidu.

Nous avons donc ajouté un vecteur supplémentair e dans la représentation
de nos protéines, permettant de recommencer une construction de structure
tridimentionnelle au départ d'un point particulier .

Cela sera particulier ement intéressant dans le cas ou une collision inte-
ratomique seradécouverte. En e et, lorsqu'une nouvelle conformation réaliste
seratrouvée pour cerésidu, la reconstruction tridimentionnelle pourra recom-
mencer non pas au début mais bien sur le résidu précédant dir ectement celui
nouvellement modi € ! Le gain de temps sera donc signi catif, d'autant plus
gue l'espace mémoire supplémentair e requis par cette opération estminime !

Le calcul de I'énergie libre d'une conformation prédite

Ce calcul s'e ectue sur basedes valeurs retournées par les potentiels éner-
gétiques. Il nous faudra donc faire appel aux bonnes fonctions avec les bons
parameétres,ce qui estaisévu la structure de stockagedes données utilisée. Par
contre, un calcul mons évident est celui de la répartition des énergies.En e et,
lors du chapitre précédent, nous avons soulevé le point de la répartition des
énergies potentielles calculéeslorsqu'un potentiel présente des redondances.
Pour reprendre I'exemple de la page49dans le casdu potentiel ttO (mais celaest
transposablepour le potentiel ttt1),qu'on aielesdomaines P et Brespectivement
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en position 2 et 4 ou l'inverse revient exactementau méme calcul!

Déslors, il su raenfait dereporter cepotentiel sur chaquerésidus concerné,
dans notre exemple lesrésius 2 et 4. Ce type de redondance seprésente concre-
tement pour les potentiels tt0, ttt 1 et dsl. Toutefois, un autre type de répartition,
guelque peu plus subtil, doit égalementétre e ectué! Pour bien comprendre ce
nouveau probléme, quelques précisions sont nécessaies.

Lors de la prédiction de structure native de protéine, la séquencesource est
bien évidemment une donnée immuable. Par contre, la prédiction de la confor-
mation adoptée par chaque résidu changeratout au long de la recherche. De
plus, pour dé nir siune conformation estintéressanteou non, nous procédons
a I'évaluation de celle-ci au travers des potentiels de torsion, entre-autres. Ces
potentiels expriment dans quelle mesureil estintéressantd'avoir une prédiction
de domaine particuliér e pour un résidu particulier .

Ainsi, lorsque nous procédons par exemple au calcul du potentiel stO qui
mesure l'adéquation entre le résidu positionné eni et le domaine prédit pour
un résidu en position j, une question sepose: a quel résidu attribuer I'énergie
calculée? C'est de cette question que provient le nouveau type de répartition
gue nous venons de soulever. Toujours dans le casdu potentiel stO, I'énergie
sera attribuée au résidu de position j car c'est bien le domaine prédit qui doit
étre évalué et non la nature du résidu en position i de la séquence,qui de toute
fagon ne changerajamais. Le méme raisonnement estapplicable dans le casdes
potentiels sttl et tssl.

Pour rappel, le potentiel sttl mesure I'adéquation entre le résidu positionné
eni, le domaine prédit en position j etle domaine prédit en position k. L'énergie
calculée sera répartie sur les deux résidus j et k qui présente une prédiction
particulier e. En ce qui concernele potentiel tssl, qui mesure I'adéquation entre
le domaine prédit en position i, le résidu positionné en j et le résidu positionné
enk, lI'entiér eté de I'énergie calculée serareportée sur le résidu positionné en i
dans la séquence.

Une derniére remarque concerne la valeur des énergies retournées par les
di érents potentiels. En e et, certains retourneront facilement des valeurs for-
tement négative lors méme que d'autr esseront plus di  cilesaminimiser. Nous
avons donc décidé de sous pondérer les valeurs retournées par les potentiels
ttO et ttt1. En e et, cesderniers sont facilement minimisables et la valeur éner-
gétique qu'ils calculent pourrait étre telle que I'impact des autres calculs de
potentiels pourrait étre négligeable. Nous nous retrouverions donc dans le cas
d'une prédiction ou seulesles interactions locales seraient prise en compte, ce
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gue nous souhaitons éviter.

4.4 La colonie de fourmis

Nous voici arrivé a la classemaitressede notre algorithme : la colonie de
fourmis. C'estene etici que lesdi érentespiecesdu puzzle s'assemblentan
de permettre la prédiction de la structure native de la protéine étudiée. Pour
commencer, examinons les paramétresrequis par la colonie :

— le nombre d'itération maximale, critére de terminaison principal ;

— le nombre de fourmis qui participer ont ala recherche;

— le nombre de fourmis d'élite et le facteur d'élitisme indiquant le degré

d'élitisme souhaité;

— les paramétresde calcul probabilistes fondamentaux , et ;

— enn, le nombre maximum d'itérations acceptéessans modi cation sub-
stancielle de la meilleur e solution et une valeur quantitative représentant
cette amélioration minimale. Cesdeux parameétres constituent un critere
de terminaison anticipée.

Le lecteur s'en sera certainement rendu compte, le nombre de paramétres at-
tendu estassezimportant. Parailleurs, la question seposede savoir quelle valeur
donner achacunde cesparametres.Nous voici donc confronté au probleme de la
paramétrisation dont nous parlions au chapitre deux. Concretement, il n'existe
aucunecon guration prédé ne générale,il faut donc procéderaune multitudes
de tests pour espérer dégager un comportement particulier de l'algorithme en
fonction du probleme a solutionner. Nous reviendrons sur cestestsau chapitre
suivant.

Examinons maintenant les structures de données internes. La mémoire de
la colonie, c'estadir e I'ensemble des phéromones déposéespar toutes les four -
mis de la colonie, setrouve stockéesousforme de matrice tridimensionnelle que
nous appellerons matricephéomonalglobaleAinsi, la mise ajour etl'évaporation
phéromonale peuvent s'e ectuer assezsimplement. Par ailleurs, l'intégralité de
I'espace matriciel est potentiellement utilisé : chaque résidu peut adopter une
conformation propre a un des 7 domaines et chaque domaine aura le méme
nombre xe de représentant. Nous obtenons donc une matrice der 7 Rour
représentele nombre de résidus de la séquenceet R donne le nombre de repre-
sentantpar domaine. Parallélement a cettematrice, nous avons stockélesvaleurs
heuristiques dans un vecteur. Pour rappel, cesvaleurs heuristiques permettront
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aux fourmis de s'orienter préférablement vers un domaine en particulier .

Des lors, au départ de ces deux sources de données, il nous est possible
de calculer la matrice de probabilité générale qui sera utilisée par les fourmi.
En e et, nous e ectuerons ce calcul a chaque début de cycle (pour rappel, un
cycle est constitué de m itérations ou m représente le nombre total de fourmi
de la colonie et ou une itération consiste en la prédiction et I'évaluation d'une
conformation compléte par une fourmi).

De plus, comme nous le disions précédament, nous avons décidé de procéder
a une mise a jour phéromonale o ine. Nous auront donc besoin d'une matrice
de stockagetemporairea n de simuler la simultanéité de recherche desfourmis.
Ainsi, ala n dun cycle, nous disposerons d'une matrice contenant la totalité
des phéromones déposéespas nos fourmis.

Par ailleurs, an de procéder a la mise a jour phéromonale élitiste, les
meilleurs solutions seront conservéesjusqu'a la n d'un cycle. Il seraensuite
temps d'e ectuer un dép6t phéromonal additionnel dans la matrice phéromo-
nale globale. Par la suite, seule la meilleur e conformation prédite depuis la
genesede la colonie seraconservée.ll y aura donc de nouvelles conformations
d'élite di érentesachaque n de cycle.

A la n de l'algorithme, la colonie renverra tout simplement la meilleur e
conformation protéique prédite. Généralement, cette conformation sera aussi
écrite sur chier PDB [8] an de pouvoir procéder ensuite a une visualisation
de la protéine prédite. On pourra également, dans le casou la structure native
de la protéine est connue, procéder a un calcul RMSD de la prédiction avecla
structure native réelle.

Lesdi érentesétapesde notre algorithme sont schématiséesala gur e 4.1.

4.5 Récapitulatif

Ce chapitre nous a permis de passer en revue les diverses spéci cités de
notre algorithme. Ainsi, au | des di érents chapitres de cet ouvrage, nous
avons découvert toujours plus en profondeur l'application etle développement
de la métaheuristique des colonies de fourmis au probléme de la prédiction ab
initio de la structure native d'une protéine.

Le chapitre suivant propose donc de découvrir quelques réultats obtenus
par AC-ProPre. Nous pourons ensuite tirer les conclusions de notre travail et
développer quelques perspectives de développement futur .
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Fig. 4.1— AC-ProPre : déroulement schématique.
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Chapitre 5

Tests et résultats

An d'évaluer les performances de notre algorithme, nous avons e ectué
une batterie de testssur lesfragment 1 a 35de la protéine 1UBQ, I' ubiquitine. La
structure native de cette protéine étant connue, il hous est possible de calculer
le RMSD entre notre prédiction et la conformation réelle des fragments 1 a 35
de l'ubiquitine.

An d'obtenir un maximum d'informations intéressantes,nous avons évi-
demment exécuté notre algorithme dans de multiples con gurations paramé-
triques. Nous allons donc dans un premier temps découvrir cescon gurations
pour ensuite en étudier les résultats.

5.1 Lescon gurations d'exécution de notre algorit hme

Nous avons découvert au chapitre précédent que notre algorithme possede
beaucoup de parametres pouvant chacun prendre de nombreusesvaleurs dif-
férentes. Il a donc été nécessaie de faire quelques choix an de procéder a nos
tests.Ainsi, nous avons décidé de dégagerune douzaine de con gurations para-
métriques statiques permettant de tester dynamiquement d'autr esparameétres.

Le premier paramétre statique est , indicateur de l'importance relative ac-
cordée aux phéromones locales lors de la prise de décision d'une fourmi. A
l'instar de quelques études paramétriques réaliséesdans le cadre de I'applica-
tion de la métaheuristique de type colonie de fourmis (comme par exemple dans
[28]), ce paramétre seratoujours xé a 1. Par contre, , qui donne l'importance
relative de la valeur heuristique, variera entre 1, 2 et 5. D'un autre c6té, nous
avons le facteur de persistancephéromonal, , dont la valeur serade 0,6ou 0,8.

62



CHAPITRE 5. TESTSET RESULTATS 63

Enn, dansle but de testerl'impact despotentiels de distancessur la prédiction,
nous avons décidé de tantot utiliser les potentiels d€0 et dsl, tantét de ne pasle
faire.

Pratiguement, nous avons donc créé 12 chiers exécutablesdi érents pro-
posant une premiére con guration paramétrique statique dé nie. Ene et, les

parameétres , et seront invariable tout au long de I'exécution d'un des -
chiers exécutables,de méme que les potentiels d90 et dsl seront ou non pris en
compte.

En cequi concerneles autresparametres,nous les avons fait varier dynami-
guement et de la méme maniére dans chaque exécutable.Ainsi :

— le nombre de fourmis varie de 50a 500par intervalle de 50;

— le nombre de fourmis d'élite prends les valeurs de 0.00%,0.01%,0.10%et

0.50%du nombre de fourmis de la colonie;

— le facteur d'élitisme prendslesvaleurs de 2,5et 10;

— etle nombre d'itération estde 100,2000u 500.
De plus, nous avons xé le nombre autorisé d'itérations sans modi cations a
10%du nombre d'itérations total et a 0.10I'amélioration énergétique minimale.

Au nal, nous obtenons donc 360 con gurations dynamiques di érentes.
Déslors, commeil y al2con gurations statiquesd'exécution, nous e ectuerons
4320preédictions. De plus, an davoir un minimum d'aspect statistique pour
nos résultats, nous avons exécuté chaque con guration 5 fois. En résume, nous
avons e ectues21600exécutions de notre algorithme. Cela dit, découvrons-en
les résultats.

5.2 Reésultats obtenus

5.2.1 Evaluation énergétique de notre algorithme

Le but a atteindr e par notre algorithme est, rappelons le, la minimisation de
la fonction énergétique utlisée. Celasigni e donc que sila con guration prédite
présente une énergie libr e minimale, I'objectif primair e seraatteint.

Nous avons donc établi des graphiques reprennant I'énergie libr e moyenne
calculéedans une con gurations algorithmique bien dé nie. En ne considérant
dans un premier temps que les con gurations ne prenant pasen compte les po-
tentiels de distance,lesgraphiques dela gur e5.1nous montrenttres clairement
gue I'énergie minimale estgénéralementtrouvée avecun nombre important de
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fourmis. Malheur eusement, aucun de cesgraphiques ne fait ressortir de con -

guration préférentielle. Notons toutefois que le nombre d'itérations inue de
maniere générale sur la qualité des conformations prédites. En e et, il apparait
visiblement que pour tout autre parametre équivalent, la moyenne d'énergie est
plus bassequand le nombre d'itération esta 500.

Cesobservations sont valables pour toutes lescon gurations algorithmiques
ne prenant pas en compte les potentiel de distance a I'exception toutefois de la
conguration ( =1, =1, = 06)(cfr. gur e 5.2).En e et, dans ce cas-ci,
les courbes sont plutét anarchigues et ne présentent aucune pente particulier e.
Cela pourrait s'expliquer par un comportement exploratoir e trop poussé. En
e et, dans cette con guration-ci, la valeur heuristique n'est pas mise en avant
( = 1)etla persistencephéromonale estfaible.

En ce qui concerne les prédictions e ectuéesavec la prise en compte des
potentiels de distance, un comportement similair e se dégage avec néanmoins
guelques nuances(cfr. gur 5.3).Premiérement, il est agrant que I'énergie libre
globale moyenne des prédictions e ectuéesdans ce cas-ci sont toutes suppé-
rieuresa celle calculée sansla prise en compte des potentiels de distance. Cela
s'explique simplement par le fait que les potentiels de distance prennent en
compte les distancesspatiales et sont donc di  ciles a minimiser .

A nouveau, certaines con gurations (celles avec = 1) présentent des
courbes plutét anarchique (cfr. gur e 5.4). A nouveau, cela s'explique par un
comportement probablement trop exploratoir e.

5.2.2 Calcul du RMSD

En ce qui concernel'évaluation par RMSD de nos prédictions, les résultats
ont fort probablementsou ert suite au calcul de la moyenne desrésultats d'une
con guration équivalente. En e et, lors des cinqg exécutions a con guration
identique, I'écart entre le RMSD le plus petit et le RMSD le plus éleveé était
généralement élevé. Ainsi, aucune moyenne intéressantene ressort de notre
analyse. Par exemple, nous constatonsque la gur e 5.50 re desRMSD moyen
compris entre 8A et 16A, ce qui estassezélevé.

Par ailleurs, on aurait pu s'attendre aceque la prise en compte despotentiels
de distance améliore sensiblementle résultat du calcul RMSD. En e et, il serait
logique que de par la prise en compte des interactions spatiales, une structure
prédite présente plus de similitudes avec la structure réelle de la protéine étu-
diée. Malheur eusementcen'est pas du tout le cas,les courbes RMSD de toutes
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Fig. 5.1— Graphiques de I'énergie moyenne des prédictions e ectuéesavecune
conguration de( =1, =1, = 0:8,d9etdsl nesont pas pris en compte).
Les graphique allignés se passenta un nombre d'itérations équivalent et les
graphiques en colonne ont le méme facteur d'élitisme. Les quatres courbes
représententchacuneun nombre de fourmis d'élite di érent.
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Fig. 5.2— Graphiques de I'énergie moyenne des prédictions e ectuéesavecune
conguration de( =1, =1, = 0:6,detdslnesontpaspris encompte).Dans
ce cas-ci,les diverses courbe montrent un comportement tout afait disparate.
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Fig. 5.3 — Graphiques de I'énergie moyenne des prédictions e ectuéesavec
une conguration de( =1, =2, = 038, d9 etdsl sont pris en compte).
Les graphique allignés se passenta un nombre d'itérations équivalent et les
graphiques en colonne ont le méme facteur d'élitisme. Les quatres courbes
représententchacuneun nombre de fourmis d'élite di érent.
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Fig. 5.4— Graphiques de I'énergie moyenne des prédictions e ectuéesavecune
conguration de( =1, =1, = 0:6,d9 etdsl sont pris en compte). Dans ce
cas-ci,les diverses courbe montrent un comportement tout a fait disparate.
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lescon gurations utilisées présententla méme allur eque cellemontrée en gur e
5.5.

Par contre, I'observation desrésultats obtenus individuellement montre que
59%desRMSD inférieurs a6A sont obtenus lors de la prise en considération des
potentiels de distance.Deéslors, au vu desrésultats de cettesectionetde la section
précédente,il estlégitime de sedemander dans quelle mesureil ne faudrait pas
accorder un poids prépondérant aux potentiels de distance.Ene et,il sepourrait
gue dans notre algorithme, les valeurs énergétiques calculéespar les potentiels
de distance n‘aient qu'une toute petite in uence sur I'énergie libr e globale de la
protéine. Rappelons nous d'ailleurs que l'impact des potentiels de tortions tt0
et ttt 1 estvolontair ement déiminué dans notre algorithme, an justement de ne
pas favoriser lesinteractions localesau détriment desinteractions spatiales!

Pour conclure cette section, il est tout de méme important de relever le
meilleur RMSD calculé sur une de nos prédiction. En e et, nous avons obtenus
une conformation protéique présentant un RMSD de 3,52A avec la structure
native correspondante, ce qui est assezencourageant! A titr e comparatif, [18]
obtient, pour le méme fragment de protéine, un RMSD minimal de 3,1A. Bien
entendus, les outlis et méthodes utilisés sont di érents mais le résultat estla.

5.2.3 RMSD Vs énergie libre

Une question intéressanteserait de sedemander quelle estla correspondance
entre les meilleurs RMSD et les meilleurs énergies libr e. Cette question permet
en fait d'évaluer la qualité des fonctions énergétiques utilisées. En e et, dans
le casou cesfonctions sont parfaites, obtenir une structure d'énergie minimale
garantirait un RMSD faible.

Les schémas ci-dessous (cfr. gur e 5.6) nous montrent ce que donne une
telle comparaison. Le premier reprend l'intégralité des résultats obtenus pour
les 10800exécutions ne prenant pas en compte les potentiels de distance. Néan-
moins, le schémacorrespondant dans le casou cespotentiels serait actifs et tout
afait semblable.

An dy voir plus clair, nous avons isolé les RMSD inférieurs a 7A ce qui
donne le schémade la gur e 5.6(b).Nous constatonsdonc que pour une méme
énergie libre,lesRMSD peuvent étredi érent! Celamontr e clairement l'imper -
fection desfonctions énergétiques utilisées ainsi que I'impact de la limitation de
notre algorithme a 8 potentiels de deux types di érents.En e et, d'autr estypes
de potentiels existent et pourraient peut-étre ameéliorer cesrésultats.
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Fig. 5.5 — Graphiques du RMSD moyen des prédictions e ectuéesavec une
conguration de( =1, =5, = 0:8d9etdslsontpris encompte). L'allure
de cescourbesn'évoque rien de particulier .
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Les observations e ectuéesci-dessusnous permettent par contre de mieux
comprendre la diversité des résultats RMSD et donc les valeurs moyennes éle-
vées obtenue pour cesrésultats. A nouveau, la question d'une pondération
particulier e accordée a certains potentiel peut étre soulevée.

Fig. 5.6 — Graphiques de comparaison entre le RMSD et I'énergie libre d'une
conformation prédite : (a) prise en compte de toute les prédictions e ectuées
sans considération des potentiels de distance, (b) limitation aux prédictions
présentant un RMSD inférieur a 7A.

A titr e quantitatif, voici lescing meilleurs scoresénergétigues et leurs RMSD
associédans le casou les potentiels de torsions ne sont pas pris en compte :

Energie libre | RMSD
-34,8138| 11,5475
-34,5582| 15,9341
-34,3296| 15,2262
-33,8029| 10,0224
-33,6585| 15,58

et le meilleur RMSD (3,9989A)posseédeun score énergétique de -20,5779
En considérant les potentiels de distancesnous obtenons le tableau suivant :
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Energie libre

RMSD

-26,0189

9,9723

-25,5462

9,6658

-24,7493

14,4044

-24,0495

14,8154

-23,8619

13,8676
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et le meilleur RMSD (3,5222A)possédeun score énergétique de -10,6868

5.3 Notre meilleure prédiction :une RMSD de3,522A

Pour terminer en beauté, découvrons les étapes intermédiair es de notre
meilleur e prédiction. Le tableaux ci-dessousreprends I'évolution de notre preé-
diction en ce qui concerneles RMSD et le score énergétique. Notons que nous
avons pu procéderala réexécution de cette simulation graceala sauvegarde du
numér o aléatoire générépar une fonction interne au angageC++. La prédiction

adonc fourni lesrésultats suivants :

Cycle | Energie libore | RMSD
1 29,182| 9,51864
11 7,71167| 10,5208
21 3,49845| 9,18431
31 3,49845| 9,18431
41 -9,41256| 10,4728
51 -9,41256| 10,4728
61 -9,41256| 10,4728
71 -9,41256| 10,4728
81 -9,41256| 10,4728
91 -10,6507| 5,55853

101 -10,6507| 5,55853
111 -10,6507| 5,55853
121 -10,6507| 5,55853
131 -10,6868| 3,52219
140 -10,6868| 3,52219

Pour remettre cette prédiction dans son contexte, signalons qu'elle a étéobtenue
par une colonie de 100 fourmis dont la moité étaient des fourmis d'élite. Le
facteur d'élitisme était de 5, ce qui implique une sérieuse prise en compte des
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meilleurs résultat de chaque cycle! En ce qui concerneles autres parametre,
et étaiental, a0,6.Enn, le nombred'itération maximal était xé a500.

En image, la gur e 5.7 nous montre la prédiction e ectuéepar AC-ProPre
et la gur e 5.81la structure native réelle de l'ubiquitine (résidu 1-35).Enn, la
gur e 5.9 nous montre ce que donne la meilleur e superposition de ces deux
conformations tridimentionnelles.

Fig. 5.7 — Représentation de la structure tertiair e de la prédiction e ectuéepar
AC-ProPre.
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Fig. 5.8— Représentation de la structure tertiair e de I'ubiquitine (résidu 1-35).



CHAPITRE 5. TESTSET RESULTATS 75

Fig. 5.9 — Supperposition de la conformation simulée par AC-ProPre avec la
conformation native connue.



Conclusion

De nombreusesméthodes de prédiction de la structure native d'une protéine
existent a ce jour. Parmi elles, la métaheuristique d'optimisation par colonie de
fourmis propose un moyen particulier pour résoudre ce probléme. Basésur la
communication indir ecteentre les agentsde recheche(les fourmis arti cielles),
cetteméthode a déja connu diverses implémentations, lesplus fréquentes ayant
étéréaliséessur un modele réseauutilisant comme représentation de la protéine
le modele HP [16, 36].

Cet ouvrage a présenté une nouvelle implémentation de cette métaheuris-
tique faisant usaged'un modele hors réseauxet d'une représentation détaillée
de la protéines et des acides aminés la composant. Le but recherché était d'ap-
pliqguer une méthode de recherche performante sur une modélisation ne du
probleme.

Malgrés sesnombreux avantages,la métaheuristique d'optimisation par co-
lonie de fourmi nécessiteun temps considérable entestsa n d'en déterminer la
con guration paramétrique. Nous avons donc e ectué quelques choix an de
procéder a des test qui nous semblaient intéressants.Les résultats de cestests
sont extremement encourageantpour un premier essai.Ene et, desprédictions
tout afait valablesont eu lieu.

Malheur eusement, nous n'imaginions pas |'étendue des testsfaisablesainsi
gue l'inuence des méthodes statistiques sur les résultats obtenus. Ainsi, de
nomreux essaiset expériencessont encore a faire. Une perspective intéressante
serait de permettr e I'autoadaptativitade nos parametres. Cette méthode propose
de faire de la con guration paramétrique une série de variable directement
modi able par l'algorithme en cours, en fonction des résultats obtenus.

Une autre idée serait de procéder a la paramétrisation de l'algorithme sur
basedesrésultats fournis par le calcul RMSD. Bien entendu, celane serafaisable
gue dans le casd'une protéine dont la structure native est connue. Une fois
gue des parametres satisfaisants auront été dégage, les performances atteintes
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pour une protéine du méme ordre de grandeur que celle ayant servi a la pa-
rameétrisation seraient probablement élevées.Il seraainsi intéressantd'étudier
le comportement de AC-ProPre dans le casde protéines plus importantes ou
présentant des caractéristiques particuliér es.

Il serait égalementpossible de modi er le fonctionement de notre algorithme
en faisant des choix stratégiquesdi érents.Ene et,il estcertain que le compor-
tement desfourmis seramodi & enfonction de la stratégie de dépot phéromonal
utilisée. De plus, le calcul de la valeur heuristique pourrait sebasersur d'autr es
données permettant ainsi une exploration di érente de I'espace conformation-
nel.

Un dernier point intéressantserait d'utiliser ce genre de méthode pour dé-
terminer la robustessedes fonctions énergétiques. En e et, comme nous le dé-
couvrions dans le chapitre précédent, une fonction énergétique idéale devrait
permettre d'obtenir, en fonction de saminimisation, un RMSD également mini-
mal.

Notr e travail constite donc une premiere étape fortement intéressantedans
I'implémentation de métaheuristiques de recherche utilisant une représentation
détaille de la protéine ainsi que de I'espace conformationnel dans lequel elle
évolue.
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