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15IntrodutionCei est une thèse sur la omplexité du vivant !Cette omplexité apparaît déjà à l'éhelle moléulaire, pour laquelle la détermi-nation de la forme tridimensionnelle des moléules est enore un hallenge majeurpour la biohimie. C'est pourquoi une grande partie de la thèse est dédiée à l'étudede méthodes omputationnelles permettant d'aélérer et/ou de ompléter les ap-prohes expérimentales destinées à mieux omprendre la fontion des moléules etleurs interations.Car la fontion d'une moléule repose sur ses interations. Par ailleurs, tout lefontionnement de la ellule, brique de base des organismes vivants, repose sur esinterations. La omplexité, déjà présente au niveau de la moléule unique, explosealors lorsqu'il s'agit d'intégrer plusieurs moléules (quels sites de �xation ? quelsmodes d'interations ? quelles a�nités ? ombien d'ateurs ? lesquels ?). En e sens,le sujet prinipal de ette thèse aurait pu être : omment aborder in silio l'étude del'interatome, 'est-à-dire de l'ensemble des interations qui se jouent sur la sèneellulaire.Entre les interations moléulaires et l'organisation générale de la ellule, il existe(au moins) un niveau fontionnel de hiérarhisation intermédiaire : elui des modulesfontionnels. Depuis l'ère de la génomique où de nombreux génomes ont été entiè-rement séquenés, on sait en e�et que le graphe des interations moléulaires n'estpas purement aléatoire ave des interations tous azimuts, mais qu'au ontraire, lesmoléules travaillent par familles à l'aomplissement de tâhes spéi�ques qui leurssont dédiées ; 'est e que nous avons appelé les modules fontionnels. Inutile desouligner enore une fois le niveau de omplexité qui aratérise es modules et leursinterfaçages. . .Pour modéliser de tels réseaux, extrêmement omplexes, on s'expose immédiate-ment à la di�ulté de la mesure des quantités au sein d'organismes vivants, étantdonnés, d'une part, leur aspet mirosopique et, d'autre part, leur fragilité. L'armede hoix est alors la biologie, qui attaque les modules fontionnels par une approhedesendante de type boîte blanhe. Cependant, l'avènement de la génomique, de pairave la bioinformatique, a permis de réaliser des avanées remarquables. De plus,les développements, depuis un sièle, de la physique et de la biohimie ont donné lejour à de nouveaux outils permettant d'aéder à une masse de plus en plus onsi-dérable de données, qui inonde dorénavant la ommunauté sienti�que. Le traite-ment et l'interprétation de es données, issues d'expérienes bruitées et pas toujours



16reprodutibles, posent maintenant de nouveaux dilemmes. C'est pourquoi on voitapparaître sur la sène, des sienti�ques issus des mathématiques, de l'informatique(alul sienti�que et alul formel), de la physique théorique, de l'automatique dessystèmes, et.Le but de ette thèse fut de tirer sur e voile des modules fontionnels.La di�ulté de l'interdisiplinarité de e travail s'est aussi ressentie dans l'exer-ie de rédation, pour lequel les outumes et exigenes di�èrent parfois. Ce ma-nusrit peut paraître long. . . il a été rédigé dans le but de pouvoir être repris parune autre personne dans le même ontexte interdisiplinaire. Par ailleurs, ertainshapitres � voire ertaines setions � sont plus adressés à tel ou tel orps de spé-ialistes. C'est pourquoi la struture est maintenant détaillée.A�n de pouvoir se rattaher à des éléments onnus, nous avons entamé la ques-tion par l'approhe asendante, 'est-à-dire par la modélisation des moléules quiobéissent toujours aux lois de la méanique (quantique et/ou newtonienne). Unegrande partie de notre travail a alors été d'intégrer les bases de himie néessairesà la problématique ; pour que e travail puisse être aessible par d'autres � non-spéialistes �, nous avons don souhaité onsarer le premier hapitre à un mini-exposé de es quelques rudiments. Certainement, e hapitre paraîtra super�ielaux himistes, ependant, il fonde le modèle mathématique permettant de reformu-ler le problème physique en une question d'optimisation. Y sont rapidement dérits :e qu'est une moléule, les prinipaux termes de voabulaire utilisés ultérieurementet quelques prinipes du repliement des moléules. En partiulier, nous avons insistésur le fait que, ontrairement aux problèmes lassiques de reherhe opérationnelle,nous ne herhons pas une solution satisfaisante à un problème, mais bien toutes lessolutions minimisant le ritère énergétique.Après ette première présentation, purement himique, de la moléule, ledeuxième hapitre présente les di�érentes étapes d'intégration de la moléule dansl'ordinateur : il faut enoder l'information sur les atomes, la géométrie de la mo-léule, il faut pouvoir dérire sa �exibilité ; et puisque ette �exibilité dépend dela forme du � paysage énergétique �, il faut pouvoir estimer ette énergie interne.Ce hapitre permet de donner un aperçu des approhes utilisées dans la littératureet de justi�er nos hoix. Il s'ahève sur la dé�nition du adre préis des reherhesmenées. Ces dernières font l'objet des hapitres 3 et 4.Pour traiter les interations entre plusieurs moléules, il a fallu s'attaher au



17as partiulier où � plusieurs = 1 �, 'est-à-dire prédire in silio la géométriedes moléules d'intérêt, véritable base de leurs fontions. Cette étape est appelée� d'éhantillonnage onformationnel �. La phase de doking (anrage d'une petitemoléule dans le site atif d'une plus grande) apparaît alors omme une généralisa-tion naturelle où, à la �exibilité des deux moléules, on ajoute les degrés de libertéorrespondant au positionnement de haun des partenaires.Le troisième hapitre est exlusivement onsaré à notre travail onernant l'opti-misation de l'éhantillonnage onformationnel d'une seule moléule. Il détaille l'en-semble des algorithmes développés, les résultats et les avanées, la parallélisationde la stratégie et deux appliations. Le quatrième hapitre présente nos premiersdéveloppements en vue de la prédition des a�nités entre plusieurs moléules. Ilonerne essentiellement la gestion des degrés de liberté du positionnement relatifdes moléules et s'ahève sur les développements envisagés pour le futur.Ainsi, bien que les hapitres 1 et 2 fassent partie intégrante de notre travail,dans le sens où ils traduisent une formation à un nouveau domaine, ils ne sont pasindispensables à la ompréhension des stratégies développées. Ces dernières ont étévolontairement rassemblées dans les hapitres 3 et 4.Dans une deuxième partie (hapitre 5), nous nous sommes attahés à une mo-délisation plus abstraite des modules fontionnels (approhe desendante) et avonsmontré en partiulier omment les dynamiques d'interations moléulaires peuvententraîner di�érents omportements à l'éhelle du module fontionnel. Il existe plu-sieurs exemples typiques de omportements : bistabilité (mémoire, ommutateur),multi-stabilité (di�érentiation ellulaire), osillations (horloges internes), arythmie,hystérèse, voire parfois phénomènes haotiques. Pour notre part, nous nous sommesonentrés sur la modélisation d'un module d'horloge qui permet aux organismesde synhroniser leur métabolisme sur le rythme du jour et, ainsi, d'antiiper lespériodes de lumière et elles de pénombre.NB : pour failiter la leture (éventuellement non linéaire) de e manusrit, nousavons ajouté en annexe une liste des abréviations employées, page 237.



18 Liste des symboles utilisésListe des symboles utilisés
symbole signi�ation

, égal, par dé�nition
♯A ardinal de l'ensemble A

B(a, r) boule de entre a et de rayon r
A⊥B A est orthogonal à B pour le produit salaire onsidéré
(
n

p

) oe�ient binomial de Newton égal à n!
p!(n−p)Re(z), Im(z) respetivement, parties réelle et imaginaire du omplexe oudu quaternion z

〈u|v〉 produit salaire dans l'espae vetoriel onsidéré
δ(x = x0) mesure ou distribution (selon le ontexte) de Dira en x0

L2(Rn) espae des fontions de arré intégrable sur Rn

d(A,B) distane entre les points A et B dans l'espae onsidéré etselon la distane onsidérée. Parfois, la notation d1,2 est utili-sée pour dénoter la distane eulidienne entre les entres desatomes numéros 1 et 2.
⊤V, ⊤X transposé du veteur V ou de la matrie Xtr(X) trae de la matrie Xdet(X) déterminant de la matrie X
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Chapitre 1Introdution à la himie et biohimie
1.1 IntrodutionLa ompréhension des méanismes du repliement tridimensionnel et des intera-tions des moléules est, d'une part, partiulièrement prometteuse, ar eux-i inter-viennent dans de nombreux proessus biologiques et leurs dysfontionnements sontinriminés diretement dans le développement de ertaines maladies (Alzheimer,vahe folle, et.). D'autre part, elle ontinue de dé�er les sienti�ques depuis plus deinq déénnies.En herhant à modéliser l'arrimage entre moléules, nous avons développé unesuite de programmes qui se distinguent par deux points très importants. Toutd'abord, ontrairement à de nombreuses autres approhes1, nous onsidérons toutesles moléules, sans restrition, de manière générique. Nous pensons que, s'il existeun hamp de fore pour dérire les interations à l'éhelle atomique, il doit pouvoirs'appliquer aussi bien aux protéines qu'aux petites moléules organiques, ou qu'auxbases d'ADN. Aussi nous rappelons, dans e premier hapitre, les quelques notionsélémentaires de himie dont nous avons besoin.Notre travail se di�érenie aussi par l'approhe multimodale et l'envie de ara-tériser, même de façon sommaire, tous les états probables. Ainsi, nous ne herhonspas la struture la plus stable, mais tentons de dérire la moléule en solution avesa �exibilité, tout en restant dans une desription statique. Nous présentons donsuintement les bases théoriques qui ditent la onformation des moléules.Cette présentation à l'usage du leteur étranger à la himie peut être omise par1ertains ne onsidèrent qu'un seul type de moléules, d'autres, qu'une seule moléule (Jin et al.,1999). 21



22 Chapitre 1. Introdution àle himiste qui trouvera, au besoin, des référenes aux paragraphes orrespondantsdans la suite des hapitres.Cette partie s'artiule autour de la setion prinipale 1.3 qui, après un rapideaperçu de e qu'est une moléule dans la setion 1.2, présente la ou les struturesdes moléules (1.3.1 et 1.3.2), le pourquoi (1.3.3) et le omment (1.3.4) physiquesde ette struturation.1.2 Qu'est-e qu'une moléule ?1.2.1 Cas généralLa moléule se présente omme un système d'atomes reliés entre eux par desliaisons dites de ovalene (�gure 1.1).
Fig. 1.1: premier exemple de moléule : l'éthanol qui suèdera peut-être aux ar-burants atuels.Ces liaisons sont le fait de la mise en ommun d'orbitales életroniques : lesnoyaux atomiques sont en e�et entourés de un ou plusieurs nuages életroniques quioupent des orbitales dites liantes ou non-liantes, selon qu'elles sont respetivementpartiellement remplies (un seul életron herhant à se lier) ou entièrement remplies(par un doublet d'életrons omplémentaires). Ces liaisons ovalentes peuvent serompre et se former, 'est le as des réations himiques (�gure 1.2).
Fig. 1.2: formation et dissoiation du dihydrogène.Une moléule peut don être interprétée, d'un point de vue topologique, omme



la himie et biohimie 23un graphe où les atomes sont les sommets et les liaisons ovalentes, les arêtes. Cegraphe peut omporter des yles (�gures 1.3).
Fig. 1.3: exemples de moléules yliques : la aféine et la moléule de fullerene.Dans ette représentation, haque type atomique se distingue par ertaines a-ratéristiques (voir tableau 1.1) omme son nombre de voisins � appelés substi-tuants � son rayon de ovalene, son életronégativité, et. Conventionnellement,on attribue une ouleur aux prinipaux types atomiques.Atome symbole nombre deliaison(s) rayon de ovalene(en Å) ouleurCarbone C 4 0, 77 vert ou noirAzote N 3 0, 75 bleuPhosphate P 3 1, 06 marronOxygène O 2 0, 73 rougeSoufre S 2 1, 02 jauneHydrogène H 1 0, 37 blanFluor F 1 0, 71 bleu ielChlore Cl 1 1, 00 vertBrome Br 1 1, 14 bordeauIode I 1 1, 33 violetTab. 1.1: aratéristiques des prinipaux atomes renontrés.Cependant la moléule reste un objet tri-dimensionnel et tous les voisins d'unatome donné ne sont pas forément équivalents. Ainsi, par exemple, si les quatre sub-stituants d'un arbone tétrahédrique sont di�érents, la moléule et son image dansun miroir ne seront pas superposables et auront des propriétés physio-himiquesdi�érentes. L'atome responsable est alors dit asymétrique, la moléule hirale et lesdeux moléules images l'une de l'autre sont des stéréoisomères. C'est le as, parexemple, de la arvone, dont une moléule est à l'origine de l'odeur de fenouil del'aneth, tandis que son stéréoisomère donne une odeur de menthe. La hiralité peutaussi apparaître lorsqu'il n'y a que trois substituants, mais qu'il existe un nuageéletronique forçant une géométrie tétrahédrique ; un exemple de telles moléulesest donné �gure 1.4.



24 Chapitre 1. Introdution à

Fig. 1.4: (gauhe) le arbone indiqué par une �êhe, est asymétrique, les deuxstéréoisomères sont himiquement di�érents. (droite) De même, l'azote, qui a unestruture tétraédrique due à ses trois substituants et son doublet életronique non-liant, est asymétrique.1.2.2 Exemples biologiquesEn himie, on partitionne généralement l'étude des moléules en deux grandessetions que sont la himie organique et la himie inorganique ou minérale. Lapremière onerne l'étude des omposés dits organiques ou arbonés, ar ils sontprinipalement onstitués de arbone et d'hydrogène. La deuxième étudie tous lesomposés non-organiques (minéraux, métaux, omplexes métalliques, et.).En�n, la biohimie � en intersetion non nulle ave es deux domaines � s'inté-resse aux réations qui ont lieu dans et au voisinage des ellules (et éventuellementau niveau de leurs parois). Si la biohimie est en grande partie organique, on omptetoutefois de nombreux éléments métalliques intervenant dans des proessus biolo-giques.Il faut également noter un élément qui distingue la himie lassique de la biohi-mie : dans la première, les � réations � sous-entendent des modi�ations ovalentesde la moléule, tandis que la deuxième répertorie également des interations beau-oup plus faibles et réversibles (repliement, arrimage de moléules, et.).Parmi les moléules du vivant, on peut répertorier les suivantes (liste non-exhaustive) :L'ADN ou aide désoxyribonuléique onstitue le support du génome ; il est, nonpas une, mais deux moléules enroulées en forme de double hélie (première stru-ture proposée par Watson et Crik en 1953). Chaune des deux moléules est unesuession de motifs appelés nuléotides. Il en existe quatre (�gure 1.5) :� G ou Guanine� C ou Cytosine� A ou Adénine



la himie et biohimie 25� T ou ThymineCes nuléotides s'apparient ave les nuléotides du deuxième brin selon le shémaA· · ·T et G· · ·C, formant ainsi une sorte de négatif.

Fig. 1.5: struture de l'ADN : répétition des paires appariées de nuléotides endouble hélie.Les études théoriques onernant la modélisation de la struture tridimension-nelle de l'ADN (Rusio et Onufriev, 2006; Sun et al., 2005; Lauria et al., 2004; Cuiet Simmerling, 2002; Paker et Hunter, 2001; Hobza et al., 1998) sont assez om-plètes, prenant en ompte de nombreux paramètres, mais renontrent la di�ultédes grandes longueurs de brins d'ADN (de 50 à 250 millions de bases pour les hro-mosomes humains) ainsi que elle de l'enroulement de la double hélie sur d'autresstrutures (omme les protéines histones). En revanhe, les divers niveaux de om-patage permettent d'aborder la question à di�érentes éhelles : pour un aperçu desréférenes, voir Lavelle et Beneke (2006).Par ailleurs, la grande quantité de données disponibles dans e domaine, grâeessentiellement aux travaux de la génomique, a donné lieu à des études statistiquessur des hromosomes entiers qui ont mis en évidene des autoorrélations à longuesdistanes entre les séquenes ainsi que l'existene de strutures partiulières et quiont permis d'expliquer leurs impliations (Audit et al., 2002; Vaillant et al., 2005).L'ARN ou aide ribonuléique est semblable à l'ADN (suession de nuléotides,exepté la thymine qui est remplaée par de l'uraile de symbole U), mais di�ère parsa stabilité beauoup plus faible, sa struture généralement simple-brin et sa taille



26 Chapitre 1. Introdution àmoindre (de 50 à 5000 nuléotides).L'ARN di�ère aussi de l'ADN par ses fontions étendues ; on le retrouve ainsidans le ytoplasme. Par sa stabilité limitée, l'ARN a plut�t un r�le temporaire detransport d'information tandis que l'ADN � stoke � le matériel génétique. Mais ilpeut également remplir ertaines fontions e�etives des biomoléules au même titreque les protéines et les enzymes.En guise d'exemple, itons� l'ARN messager, qui est une opie (on parle de transription) d'un gène del'ADN : son r�le est d'aheminer l'information génétique du noyau vers lesribosomes du ytoplasme ;� au niveau des ribosomes (eux-même onstitués d'ARN et de protéines) quipermettent de � traduire � l'ARN messager en protéine, haque triplet de nu-léotides (appelé odon) est lu ; un autre ARN � l'ARNt ou ARN de trans-fert � est alors reruté, e�etue la onversion nuléotide vers aide aminé etdélenhe la polymérisation du nouvel aide aminé sur la protéine en ours defabriation.� l'ARN de transfert est lui-même un ARN très ourt (70 à 100 nuléotides)omportant un aide aminé.L'exerie de prédition des géométries de l'ARN (Mathews et Turner, 2006)béné�ie de la tendane des nuléotides à s'apparier : A ave U et G ave C.Les protéines sont des assemblages séquentiels2 d'aides aminés, formant unehaîne et reliés entre eux par des liaisons dites peptidiques3. Il existe vingt aidesaminés très ourants (et d'autres plus exotiques) tous bâtis sur le même modèleshématisé sur la �gure 1.6 (exeption faite de la proline, �gure 1.7) et représentéspar une lettre majusule de l'alphabet latin.La partie qui varie d'un aide aminé à l'autre est appelée haîne latérale del'aide aminé (side hain), tandis que l'enhaînement des motifs répétés � nh-h-o � forme le squelette (bakbone). De plus, le arbone au point d'embranhementde la haîne latérale est généralement dénommé � arbone alpha � ou Cα ; les autresarbones de la haîne sont ensuite omptabilisés Cβ , Cγ (ou C1,2
γ s'il y en a plusieurs),et. Notons aussi que la haîne prinipale des aides aminés n'est pas symétrique,2exepté le as des liaisons ystéine-ystéine3e sont les liaisons entre azote et arbone d'un groupement o=�n-h ; lors de la mise enommun des orbitales életroniques, des életrons se déloalisent, stabilisant par résonane la liaisonqui aquiert un aratère de double liaison et qui ne peut plus subir de libre rotation autour deson axe.
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Fig. 1.6: struture d'un aide aminé ; la haîne prinipale est représentée ave lesouleurs habituelles des atomes, la haîne latérale est en magenta (ii, une isoleuine),en beige : les aides aminés suivant et préédent.
Fig. 1.7: la proline di�ère des dix-neuf autres aides aminés.de sorte que la séquene l-i-v-e, par exemple, n'a pas le même sens (biologique)que e-v-i-l : il y a un sens de leture. L'extrémité initiale4, dans la biosynthèsede la séquene, est dite N-terminal (par opposition au brin C-terminal5) et dénotele début de la haîne d'aides aminés (respetivement la �n). C'est aussi le sensonventionnel pour l'ériture de la séquene.En�n, la proline est onstruite sur le même prinipe que les dix-neuf autres aidesaminés, mais son azote est ovalemment lié au dernier arbone de sa haîne latérale,e qui en fait un aide aminé ylique et don beauoup plus rigide (�gure 1.7).De plus, les deux états stables de la liaison peptidique sont moins déséquilibrésénergétiquement que dans le as des autres aides aminés, de sorte que la prolineexiste sous deux formes dites is et trans (�gure 1.8).Par dé�nition, un peptide est une haîne d'aides aminés reliés par des liaisonspeptidiques ; toute protéine est don un peptide. Cependant, les himistes réserventhabituellement le terme � peptide � pour les ourtes séquenes de moins de 50 à100 résidus n'ayant � en général � pas de fontion biologique (�gure 1.9), paropposition aux plus grandes protéines (�gure 1.10, extraite de (Dobson et al., 1998)).Enore une fois, la simulation de la onformation des protéines est très large-4ave le groupement nh2 libre5ave le groupement o-oh libre
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Fig. 1.8: la proline possède deux états stables dits is et trans.

Fig. 1.9: deux représentations d'un peptide d'une longueur de 20 aides aminés ;dans la deuxième représentation, le squelette, formant deux hélies et un brin reou-vrant l'ensemble, est mis en évidene.

Fig. 1.10: di�érentes représentations du lysozyme : a) mise en évidene des élémentsde struture sous forme de rubans (hélies en rouge, feuillets en bleu), les liaisons entrerésidus ystéines sont représentées en jaune. b) Shématisation en boules et bâtonnets,les résidus partiipant au site atif sont en jaune. ) Représentation par des sphèrespour souligner l'oupation spatiale de la moléule.



la himie et biohimie 29ment étudiée et tire pro�t de ette apparente séparation entre les degrés de libertéappartenant à la haîne prinipale et eux des haînes latérales (voir hapitre 2,� 2.2.5).Les enzymes sont des moléules (protéines ou ARN) qui atalysent, 'est-à-direqui aélèrent, (jusqu'à des millions de fois), ertaines réations himiques.Chaque enzyme est extrêmement spéi�que à sa ible (appelée substrat) grâe àson site atif. Celui-i peut être présent de manière statique à la surfae de l'enzyme,ou bien apparaître dynamiquement lors de l'assemblage des ateurs (omplexes mo-léulaires ou ativation par un ligand).L'ativité des enzymes et leur dépendane aux onditions environnementales enfont des outils lefs dans les boules de régulation génique, omme nous le verronsau hapitre 5.Les kinases sont un exemple d'enzymes qui atalysent la phosphorylation (ajoutd'un groupement phosphate) de ertains aides aminés, elles appartiennent à la fa-mille des transférases qui servent à lier des groupements fontionnels sur ertainesmoléules de transport. Il existe également des polymérases, qui atalysent la syn-thèse des séquenes d'ADN ou d'ARN, des protéases qui failitent la dégradationdes protéines, des isomérases qui aélèrent la transition des moléules entre leursdi�érents stéréoisomères, et.1.3 La struture des moléules1.3.1 La �exibilité des moléules. . . un faitContrairement à e que suggèrent les di�érentes �gures en amont, il est faux deonevoir une moléule omme un solide indéformable, ave une struture �gée. Enréalité, une ertaine �exibilité apparaît à di�érents niveaux :La moléule osille autour de sa onformation d'équilibre sous l'e�et des hossubis par son environnement (prinipalement des moléules d'eau, mais égalementdes autres moléules). La fore et la fréquene de es hos stohastiques entrentdans la notion de température, 'est pourquoi notre orps fontionne di�éremment à35◦C , à 37◦C et à 39◦C . La température détermine les vitesses de réations (nousen reparlerons lors de l'étude des rythmes iradiens, hapitre 5), mais, lorsqu'elleest trop importante, elle est aussi responsable de la déstruturation des protéines



30 Chapitre 1. Introdution à(on parle de dénaturation). Les osillations autour du point d'équilibre sont tropimportantes pour que la protéine garde sa fontion physiologique.La moléule interagit ave son environnement (sinon elle ne sert à rien. . .) etes interations reposent sur sa �exibilité (Karplus et Kuriyan, 2005), il y a alorsdéformation des strutures pour obtenir le omplexe �nal. C'est le as lorsque lesdeux ateurs s'adaptent géométriquement l'un à l'autre, ou quand les mouvementsde la moléule mettent à jour un site atif (Hornak et Simmerling, 2007), maisela peut aussi survenir quand un ligand fore l'ouverture du site dans lequel ilvient se lier. En�n, il faut également iter le as de l'allostérie où l'interation dedeux partenaires moléulaires au niveau d'un site de �xation hange la strutureen d'autres sites, modi�ant ainsi l'ativité du omplexe (la �gure 1.11 fournit unexemple ave l'Aspartate TransCarbamylase ou ATCase).

Fig. 1.11: exemple de modi�ation allostérique de l'ATCase : la vitesse de réation,qui est fontion de la onentration en aspartate, est modi�ée par la présene desdi�érents ligands, tous en ompétition pour se �xer dans le site atif (�gure extraitede http ://www.unine.h/bota/bioh/ours/enzyme2.html, onsulté en août 2007).La moléule se dénature et agrège. Ci-dessus, a été introduite la notion deonformation d'équilibre ; ependant, le proessus de repliement des moléules estomplexe (démarrage immédiat pendant la synthèse, modi�ations ultérieures pos-sibles, existene de haperones qui enapsulent la moléule le temps de son replie-ment). La balane entre les di�érentes onformations stables d'une moléule est trèsdépendante de la température et de l'environnement himique. Ainsi, l'albumine dublan d'÷uf hange omplètement d'aspet après uisson (oagulation) pare quesont rassemblées des onditions environnementales très di�érentes des onditions



la himie et biohimie 31natives (la température dénature les strutures et la onentration induit l'agréga-tion). La �gure 1.12 i-dessous présente un autre exemple qui est l'agrégation dela protéine humaine Tau en longs �laments, déouverts dans le erveau de patientsdéédés des suites de la maladie d'Alzheimer. Les réentes études laissent présu-mer une struturation pathologique en agrégats alors que la protéine native n'a pasde struture ; ependant, ni les méanismes, ni les auses et onséquenes de telsomportements moléulaires ne sont enore bien ompris.
Fig. 1.12: �laments de protéines tau agrégée.1.3.2 Les niveaux de struturationLe degré de détail adopté pour dérire la struture d'une moléule permet di�é-rents niveaux de aratérisation.On entend par struture primaire, la donnée de la formule brute de la moléule,'est-à-dire, uniquement e qui onerne les types atomiques entrant dans la om-position et leur graphe de liaison. Ainsi, pour une protéine (ou un brin d'ARN oud'ADN), toute la struture primaire est ontenue dans la séquene de ses aidesaminés (respetivement de ses nuléotides), sans auune autre forme d'information.Attention, la struture primaire préise également les éventuelles asymétries queomporte la moléule.La forme géométrique globale d'une moléule, qu'on appelle également onforma-tion dé�nit sa struture tertiaire, alors que, pour les protéines, on dé�nit égalementla struture seondaire qui désigne seulement des sous-unités de strutures qui laomposent (�gure 1.13). C'est le as par exemple des hélies ou des feuillets que l'ontrouve dans les protéines et dont la géométrie est stabilisée par des interations àmoyennes ou longues distanes. La struture tertiaire orrespond don à l'arrange-ment des sous-strutures seondaires entre-elles.Lorsqu'il s'agit de omplexes ou de très grandes moléules partitionnées en do-maines, la struture quaternaire fait référene à l'organisation de tous es domaineset partenaires dans l'espae (�gures 1.14).



32 Chapitre 1. Introdution à

Fig. 1.13: strutures primaire (séquene des aides aminés) et seondaire (élémentsde struturation indiqués en rouge) de la protéine humaine � PIN1 �. Les �èhesindiquent les feuillets β, les � ressorts � représentent les hélies et les réneaux shé-matisent les tournants.

Fig. 1.14: strutures tertiaire et/ou quaternaire ; (gauhe) PIN1, la partie bleueorrespond au domaine � WW � dit de liaison, le reste étant le domaine atalytique(e�etif). (droite) Cylophiline B, intervenant dans le système immunitaire.



la himie et biohimie 331.3.3 L'interprétation énergétiquePhysis is mathematial not beause we know so muhabout the physial world, but beause we know so little ; itis only its mathematial properties that we an disover.Bertrand RussellFormellement, la struture tridimensionnelle de la moléule, lorsqu'elle est aurepos, devrait pouvoir se déduire des états propres de l'hamiltonien quantique dansl'équation de Shrödinger. Cependant, même sous l'hypothèse simpli�atrie de Bornet Oppenheimer qui tirent parti du très grand rapport de masse entre noyaux etéletrons (> 103) pour supposer es derniers in�niment plus rapides, l'équationde Shrödinger ne reste numériquement envisageable que pour quelques entainesd'atomes.Pourtant, un ensemble de règles établies plus ou moins empiriquement fait un peude lumière sur les méanismes sous-jaents et un ertain nombre d'approximationset de modèles vont nous permettre de formaliser toutes les interations ; 'est equi fait de la modélisation moléulaire un pont entre les disiplines de la physiquestatistique, de la méanique quantique et newtonienne.Plut�t que de raisonner en termes de fores, qui est un modèle typiquementnewtonien, on parle plus généralement d'interations et on onsidère dorénavant lespotentiels desquels dérivent les fores6 (équation (1.1)).
dV = −F.dℓ,
F = −grad(V ),

(1.1)où F est la fore, dℓ un déplaement élémentaire et V le potentiel.La somme de toutes les ontributions (fores életromagnétiques, e�ets quan-tiques et modèles empiriques des phénomènes supplémentaires) onstitue l'énergiepotentielle du système. À ette énergie s'ajoute la partie inétique :(newtonien) Ec =
∑

i∈P

1

2
miV2

i =
∑

i∈P

p2
i

2mi

,(quantique) Ec =
∑

i∈P

− ~
2

2mi

△,6Pour que de tels potentiels existent, il faut des fores onservatives, 'est-à-dire de rotationnelnul.



34 Chapitre 1. Introdution àoù P est l'ensemble des partiules de la moléule, mi est la masse de la partiule i,
Vi, sa vitesse et pi son impulsion7.Cependant, il est illusoire de vouloir dérire individuellement toutes les parti-ules d'une solution (une mole d'un omposé himique � 'est-à-dire le nombred'atomes dans 12 grammes de 12C � ontient NA = 6×1023 moléules, où NA est lenombre d'Avogadro. . .), de plus, les innombrables hos stohastiques que subissentles moléules rendent les études dynamiques di�iles : seuls des résultats statistiquessur de multiples et longues trajetoires peuvent être extraits de telles simulations.C'est pourquoi nous allons voir que nous pouvons nous restreindre à la seule partiepotentielle de l'énergie interne (Bryngelson et al., 2004).1.3.3.1 Une desription statiqueMathematis are well and good but nature keeps draggingus around by the nose. Albert EinsteinCe nombre astronomique de 600 mille milliards de milliards de moléules par molea permis le développement d'outils spéi�ques, apanage de la physique statistique.En partiulier, L. Boltzmann a proposé une interprétation probabiliste de l'énergieinterne résumée dans l'équation (1.2).

Pr(état d'énergie E) =
1

Z
exp

(

− E

kBT

)

. (1.2)Le préfateur 1
Z

étant un fateur de normalisation, alulé de sorte à avoir unedensité de probabilité qui s'intègre à 1 sur l'ensemble des états aessibles Ω ; Test la température absolue en Kelvins, E est l'énergie exprimée en Joules et kBest la onstante de Boltzmann (≈ 1, 38 × 10−23). Cette équation est fondamentalepour la suite de et exposé et onstitue la base de la ompréhension atuelle de lastéréohimie.Remarque : on note parfois β la température inverse égale à 1/RT où R =

kBNA ≈ 8, 3 J.mol−1.K−1 est la onstante des gaz parfaits. Si on utilise une énergieexprimée en kal.mol−1, on obtient β ≈ 503,5
T

.Ainsi, ertains états sont plus souvent visités que d'autres � ils sont dits pré-férentiels � et la prépondérane de es états est quanti�ée par l'équation (1.2).Éventuellement, seule une fration des moléules peut se trouver dans l'état atif,7~ est la onstante de Plank réduite (≈ 1, 05.10−34J.s) et ∆ l'opérateur laplaien.



la himie et biohimie 35e qui réduirait son ativité. Un système qui ne possèderait que deux états A et B(on�gurations is et trans d'une double liaison par exemple, ou bien onformationsrepliée et dépliée d'une moléule) d'énergies respetives EA et EB serait représentépar des sous-populations de haun des deux états, proportionnelles aux ratios sui-vants :
Pr(A) =

e−βEA

e−βEA + e−βEB

=
1

1 + e−β(EB−EA)
, (1.3)

Pr(B) = 1 − Pr(A) =
e−β(EB−EA)

1 + e−β(EB−EA)
. (1.4)Remarque : on voit sur et exemple, que les niveaux de population de haque étatne dépendent que de la di�érene énergétique, e qui était prévisible, puisque toutpotentiel est dé�ni à une onstante additionnelle8 près : équation (1.1).Dans un espae de phase ontinu, Ω, dérit par des degrés de liberté ontinus

Θ, on interprète l'équation de Boltzmann en terme de densité de probabilité (équa-tions (1.5) et (1.6)) :
Pr (Θ ∈ [θ; θ + dθ[) = p(θ)dθ

=
1

Z
exp [−βE(θ)] dθ, (1.5)

Pr (Θ ∈ D) =
1

Z

∫

D

e−βθdθ. (1.6)
1.3.3.2 L'énergie libreEn prinipe, l'énergie qui apparaît dans l'équation de Boltzmann (1.2) et (1.6)n'est pas l'énergie potentielle, mais plut�t l'énergie libre. Reprenons l'exemple pré-édent, d'une moléule qui peut être soit dans son état replié natif N , soit dans unétat dénaturé D (paysage d'énergie en une dimension, �gure 1.15) ; l'état natif repliésera généralement d'énergie inférieure à n'importe quel état déplié, mais il n'y a pasun seul état déplié, de sorte que e qu'on a appelé � état déplié D � est en fait unensemble (souvent énorme) d'états DD ⊂ Ω (�gure 1.16).8Le hoix de ette onstante est bien souvent dité par la préision de l'ordinateur a�n d'évitertout problème dans le alul numérique de l'exponentielle.
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Fig. 1.15: un système à deux états, l'état natif N (puits de gauhe) est énergéti-quement favorable par rapport à l'état dénaturé D (puits de droite).

Fig. 1.16: bien que l'état natif soit meilleur en énergie, la largeur du puits de poten-tiel peut favoriser d'autres états sous-optimaux (dépendamment de la température).



la himie et biohimie 37La véritable probabilité de l'� état déplié � est don
Pr(D) =

∫

DD

1

Z
e−βE(θ)dθ, (1.7)où Z =

∫

Ω

e−βE(θ)dθ. (1.8)Bien que l'état natif soit énergétiquement favorable, la largeur du puits de poten-tiel peut favoriser l'état dénaturé et e d'autant plus que la température sera élevée(paramètre β des équations). C'est e que représente l'entropie d'un état (mesuredu désordre, généralement noté S).Si on souhaite rassembler tous les états dénaturés en un superétat, on ne peutplus utiliser l'énergie interne, mais on dé�nit l'énergie libre d'un domaine D par :
G(D) , − 1

β
ln

(∫

D

e−βE(Θ)dΘ

)

, (1.9)de sorte que Pr(D) =
1

Z
e−βG(D). (1.10)Dans notre exemple, si on note VN et VD les volumes respetifs des domaines DNet DD, alors, les probabilités des états N et D sont données par l'équation (1.11) et(1.12) :

Pr(N) =

∫

DN

1

Z
e−βE(θ)dθ

Pr(N) ∝ 1

Z
VNe

−βEN , (1.11)de même Pr(D) ∝ 1

Z
VDe

−βED , (1.12)et Z ∝ VNe
−βEN + VDe

−βED , (1.13)où le oe�ient de proportionnalité (que l'on notera α) est le même dans les troiséquations (1.11), (1.12) et (1.13).Il vient alors les énergies libres suivantes :
G(DN) = − 1

β
ln
[
Z.Pr(N)

]
= EN − TkB ln(VN) − 1

β
ln(α),

G(DD) = ED
︸ ︷︷ ︸énergie interne−T × kB ln(VD)

︸ ︷︷ ︸entropie − 1

β
ln(α)

︸ ︷︷ ︸onstante . (1.14)Remarque : de même que pour l'énergie interne, l'énergie libre est dé�nie à



38 Chapitre 1. Introdution àune onstante près, de sorte que le fateur en ln(α) peut être retranhé des deuxéquations (1.14).On retrouve alors la formule, plus ourante, de l'énergie libre, où S désignel'entropie du domaine :
G = E − T.S. (1.15)À titre d'exemple, dans son ours9, Levitt propose l'étude du taux de onfor-mations hélioïdales d'une protéine lors de simulations de dynamiques moléulairesà di�érentes températures. Plus elle-i est élevée, plus les géométries dénaturéesprennent le pas sur les onformations natives (�gure 1.17).

Fig. 1.17: taux de onformations hélioïdales en fontion de la tempéra-ture lors de dynamiques moléulaires (extrait du ours en ligne de Levitt :http ://sb.stanford.edu/levitt/, onsulté en juillet 2007).Notons également un autre fateur important, qui est la dimension Nddl de l'es-pae de phase, puisque le volume V évolue en LNddl, où L est la taille du puits danshaune des dimensions.Voii l'exemple d'un système à deux états ayant les aratéristiques suivantes :
∆E = 10 kal.mol−1,

L2/L1 = 10,

T = 300 K,
ρNddl = Pr(Etat E1)/Pr(Etat E2).9http ://sb.stanford.edu/levitt/, onsulté en juillet 2007.
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Nddl ρNddl

1 50 × 10−6

5 5 × 10−3

10 500

20 5 × 1012En�n, pour illustrer l'e�et de l'entropie, la �gure 1.18 présente, pour di�érentestempératures, la position moyenne de la moléule dans son espae de phase (espé-rane mathématique). À mesure que la température augmente, tous les états de-viennent équiprobables dans la formule de Boltzmann (1.2).

Fig. 1.18: paysage énergétique et position moyenne pour di�érentes températures.Plus la température est élevée, plus les solutions sous-optimales sont favorisées.1.3.3.3 L'hypothèse thermodynamiqueLes lois de la Nature ne sont que les pensées mathématiquesde Dieu. EulideLes expérienes de dénaturation et de repliement de moléules ont onduit laommunauté sienti�que à aepter l'hypothèse thermodynamique mise en avant parAn�nsen (1973) (voir également Govindarajan, 1998) et initialement énonée de lamanière suivante :



40 Chapitre 1. Introdution àles moléules adoptent, dans leur milieu physiologique normal, la stru-ture tridimensionnelle qui minimise leur énergie libre. [. . .℄ Autrementdit, la géométrie d'une moléule est entièrement déterminée par les in-terations qu'elle abrite.Cette reformulation suinte de e qui a été présenté au paragraphe préédent(sous réserve que les notions d'énergie libre et d'entropie soient orretement assi-milées, voir équations (1.9) et (1.14)) soulève ependant un nouveau problème.L'interprétation de An�nsen oblige en e�et à redé�nir la notion d'� état �. Alorsqu'un état représentait préédemment une géométrie possible ou un point (sansdimension) dans l'espae de phase, il s'agit maintenant d'un sous-domaine ara-téristique de l'espae de phase (voir �gure 1.19). Cependant, la façon dont sontréunies les onformations � ou, équivalemment, la partition de l'espae de phase endomaines aratéristiques � est laissée au libre arbitre du himiste.

Fig. 1.19: un � état �représente maintenant un ensemble de onformations possibles.D'un point de vue himique, deux onformations orrespondant à des aratéris-tiques himiques similaires doivent lairement être rassemblées en un seul état. Maisen himie struturale, deux géométries qui divergent nettement, même si les ara-téristiques himiques sont onservées, seront di�érentiées par deux états distints.Ce problème n'est pas minime et pèse sur la modélisation ; de plus, on ne peutpas le ontourner à moindre frais par une dé�nition mathématique du type parti-tionnement en lasses d'équivalene où la relation d'équivalene serait par exempledonnée par une des équations (1.16) et (1.17).
θ1 ∼ θ2 ⇐⇒ arg min

θ∈B(θ1,R)
E(θ) = arg min

θ∈B(θ2,R)
E(θ), (1.16)

θ1 ∼ θ2 ⇐⇒ θ1 et θ2 sont dans le même bassin d'attration. (1.17)
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B(θi, R) étant la boule de entre θi et de rayon R.Dans le premier as (1.16), la dé�nition de R reste le point sensible : un minimumtrès étroit peut � être ou ne pas être � physiquement pertinent. Néanmoins, l'idéea été réutilisée dans ertains algorithmes qui n'utilisent plus l'énergie potentielle dehaque onformation, mais alulent elle de l'optimum loal le plus prohe (dansun domaine permis, voir Shug et al., 2005a). Dans le deuxième as, l'hypersurfaed'énergie potentielle extrêmement aidentée multiplie le nombre de minima loaux ;même au fond des puits les plus profonds, de nombreux minima restent présents (voir�gures 1.20 et 1.21 tirée du hapitre de Karplus et Shakhnovith 1992). Gfeller et al.dé�nissent un état omme un � bassin � tel qu'il peut être mis en évidene par unedynamique moléulaire.

Fig. 1.20: �gure tirée de Given et Gilson (1998) présentant un pro�l hiérarhiséd'énergie potentielle (voir légende).
1.3.4 Le proessus de repliementAprès avoir rappelé les quelques résultats importants de l'approhe statique, oùle système est supposé avoir atteint un ertain équilibre statistique (i.e. thermody-namique), nous présentons brièvement les ontraintes méaniques dues à l'aspetdynamique des moléules.1.3.4.1 Le paradoxe de LévinthalDieu a érit l'Univers dans un langage mathématique.Galilée
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Fig. 1.21: à haque éhelle apparaissent de nouveaux minima.En mars 1969 a eu lieu une onférene à l'université de l'Illinois ayant ommesujet � Mössbauer Spetrosopy in Biologial Systems �. À ette époque, il étaitommunément aepté que les protéines se repliaient progressivement, formant peuà peu les motifs struturaux de leurs géométries �nales à mesure qu'elles éhan-tillonnaient leurs espaes de phase omme une bille qui roulerait sur une nappe (la�gure 1.22 est d'origine).

Fig. 1.22: le système (bille ou protéine) évolue sur l'hypersurfae, explorant di�é-rentes vallées et tombant éventuellement dans un minimum qui peut être le minimumglobal.La métaphore est esthétique, mais une reherhe aléatoire du minimum absolun'est pas onevable. C'est l'objet du séminaire de Levinthal (Levinthal, 1969) quiprésente l'analyse grossière suivante : si une petite protéine omporte une entained'aides aminés où haun possède trois états stables, alors, la protéine omplètedoit avoir 3100 ≈ 1048 minima ! Même si la protéine évolue très rapidement d'un étatà un autre (au moins supérieur à la femtoseonde), il faut plus de 1025 années pour



la himie et biohimie 43tout explorer (par omparaison, l'univers a seulement 15 milliards d'années. . .).Cet événement reste toutefois plus probable que de voir un des singes de Boreltaper une pièe de Shakespeare sur une mahine à érire (Borel, 1913). . . même en15 milliards d'années.
Fig. 1.23: un million de singes datylographes tapant sur un million de mahines àérire peuvent-ils réinventer Hamlet, par hasard ?En réalité, il n'y a pas de paradoxe dans le sens où l'expériene s'aorde avees probabilités très faibles, mais à très très hautes températures. À températureambiante, la moindre ∆E bouleverse les niveaux de population. Le paysage d'énergieest don néessairement � onçu � de manière à attirer rapidement la moléule verssa géométrie native (Zwanzig et al., 1992).1.3.4.2 Représentations du paysageL'artile de Dill (1997) propose un ertain nombre de �gures (voir �gures 1.24 à1.27) faisant oller l'interprétation en termes de paysages d'énergie aux phénomènesexpérimentalement onnus.

Fig. 1.24: (gauhe) le paysage d'énergie vu par Levinthal : N représente la onfor-mation native que la protéine reherhe aléatoirement. (droite) L'existene de heminde repliement permet de guider les moléules d'une onformation dénaturée (A) versleur état natif.Bien entendu, es �gures ne sont que des shématisations du véritable paysaged'énergie : il faut imaginer es mêmes hypersurfaes dans des espaes de dimensions
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Fig. 1.25: un paysage en forme d'entonnoir permet d'aélérer le repliement desmoléule ; tous les degrés de liberté évoluent de manière onertée vers l'état natif.

Fig. 1.26: des modèles d'entonnoirs non-parfaits permettent d'expliquer les dif-férentes dynamiques observées (relaxations multi-exponentielles, dynamiques lentesou rapides), ainsi que l'existene de strutures métastables intermédiaires (globulesfondus).

Fig. 1.27: e paysage d'énergie présente un état natif énergétiquement favorable enompétition ave un ensemble d'états entropiquement favorisés.



la himie et biohimie 45bien supérieures (10, 100, 1000, 10000). Pour aborder le problème de la représenta-tion et tenter de reproduire �dèlement un paysage réel, plusieurs auteurs ont proposédes solutions.Sauf à hoisir un nombre restreint (une ou deux) de variables représentatives(Shug et al., 2005b), la solution retenue onsiste à rassembler les états a�n d'obte-nir un ensemble disret (� 1.3.3 page 37) permettant une représentation où les étatssont reliés selon les barrières énergétiques qui les séparent (�gure 1.28 reprises deFrauenfelder et Leeson, 1998). Les �gures 1.29 et 1.30 (extraites de Krivov et Kar-plus, 2004) exposent le prinipe ave trois bassins prinipaux (A, B et C) eux-mêmeomposés de lusters de onformations préférentielles (points noirs), puis un as réelave une protéine formant deux feuillets β en épingle.
Fig. 1.28: prinipe de représentation des états les plus éhantillonnés.

Fig. 1.29: exemple ave trois états, présentant haun plusieurs minima.Ce type de graphes a été amélioré a�n de prendre en ompte l'importane dehaun des puits (énergie et entropie), e qui permet une ompréhension arue deshemins de repliement et met en évidene les points d'embranhement des di�érentsminima (Rylane et al., 2006).En�n, Gfeller et al. (2007) proposent d'illustrer le paysage par un graphe pondérédes états (les poids orrespondant aux probabilités de Boltzmann), lusterisés selonun ritère de similarité et dont les ars sont établis en fontion des transitions quis'opèrent au ours de simulations de dynamique moléulaire (�gure 1.32).
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Fig. 1.30: as réel ave l'épingle β de la protéine G (l'absisse n'a pas sens physique),�gure extraite de Krivov et Karplus (2004).

Fig. 1.31: hemins de repliement et largeur des bassins d'attration d'une protéine ;en rouge, violet, bleu et vert sont respetivement représentés les quatre premiersminima (tirée de Rylane et al., 2006).
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Fig. 1.32: représentation des états visités et des transitions par un graphe pondéré(extrait de Gfeller et al., 2007).1.3.4.3 Dans quelles onditions la moléule se replie-t-elle ?La santé est un état d'équilibre instable, qui omporte biendes osillations. Maurie Halbwahs, Les auses du suiideTout d'abord, omme nous l'avons évoqué à la setion 1.3.1, l'environnementhimique est déterminant pour le repliement des strutures. Ainsi, in vivo, les mo-léules sont généralement dans l'eau, mais se replient au ours de leur synhèse etsont parfois aidées par des haperones. In vitro, la moléule peut être étudiée dansdi�érents solvants et à di�érentes températures, a�n d'observer sa dénaturation. En-�n, lorsqu'elles sont en très forte onentration, nous avons vu que la dénaturationn'était pas toujours réversible.Autrement dit, les moléules biologiquement atives sont dans un état d'équilibrequi n'est en général que loalement stable ; e qui nous fait adhérer à l'a�rmationde Halbwahs.Cependant, même si ertaines protéines ne se replient pas dans le même étatselon l'environnement, on ontinue à roire que les petits sous-éléments de strutures(seondaires) restent, eux, relativement bien onservés malgré les onditions pareque relativement stables. De même, jusqu'à une ertaine taille (plusieurs milliersd'atomes), la dénaturation des petites moléules reste réversible.De plus, même si, d'après Boltzmann (équation (1.2)), tous les puits de potentielseront peuplés selon leurs énergies et entropies, les temps de ommutation d'un étatà un autre peuvent être d'un ordre de grandeur supérieur aux temps biologiques.
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Fig. 1.33: ertains phénomènes quantiques, omme les franhissements de barrièresde potentiel, se di�érenient omplètement des omportements prédits par la méa-nique lassique.1.3.4.4 Interonversions et temps d'attenteMême si le temps néessaire à la transition entre deux états est en réalité extrê-mement ourt (quelques femtoseondes), 'est le temps moyen d'attente dans haundes états qui a�ete la dynamique (voir �gure 1.34).Alors que la formule de Boltzmann (équation (1.2), page 34) détermine les ni-veaux de population asymptotiques de haun des puits selon leurs énergies libres,il existe des estimateurs pour les temps moyens de transition d'un état A à un état
B (τA→B), basés sur des modèles probabilistes (équation (1.18)).

τA→B = βh× exp (β∆G) , (1.18)où ∆G est la hauteur de la barrière : ∆G = Gmax − GA et h est la onstante dePlank (βh ≈ 16 fs à T = 300 K).

Fig. 1.34: exemple de trajetoire d'un système éhantillonnant deux états ave sonpaysage d'énergie orrespondant.



la himie et biohimie 49En�n, notons que, dans les as plus omplexes, la rugosité du paysage d'énergiein�uene les temps de repliement des moléules (Chavez et al., 2004).1.3.4.5 Un repliement hiérarhiséDans e paragraphe, nous tentons de donner des éléments de réponse à la ques-tion : � Qu'est-e qui asse l'apparente omplexité (� 1.3.4.1) du repliement desmoléules ? �. Cette question est primordiale, autant pour la ompréhension du pro-essus de repliement lui-même que pour pouvoir antiiper ou répondre aux di�ultésque posera l'étape de modélisation.1) Les hemins préférentiels. La notion de � hemins préférentiels � (�gure 1.24droite) subodore l'existene, non seulement d'un état prépondérant, mais égalementd'itinéraires énergétiquement favorables qui permettent de drainer e�aement �tel un entonnoir � la moléule vers sa onformation native. Toutefois, étant donnéle nombre de degrés de liberté, il faut réinterpréter la �gure 1.25 : ertaines grappesde variables évoluent rapidement et de manière onertée vers des sous-élémentsstruturaux.Une idée qui a été introduite dernièrement et qui étaye ette hypothèse, estelle des ontats non-natifs � 'est-à-dire non-dé�nitifs et absents de la struture�nale � qui apparaissent au ours du repliement et qui pourraient aélérer laonvergene vers la géométrie native. Dans le prinipe, la moléule (ou bien unmotif) ne di�use plus dans son espae de phase en dimension Nddl, mais évolue dansun sous-espae (ou une sous-variété) de dimension inférieure.Cependant, la faiblesse des interations entrant en jeu dans les proessus derepliement fait qu'il existe de multiples hemins menant d'une géométrie quelonqueà la géométrie native (Zhou et Karplus, 1999). Notons également que la présene dees � faux-ontats � aroît la di�ulté de la prédition in silio des onformationsmoléulaires (Pai et al., 2002).2) La hiérarhie des strutures (primaire jusque quaternaire) re�ète peut-êtreune hiérarhie du repliement qui permet ette fois une rédution drastique de laomplexité. Les éléments de struture seondaire (hélies, tournants) se formentrelativement rapidement et simultanément, tandis que, sur une éhelle de tempsplus longue, se forme la struture tertiaire où les éléments loaux se positionnent lesuns par rapport aux autres. En�n, l'ensemble ahève son repliement pour former lesomplexes �naux. En d'autres termes, on imagine que les degrés de liberté sont plus



50 Chapitre 1. Introdution àou moins indépendants lorsqu'ils sont topologiquement éloignés (au moins dans lespremières phases du repliement).Supputons ela par un alul innoent : s'il faut un temps τ(N) pour replier unepetite moléule de taille N , il est possible qu'il ne faille pas un temps τ(N) pour unegrande moléule de tailleN , mais plut�t un temps qui évoluerait en ατ(M)+βτ
(
N
M

)où M est la taille moyenne d'un motif et N
M
, le nombre attendu de es motifs ; lefateur α traduit l'éart autour de la valeur moyenne (α < M) et β représente unfateur d'éhelle traduisant le rapport des temps aratéristiques entre les éhellesau niveau des atomes et au niveau des strutures seondaires (évoluant omme Mou Mγ ave 1 ≤ γ < 2). Le repliement des motifs se faisant en parallèle, on peutdon s'attendre à des repliements enore plus ourts.La �gure 1.35 donne l'évolution du temps de repliement en fontion du nombre Nde degrés de liberté (τ , supposée exponentielle, est en rouge). Le as vert orrespondà des motifs d'une dizaine de degrés de liberté, le as bleu orrespond à un niveauhiérarhique supplémentaire où les motifs s'arrangent en super -motifs de taille 10×10avant de se ompater dans la géométrie �nale.

Fig. 1.35: en hiérarhisant le proessus de repliement, on peut réduire drastiquementla omplexité.Les approhes dites � divide and onquer � exploitent lairement ette idée a�nde onevoir de nouvelles stratégies de reherhe opérationnelle. Citons Takahashi(1999) dans le domaine de l'éhantillonnage onformationnel, où un premier algo-rithme est en harge de déteter les régions prometteuses de l'espae de phase, tandisqu'un seond algorithme optimise loalement les géométries ainsi proposées.Remarque : es deux premières approhes sont antagonistes (Zhou et Karplus,



la himie et biohimie 511999) puisque l'une préonise l'existene d'interations non-natives qui disparaissentpar la suite tandis que l'autre suppose la formation immédiate des motifs strutu-raux présents dans la onformation �nale. La question n'est pas vraiment résolue àl'heure atuelle (Baldwin et Rose, 1999) et des expérienes sur des moléules di�é-rentes montrent des résultats di�érents. Ainsi, il a souvent été fait référene dans lalittérature sur le repliement des protéines, à un � ollapsus hydrophobe � au oursduquel les résidus hydrophobes s'e�ondreraient sur eux-même, formant un noyauompat (Mok et al., 2007). Dans ette oneption, la struture tertiaire devanela formation des strutures seondaires, qui n'apparaissent qu'ultérieurement auollapsus. Au ontraire, de nombreuses expérienes et simulations ont pu montrerl'existene d'intermédiaires de repliement et d'états de transition (globules fondus)qui étayent plut�t la thèse du repliement hiérarhique (Honeyutt et Thirumalai,1990; Mu et al., 2006).3) Des séquenes pas tout à fait aléatoires. . . En�n, notons que l'élaborationd'une séquene protéique (ou d'ARN ou d'ADN), qui est le fruit d'une évolutiondarwinienne omptant des milliers d'essais et d'éhes, a subi une double pressionde séletion, puisque d'une part, la fontion himique est importante pour assurerla pérennité, mais d'autre part, que le temps de repliement peut aussi devenir unfateur pénalisant (Dobson, 2003). Ainsi, les séquenes de la Nature ne sont pasomplètement aléatoires, mais véri�ent le ritère de posséder une fontion et depouvoir l'aquérir dans un temps biologiquement aeptable (milliseonde - seonde).Parfois, la fontion prime sur le temps de repliement. Ainsi, il a été fait référeneà une protéine dont les temps de repliement et la stabilité auraient été arus enmutant ertains aides aminés, mais qui, dans e as, perdent leur fontion biologique(Jäger et al., 2006).1.4 Quelles méthodes existe-t-il pour l'observer ?The human observer, whom we have been at pains to keepout of the piture, seems irresistibly to intrude into itRosenfeld, 1965La variété des méthodes expérimentales ne ouvre pas enore l'ensemble desquestions que l'on se pose sur la struture et la dynamique des moléules. Pour



52 Chapitre 1. Introdution àaborder physiquement une moléule, les obstales sont nombreux et, pour entrerdans son intimité, les sienti�ques ont dû� gérer des éhelles de taille de l'ordre de l'angström (10−10m),� gérer un nombre de 1 (de plus en plus d'expérienes sur moléules uniques) à
NA = 6 × 1023 moléules,� gérer des éhelles de temps allant de la femtoseonde (10−15s) à la seonde, enpartiulier, le rapport entre les temps de mesure et les temps aratéristiquesdes phénomènes est partiulièrement important pour l'interprétation,� gérer l'aspet dynamique : vibrations, mouvements, hemins de repliementsouvent multiples, di�usion. . .Nous terminons e hapitre en itant deux artiles : le premier, d'où la �gure 1.36est extraite, provient de Dobson et al. (1998) ; il illustre shématiquement les dif-férents éléments pouvant être observés dans la moléule. Le deuxième, plus réent,est dû à Sali et al. (2003) ; il présente les di�érentes approhes expérimentales etomputationnelles envisageables pour extraire des informations des moléules.
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Fig. 1.36: di�érents éléments observables dans la moléule et méthodes expérimen-tales utilisées.
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Chapitre 2
La modélisation moléulaire
2.1 IntrodutionIn a peuliar way that sientists are still trying to unders-tand, nature an easily solve a problem � how to foldproteins into the proper on�guration � that eludes themost powerful omputers and the most powerful minds.George Johnson, Designing Life : Proteins 1, Computer 0,The New York Times

Après avoir rappelé les aspets purement himiques qui vont nous intéresser àpropos des moléules, nous nous plaçons maintenant dans une approhe omputa-tionnelle de es moléules et onsidérons les desriptions possibles, tant en e quionerne les données himiques, que l'enodage de la �exibilité et que l'estimationde l'énergie.Ainsi, nous verrons omment importer une moléule générique dans l'ordinateur,quelles solutions ont été proposées a�n de saisir l'essentiel de la �exibilité tout enlimitant la omplexité et verrons en�n les prinipes généraux des hamps de foresqui permettent d'estimer l'énergie potentielle interne à la façon des approhes new-toniennes. En�n, nous dé�nirons et ernerons la problématique étudiée et donneronsles prinipales hypothèses de travail ; es préisions nous permettent de donner unadre formel à la modélisation moléulaire.55



56 Chapitre 2. La2.2 Comment intégrer la moléule in silio ?A�n d'enoder la struture primaire de la moléule dans un format informatique,il faut tout d'abord sauvegarder la liste des atomes et leurs types, ainsi que le graphedes liaisons et les ordres orrespondants. Cela orrespond à la strutre primaire dela moléule. Certains auteurs se sont arrêtés à ette desription, notamment pour laoneption d'algorithmes très rapides, traitant des bases de données très fournies :'est l'objet du � 2.2.1.Si l'on désire élever le niveau de desription aux aspets géométriques, il fautompléter es données topologiques par les oordonnées artésiennes. Plusieurs mé-thodes sont possibles pour stoker ette information : odage absolu (� 2.2.2), relatif(� 2.2.3) ou odage des distanes interatomiques (� 2.2.4), selon l'approhe de Crip-pen et Havel (1988).Certains auteurs simpli�ent le problème dans le as partiulier des protéines etréduisent la desription des aides aminés à une seule entité uni�ée (� 2.2.5). En�n,la dernière simpli�ation possible après ela est de négliger les types partiuliersde es aides aminés-boules, pour ne garder que l'information sur leurs natureshydrophobes ou polaires (� 2.2.6).2.2.1 Les approhes topologiquesDevant la forte omplexité que représente la reonstrution de la géométrie d'unemoléule, ertains herheurs ont tenté de ourt-iruiter ette étape en élaborantdes préditeurs de l'ativité himique des moléules sur la base de leurs struturestopologiques. Bien entendu, es prediteurs n'ont pas la �abilité des approhes tridi-mensionnelles, ependant, la néessité de ribler très rapidement d'immenses basesde données de omposés pharmaeutiques exlut immédiatement l'approhe géomé-trique. En réalité, omme nous le verrons, es deux approhes sont omplémentaires.Ce point de vue topologique a donné naissane à une nouvelle matière de lahémoinformatique, appelée QSAR (pour Quantitative Struture-Ativity Relation-ship). Elle repose sur une hypothèse simple, mais pas toujours véri�ée, qui veut quedes strutures prohes aient des ativités similaires. Si ette forme de � ontinuité �est généralement véri�ée pour les strutures 3D, l'a�rmation est plus déliate pourles strutures topologiques dont la similarité n'entraîne pas toujours la similaritégéométrique.Néanmoins, si les approhes QSAR ne permettent qu'une sensibilité médiore



modélisation moléulaire 57(voir table 2.1), leur fore est dans le nombre restreint de faux positifs (bonne spéi-�ité : C ≈ 0 et A
A+C

≈ 1). Cei permet d'éarter rapidement de nombreux omposés,qui auraient dû être synthétisés et testés sur paillasse sans e premier �ltrage. Letemps gagné en laboratoire s'est traduit par un appui important des entreprisespharmaeutiques, ependant, la dissémination des méthodes et la mutualisation desmoyens (informatique et bases de données) sont plus que restreintes.Prédite ative Prédite inative ValiditéAtive vrai positif (A) faux négatif (B) sensibilité = A
A+BInative faux positif (C) vrai négatif (D) -Validité spéi�ité = A

A+C
-Tab. 2.1: types d'erreurs de prédition.2.2.2 Les oordonnées artésiennesAyant vu rapidement les approhes topologiques QSAR, nous présentons main-tenant les desriptions géométriques.La plus simple façon de oder la onformation d'une moléule onsiste à mé-moriser toutes les oordonnées artésiennes de ses atomes. C'est l'approhe la plusommunément adoptée.2.2.3 La desription vetorielleToutefois, il peut s'avérer utile de faire un odage relatif des atomes, e qui rendla desription indépendante du référentiel qu'on se donne. C'est par exemple le asde la desription vetorielle, utilisée pour démontrer ertains résultats théoriques surle ylohexane (Gathen et Gerhard, 2003) : on montre en e�et que le ylohexanepossède deux onformations rigides dites � haises � et une sous-variété de dimension1 de onformations � bateau �, voir �gure 2.1.2.2.4 L'analyse en distane ou Distane GeometryL'approhe par distane geometry développée par Blumenthal et Menger (1970)et formalisée par Crippen et Havel (1988) permet de oder di�éremment le pro-
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Fig. 2.1: étude du ylohexane : (en z) distane entre atomes orrespondants (s'an-nulant quand le yle est fermé), traée en fontion de di�érents degrés de liberté ;�gure réalisée ave Matlab.

Fig. 2.2: �My goodness, Toto, I don't think we're in Rn anymore !�, tirée de (Crippenet Havel, 1988).



modélisation moléulaire 59blème a�n de l'aborder sous un angle di�érent. Elle propose la reonstrution de lagéométrie 3D à partir des distanes interatomiques.Ce type d'algorithmes a été très utilisé a�n de remonter des données expérimen-tales indiretes aux véritables strutures moléulaires. Il permet de ne retenir, desoordonnées atomiques, que les Natomes(Natomes − 1)/2 distanes interatomiques, equi a donné lieu à ertaines heuristiques de reherhe originales.Cette approhe géométrique, ainsi que elle de Gathen (2003) permettent, aumoins théoriquement, ertaines résolutions exates, omme elle du ylohexane(�gure 2.3).

Fig. 2.3: le ylohexane, vu omme un robot à six degrés de liberté (extrait deNikitopoulos 2001).2.2.5 La desription � résidus uni�és �D'autres méthodes existent, a�n d'� alléger � le problème, qui onsistent à fu-sionner haque aide aminé en une seule entité indivisible. C'est le as des approhesdites par résidus uni�és dans le as des protéines (Huang et al., 1995; Ho�mann etKnapp, 1996; Liwo et al., 1999; Pillardy et al., 2001). Elles substituent les aidesaminés par des billes ou des ellipsoïdes (voir �gure 2.4) et utilisent alors un hampde fores adapté1 et/ou moyenné sur les degrés de liberté omis.Pourtant, ette approhe n'est pas adaptée au niveau de préision que nousreherhons, mais onerne plut�t les études de repliement global de grandes pro-téines dont elle implémente en quelque sorte, le onept de repliement hiérarhique1par exemple omme les hamps de fores � (aniennement parm) implémentés dans CHARMM(Brooks et al., 1983).



60 Chapitre 2. La(voir 1.3.4.5) ; de plus, elle est néessairement restreinte au as des protéines.Remarquons également que, si les atomes uni�és sont � latéraux �, ils ne sontpas subsidiaires et les réarrangements des haînes latérales sont primordiaux dansle repliement global de la protéine et dans ses interations ave d'autres ateurs(Najmanovih et al., 2000). Ainsi, une étude réente du laboratoire a démontré quedes di�érenes minimes dans la haîne latérale d'une valine, entre les ligands ylo-sporine A et son homologue pharmaeutique Debio-025, déterminaient l'interationou non, de la ylophilline B ave la alineurine2.

Fig. 2.4: uni�ation de haque résidu en un seul solide, représenté par un ellipsoïde.2.2.6 Le modèle � hydrophobe-polaire � sur grilles 2D et 3DCherhant toujours à simpli�er, ertains auteurs ont même proposé de onevoirla protéine omme un ollier de perles (haque perle représentant un aide aminé)s'insrivant dans une grille (en deux ou trois dimensions selon les études). Chaqueperle est loalisée sur une intersetion de la grille et est séparée d'un pas de laperle qui la préède et de elle qui la suit. Dernière hypothèse : l'e�et hydrophobe3domine tous les autres e�ets et dite seul le repliement des protéines. Le but estalors d'inruster le ollier sur la grille de sorte à maximiser le nombre de ontatshydrophobes entre les résidus, tout en évitant de positionner deux résidus sur lemême noeud.Il existe des résultats sur le bien fondé d'une telle restrition aux aratéristiquesd'hydrophobie et d'hydrophilie (Huang et al., 1995), ependant, e type de simpli�-ations engendre une forte perte d'information et néessite des approfondissements.2artile soumis3les résidus polaires sont plus stables au ontat du solvant, ontrairement aux résidus hydro-phobes, voir � 2.4.2.4.



modélisation moléulaire 61Il peut toutefois onstituer une première étape d'exploration des onformations dusquelette protéique tandis qu'une deuxième étape devrait ra�ner la struture enprenant en ompte les haînes latérales. Notons surtout qu'il transforme le pro-blème initial en un as solaire de ombinatoire, e qui permet d'avaner quelquesonlusions théoriques sur la omplexité (Hart et Istrail, 1995; Cresenzi et al., 1998)et sur la aratérisation du paysage d'énergie (Baldwin et Rose, 1999; Bryngelsonet al., 2004) qui o�re également un exerie générique palpitant pour les méthodesd'optimisation lassiques : Monte Carlo et algorithmes génétiques (Unger et Moult,1993b; Khimasia et Coveney, 1997), Monte Carlo séquentiel i.e. ouplé aux haînesde Markov (Grassberger, 2004), paradigme des fourmis (Shmygelska et Hoos, 2003,et 2005), et.2.3 Comment dérire la �exibilité des moléules ?Ayant expliité le odage des informations topologiques et géométriques, nouspassons maintenant à une étape de ompréhension de la moléule en dérivant lesdiverses façons de saisir sa �exibilité, autrement dit, quels sont les degrés de libertéqui permettent de modeler sa géométrie.La plus évidente est d'autoriser haun des Natomes atomes à bouger indépendam-ment des autres, dans toutes les diretions (� 2.3.1). Toutefois, un ertain nombrede propriétés géométriques sont relativement bien onservées au ours du temps� telles que les longueurs et les angles de valene � de sorte qu'il est possible derestreindre les degrés de liberté au seules angles de torsions des liaisons interato-miques (� 2.3.2). Nous montrerons que ette desription allège onsidérablement laomplexité, tout en aptant l'essentiel de la �exibilité moléulaire.En�n, notons que la desription � hydrophobe-polaire � sur grille 2D et 3D,donne lieu à un odage partiulièrement simple des onformations moléulaires : lagéométrie de la protéine est enodée par une haîne de aratères qui indique, àhaque aide aminé, si le squelette � tourne � à gauhe, à droite, en haut, en bas,ou ontinue dans la même diretion4.2.3.1 Codage absolu et relatif des oordonnées artésiennesOn peut oder en absolu les 3Natomes oordonnées artésiennes atomiques, 'este que font la majorité des auteurs : itons par exemple Goto et Osawa (1989, 92,4pour une grille 2D, trois as subsistent : gauhe, droite, tout droit



62 Chapitre 2. La93) et Braden (2002), ainsi que la majorité des logiiels de modélisation moléulaire :CHARMM (MaKerell et al., 1998), Aelerys (Aelerys, 2005), et.Cette desription o�re une approhe au plus près de la réalité où haque atomesubit de ses voisins des tensions et des répulsions. C'est aussi la plus simple, quipermette de oder indi�éremment une ou plusieurs moléules et, en partiulier, desimuler expliitement le solvant.
Fig. 2.5: tous les atomes peuvent se mouvoir indépendamment dans les trois dimen-sions.Remarque : un odage relatif des positions atomiques permet d'aélérer l'inté-gration de ertaines équations de la dynamique ou l'optimisation de onformationsmoléulaires de la façon suivante : lorsqu'une fore est appliquée sur un atome, las-siquement elle se propage dans la haîne des atomes omme le long d'un ressort au�l des pas d'intégration. Un positionnement relatif des atomes o�re un adre idéalpour propager les ontraintes de longueurs et d'angles de valene et ainsi d'aélérerle alul.2.3.2 Les degrés de liberté torsionnelsPar ailleurs, nous savons que les longueurs de liaisons, de même que les anglesde valene, adoptent des valeurs plus ou moins standard en fontion des atomeset de l'environnement himique (voir tableau 2.2, en aval, page 69). En utilisantes tables de valeurs, on peut don ommener à reonstruire la géométrie de lamoléule, ependant, il manque enore une information : elle des valeurs d'anglesde torsion.Bien que l'on puisse enore trouver des statistiques5, voir �gure 2.6, il n'existeplus de tables de valeurs standards pour la raison que es torsions sont relativement�exibles en omparaison des autres degrés de liberté. On voit ii que la �exibilitéd'une moléule peut être, en grande partie, saisie par la desription de ses angles detorsion. Ainsi, ertains auteurs ont limité le nombre de degrés de liberté en adoptant5dans le as des protéines, on dispose des densités de probabilité empiriques des ouples d'angles(φ, ψ) (torsions du squelette) par résidu : e sont les statistiques de Ramahandran (1968)



modélisation moléulaire 63une desription torsionnelle ; parmi eux-i, nous pouvons par exemple iter Shulze-Kremer et Tiedemann (1994), Vieth et al. (1998a), Jin (1999), Day et al. (2002),Vengadesan et Gautham (2003), Shug et al. (2004 a et b).

Fig. 2.6: répartitions a postériori des angles (φ, ψ) pour la onformation des sque-lettes protéiques.Pour adopter une telle démarhe, il faut stoker la liste des torsions atives et,pour haune d'elles, onnaître la liste des atomes mis en mouvement. De plus,ertains degrés de liberté ont une période plus petite que 2π, il est don utile dedéteter les éventuelles symétries de la moléule (voir � 3.4.2.1).En�n, notons que dans le as des yles, la desription torsionnelle pose un pro-blème, puisque haque degré de liberté est sensé mettre en rotation un ensembled'atomes � soit à droite, soit à gauhe de la liaison �, alors que dans un yle,il n'est plus possible de faire ette distintion. . . La solution proposée est alors lasuivante : soit le yle est onsidéré omme un blo rigide (auun degré de liberté),soit l'utilisateur préise une liaison partiulière qui sera formellement oupée (�-gure 2.7). Comme ette liaison existe toujours physiquement, il y a une pénalisationénergétique forte qui favorise les on�gurations telles que les distanes et les anglesde valene soient prohes des valeurs standards. Cet artéfat permet d'aborder l'op-timisation de la géométrie des yles de la même manière que le reste de la moléule.Nous pouvons, par un rapide alul, estimer le gain en omplexité, apporté parune telle démarhe : dénombrons les liaisons utiles. . . Sur l'ensemble des moléules
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Fig. 2.7: la oupure formelle d'une liaison permet d'éhantillonner les onformationsdu yle.étudiées, la valene moyenne des atomes est environ6 < V >≈ 2, 33 ; une moléuleayant Natomes atomes ompte don a priori Natomes× < V > /2 liaisons. Parmielles-i, 6, 7% partiipent à une liaison multiple, et 49, 5% impliquent un atomed'hydrogène (insensible aux rotations autour de son unique liaison de valene). Fi-nalement, le nombre de degrés de liberté Nddl esompté sera au maximum égal à :

Nddl ≤ (1 − 6, 7% − 49, 5%) × < V >

2
Natomes,

≤ 0, 51 ×Natomes, (2.1)à omparer aux 3Natomes degrés de liberté en oordonnées artésiennes, soit un gaind'un fateur 6 environ.Remarque : l'inéquation (2.1) onstitue une majoration ; ette borne est at-teinte dans le as de la � ylodextrine � qui est une des moléules que nous avonstraitées ( Nddl
Natomes = 0, 49), ependant, dans le as général, on a plut�t l'enadrement

0, 23 ≤ Nddl
Natomes ≤ 0, 30 (voir graphique 2.8).

Fig. 2.8: évolution du nombre de degrés de liberté en fontion du nombre d'atomes.Les méthodes par résidus uni�és, qui rejettent les degrés de liberté des haîneslatérales jugés peu in�uents, simpli�e nettement le problème et o�re un gain d'un6omptée ave les ordres de multipliité



modélisation moléulaire 65fateur7 2,3 environ. Elles permettent don d'aborder des protéines de plus grandestailles.Les hybridations. Nous avons présenté suintement les outils possibles pourdérire la �exibilité des moléules mais les solutions envisageables ne sont ni �géesni loisonnées. Ainsi, ertains auteurs ont utilisé les avantages de plusieurs approhesen les hybridant entre elles.Nous avons maintenant ahevé les deux premières étapes : elle de odage desinformations topologiques et géométriques des moléules, puis elle de ompréhen-sion himique de la moléule ave la mise en évidene de ses degrés de liberté. Nousallons voir maintenant omment ette géométrie, modelée par es degrés de liberté,dé�nit di�érents niveaux d'énergie.2.4 Le hamiltonien moléulaireL'approximation de Born et Oppenheimer permet de déoupler l'équation deShrödinger életronique de l'équation atomique. Le alul quantique ab initio per-met de reonstruire la fontion d'onde életronique sur la base des oordonnéesatomiques et ainsi d'estimer préisément l'énergie interne de la onformation (Mil-ler, 2005). À l'inverse, ertains herheurs ont développé des méthodes de hamp defores utilisant des fontions simpli�ées et paramétrées a posteriori a�n de repro-duire ertaines données empiriques8. Ces méthodes donnent aès à des estimateurs� moins préis mais plus legers à manier � de l'énergie en fontion des oordonnéesatomiques (Jorgensen et Tirado-Rives, 2005).En�n, ertaines méthodes9 sont purement empiriques et proposent d'utiliser unsore de �tness dé�ni sur la base de onnaissanes expérimentales sur un ensemble depetits peptides (typiquement, des bases de rotamères, voir Shetty et al., 2003). Lesgéométries onformes aux densités de probabilités a posteriori des angles de torsionsont alors favorisées (Dill et al., 1996; Canutesu et al., 2003). Cette hypothèse detravail repose sur l'observation que les nombreuses analogies de séquenes entre lesdi�érentes protéines onnues sont (beauoup) plus fréquentes que ne l'auraient étéles similarités dans un ensemble purement aléatoire de séquenes10.7en pondérant par les fréquenes de haun des aides aminés.8les méthodes semi-empiriques o�re un intermédiaire où ertaines intégrales du alul ab initiosont estimées par des fontions paramétrées expérimentalement.9onernant prinipalement les protéines10En e�et, il n'existe pas moins de 2015 séquenes possibles de peptides d'une quinzaine d'aides



66 Chapitre 2. LaNous avons adopté une approhe d'estimation par un hamp de fores qui permetdes temps de aluls nettement réduits.Parmi les di�érents éléments onstituant la moléule, néessaires au alul deson énergie interne, on distingue les liaisons et angles de valene, les torsions et lespaires d'atomes non liés (�gure 2.9).

Fig. 2.9: éléments néessaires au alul de l'énergie interne de la moléule.2.4.1 Contributions dominantesL'approhe de modélisation des interations par un hamp de fores semi-empirique tel que le CVFF (Hagler et al., 1974; Hagler et Lifson, 1974), permetd'interpréter toutes les ontraintes physio-himiques en termes de ontributionsénergétiques dont les niveaux dé�nissent la stabilité des onformations.Les di�érents hamps de fores fournis dans la littérature (ou vendus) reprennentplus ou moins la même philosophie (Jorgensen et Tirado-Rives, 2005) ; nous dé-taillons i-après, à titre d'aperçu, les modèles des ontributions qui onstituent lehamp de fores que nous avons utilisé : le Consistent Valene Fore Field (CVFF).Chaque ontribution du hamp de fores intervient ave des paramètres interneset des oe�ients de pondération dépendant des atomes impliqués et de leur en-vironnement. Ces paramètres sont estimés sur la base de données expérimentalesonernant un jeu de moléules limité, aussi, haque hamp de fores se distinguepar des ontributions dérites par des fontions partiulières et un ensemble de pa-ramètres qui lui est propre.aminés, pris parmi les 20 aides aminés naturels



modélisation moléulaire 672.4.1.1 Les énergies de valeneLes liaisons de ovalene résultent de, ou plus exatement formalisent, la miseen ommun d'orbitales életroniques de deux atomes. Elles peuvent être de di�érentsordres (simples, doubles ou triples) selon le nombre d'orbitales mises en ommun.Le as le plus ourant, elui des liaisons simples, o�re en partiulier une assez bonne�exibilité de rotation autour de l'axe portant les deux atomes (�gure 2.10), tandisque les liaisons multiples ne présentent que deux états de torsion stables dits is ettrans (lorsque les quatre atomes voisins sont dans un même plan), séparés par desbarrières de potentiel très prononées (�gures 2.12 et 2.13).
Fig. 2.10: les liaisons simples o�rent un degré de liberté torsionnel permettant demodeler loalement la géométrie de la moléule.
Fig. 2.11: en jouant sur les degrés de liberté torsionnel, on peut modeler la géométriemoléulaire.
Fig. 2.12: onformations is et trans d'une double liaison, les boules vertes repré-sentant des groupements quelonques.Comme nous l'avons fait remarquer (� 2.3), les longueurs de es liaisons, d1,2(entre l'atome 1 et l'atome 2), sont relativement bien onservées et ne dépendentque du ontexte himique des atomes impliqués. Les tables des valeurs standardsfont partie du bagage des onnaissanes empiriques des himistes, qui assimilentgénéralement es liaisons à l'image intuitive d'un ressort méanique entre les deux
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Fig. 2.13: la rigidité des liaisons multiples est issue de la présene d'orbitales sup-plémentaires.atomes. Ce modèle est repris dans la méthodologie des hamps de fores, en in-troduisant un potentiel harmonique dérivant la déformation des liaisons selon unmodèle de type masse/ressort (�gure 2.14 et équation (2.2)).

Fig. 2.14: modélisation des interations de liaisons : potentiel de Morse (rouge) etpotentiel harmonique (vert).
Eliaison = Kℓ

(
d1,2 − ℓ0

)2
. (2.2)En pratique, les très faibles déviations autour de ℓ0 justi�ent le modèle harmo-nique et l'estimation des deux onstantes est faite de manière à reproduire au mieuxles données expérimentales, ependant, il existe d'autres modèles prenant en omptele pro�l omplet des énergies de déformation (potentiel de Morse, �gure 2.14, po-tentiel de Hook, et.). Kℓ et ℓ0 sont fontions des atomes 1 et 2 et de l'ordre de laliaison (voir tableau 2.2 pour des exemples).Les angles de valene. Les orbitales libres ou liantes tendent à ouper l'espaeautour des atomes, de sorte à être les plus éloignées possibles les unes des autres(règle de Gillespie, voir �gure 2.15). Les angles entre les liaisons ovalentes θ1,2,3



modélisation moléulaire 69Type de longueur de la liaison énergie de dissoiationliaison en Å en kal.mol−1C−N 1,47 73,6C−O 1,43 86,0C−H 1,09 98,7C−C 1,54 83,2C=C 1,33 146,7C≡C 1,20 200,5Tab. 2.2: longueurs de liaisons de ovalene pour di�érents types atomiques� dé�nis par trois atomes � osillent également autour de valeurs nominales dé-terminées expérimentalement et sont, enore une fois, modélisées par un potentielharmonique (équation (2.3)).
Fig. 2.15: La règle de Gillespie impose la valeur des angles de valene.

Eangle = Ka(θ1,2,3 − θ0)2. (2.3)Remarquons que es onstantes dépendent maintenant des trois types atomiquesintervenant dans l'angle de valene. De plus, les onstantes de raideurs sont plusfaibles que dans le as des liaisons, e qui signi�e que des déformations loales sontenvisageables si elles permettent un réarrangement globalement favorable.Les onstantes de raideurs de es ressorts (liaisons et angles de valene) sont tellesque les fores et les fréquenes de vibration dominent toutes elles des autres ontri-butions. Ainsi, les algorithmes de simulation de dynamiques moléulaires doiventnéessairement adopter un pas d'intégration de l'ordre de la femtoseonde pour êtreplus rapides que la période de vibration des liaisons. À moins que le simulateur nepermette de propager des ontraintes et ainsi onserver �xes les longueurs de liaisonet les angles de valene : voir par exemple les algorithmes de dynamiques moléu-laires shake (Van-Gunsteren et Berendsen, 1977) et rattle (Andersen, 1983).



70 Chapitre 2. La2.4.1.2 Les énergies non ovalentesLes ontributions que nous avons vues jusqu'ii mettent en sène des atomesvoisins dans la topologie de la moléule, elles dé�nissent don une première atégoried'interations, par opposition aux interations entre atomes non voisins, que nousabordons maintenant.Interations oulombiennes. D'une part, ertains atomes de la moléulepeuvent être hargés életriquement, d'autre part, les di�érenes de harges et demasses entre les noyaux atomiques entraînent di�érents niveaux d'életronégativité(apaité à attirer à soi les életrons d'une liaison) ; ei fait apparaître une polari-sation de la liaison et don des harges partielles dans la moléule (�gure 2.16).
Fig. 2.16: polarisation des liaisons : (gauhe) életronégativités égales, liaison apo-laire, (doite) di�érents niveaux d'életronégativité impliquent un déplaement du dou-blet liant.La présene de es harges se traduit par des interations oulombiennes, attra-tives ou répulsives selon le signe des harges et dont l'énergie potentielle s'exprimesous la forme :

ECoulomb =
δ1δ2

4πεid1,2

, (2.4)où d1,2 est la distane entre les deux sites interagissant, εi est la onstante diéletriquedu solvant11 et δ1,2 les valeurs de harges.En réalité, une évolution du terme ECoulomb en 1/d2
1,2 a été utilisée a�n de prendreen ompte l'hypothèse d'une dépendane linéaire de εi en fontion de la distaneentre les atomes impliqués. Cette approximation permet essentiellement de s'a�ran-hir de la raine arrée dans le alul de d1,2.Par exemple, l'eau, H2O, est une moléule polaire, la harge partielle négativeétant plaée sur l'atome d'oxygène et la harge partielle positive répartie sur les deuxatomes d'hydrogène, e qui leur permet de se lier entre elles par des liaisons ditesponts hydrogène. Alors qu'une liaison ovalente néessite une entaine de kal.mol−1pour être rompue, de telles ponts ne requièrent que quelques kal.mol−1 (voir ta-bleau 2.3 pour des ordres de grandeur). Les ponts hydrogène expliquent que l'eausoit liquide à la température ambiante, alors que le méthane (moléule apolaire la11Dans le vide, εi = ε0 ≈ 8, 85 C2J−1m−1



modélisation moléulaire 71plus simple) est gazeux. La formation des ponts hydrogène, natifs ou non, est donun élément important dans l'étude des strutures moléulaires.Type de pont hydrogène énergie en kal.mol−1O-H!N 6,9O-H!O 5,0N-H!N 3,1N-H!O 1,9HO-H!OH+
3 4,3Tab. 2.3: énergies impliquées dans les ponts hydrogène

Fig. 2.17: les ponts hydrogène jouent un r�le important dans la dynamique et lastabilité des moléules (ii en pointillés).Les termes de Van der Waals. Cette ontribution omporte deux e�ets(�gure 2.18) : l'un, attratif, peut s'interpréter grâe aux indutions életro-magnétiques entre les dip�les, qui apparaissent suite aux faibles �utuations ausein des nuages életroniques. L'autre est répulsif et modélise la très grande énergiequ'il est néessaire de fournir pour tenter d'interpénétrer deux nuages életroniques(équation (2.5)).

Fig. 2.18: (gauhe) reouvrement d'orbitales életroniques impossible : fusion nu-léaire à froid. (droite) indution des moments magnétiques.
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EVdW =

A

d12
1,2

− B

d6
1,2

. (2.5)Ce terme en 1/d12 joue essentiellement un r�le de � garde-fou � pour préveniret interdire les reouvrements d'orbitales qui n'ont lieu que dans des onditions ex-trêmes12 et ne déoule pas de prinipes lairement formalisés, de sorte que l'exposant12 est parfois remplaé par une autre valeur :� 14 dans le hamp de fores MMFF94 (Halgren, 1996),� 9 dans le CFF (Maple et al., 1994).Les onstantes A et B dépendent spéi�quement des types atomiques mis en jeuet ont été paramétrées sur la base de données expérimentales disponibles pour unensemble représentatif de petites moléules (Hagler et al., 1974; Hagler et Lifson,1974). Le pro�l des ontributions de Van der Waals est représenté �gure 2.19 où l'onvoit que les deux e�ets antagonistes dé�nissent une distane optimale.

Fig. 2.19: évolution de la ontribution Van der Waals en fontion de la distaneinteratomique
2.4.2 Modélisation, approximations et orretions : les autresontributionsLes di�érentes ontributions que nous venons de voir dé�nissent un premier esti-mateur de l'énergie interne de la moléule en fontion de ses oordonnées atomiques.Pour dérire entièrement le hamp de fores CVFF, il faut néanmoins ajouter undernier terme : le terme orretif de torsion, onernant les quadruplets d'atomes12au ÷ur des étoiles et dans ertains aélérateurs de partiules.



modélisation moléulaire 73onséutifs (� 2.4.2.1). Ce terme est à part ar il n'est pas issu de lois életroma-gnétiques ni de prinipes fondamentaux, il est simplement justi�é par les meilleursrésultats empiriques qu'il permet d'obtenir. . .Par ailleurs, la frontière entre énergies de valene et non ovalente n'est pas aussinette que ne le laisse sous-entendre la séparation en paragraphes préédente. Ene�et, les termes énergétiques non ovalents ont des paramètres spéi�ques lorsqueles atomes impliqués sont en position dite � 1-4 �, 'est-à-dire, lorsque les atomessont séparés par exatement 3 liaisons.En�n, l'interation de la moléule ave le solvant est déterminante mais trèsoûteuse à simuler expliitement. Aussi, verrons-nous (au � 2.4.2.2) qu'il existe desmodèles ontinus permettant d'estimer une sorte d'e�et moyen.2.4.2.1 Les termes de torsionCette ontribution traduit la modi�ation de l'énergie lors de la rotation d'unfragment d'une moléule autour d'une liaison. Il s'agit d'un terme orretif, qui n'apas d'interprétation théorique direte, mais qui se justi�e par les résultats empiriquesplus ohérents qu'il permet d'obtenir.Chaque quadruplet d'atomes topologiquement onséutifs et non oplanaires dé-�nissent deux plans entre lesquels apparaît un angle dit de torsion (�gure 2.20). Uneliaison omporte don plusieurs torsions. Le potentiel énergétique est alors donnépar une formule empirique (équation (2.6)) :
Etors = Kt

(
1 + cos(nφ− φ0)

)
, (2.6)où φ est l'angle de torsion, φ0, n etKt sont des onstantes. φ0 prend les valeurs 0 ou π,

n vaut 2, 3 ou 4 etKt prend des valeurs relativement modestes : |Kt| < 20kal.mol−1.2.4.2.2 Modéliser le solvantL'environnement de la moléule est déterminant pour son repliement. La présenede solvant modi�e les interations au moins de deux manières (hydrophobie et pontshydrogène) et, bien qu'il puisse être modélisé expliitement en simulant toutes lesmoléules, ertains modèles existent qui permettent une prise en ompte impliiteet beauoup moins oûteuse en temps de alul13 : e sont les modèles de solvantontinu. L'obtention d'un tel modèle se fait en moyennant sur toutes les positions13remarquons que ertains auteurs omettent simplement le solvant a�n d'éonomiser le tempsde alul (Takahashi et al., 1999)
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Fig. 2.20: Tout quadruplet d'atomes onséutifs : (A,B,C,D) forme un angle detorsion entre les plans (A,B,C) et (B,C,D)possibles des moléules d'eau, 'est pourquoi on parle parfois de � potentiel de hampmoyen � ou PMF (Potential of Mean Fore).
Fig. 2.21: simulation des moléules d'eau et de la formation des ponts d'hydrogène.Parmi les modèles de solvants ontinus, le plus répandu dans les simulations derepliements des protéines est ertainement le modèle de Born généralisé (ou GB, voirStill et al., 1990). Il est moins oûteux en temps de alul, mais moins préis que dessolveurs de type Poisson-Boltzmann (Honig et Niholls, 1995). Cependant néessitemalgré tout le alul d'intégrales telles que les surfaes aessibles au solvant. En�n,nous avons opté pour un modèle enore plus simple, préédemment développé etimplémenté par Horvath (1997) que nous détaillons i-après.Il existe des études omparatives des approhes par solvant expliite et impliite,notamment elles de Zhou et al. de 2002 et 2003. Celle de 2003 met en évidene lesdéfauts pouvant apparaître lors du ouplage d'un hamp de fores ave un modèlede solvant impliite et en partiulier, l'apparition de minima non pertinents dans lepaysage d'énergie potentielle. On ontinue à roire toutefois que les modèles impli-ites, en limitant les fritions, ont plut�t tendane à lisser le paysage. Ainsi, itonsles travaux de Tsui et al. (2000), où le solvant impliite a permis d'aélérer grande-ment la onvergene (fateur 20) et eux de Millar (1997) et Williams (1999) dans



modélisation moléulaire 75lesquels les simulations expliites ont éhoué à prédire le repliement vers un étatorret alors que le modèle impliite y est parvenu.L'impat de l'approximation ontinue n'est don pas lair. Ni tout à fait néfaste,ni tout à fait béné�que sur les résultats, elle permet néanmoins de réduire onsi-dérablement les temps de aluls et o�re des simulations plus reprodutibles. Nousadoptons e modèle, mais garderons à l'esprit les éléments disutés ii.2.4.2.3 La désolvatationL'eau est un solvant partiulièrement polaire ; de fait, les moléules d'eau tendentà s'organiser autour des groupements polarisés. L'avantage énergétique dû au replie-ment de la moléule doit don ontrebalaner l'énergie néessaire à l'exlusion desmoléules d'eau enfouies au ÷ur de la moléule. Le terme de désolvatation, basésur un modèle de solvant ontinu développé par Horvath (1997), pénalise l'arrivéed'un atome de volume V2 au voisinage (distane d1,2) d'un atome de harge Q1, parun terme évoluant en
EDesolv = KDQ2

1V2

d4
1,2

. (2.7)Ainsi le solvant tend à limiter la portée des e�ets életromagnétiques, 'est equ'illustre la �gure 2.22. Alors que dans le vide, il existe toujours une fore attrativeentre les harges de signes opposés, dans l'eau, le sénario est di�érent : en éar-tant les deux harges, on franhit une barrière énergétique lorsqu'il devient possibled'introduire des moléules de solvant.

Fig. 2.22: ontribution énergétique de la solvatation des groupements polairesEn�n, l'eau, en s'interalant entre les groupements polaires de la moléule, sta-bilise les états intermédiaires et ainsi atalyse la rupture des ponts hydrogène (�-gure 2.23).
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Fig. 2.23: Les moléules d'eau atalysent la rupture des ponts hydrogène2.4.2.4 Les ontats hydrophobesL'e�et hydrophobe est d'une toute autre nature. Lorsqu'on simule expliitementtoutes les moléules d'eau autour de la moléule d'intérêt, et e�et est oulté, maisdans la mesure où l'on herhe à approximer es moléules disrètes et polariséespar un milieu ontinu, il faut tenir ompte d'artéfats notamment dus aux aspetsdynamiques. Ainsi, les moléules d'eau, polarisées, sont beauoup plus ontrainteslorsqu'elles sont au voisinage de groupements apolaires qu'au voisinage de sites po-larisés � elles sont en quelque sorte gelées. Or e manque de liberté (on parle defrustration) traduit un rétréissement dans l'espae de phase qui engendre une pé-nalisation entropique. Cet e�et tend à rassembler les sites apolaires de la (ou des)moléule(s) pour former des lusters hydrophobes ; 'est aussi le phénomène qui ex-plique pourquoi l'huile (hydrophobe) qui minimise la surfae de ontat ave l'eau,tend à ne former qu'une seule tâhe irulaire à la surfae de l'eau (�gure 2.24).

Fig. 2.24: l'e�et hydrophobe tend à rassembler les éléments apolaires.Cet e�et apparaît omme une fore uniquement pare qu'on herhe à moyennersur toutes les positions du solvant.Certains hamps de fores prévoient un terme énergétique binaire selon que leontat est établi ou non, mais, pour éviter les e�ets indésirables des fontions



modélisation moléulaire 77disontinues, nous avons modélisé l'e�et hydrophobe par une fontion ontinue dela distane interatomique d de la forme :
EHphob = KH min(0, d− 5), (2.8)qui est également un terme que nous avons ajouté aux termes lassiques du CVFF.2.4.2.5 Le lissage des singularitésLa présene de singularités dans le paysage énergétique peut représenter un in-onvénient majeur lors de l'implémentation et surtout lors de l'optimisation (instabi-lités). Or es singularités apparaissent lorsque deux atomes se retrouvent exatementau même endroit (d1,2 = 0), e qui n'est, �nalement, pas plus aberrant que l'inter-pénétration des orbitales (d1,2 ≪ 1). De plus, les atomes sont ii modélisés par des� billes �, e qui n'a plus de sens lorsque d1,2 est petit ar les partiules sont délo-alisées. Cei a motivé la dé�nition d'une nouvelle fontion � distane14 � : d1,2 nes'annulant plus en 0 (équation (2.9) et �gure 2.25).

d1,2 = max

[

d1,2;Ksmooth +

(

1 − Ksmooth
3

)

d12

]

. (2.9)

Fig. 2.25: érêtage des singularités par redé�nition de la fontion distane.Par e biais, nous assurons la ontinuité de la fontion énergie sur le paysageglobal ; e dernier étant ompat15 (au sens mathématique), nous sommes sûrs del'existene d'au moins un minimum global dans le domaine.14il ne s'agit plus d'une distane au sens mathématique15ensemble borné et topologiquement fermé



78 Chapitre 2. La2.4.2.6 La tronature des interations à longues distanesContrairement au nombre de liaisons de ovalene, le nombre de paires d'atomesnon liés évolue en o(N2atomes), e qui fait des énergies non ovalentes les plus gour-mandes en temps de alul. Aussi est-il ourant de négliger les ontributions impli-quant des atomes plus éloignés qu'une ertaine distane (ii 10Å).Lonharih et Brooks (1989) ont omparé plusieurs méthodes de uto� et montréque ette méthode donnait des résultats aeptables sur des simulations de dyna-mique moléulaire (voir également (Vieth et al., 1998b)).2.4.3 Résumé des ontributions et exempleLes di�érentes ontributions à l'énergie totale passées en revue i-dessus inter-viennent toutes ave des oe�ients de pondération et des paramètres internes.Comme signalé plus haut, l'estimation de es onstantes est réalisé de sorte à repro-duire au mieux les données expérimentales observées sur un jeu de petites moléulesà l'équilibre :� la ristallographie par rayons-X donne la position moyenne des atomes de lamoléule quand elle est sous forme solide,� la RMN permet aussi d'avoir indiretement de telles informations en solution,mais l'e�et de moyenne sur l'ensemble de Boltzman peut introduire des erreursde part l'anharmoniité du potentiel,� le alul quantique ab initio donne aès à de (très) bonnes approximationsde l'énergie, de son gradient et de son Hessienne, en tout point de l'espae dephase,� les spetres de vibrations fournissent les valeurs propres de l'Hessienne auxvoisinages des points d'équilibre,� l'analyse thermodynamique de données marosopiques permet d'extraire desinformations sur le paysage d'énergie telles que les températures de mixture,la stabilité des minima, les niveaux d'entropie, et.De fait, e hamp de fore n'est pas exat � il n'est qu'une somme de modèlesdes véritables phénomènes quantiques � et, omme nous allons voir au hapitre 3,il devra être remis en question lorsque les moléules traitées seront plus grandeset/ou hors de leur point d'équilibre. En partiulier, il repose essentiellement sur despaires atomiques et ne prend qu'impliitement en ompte les dip�les ou multip�lesd'ordres supérieurs.



modélisation moléulaire 79Pour l'instant, ette fontion énergie peut être onsidérée omme une boîte noire,renvoyant pour toute onformation d'entrée une valeur de sortie que l'on herhe àminimiser.La �gure 2.26 réapitule les di�érentes ontributions intervenant dans le alulde l'énergie. La �gure 2.27 présente le pro�l énergétique du butane en fontion deson angle de torsion entral. Les onformations � déalées16 � sont moins énergé-tiques que les onformations dites � elipsées �, mais la onformation opposant lesdeux groupements méthyles apparaît enore plus stable. À droite, représentation enbâtonnets et en sphères de la onformation la plus stable.

Fig. 2.26: résumé des di�érentes ontributions intervenant dans l'estimation del'énergie interne.Considérons l'exemple du propane (�gure 2.28) de dimension deux, qui nouspermet de représenter son paysage énergétique omme une surfae de R3 : le paysaged'énergie (�gure de droite) présente un minimum loal et un minimum global.2.4.4 Les hamps de foresLa forme des fontions utilisées dans le hamp de fores varie en fontion duniveau de détail adopté. Ainsi, les hamps de fores pour les petites moléules orga-niques di�èrent de eux qui sont uniquement dédiés aux protéines, qui, eux-même,n'ont pas la même expression lorsqu'ils sont en all-atom ou en résidus uni�és. Commenous l'avons dit, la détermination des paramètres de hamps de fores est faite a�nde reproduire di�érentes données expérimentales (Kosinsky et al., 2004) ; là enore,di�érents jeux de paramètres sont obtenus selon l'ensemble de moléules utilisé.Parmi es hamps de fores, nous pouvons iter16lorsque les substituants ne sont pas en vis-à-vis.
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Fig. 2.27: (gauhe) pro�l énergétique du butane. (droite) onformation la plusstable.

Fig. 2.28: la moléule de propane et son paysage d'énergie orrespondant en fontiondes deux degrés de liberté θ1 et θ2 (�gures réalisées ave PyMol et Matlab).



modélisation moléulaire 81� CVFF (Hagler et al., 1974; Hagler et Lifson, 1974), que nous avons utilisé, etCFF (Maple et al., 1994),� PFF01 (Herges et Wenzel, 2004),� MMFF (Halgren, 1996),� MM2/3/4,� GROMOS (Kutzner et al., 2007),� OPLS (Jorgensen et Tirado-Rives, 2005),� CHARMM (Brooks et al., 1983), paramétrisation, voir MaKerell et al. (1998),� AMBER (Cornell et al., 1995), délivrent �94 (parm94), �99 (parm99),� ECEPP : atomique mais réservé aux protéines (Momany et al., 1975),� EEF1 (Lazaridis et Karplus, 1999; Krivov et Karplus, 2004),� UNRES (Pillardy et al., 2001), pour résidus uni�és.La littérature fournit en outre un ertain nombre de revues (Jorgensen et Tirado-Rives, 2005; Makerell, 2004) dont ertaines réalisent des omparatifs : (Hobza et al.,1998; Varma, 2001). D'autres sont onsarées à la dé�nition de fontions de sorepour le doking (Vieth et al., 1998b).2.5 La problématique et les hypothèsesAyant odé les données du problème et dérit ses degrés de liberté, nous venons deprésenter l'outil pour traduire le problème himique en une question mathématique :une estimation de l'énergie. Nous préisons maintenant le adre des études menéeset dérites aux hapitres 3 et 4.2.5.1 Quel algorithme herhe-t-on ?Nous sommes intéressés par la modélisation des moléules dans un as général(pas de restrition aux protéines ou autres as partiuliers) en vue de la préditiondes interations et des a�nités et, plus généralement, de l'estimation des propriétésmarosopiques. Pour ela, nous avons adopté une desription statique (voir disus-sion � 2.5.3), à l'éhelle atomique � soit une préision de l'ordre du piomètre �et n'avons don pas onsidéré de simpli�ations de type � résidus uni�és � inadap-tées aux éhelles de taille des interations et au traitement du as général. A�n depouvoir aborder des exemples réels de doking moléulaires, il a semblé judiieux apriori de onsidérer les seules hypothèses simpli�atries suivantes, qui optimisentle rapport préision/oût de alul :



82 Chapitre 2. La� remplaer le hamiltonien quantique des approhes ab initio par un hamiltonienmoléulaire de type hamp de fore : ii, le CVFF ;� éluder la simulation expliite du solvant en approximant ses prinipaux e�etspar un modèle ontinu impliite ;� dérire la �exibilité de la moléule par ses seuls degrés de liberté torsionnels.Par ailleurs, l'ordre de taille des problèmes onsidérés orrespond à elui del'interation d'un ligand organique (tout au plus quelques entaines d'atomes) aveun site atif de protéine (quelques milliers d'atomes), soient environ de 1 à 200 degrésde liberté.Le logiiel est destiné aux biohimistes, souhaitant prédire, expérimenter ou va-lider des hypothèses et omplémenter et interpréter leurs données expérimentales,tout autant qu'aux himistes de l'industrie pharmaeutique désireux d'estimer lesa�nités et les ativités potentielles de leurs ligands.2.5.2 Une ou plusieurs moléules ?La littérature di�érenie les études selon que sont traitées une ou plusieurs molé-ules. Pourtant, la première étape pour une simulation de doking est l'éhantillon-nage onformationnel ; et inversement, le doking peut être vu omme une généralisa-tion des études de repliement où les degrés de liberté regroupent eux des partenairesen sène et eux de leurs positionnements relatifs. Toutefois, la omplexité de haquequestion spéi�que a motivé le partitionnement en plusieurs domaines. Par ordre deomplexité roissante, voii don les préditions possibles :� l'éhantillonnage onformationnel,� les interations de type site-ligand où une petite moléule (le ligand de quelquesentaines d'atomes) se �xe telle une lef dans une serrure, dans un site atifd'une protéine ou d'un omplexe,� les mouvements plus amples de parties de protéines mettant à jour des sitesatifs (voir �gure 2.29),� l'allostérie, où l'arrimage dans un site modi�e la géométrie et l'ativité globalede la moléule,� les dimérisations où les deux ateurs et leurs surfaes d'interation peuventêtre de tailles plus importantes (Jin et Harrison, 2002, omplexe alineurine -ylophiline),� les multimérisations,� les assemblages extrêmement omplexes, tels les moteurs moléulaires (Elston



modélisation moléulaire 83et al., 1998; Aksimentiev et al., 2004), voir �gure 2.30.Bien entendu, la limite entre es domaines est arti�ielle et dénote les di�érenesd'approhes omputationnelles. En réalité, tout le ontinuum de omplexité existeentre les extrêmes.

Fig. 2.29: la �exibilité de la protéase HIV-1 rend les simulations in silio di�iles(tirée de Hornak et Simmerling, 2007).Ainsi, dans notre as, le doking est vu omme une généralisation de l'éhantillon-nage onformationnel, e qui justi�e l'étude, dans une première phase (hapitre 3),d'une moléule unique.2.5.3 Approhes dynamiques VS statiquesComme nous l'avons vu au hapitre préédent, la desription statique, avel'équation de Boltzmann (1.2) permet une aratérisation omplète des niveaux depeuplement asymptotiques de haun des états. Toutefois, l'approhe dynamique estplus rihe d'informations ar elle donne aès aux � hauteurs des barrières énergé-tiques � et don aux temps d'attente espérés dans haque état, de même que leshemins de repliement (Snow et al., 2005). Le leteur peut onsulter Karplus et Ku-riyan (2005) pour une présentation des prinipaux onepts et des idées atuellesdans e domaine et Iftimie et al. (2005) pour les dynamiques quantiques.L'inonvénient de l'approhe dynamique réside dans sa omplexité arue : ene�et, les simulateurs, même s'ils reposent sur l'ergodiité des trajetoires (Tupper,2005), ne peuvent espérer simuler plus qu'une entaine de miroseondes (Pandeet al., 2003) et sou�rent de l'hétérogénéité des hemins de repliement.Hornak et Simmerling (2003) ont adopté une démarhe intermédiaire, appelée� low barrier moleular dynamis �, ombinant dynamique moléulaire et approhestatique a�n de situer et aratériser les états de transition. Ces états de transi-
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Fig. 2.30: moteur moléulaire : le potentiel hydrogène (pH) est onverti en foremotrie de rotation, entraînant le rotor entral (douze hélies bleues) dans son stator(omplexe F1 et partie orange). Cette fore génère des hangements onformationnelsyliques et entraîne la synthèse d'ATP. Ce moteur fontionne également dans le sensinverse, pompant les protons et onsommant de l'ATP (�gure extraite de Elston et al.,1998, site : http ://www.soe.us.edu/∼hongwang/ATP_synthase.html, onsulté enaoût 2007).



modélisation moléulaire 85tion sont partiulièrement importants (Onuhi et al., 1996; Shoemaker et al., 1999;Baldwin et Rose, 1999) et peuvent permettre de loaliser, même dans une approhestatique, de nouveaux minima (Kolossvary et Guida, 1996).Pour notre part, nous nous sommes restreints à une approhe statique, mais avonsherhé à aratériser la globalité de l'espae de phase en dérivant les prinipauxminima du paysage énergétique.2.5.4 Que serait l'algorithme idéal ?A�n de mieux omprendre la visée du présent travail, illustrons e que seraitun algorithme idéal. . . Car ontrairement à l'idée souvent véhiulée, l'éhantillon-nage onformationnel et le doking ne doivent pas se limiter à déterminer in silioune struture tridimensionnelle des édi�es moléulaires : omme nous l'avons vuau hapitre préédent, tous les minima peuplés du paysage d'énergie sont utilesà la ompréhension de la fontion moléulaire. Le but de la modélisation moléu-laire est don de aratériser tous es minima, en termes d'énergie, de volume etde forme des puits (on peut même herher à aratériser les états de transition,Baldwin et Rose, 1999, Shoemaker et al., 1999b). En un mot, le but ultime est dereonstruire la densité de probabilité sur tout l'espae de phase. Une aratéristiquehimique marosopique, C, s'obtient alors omme la moyenne pondérée (l'espéranemathématique) des aratéristiques de toutes les géométries possibles C(θ) (équa-tion (2.10)). aratéristique C = Ep[C(Θ)] =

∫

θ∈Ω

C(θ)p(θ)dθ. (2.10)Il existe plusieurs barrières à ela dont la première est elle de la taille extraor-dinaire de l'espae de phase Ω. Les très nombreuses évaluations de l'énergie sur etespae nous forent à utiliser un modèle de hamp de fores dont les approximationssont également un fateur limitant pour une bonne estimation. Comme ela ne peutdon être fait diretement, on repense la densité de probabilité en s'inspirant de laméthode d'approximation des intégrales de Monte Carlo (équation (2.11)).
∫

Ω

f(x)p(x)dx ≈ 1

Néh ∑
xi∈Ep

f(xi), (2.11)où Ep représente un éhantillonnage de Ω selon la loi de probabilité de densité p et
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Néh son ardinal. Autrement dit, on approxime la densité par :

p(x) ≈ 1

Néh ∑
xi∈Ep

δ(x = xi), (2.12)où δ(x = a) est la mesure de dira en a.Cette approximation est d'autant plus préise que l'éhantillonnage Ep est im-portant (Néh → +∞). Et 'est sur ette base que reposent impliitement tous lesalgorithmes de modélisation moléulaire (d'où l'origine ontr�lée de l'appellation :éhantillonnage onformationnel).2.5.5 Formalisation de l'éhantillonnage onformationnelPour aller plus avant dans ette formalisation, remarquons qu'il n'est pas foré-ment possible d'obtenir un éhantillonnage Ep, représentatif de l'espae, selon unedensité p onnue a posteriori, 'est pourquoi on utilise une astue de alul a�nd'utiliser d'autres lois de distribution π, dont la plus ourante est la distributionuniforme sur tout Ω.En posant g la fontion telle que g(x) = p(x)
π(x)

f(x) et en lui appliquant le théorèmede l'équation (2.11), il vient :
1

Néh ∑
xi∈Eπ

g(xi)
Néh→+∞−−−−−−→

∫

Ω

g(x)π(x)dx

Néh→+∞−−−−−−→
∫

Ω

f(x)p(x)dx.Autrement dit, ela revient à éhantillonner l'espae selon une densité π que l'onmaîtrise mieux et à pondérer les éhantillons f(xi) par des poids ωi dé�nis de lamanière suivante :
ωi =

p(xi)

π(xi)
, (2.13)

1

Néh ∑
xi∈Eπ

ωif(xi)
Néh→+∞−−−−−−→

∫

Ω

f(x)p(x)dx. (2.14)Pour pouvoir appliquer une telle astue, il faut s'assurer, dans les poids ωi, que
π ne s'annule pas là où p est non nulle. . . Autrement dit, le support de p doit être



modélisation moléulaire 87inlus dans elui de π, e qui néessite un éhantillonnage plus vaste17.L'approximation (2.12) devient alors :
p(x) ≈ 1

Néh ∑
xi∈Eπ

ωiδ(x = xi). (2.15)Ainsi, la prédominane des minima pertinents du paysage énergétique est main-tenant expliitement mise en évidene par la pondération par es fateurs de Boltz-mann, alors qu'elle est impliitement prise en ompte lors de dynamiques moléu-laires qui revisitent de nombreuses fois les états peuplés.En�n, remarquons que dans le as d'une distribution uniforme,
π(x) =

1

VΩ
, (2.16)où VΩ est le volume total de l'espae. Dans l'équation (2.14), le fateur ωi/Néh peutalors s'exprimer

ωi
Néh = p(xi)

VΩ

Néh , (2.17)et VΩ/Néh représente le volume élémentaire de l'éhantillon, qu'il faut rapproherdu volume élémentaire dx dans les intégrales (équation (2.11)). L'éhantillon xireprésentant un puits de potentiel est don aratérisé par son fateur de Boltzmann
p(xi) = e−βEi/Z, mais pondéré par le volume de e puits, e qui permet de faire lelien ave l'entropie introduite dans le premier hapitre.
2.6 ConlusionDans es deux premiers hapitres, nous avons exposé les prinipaux élémentsnéessaires à la ompréhension de la problématique et à la justi�ation de nos hoix.Nous avons dérit la moléule et la façon de l'intégrer dans l'ordinateur. Nous avonségalement présenté e qui fait de ette thématique un problème d'optimisation origi-nal : la néessité de loaliser tous les minima et des dimensions d'espaes de reherhepartiulièrement importantes. En�n, nous avons posé les fondements mathématiquesde l'éhantillonnage onformationnel et du doking.17remarquons que dans le as d'une probabilité de Boltzmann, e−βE ne s'annulant jamais, ondevra faire l'approximation E = +∞ en dehors de l'ensemble Eπ



88 Chapitre 2. LaRemarque sur la omplémentarité des approhes. Loin de nous l'idée queles méthodes omputationnelles puissent onurrener les approhes expérimentales !Car la ompréhension des fontions moléulaires et de leur insertion dans des graphesd'interation globaux est d'une omplexité telle que es méthodes apparaissent leplus souvent omme omplémentaires.Ainsi, l'alignement d'une séquene protéique sur des bases de données de stru-tures onnues reste le meilleur moyen et le plus rapide pour extraire des informationsstruturales sur la moléule (Vinga et Almeida, 2003, revue sur l'alignement des sé-quenes).L'éhantillonnage onformationnel permet souvent d'a�ner les données expéri-mentales parfois launaires ou impréises. On peut également, onnaissant la stru-ture (Yang et al., 2006) ou/et la fontion (Sommer et al., 2004), essayer de prédire leshemins de repliement. De même, les modèles de type Go utilisent la onnaissanedes ontats natifs (Taketomi et al., 1975).D'autres auteurs insèrent les informations expérimentales dans les heuristiques dereherhe, 'est le as notamment de Clore et al. (1986) qui propagent des ontraintesde distanes interatomiques dans les simulations. De même, Dandekar et Argos(1997) dont l'algorithme génétique en harge de déterminer la struture tertiairede protéines aepte les informations extraites d'expérienes telles que l'existenede ponts disulfure ou d'interations site-ligand, la préservation du ollapsus hydro-phobe ou de � ages � à ion metallique, et. Les algorithmes shake (Van-Gunsterenet Berendsen, 1977, annonent un gain de temps d'un fateur 3) et rattle (An-dersen, 1983) propagent également des ontraintes de distanes a�n d'aélérer lessimulations de dynamiques moléulaires.



Chapitre 3Éhantillonnage onformationneld'une seule moléule
3.1 IntrodutionLa première étape pour omprendre les modes d'interations de deux moléules,est de mettre en évidene, pour haun des ateurs, sa ou ses strutures préfé-rentielles, ses états de transition, sa dynamique. Avant de traiter deux moléulessimultanément, nous étudions don le as d'une seule.Toute moléule possède, omme nous l'avons vu, un ertain nombre de degrés deliberté lui permettant de modeler sa géométrie en fontion des di�érentes intera-tions intra ou intermoléulaire. L'existene d'une onformation optimale, bien qu'enompétition ave d'autres géométries lorsque la température augmente, déoule dela formule de Boltzmann (équation (1.2), page 34) et orrespond au minimum absolude l'hypersurfae d'énergie potentielle.Nous avons hoisi, pour apturer la �exibilité des moléules, de dérire ses degrésde liberté torsionnels, e qui onstitue un bon ompromis entre taille de l'espae dephase (nombre Nddl de degrés de liberté) et prinipales soures de �exibilité (voir� 2.3.2, p. 62).Nous disposons don d'un premier modèle physique permettant de omprendrele problème biohimique omme une question mathématique : trouver le Nddl-upletd'angles de torsions qui minimise la fontion énergie.Ce problème de reherhe opérationnelle � trouver un minimum d'une fontionoût � est bien onnu des informatiiens et des automatiiens, ependant, e quiaratérise le problème présent, 'est : 89



90 Chapitre 3. Éhantillonnage� la taille de l'espae de reherhe (ave 1 à 200 degrés de liberté pour les mo-léules que nous avons traitées),� les très fortes irrégularités de la fontion ible rendant les études loales etglobales très fastidieuses et le nombre prodigieux de minima loaux qui vouetoute approhe déterministe à l'éhe,� en�n, nous ne herhons pas une solution orrete, mais le minimum absoluet tous les minima pertinents.Avant de nous onentrer sur notre implémentation de l'algorithme (� 3.4 et sui-vants), nous présenterons quelques stratégies utilisées dans la littérature (� 3.2) etapportons quelques préisions (� 3.3) onernant la omplexité théorique du pro-blème, la préision que l'on peut attendre du alul ainsi que le temps de alulartéristique d'une évaluation. Ces éléments ont été déterminants dans nos hoix.NB : la fontion ible que l'on herhe à optimiser sera appelée �tness, parréférene à la reherhe opérationnelle.3.2 Les stratégies existantesLes di�érentes stratégies de reherhe qui ont été développées peuvent être hié-rarhisées selon plusieurs ritères dont nous avons retenu un petit nombre listési-dessous. Bien souvent, elles dépendent des problèmes auxquels elles ont été appli-quées, mais les idées ont été fréquemment reprises, donnant lieu à des adaptations.En�n, notons que de nombreuses hybridations entre les approhes ont rendu la las-si�ation plus di�ile.Nous présentons maintenant les prinipales stratégies de reherhe opération-nelle ainsi que les approhes existantes de la modélisation moléulaire. Pour ne pasalourdir la rédation, nous avons résumé la lassi�ation des di�érentes idées dansle tableau 3.1 (page 100) et ne détaillons que les partiularités utiles à nos dévelop-pements futurs.Critères retenus pour la lassi�ation des méthodes :� espae de reherhe disret ou ontinu,� optimisation déterministe ou stohastique,� stratégie d'intensi�ation ou de diversi�ation,� heuristique néessitant une solution initiale (voire plusieurs) ou auune,� intégration d'un méanisme de séletion ou non,� gestion d'une unique solution ou d'une population d' � individus �,� stratégie parallélisable ou séquentielle.



onformationnel d'une seule moléule 91On trouve, dans e domaine, un ertain nombre de revues réalisant l'état del'art, auxquelles nous renvoyons le leteur pour plus de préisions : (Neumaier, 1997;Neumaier, 2004).3.2.1 Algorithmes déterministesLe premier et le plus simple algorithme d'éhantillonnage onsiste àexplorer exhaustivement tout l'espae de phase, 'est à dire toutes les onforma-tions possibles d'une moléule. Cette stratégie, rapidement éartée étant donnée laroissane exponentielle de la taille de l'espae de reherhe en fontion du nombrede degrés de liberté, reste pourtant la seule méthode de reherhe qui trouve entemps �ni le minimum absolu d'un espae disret (même s'il faut 1025 années, voirparadoxe de Levinthal, � 1.3.4.1 p. 41).Le deuxième type d'algorithmes déterministes, est elui des méthodes pargradient (� steepest desent � ou � hill limbing �) qui réalisent une optimisationloale d'une solution préexistante en explorant le paysage d'énergie dans la diretiondu gradient, 'est-à-dire en suivant la plus grande pente (Morris et al., 1998; Thom-sen, 2003). Comme nous l'avons fait remarquer, il s'agit d'une stratégie de reherheloale o�rant une aptitude limitée à l'exploration (même s'il en existe une versionmultistart). Elle sou�re de la néessité d'être initialisée ave une solution de départet reste bloquée dans le minimum loal avoisinant. Elle ne peut don su�re seuledans un paysage omportant énormément de minima, mais o�re ependant un outiltrès performant lorsqu'elle est hybridée ave d'autres heuristiques.Les méthodes par voisinages variables (Teghem, 2003), se basant sur une dé�ni-tion multiple, voire adaptative, de la notion de voisinage, permettent de modi�er lastratégie en fontion de la on�guration du paysage et, ainsi, d'éviter le piège desminima loaux. La reherhe reste toutefois limitée à ertaines régions de l'espaede solutions, elle ne permet pas une exploration diversi�ée et reste une méthode trèslente.La lasse des stratégies branh and bound (Androulakis et al., 1995; Klepeis etFloudas, 2001) permettent de loaliser le minimum en proédant par déoupage et enrestreignant progressivement l'espae de reherhe. Des exemples de telles approhessont données par les méthodes par intervalles, les intersetions par des hyperplans(utting planes), la programmation linéaire pour les fontions ibles onvexes, le asdes fontions ibles se présentant sous la forme de di�érenes de fontions onvexes,et.



92 Chapitre 3. Éhantillonnage3.2.2 Algorithmes stohastiques sans méanisme de séletionIls omptent prinipalement les heuristiques de marhe aléatoire et les méthodesde bruitage.Les marhes aléatoires onstituent le ompromis le plus simple entre les méthodespar gradient (bloquées dans le moindre minimum loal) et la reherhe exhaustive(qui aboutit en 1025 années) : nous avons là une heuristique qui fait � des bar-rières énergétiques, tout en préservant une onvergene asymptotique. C'est aussi lapremière méthode qu'on peut quali�er de anytime, 'est-à-dire qu'elle propose unesolution temporaire à tout instant. Ce sont là ses seuls avantages ar en plus d'êtrelente, elle peut revisiter plusieurs fois les mêmes régions de l'espae.Les méthodes de bruitage, qui onsistent à ajouter ou oublier des termes dans lafontion ible (�gure 3.1), sont onçues a�n d'éviter d'immobiliser la reherhe dansles minima loaux. Il s'agit en réalité plus d'une astue d'optimisation (à rapproherdu smoothing, voir � 2.4.2.5 p. 77) à utiliser en onjugaison d'une autre heuristiqueque d'une méthode de reherhe à part entière. Cette stratégie prend toutefois unsens partiulier dans le adre de l'éhantillonnage onformationnel si on la rapprohedes méanismes des moléules haperones (� 1.3.1) qui isolent la protéine à replieret modi�ent temporairement l'environnement himique et don le paysage d'énergiepotentielle.Parmi les méthodes de bruitage, on peut ranger les stratégies qui approximentgrossièrement la fontion ible de sorte qu'elle devient beauoup moins oûteuse àaluler, 'est le as par exemple des sous-estimateurs onvexes (Dill et al., 1996), desapproximations par réseaux de neurones (Antes et al., 2005) ou par des estimateursPareto (Ultsh, 2003). Parfois elle est plus oûteuse mais présente ertains avan-tages, onernant par exemple l'abaissement des barrières énergétiques : 'est le asde la stratégie STUN : Stohasti TUNneling (Shug et al., 2005a) qui atténue lesfortes énergies (fontion logarithme), ou de l'heuristique Basin Hopping Tehniquequi utilise omme fontion ible la meilleure énergie dans un voisinage de l'éhan-tillon (Nayeem et al., 1991; Shug et al., 2005a). En�n, Coleman et Wu (1996) ontproposé d'utiliser un ritère similaire à l'énergie libre sur un voisinage des solutions(méthodes par ontinuation), e qui lisse d'autant plus le paysage que e voisinageest grand ; au �l de l'algorithme, le voisinage est rétréi et la fontion modi�éeonverge vers la fontion ible initiale.
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Fig. 3.1: prinipe des méthodes de bruitage : modi�ation temporaire de la fontionible.

Fig. 3.2: approximation du paysage énergétique par des fontions simpli�ées



94 Chapitre 3. Éhantillonnage3.2.3 Algorithmes stohastiques ave méanismes de séle-tion sur solution uniqueUn ertain nombre d'algorithmes implémentent des stratégies de séletion : letraitement d'une solution dépend maintenant de son �tness et la visite des régionsde l'espae de phase n'est plus uniquement le fruit du hasard, mais dépend égalementdes solutions antérieurement explorées.Citons en premier lieu la stratégie � tabous � (Glover, 1989; Glover, 1990; Glo-ver et al., 1995) qui se déline de di�érentes façons : la première est basée sur lamarhe aléatoire et onsiste à interdire ertains mouvements a�n d'éviter de revisi-ter ertaines régions onnues. Ainsi, si la marhe aléatoire propose un déplaement
(dθ1, . . . , dθNddl), la stratégie tabous peut n'autoriser que les déplaements véri�ant
dθ1 > 0. Une autre implémentation propose de stoker temporairement les dernièressolutions éhantillonnées dans une � liste taboue � et de réutiliser ette liste a�nde rejeter ertains mouvements ou ertaines solutions dans des régions onsidéréesomme onnues. Bussi et al. (2006) ont utilisé une méta-dynamique qui onsiste àonstruire au fur et à mesure, sur le paysage d'énergie, une nouvelle ontribution pé-nalisant les régions déjà éhantillonnées (bruitage). Cela permet d'aplanir le paysage,e qui rend la reherhe beauoup plus exploratoire (la fréquene d'éhantillonnagedes états devient théoriquement linéaire ave l'énergie au lieu d'une dépendane las-siquement exponentielle omme dans la formule de Boltzmann), de plus, le terme depénalisation o�re une image en négatif de l'énergie libre. De la mème façon, Shuget al. (2005b), ont proposé une stratégie, appelée energy landsape paving, intermé-diaire entre le Monte Carlo (Cf. i-dessous), les méthodes de bruitage et l'utilisationde tabous, appliquée à l'éhantillonnage onformationnel. Elle onsiste à explorerles régions de basses énergies du paysage mais utilise une fontion ible modi�ée,prenant en ompte le temps passé dans haque minimum a�n de forer onstammentla reherhe vers de nouvelles régions.La stratégie de Monte Carlo est également dérivée de la marhe aléatoire maisdi�ère par l'existene d'un ritère d'aeptation de haun des pas, dépendant dela température et des énergies des solutions initiale et �nale. Ce ritère dit deMetropolis-Hastings peut s'érire, dans le as d'une minimisation d'une fontion
f , omme (équation (3.1)) :

Pr(aepter un pas de X à Y ) = min

[

1; exp

(

−f(Y ) − f(X)

kBT

)]

, (3.1)



onformationnel d'une seule moléule 95où T est un paramètre de température autorisant l'exploration ou au ontraire for-çant l'intensi�ation. Il est équivalent à min
(

1; π(Y )
π(X)

) lorsque la densité ible π n'estpas exprimée sous la forme 1
Z

exp
(

− f

kBT

).Le reuit simulé (Kirkpatrik et al., 1983) s'inspire de onepts de la physiquestatistique et du proédé de fabriation du même nom, selon lequel les atomes s'ar-rangent de façon plus stable lorsque la température est augmentée puis diminuéetrès progressivement. Ainsi, l'algorithme repose sur un ou plusieurs yles de MonteCarlo ave des montées en température suivies de refroidissements lents (Teghem,2003; Shug et Wenzel, 2004). Cette stratégie permet, en prinipe, de sortir desminima loaux et de franhir ertaines barrières (lorsque la température est suf-�samment haute) et elle assure une onvergene asymptotique vers le minimumglobal. En pratique, l'existene de très fortes barrières énergétiques � omme 'estle as dans le repliement moléulaire � borne malgré tout la reherhe dans desrégions restreintes de l'espae de phase ; de plus, il est néessaire de disposer d'unesolution initiale, qui peut in�uene grandement le résultat �nal.Nayeem et al. (1991) ont utilisé la méthode intermédiaire du � Basin HoppingTehnique � et ont omparé les résultats au reuit simulé : l'approhe BHT semblesupérieure au reuit simulé, en partiulier en e qui onerne la déouverte de minimadiverses.Shug et Wenzel (2004a) ont reporté une version parallèle de reuit simulé oùplusieurs solutions sont optimisées indépendamment sur di�érents proesseurs tandisqu'une mahine maîtresse gère la onvergene des solutions et la répartition destâhes.3.2.4 Algorithmes stohastiques ave méanismes de séle-tion sur un ensemble de solutionsD'autres algorithmes ayant puisé leur inspiration dans les systèmes biologiquesnaturels, font appel à un ensemble de solutions qu'ils gèrent et font évoluer simul-tanément ; le devenir d'une solution (appelée individu) ne dépend alors plus simple-ment de son passé ou de son �tness, mais également de l'ensemble de la population.Un premier exemple est elui du paradigme des fourmis (Teghem, 2003), basé sur lererutement d'individus dans les régions intéressantes de l'espae de phase. Typique-ment, ela se fait en mémorisant temporairement (notion de phéromones volatiles)les dernières solutions intéressantes visitées, a�n de tirer parti de leur expérieneet de proposer des pistes pour les reherhes futures. Inversement, le taux d'erreur



96 Chapitre 3. Éhantillonnagequi se traduit par un ertain nombre de fourmis déambulant aléatoirement, permetd'explorer globalement le paysage. Ce type de stratégie a été appliqué au problèmede l'éhantillonnage onformationnel dans le as du modèle hydrophobe-polaire surgrilles 2D et 3D (Shmygelska et Hoos, 2003, et 2005).De même, l'heuristique des essaims d'abeilles (Kennedy et Spears, 1998) repro-duit ertains omportements individuels en espérant voir émerger les omportementsolletifs des insetes soiaux qui trouvent inmanquablement la nourriture dans leurpaysage propre.Vengadesan et Gautham (2003) ont proposé d'utiliser un ensemble de � arréslatins � mutuellement orthogonaux a�n d'éhantillonner l'espae de phase ; à haqueitération, la onnaissane du paysage énergétique en N2 points (où N est la taillede l'espae de phase) leur permet de hoisir N2 nouvelles solutions potentiellementmeilleures.La stratégie, beauoup plus populaire, des algorithmes génétiques (Holland,1975) opie les modes de reprodution observés (roisement de hromosomes, muta-tions aidentelles) et de séletion naturelle (la loi du plus fort) a�n de faire émergerles meilleurs individus (Darwin, 1859). De nombreux livres exposent ette stratégie(Goldberg, 1989; Davis, 1991; Mihalewiz, 1994; Renders, 1995; Bäk, 1996, et.)qui o�re un véritable adre de développement pour inorporer toutes les heuris-tiques omplémentaires et astues vues préédemment. Sa présentation sous formede squelette algorithmique laissant beauoup de liberté, ainsi que sa failité à lesadaptater aux di�érents types de problèmes, ont fait la renommée de ette heuris-tique. De plus, la possibilité de les paralléliser à plusieurs niveaux (parallélisationdes évaluations individuelles, de l'évaluation de la population, modèle des îles, et.)leur a permis un nouvel essor ave l'avènement du alul distribué.Les méanismes utilisés dans les AGs permettent d'éviter le piège des minimaloaux ; de plus, la notion d'héritage des shémas1 (fragments de solutions) prend unsens partiulier ave les notions d'éléments struturaux (ou strutures seondairespour les protéines, voir � 1.3.2 p. 31) et de repliement hiérarhique (voir � 1.3.4.5p. 49). En e�et, des sous-parties de solutions orretement repliées peuvent être pré-servées à travers les méanismes de roisement et mutation et, ainsi, être disséminéesà travers la population en o�rant un avantage onurrentiel aux individus, qui maxi-misent alors la probabilité de reombiner les éléments struturaux pour obtenir unesolution globale.Bien qu'il ait été montré que les algorithmes génétiques (AGs) ne sont pas bien1terme introduit par Holland dans les études théoriques des omportements des AGs.



onformationnel d'une seule moléule 97adaptés à l'optimisation de fontion (De Jong, 1993) (d'où les nombreuses hybrida-tions), ils ont malgré tout été largement utilisés dans les problèmes de modélisationen himie en général (voir les référenes de la revue de Leardi de 2001) et de l'éhan-tillonnage onformationnel en partiulier (Shulze-Kremer, 1995; Takahashi et al.,1999; Jin et al., 1999; Damsbo et al., 2004; Djurdjevi et Biggs, 2006).Vieth et al. (1998b) ont omparé les AGs à deux autres heuristiques pour ledoking semi-�exible (Monte Carlo et dynamiques moléulaires) ; la onlusion deette étude est que les AGs éhantillonnent plus souvent dans les régions aberrantes.C'est malheureusement là un des défauts des AGs qui, de plus, n'évitent pas le ré-éhantillonnage de solutions déjà renontrées. . . En onséquene, les AGs sont trèsgourmands en temps de alul.Remarquons en�n que la stratégie de roisement des AGs peut être ompriseet implémentée de plusieurs façons. Contrairement à la méthode lassique, Glover(1997) a proposé d'utiliser, omme reombinaison, des baryentres de deux individusséletionnés parmi les meilleurs (heuristique du � satter searh �). Dans e as, sila population est autour d'un même minimum, on intensi�e la reherhe en n'uti-lisant que des poids positifs (enveloppe onvexe) tandis qu'on tend à diversi�er sion autorise des poids négatifs. Si la population est répartie dans di�érents minima,on relie ainsi les puits par des hemins linéaires (en les dépassant éventuellement)pour en déouvrir de nouveaux (stratégie dite par reombinaison de hemins ou� path relinking �).Une autre stratégie évolutionnaire utilise le prinipe de mutation en réalisant desperturbations des individus selon une loi normale gaussienne dont la matrie de o-variane est adaptativement ajustée : 'est la CMA : Covariane Matrix Adaptation(Hansen et Ostermeier, 1996; Hansen et Ostermeier, 2001). Cette heuristique esttrès en vogue atuellement (Auger et al., 2004) mais se omporte d'autant mieuxque le paysage est peu aidenté.La dernière stratégie est elle des méthodes partiulaires appartenant à la lassedes heuristiques de Monte Carlo ave haînes de Markov (Del Moral et Douet,2002; Davy et al., 2003; Grassberger, 2004). Elles ont été initialement inventées a�nd'estimer des intégrales omplexes sur des domaines de grandes dimensions (voirla méthode de Monte Carlo � 2.5.4 p. 85) en générant un n-éhantillon selon unedensité de probabilité dite ible, liée à la fontion objetif. Ces méthodes ombinentélégamment les heuristiques de reuit simulé et d'algorithmes génétiques, puisqu'ellesutilisent des méanismes similaires aux mutations/séletions pour diversi�er et in-tensi�er la reherhe et peuvent introduire un paramètre de température qui diminue



98 Chapitre 3. Éhantillonnageau ours de l'algorithme.3.2.5 Les dynamiques moléulairesLa popularité des dynamiques moléulaires est telle que haque idée nouvelledans le domaine de l'optimisation a reçu son pendant en dynamique moléulaire ;aussi est-il di�ile de la lassi�er dans une atégorie partiulière.Ave des termes stohastiques dits de Langevin, elles font plut�t partie des stra-tégies aléatoires puisqu'on ajoute aux fores usuelles des termes modélisant les hosstohastiques ayant lieu en solution. Un éhantillonnage su�samment long permet,en théorie, de aratériser le paysage global d'énergie.Le prinipal inonvénient des dynamiques moléulaires, 'est qu'elles peuvent dif-�ilement être menées sur des temps plus longs qu'une miroseonde2 (même aprèsplusieurs mois de aluls), durée qui ommene seulement à être statistiquementpertinente. De plus les espaes de phase de très grandes dimensions ou omportantdes hautes barrières énergétiques restent di�iles à éhantillonner (Cui et Simmer-ling, 2002) et les simulations restent dépendantes des onditions initiales. Cei n'estpas seulement un problème de moyenne sur une trajetoire trop ourte (la puissanedes ordinateurs permettant des simulations de plus en plus longues), mais plut�tsur l'uniité de la trajetoire, alors que les observables dans les tubes à essais sontmoyennées sur un grand nombre de trajetoires.

Fig. 3.3: shématisation d'une trajetoire dynamique de la moléule dans son espaede phase, selon les équations de Newton et un hamp de fores donné, à partir d'unegéométrie et de vitesses atomiques initiales données.Si la parallélisation de la simulation d'une unique trajetoire paraît di�ile, il2Un déploiement masssivement parallèle mené par Pande et al., 2003, reporte un total dequelques entaines de miroseondes.
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Fig. 3.4: mise en évidene de la dépendane aux onditions initiales : ii les troissimulations aboutissent dans trois minima di�érents.est possible de simuler de nombreuses petites trajetoires, e qui rend possible laparallélisation d'une telle approhe (voir Pande, 2003 et Kim, 2004).Les inonvénients de la dynamique moléulaire ont poussé les sienti�ques àaméliorer ette stratégie : ainsi, la stratégie de � replia exhange � tire parti del'avènement des lusters de proesseurs et des grilles d'ordinateurs et simule de mul-tiples trajetoires à di�érentes températures en parallèle ave des éhanges de solu-tions possibles selon un ritère semblable au ritère de Métropolis-Hastings (Gariaet Onuhi, 2003; Mu et al., 2006; Roitberg et al., 2007). Cette stratégie est aussidénomée � parallel tempering method � (Shug et al., 2004).Le � multianonial moleular dynamis � (Kim et al., 2004) adapte la stratégiedu � multianonial sampling � pour assurer l'éhantillonnage des régions de plusfortes énergies lors de simulations de dynamiques moléulaires. Kamiya et Higo(2001) ont également reporté une ombinaison de reuit simulé ave une dynamiquemultianonique.3.2.6 Résumé des heuristiquesLe tableau 3.1 résume la lassi�ation des prinipales stratégies de reherheommentées en amont. Les intitulés des olonnes renvoient aux ritères retenus dansl'introdution (page 90).NB : � O/N � signi�e � Oui ou Non � ; le symbole � / � indique que la méthoden'est pas onernée par le ritère ; en�n, les étoiles : S∗, indiquent que des versions� multistart � existent et sont parallélisables.



100 Chapitre 3. ÉhantillonnageStratégie ContouDis DétouStoh Intensou Glob SolinitO/N SéletionO/N IndivouPop Parallé-lisableSéqR. exhaust. D D / N N I //Gradient C D I O N I S∗Branh & B C D G N N I //Monte Carlo D S G O O I S∗Tabous D S G O O I S∗Reuit Sim. D S G O O I S∗Basin H. T. D S G+I O O I S∗Fourmis C S équilibre O O P //AGs D S équilibre N O P //CMA C+D S I O O P //partiulaire D S équilibre N O P //Dynamique M. C S / O N I SReplia exh C S / O O P //Tab. 3.1: lassi�ation des stratégies de reherhe selon prinipaux ritères.3.3 Premières aratéristiques3.3.1 Résultats sur la omplexitéJe ne me déouragerai jamaisSainte Thérèse de l'Enfant-Jésus, 11 ansHart et Belew (1991) ont démontré que l'optimisation d'une fontion quelonqueest un problème NP-di�ile. Formellement, en onsidérant la lasse des fontions
f : {0, 1}Nddl → Z, qui se alulent en temps polynomial, ils prouvent que le pro-blème de savoir s'il existe un point P de l'espae tel que f(P ) < λ (λ donné) estNP-omplet. La onlusion de ette étude est que l'analyse théorique ou expérimen-tale des AG ne peut se faire qu'en regard de la lasse de fontions utilisée pourl'optimisation (à e sujet, il existe des générateurs de problèmes multimodaux aléa-toires pour AGs : voir (De Jong et al., 1997)).Prédire la struture d'une protéine est également NP-omplet, omme l'ontprouvé plusieurs auteurs pour di�érents modèles ombinatoires (Ngo et Marks, 1992;Unger et Moult, 1993a; Fraenkel, 1993; Cresenzi et al., 1998). Et même en onsi-dérant les géométries onnues d'autres séquenes, il a été montré que l'étape d'ali-gnement de séquene est déjà NP-di�ile (Lathrop, 1994; Calland, 2003). . .



onformationnel d'une seule moléule 101La omplexité pour l'évaluation de la fontion énergie est, elle, beauoup plusfaible puisqu'elle n'évolue qu'en o(N2ddl). En e�et, la première étape de reonstrutionde la géométrie se fait en o(N2ddl), ar le nombre de rotations à pourvoir est Nddl etla taille moyenne des fragments à tourner est d'ordre Nddl. On tourne des blos deplus en plus petits autour des liaisons de valene en ommençant par le entre de lamoléule. Ensuite, la génération de la matrie des distanes interatomiques requiertégalement un e�ort qui évolue en o(N2ddl), mais l'évaluation des termes d'énergie(liée et non-liée) est linéaire grâe à la tronature à longue distane (� 2.4.2.6 p. 78).3.3.2 Préision du alul pour l'estimation de l'énergieLe alul sur nombres �ottants n'est ni assoiatif, ni om-mutatif. . . anonymeEstimons le umul des erreurs dans la rotation des fragments pour la reonstru-tion des géométries : l'atome en bout de haîne (une moléule linéaire représentantle pire as) a subi au maximum Nddl/2 transformations, donnant lieu à haque fois àune numérisation sur 32 bits ('est-à-dire une erreur d'environ 10−8 maximum danshaune des trois diretions soit e ,
√

3 × 10−8Å au total). Dans le pire des as, etpour Nddl . 200, on a don une erreur de position du dernier atome de l'ordre de
100 × e.Pour avoir la préision de l'énergie par rapport à elle des angles de torsion, ilfaut multiplier les préisions :
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, (3.2)où d est la pseudo distane utilisée pour lisser le paysage (setion 2.4.2.5).La pire situation advient dans les termes de Van der Waals en A/d12 (équa-tion (2.5), p. 72), lorsque des atomes s'interpénètrent : d est prohe de 0, d vautalors Ksmooth (typiquement 1Å) et A/d12 est de l'ordre de 106 à 107. Pourtant, lestrès hautes énergies de telles onformations ne sont là que pour signi�er les aberra-tions dûes aux artéfats de la modélisation. Ces onformations sont immédiatementdétetées et éartées3 dans l'algorithme et leurs énergies, jamais omparées.Pour être viable, on impose don que d soit supérieure à une ertaine valeur3f÷tus non-viable ou mort-né, dans le voabulaire des algorithmes génétiques



102 Chapitre 3. Éhantillonnage(dmin= 0, 6Å dans notre as). À ette distane, on peut estimer toutes les di�éren-tielles de l'équation (3.2) :
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(3.3)soit une préision de l'ordre de 0,1 à 1 kal.mol−1, e qui est aeptable, mais nonnégligeable.3.3.3 Temps aratéristiqueLes temps donnés i-dessous sont issus de tests sur station de travail HP xw6200Xeon 3,4 GHz.Le temps de hargement o�ine de la moléule (leture des atomes, reonstru-tion du graphe de onnetivité, et.) se orrèle ave le nombre d'atomes et prendenviron 2ms pour une moléule de 300 atomes. Ce temps est identique pour toutesles implémentations de nos algorithmes. C'est aussi, à peu près, le temps qu'il fautompter pour réer et érire un �hier moléulaire de sortie.De même, le temps néessaire pour reonstruire la géométrie d'une moléule de300 atomes à partir de son veteur d'angles de torsions est environ de 600µs. L'éva-luation de ses termes d'énergie est négligeable et prend au maximum une dizaine demiroseondes.3.4 Implémentation d'un algorithme génétique3.4.1 Prinipe généralIntroduits pour la première fois par John Holland4, les AGs herhent à repro-duire à la fois les méanismes de roisements d'individus, mais également la pressionde séletion qui existe pour la survie et la pérennité des espèes. Le but est de faireémerger, selon la � loi du plus fort �, des solutions de plus en plus adaptées.Les points de l'espae de phase sont don interprétés omme des hromosomesreprésentant les solutions potentielles ; des opérateurs de roisement et de mutation4première introdution des bases des AGs par John Holland en 1962 : Outline for adaptativesystems with programs roving ellular omputer, qui a débouhé sur le livre fondateur de 1975.



onformationnel d'une seule moléule 103simulent les reombinaisons génétiques et les mutations aidentelles observées dansles organismes naturels (voir �gure 3.5).

Fig. 3.5: opérateurs de roisement et mutation.L'algorithme alterne alors, à haque itération, étape de reherhe de nouvellessolutions (diversi�ation) et étape de séletion des individus de meilleures énergies(intensi�ation). Dans la première, les reombinaisons permettent d'agrandir la po-pulation, tandis que dans la seonde, on rejette les moins bonnes solutions a�n degarder onstante la taille de la population (�gure 3.6).

Fig. 3.6: évolution de la population au ours d'une génération ; les θi représententles valeurs d'angles de torsions.L'opérateur de roisement n'engendre pas de nouvelles valeurs d'angles de torsion(roisement des torsions parentales) et génère don une exploration limitée ; aussil'opérateur de mutation permet-il de ompenser e manque. Et même si, omme dansla Nature, es mutations aveugles aboutissent fréquemment à des individus non-viables (omportant des mauvais ontats, 'est-à-dire des atomes interpénétrés),



104 Chapitre 3. Éhantillonnageelles permettent, d'un point de vue théorique, d'assurer l'ergodiité de la haîne deMarkov (Vose, 1999).3.4.2 ImplémentationL'un des points sensibles lors de l'implémentation d'un AG, est le hoix desdi�érents paramètres opérationnels (taille de population, taux de roisement et mu-tation, et.). Ils doivent être alibrés, selon le problème traité, a�n d'obtenir uneonvergene rapide et e�iente vers les minima utiles. Dans e ontexte, nous avonssouhaité laisser le hoix de es valeurs paramétrables (mises en évidene par despetites majusules dans le texte), en remettant à plus tard la reherhe dumeilleur réglage et l'étude de l'in�uene de haun d'entre eux.3.4.2.1 Le odage des donnéesLes angles de torsions sont odés en nombre de pas d'éhantillonnage. Lapréision de e pas, initialement �xée à 1◦, a été abaissée ultérieurement à 0, 4◦. Unhromosome est don un Nddl-uplet d'entiers entre 0 et 899 (0 et 359 initialement)représentant la liste des angles de torsions utiles de la moléule.En général, les degrés de liberté sont 2π périodiques, mais ertains fragmentspossèdent des symétries qui réduisent la période (π, 2π/3, et.). Une détetionautomatique de es symétries est don implémentée pour éviter d'avoir plusieurshromosomes di�érents odant une même géométrie.Pour les petits fragments aux extrémités des haînes de la moléule, il a sembléintéressant d'augmenter e pas d'éhantillonnage en fontion de la taille de esfragments, e qui réduit l'espae de reherhe5. Pour ela, on munit haque degréde liberté d'une pondération, dépendant linéairement de la taille du fragment qu'ilentraîne, et borné entre deux paramètres6 : min et max. Cei nous donne une idéede l'importane relative des degrés de liberté, ar un des inonvénients majeurs de ladesription par angles de torsion est en e�et que ertaines torsions sont très mobileset peu in�uentes tandis que d'autres oupent des positions ritiques et sont trèsrigides. Par et artéfat, on rétablit en partie l'homogénéité des degrés de liberté.La préision des pas d'éhantillonnage est alors dé�nie à partir de es poids.5éventuellement, ertains degrés de liberté omme la rotation des méthyles, peuvent être om-plètement désativés, omme dans Damsbo et al., 2004.6les torsions partiipant à un yle ont le poids maximum



onformationnel d'une seule moléule 1053.4.2.2 FitnessComme nous l'avons vu, une moléule est d'autant plus stable que son énergieest basse. Le �tness d'un hromosome est don pris omme étant l'opposé du ritèreénergie.L'évaluation de e �tness passe alors par elle de toutes les ontributions que nousavons exposées au hapitre préédent. En partiulier, les distanes inter-atomiquessont alulées à partir des oordonnées artésiennes, e qui oblige à reonstruireles géométries 3D des onformères éhantillonnés. En outre, l'aès aux di�érentesonstantes du hamp de fores se fait lors de l'initialisation de l'algorithme par des�hiers de données empiriques.3.4.2.3 Gestion de la populationLa taille de la population (notée Npop) est �xée au début de l'algorithme.Une population trop grande sur un espae de dimension réduite génère trop dereombinaisons tous azimuts et ralentit l'évolution, tandis que Nix et Vose (1992)ont montré que le nombre de minima loaux dans l'espae de phase déterminait unetaille de population ritique en dessous de laquelle la probabilité d'une onvergeneprémature augmentait dramatiquement. Par ailleurs, la reherhe est parallélisée surplusieurs � ontinents � (ou � îles � selon les auteurs7) en admettant, de temps àautres, des �migrations � (inspiré de Spears, 1994). La fréquene de migrationne doit pas être trop faible, sinon les ontinents seraient totalement indépendants ;au ontraire, si les individus migrent trop souvent, on perd l'intérêt de diversi�ationde la reherhe multiple et le oût de ommuniation augmente.A�n de limiter le nombre de solutions aberrantes (omportant des mauvaisontats) dans la population initiale, nous avons séletionné Npop individus parmiun nombre beauoup plus important d'éhantillons. Cei onsiste don à initialiserla population ave, typiquement, plusieurs milliers d'étapes de Monte Carlo.3.4.2.4 Gestion de l'évolutionLa littérature reporte de nombreux méanismes de roisement : roisementsmulti-points (reommandés par Khimasia et Coveney, 1997), roisements uniformes,roisements ave trois parents ou plus (Jin et al., 1999), roisements systématiques(qui onsistent à réaliser tous les roisements possibles des deux parents et à ne7voir (Günter, 1992; Mühlenbein, 1992; Lin et al., 1996; Vertanen, 1998; Whitley et al., 1999)



106 Chapitre 3. Éhantillonnagegarder que le meilleur enfant, voir König and Dandekar, 1999). Dans ertains as,le méanisme de roisement est adaptatif (Spears, 1992). Pour une taxonomie om-plète, le leteur est invité à onsulter l'artile de Herrera et al. (2003a).Nous avons opté pour des roisements à un et deux points (le hoix de l'un oude l'autre se faisant selon une probabilité donnée), qui ne sont appliables quelorsqu'on est sûr que les enfants seront di�érents des parents (le hoix des partenairesest aléatoire sur l'ensemble des aouplements ainsi autorisés).Le taux de roisements et le taux de mutations aléatoires font aussipartie des paramètres à dé�nir.3.4.2.5 Le méanisme de séletion naturelleLe modèle standard d'AG (De Jong et al., 1994; Prebys, 1999) préonise qu'àhaque génération, la population soit remplaée par ses enfants (heuristique dite(λ,µ)) ; ependant, il existe une autre stratégie onsistant à mélanger parents etenfants pour ne onserver que la meilleure partie (heuristique (λ+µ)). Ce derniertype d'algorithme est quali�é de � steady state � pare que sa onvergene est moinshésitante : tout minimum trouvé est onservé. Néanmoins, son évolution est plusintensive ar la population � ampe � plus sur ses positions et explore moins l'espae.Notre méanisme de séletion et de type (λ+µ), il se fait de façon détermi-niste selon le rang des individus, en triant la population par énergies roissantes. Làenore, de nombreuses solutions étaient possibles (séletions stohastiques, par tour-noi, roulette, ou utilisant des probabilités dépendant des énergies, et.), nous avonsretenu plusieurs stratégies pour pouvoir ajuster la balane entre intensi�ation etdiversi�ation :� l'ensemble de la population est �ltrée par similarité (Damsbo et al., 2004) :lorsque deux solutions sont jugées trop prohes (selon un ritère de simila-rité à dé�nir, voir paragraphe i-dessous), la moins bonne est remplaée parun hromosome aléatoire. Cette stratégie s'interprète omme un partage desressoures (� food sharing �, voir Spears, 1994), où les individus ne peuventpas tous butiner (à l'image de la stratégie des abeilles) au même endroit. Celafore la diversité intra-population en introduisant du � sang neuf � lorsqu'unminimum est trop représenté.� Périodiquement (à intervalle donné en nombre de générations), la séletionn'est plus faite sur la population omplète, mais au sein de haque famille :parents-enfants ou muté-mutant (mode de séletion dit intra-familial). Cela



onformationnel d'une seule moléule 107permet de réduire la onsanguinité globale de la population.� Un remède proposé par Kubota et Fukuda (1997) a�n d'éviter l'alternative(λ,µ)-(λ+µ), est d'introduire dans un AG steady state, un méanisme devieillissement a�n d'autoriser les bons individus à vivre plusieurs générations(stabilisation de la onvergene) sans pour autant ouper dé�nitivement lesplaes. Par ailleurs, si une solution n'a pas été disquali�ée par son mauvais�tness pendant un ertain nombre de générations, on estime qu'elle a eu su�-samment de temps pour répandre son matériel génétique dans la population.Une limite d'âge bien hoisie permet alors un bon ompromis entre exploi-tation et exploration de l'espae de phase.A�n de omparer les individus entre-eux pour pouvoir éliminer les redondanes,il a fallu dé�nir une topologie sur l'espae de phase. Comme les stratégies de super-position (voir hapitre suivant, � 4.2.1) n'avaient pas enore été étudiées et que ladétetion des symétries n'était pas implémentée, ette topologie devait tenir omptedes symétries internes de la moléule. Pour ela nous avons utilisé des desripteursgéométriques à deux points (voir travaux de Horvath, 2003). Par la suite, ayant prisen ompte les symétries dans le odage des données, les omparaisons ont été repor-tées diretement sur les angles de torsion. Cela permet une omparaison beaoupplus rapide (pas de reonstrution de la géométrie) et représente un gain d'espaemémoire étant donné que les desripteurs utilisés étaient relativement volumineux.Le niveau de similarité maximal toléré peut être initialement dé�ni parl'utilisateur, mais par la suite, l'algorithme utilise un ompromis entre e niveauinitial et la similarité moyenne au sein de la moléule ; ainsi, pour une moléule trèspeu �exible où les régions intéressantes sont très restreintes, la pression sera relâhéelaissant plus de liberté aux individus. Au ontraire, pour une moléule �exible où lapopulation peut se diversi�er, la ontrainte sera adaptativement renforée.3.4.2.6 Contr�le de la onvergeneLes solutions jugées intéressantes ('est-à-dire dans une fenêtre énergétique don-née au-dessus du meilleur minimum renontré jusqu'alors), sont stokées au ours dudéroulement de l'algorithme. Lorsque l'évolution est jugée stagnante (onrètement,le nombre de générations depuis la dernière amélioration signi�ative dépasse unseuil fixé), on génère une � apoalypse � sur l'ensemble du ontinent et on réini-tialise la population. Néanmoins, les meilleures solutions sont préservées (stratégied'élitisme) à la fois des apoalypses et du vieillissement, mais ne se reproduisent



108 Chapitre 3. Éhantillonnagequ'en mode de séletion intra-familiale. Le nombre de es immortels est paramé-trable (positif ou nul) ar, s'il est important de garder quelques solutions orretespour redémarrer une population, il ne faut pas entraîner elle-i dans les mêmes mi-nima loaux que préédemment (Kubota et Fukuda, 1997) ; il y a don un ompromisà trouver.En�n, la ondition générale d'arrêt de l'algorithme sur haque ontinent est dé-�nie par un double ritère : soit le nombre total de générations dépasse un ertainseuil, soit l'évolution est bloquée pendant trop longtemps, malgré les apoa-lypses.3.4.3 Les hybridations ave d'autres heuristiquesL'algorithme tel que présenté i-dessus implémente la majorité des stratégieslassiques des AGs, mais il n'utilise auune ompréhension physique du problème ; or,'est généralement lorsqu'on arrive à introduire un minimum de onnaissane a prioriqu'on parvient à diriger la reherhe et, ainsi, aélérer et �abiliser l'algorithme. Deplus, les AGs, qui sont prinipalement un outil d'exploration, sont onnus pourbéné�ier grandement de stratégies d'hybridation intensi�ant les reherhes.3.4.3.1 Gradient onjuguéPour intensi�er ette reherhe, nous avons soumis les solutions intéressantes àune optimisation par gradient onjugué a�n d'une part, d'aélérer la reherhe, maiségalement pour trouver les géométries stables avoisinants les points éhantillonnés.En e�et, les di�érents termes en 1/dn sont tels que des onformations � presque �orretes, prohes de minima intéressants sont parfois rejetées à ause d'une énergiedominée par un seul terme provenant d'un mauvais ontat et pouvant être faile-ment orrigé.La littérature utilise le terme d'optimisation � lamarkienne8 � (Morris et al.,1998) � par opposition aux idées de Darwin sur l'évolution des espèes � ar lesindividus, en apprenant de leur environnement, perpétuent dans les générations sui-vantes leurs aquis. Ce type d'hybridation a souvent été implémenté ave suès(voir par exemple Khimasia et Coveney, 1997, qui la reommandent), ependant,pour éviter une onvergene prémature de l'AG et une perte de temps dispropor-8Jean Baptiste Lamark : biologiste français des XVIII et XIXe sièles, ayant pr�né la théorieselon laquelle les aquis d'un être biologique pouvaient se reopier dans son génome au fur et àmesure de son apprentissage et ensuite être transmis au générations futures



onformationnel d'une seule moléule 109tionnée, la stratégie n'est appliquée qu'aux bonnes solutions et ave une ertaineprobabilité paramétrable (ontrairement à Damsbo et al., 2004, qui l'appliquentsystématiquement).3.4.3.2 Explorateurs indépendantsLa plupart du temps, l'opérateur de mutation, qui ne modi�e qu'un seul odon duhromosome à la fois, génère des onformères totalement erronés � et e d'autantplus que la géométrie ommene à se struturer ave des imbriations de haînesentre-elles. . . De là, l'idée que si les mutations se faisaient, non-plus sur un seulodon, mais en modi�ant de façon onertée les di�érents angles de valene, onobtiendrait un opérateur plus e�ae.Car l'opérateur de mutation possède à la fois un intérêt marginal et primor-dial : marginal pare qu'il se base sur les erreurs de la nature et onduit souventà des éhes ; mais primordial pare qu'il assure la onvergeane asymptotique versle minimum global. L'idée est la même que dans l'heuristique des olonies de four-mis (Teghem, 2003; Shmygelska et Hoos, 2005), où e sont les erreurs qui assurentl'adaptation à l'environnement.Nous nous sommes alors inspirés d'une heuristique de modélisation moléulaire :le � torsional angle driving � (Aelerys, 2005) pour dé�nir une nouvelle stratégiequi onsiste à hoisir, omme pour une mutation lassique, un odon partiulier etune valeur ible de l'angle orrespondant. On opère ensuite la mutation en forçantla valeur ible grâe à l'addition, dans la fontion énergie, d'un terme de ontraintetrès important ne s'annulant qu'au voisinage du point reherhé9 (de type harmo-nique : α(θ − θible)2). On laisse alors la moléule se relaxer, par gradient onjugué,dans e nouveau paysage d'énergie (�gures 3.7 et 3.8). Après ette exploration, lasolution est à nouveau minimisée a�n de se relaxer vers l'optimum voisin. L'intérêtest de onserver des strutures viables au ours de la mutation (mutation que nousquali�erons de dirigée).Comme ette nouvelle heuristique est oûteuse en temps de alul, elle provoque-rait une rupture dans l'évolution du ontinent ; aussi a-t-elle été implémentée sousforme d'un explorateur indépendant � proessus �ls autonome qui se sépare duontinent et revient une fois le alul terminé (de la même façon qu'un immigrant).Le nombre de es explorateurs est pourtant limité puisque un seul ne peut exister àla fois pour l'ensemble des ontinents.9e qu'on peut rapproher des méthodes de bruitage � 3.2.2, p. 92.



110 Chapitre 3. Éhantillonnage

Fig. 3.7: (gauhe) quand auune mutation ou optimisation loale ne peut améliorerune solution, l'adjontion (droite) d'un terme harmonique supplémentaire permet deforer l'exploration d'autres régions.

Fig. 3.8: ette exploration reste dans des régions de basses énergies, tout en pré-servant le prinipe des mutations. Elle s'ahève par une optimisation loale dans lepaysage initial.



onformationnel d'une seule moléule 1113.4.3.3 Introdution de tabousPuisque les AGs ne peuvent pas éviter de re-visiter les régions déjà éhantillon-nées, nous avons mis en plae une politique tabous : au fur et à mesure que lessolutions sont stokées dans les �hiers de résultats, elles sont reprises par l'algo-rithme en guise de représentants des régions déjà explorées. Les individus de lapopulation ourante se rapprohant trop de es � anêtres � (selon un nombre dedifférenes minimal dé�ni diretement sur les angles de torsions) sont rejetés etremplaés. Cette heuristique tabous (Glover et al., 1995) est oûteuse puisqu'elle sebase sur des omparaisons d'individus et évolue don en o(Npop×Nanêtres) (Nanêtresétant le nombre de solutions stokées) toutefois, elle fore la diversité et l'explorationde terra inognita.3.4.3.4 Distributions de probabilités biaiséesPour générer les valeurs d'angles de torsions dans l'initialisation des hromosomeset lors de mutations, on utilise lassiquement une densité uniforme obtenue grâe augénérateur de nombres aléatoires. Or, en jouant sur es densités, on peut introduiretoute forme de onnaissane a priori pour entraîner la reherhe vers telle ou tellerégion plus prometteuse. Nous avons alors retenu deux méanismes pour le hoix dees régions (détaillés i-après).Lois marginales. Pour une moléule en solution, la véritable densité de proba-bilité (notée pΘi
) d'une unique torsion Θi, indépendamment des autres degrés deliberté, est donnée par la moyenne des probabilités sur les autres torsions (e sontles lois marginales, voir équation (3.4)).

pΘi
(θ) =

Pr(Θi ∈ [θ; θ + dθ[)

dθ

=

∫

p(θ1, . . . , θi−1, θ, θi+1, . . . , θNddl)dθ1 . . . dθi−1dθi+1 . . . dθNddl. (3.4)On aimerait disposer de es densités pour générer les hromosomes, malheureuse-ment, elles ne sont aessibles qu'a posteriori et, de plus, la densité globale n'est engénéral pas égale au produit des densités marginales (en e�et, les degrés de liberté nesont pas indépendants). Cependant, toute information, même fragmentaire, permetde tirer des valeurs d'angles � en moyenne � plus intéressantes ('est l'idée des den-sités de Ramahandran pour les squelettes protéiques). En�n, pour ne pas oulter



112 Chapitre 3. Éhantillonnageertaines régions de l'espae de reherhe, es densités sont toujours mélangées aveune densité uniforme selon un paramètre réglable.Biais a priori. Tout d'abord, nous savons a priori que les onformations ditesdéalées sont plus souvent adoptées que les onformations elipsées (�gure 3.9).Cela provient de l'existene de tensions loales (i.e. entre atomes topologiquementprohes) qui dominent les autres termes énergétiques et sont don déterminantespour les densités de probabilités boltzmaniennes. Tout se passe omme si � en pre-mière approximation � les densités marginales pΘi
ne dépendaient que des premiersatomes mis en mouvement par Θi. On évalue alors, pour haque valeur d'angle de latorsion, un � Hamiltonien loal � simpli�é10 qui est transformé en probabilités parl'équation de Boltzmann (1.2). Cei onstitue une forme de onnaissane a priori,innée pour nos hromosomes (voir Strizhev et al, 2006).

Fig. 3.9: densités de probabilités non-uniformes pour minimiser les tensions loales.Biais a posteriori. La deuxième soure d'information intégrée dans les densitésde probabilités provient de l'expériene qu'a aquis la population du paysage énergé-tique11. Pour ela, on réalise des statistiques par torsion a�n de mettre en évideneles régions intéressantes, voir �gure 3.10). Ces aquis de la population forment uneonnaissane a posteriori, que l'on interprète omme un traditionalisme (à rappro-her de Liwo et al., 1999).Comme ette dernière stratégie est auto-ohérente (plus l'algorithme onverge,plus les régions onnues sont probablement visitées), la tehnique n'est appliquéeque sur une seule île et seulement si le nombre de solutions aumulées est su�sant(typiquement 100). En e�et, l'analyse des résultats montrera que ette forme d'in-10reprenant ainsi l'idée des méthodes de bruitage qui omettent ertains termes.11à l'image de la stratégie des fourmis qui indroduit les phéromones omme e�et mémoire



onformationnel d'une seule moléule 113tensi�ation de la reherhe présente aussi le risque d'une onvergene prématuredans des minima loaux.

Fig. 3.10: densités de probabilités non-uniformes par apprentissage.
3.4.4 Méta-optimisationNous disposons don maintenant d'un algorithme génétique que l'on peut qua-li�er de générique dans le sens où ses paramètres opérationnels (taux de muta-tions/roisements, taille de population, ondition d'arrêt, et.) sont paramétrableset les diverses stratégies (parallélisation, élitisme, gradient onjugué, biais dans lesdensités de probabilités, �ltrage par dissimilitude) peuvent être relativisées voiretotalement désativées.Le problème qui nous intéresse maintenant est de savoir omment régler tous esparamètres a�n d'obtenir une onvergene � satisfaisante � de l'algorithme. Étantdonnées les bonnes performanes potentielles des AG et la forte dépendane de leursrésultats vis-à-vis de es réglages, il n'est pas étonnant que ette question soit auoeur des reherhes dans e domaine.Même en limitant le nombre de valeurs par paramètre (de deux à inq valeurspour un total de dix-sept paramètres, voir tableau 3.2), on trouve 109 réglages pos-sibles ! Il nous faut don dé�nir e que � onvergene satisfaisante � signi�e, 'est-à-dire trouver un moyen de omparaison entre les algorithmes (une fontion desparamètres que nous appelerons � méta-�tness �).Les deux prinipales approhes que l'on trouve pour la reherhe des paramé-trages optimaux, sont soit des tentatives de desriptions purement analytiques des



114 Chapitre 3. ÉhantillonnageValeurs possibles Paramètre2, 3 ou 4 nombre d'îles5, 10, 25 ou 50 période de migration (en nombre de générations)500, 800 ou 1000 nombre maximum de générations sans suès avant arrêt global50, 75 ou 100 nombre maximum de générations sans suès avant apoalypse50, 100, 150 ou 200 taille de population0 ou 1 nombre d'élites immortels20, 50, 100 ou 200 âge maximum toléré1, 2, 5 ou 10 fréquene de séletion intrafamiliale (en nombre de générations)1% ou 10% fréquene de mutations40, 70 ou 100% taux de roisements0, 33, 67, 100% taux de roisements à deux points10, 30 ou 50% probabilité d'appliation d'une relaxation par gradient onjugué75, 80, 85 ou 90% niveau de similarité maximal dans la population20, 30, 40, 50 ou 60 taille du voisinage tabou autour des individus déjà renontrés10, 30 ou 50% niveau de mélange de la densité uniforme par rapport aux den-sités biaisées6, 8, 10, 12 taille minimale des fragments dé�nissant une torsion ative3, 5, 10, 20 taille des fragments au-dessus de laquelle les torsions ont toutela même pondération (en nombre d'atomes)Tab. 3.2: paramètres de ontr�le de l'algorithme et ensemble des valeurs possibles.AGs (à l'aide des haînes de Markov), soit des mises en évidene de ertains om-portements en s'appuyant sur des résultats expérimentaux.3.4.4.1 Les haînes de MarkovLes AG odés binaires (et plus généralement, eux qui s'appliquent à des es-paes de reherhe disrets), peuvent être modélisés par une haîne de Markov �nie,disrète (Nix et Vose, 1992; De Jong et al., 1994; Spears et De Jong, 1996). Pourune population de Npop individus de longueur Nddl, haque omposante pouvantprendre Nsteps valeurs, nous avons de l'ordre de NstepsNddl états possibles et don
M =

(
NstepsNddl
Npop ) ombinaisons12 possibles de populations di�érentes qui formerontles états de la haîne de Markov. Nous voyons immédiatement que la matrie de tran-sition, de dimension M2, devient rapidement impossible à gérer informatiquement,lorsque Npop, Nddl et/ou Nsteps prennent des valeurs physiquement utiles !Une visualisation possible (De Jong et al., 1994; Spears et De Jong, 1996) est dedessiner la matrie de transition sous la forme d'une image arrée, en remplaçant lesprobabilités par des niveaux de gris. Il faut ensuite ordonner les états (numérotation12en aord ave la nouvelle règle, les oe�ients binomiaux n!

p!(n−p)! sont notés (np)



onformationnel d'une seule moléule 115a priori) de façon subtile si l'on veut voir apparaître les régions attratives de l'espaede reherhe (�gure 3.11).
Fig. 3.11: représentation des puissanes de la matrie de transition, où l'on visualisel'apparition de régions attratries (extrait de Spears, 1996).Les quelques tentatives de mises en pratique de telles études mettent en évideneertains omportements des AGs (Spears, 1992; Spears, 1994; Ohoa et al., 1999),mais la quanti�ation des phénomènes est à mettre en relation ave la taille del'espae de reherhe ou la lasse de fontions � �tness � utilisée. Dans De Jonget al. (1994), l'espae d'états est tellement réduit qu'à titre de omparaison, unereherhe aléatoire montre de meilleurs résultats !La reherhe du paramétrage optimal par une analyse théorique semble don êtreune approhe di�ile étant donné la taille de nos espaes de reherhe, le nombrede stratégies implémentées et la dépendane du paramétrage optimal au problèmetraité.Il existe une autre approhe onsistant à onsidérer le � méta-problème � ommeune optimisation lassique pouvant être faite en-ligne (auto-adaptation : voir Sawaiet Adahi, 2002, logique �oue : voir Herrera et Lozano, 2001 et 2003b) ou hors-ligne(Grefenstette, 1986; Djurdjevi et Biggs, 2006) � 'est ette dernière approhe quenous avons retenue.3.4.4.2 Le �tness d'un algorithmeL'évaluation d'un AG pose deux prinipaux problèmes : le premier est que nousne reherhons pas simplement le minimum absolu du paysage d'énergie potentielle,mais le maximum de minima signi�atifs. Ce que la plupart des auteurs proposent(Spears, 1992; Ohoa et al., 1999) � juger un AG en utilisant le �tness du meilleurindividu jamais produit (� best-so-far �) � n'est don pas appliable dans notre as.Le seond problème onerne la non-reprodutibilité des résultats. L'algorithmeétant fortement stohastique, le bon fontionnement d'un AG partiulier peut aussibien être dû à la qualité des réglages qu'être le fruit de la hane : or, e qui nous



116 Chapitre 3. Éhantillonnageintéresse, 'est de trouver le paramétrage qui nous assure le plus de hanes d'obtenirune onvergene e�ae.De façon plus formelle, on peut onsidérer la réalisation d'un AG omme unévénement aléatoire dont le méta-�tness dépendrait. Ce dernier doit don être vuomme une variable aléatoire dont la moyenne est le véritable ritère qu'il fautoptimiser.Le méta-�tness (µF ) doit don prendre en ompte les ritères suivants :� l'énergie du meilleur hromosome (au plus bas est ette énergie, au meilleursera l'AG),� les minima pertinents (leur nombre et leurs énergies),� le temps de alul néessaire à produire es solutions.Un ertain nombre de ritères et d'indies sont proposés par Wehrens et al. (1998)pour évaluer la qualité des AGs, prenant en ompte les e�ets stohastiques et lesaspets multimodaux.A�n de répondre aux deux premiers ritères, nous avons emprunté à la physiquestatistique, la fontion de partition des solutions retournées (qui donne l'énergie libred'un ensemble de moléules). En rajoutant une pénalité pour le temps de alul onobtient le méta-�tness utilisé :
µF = +kBT. log

[
∑éhantillons exp

(

− Ei
kBT

)]

− α.tpu. (3.5)Le hoix du paramètre α est fait de sorte qu'une heure de aluls ait le mêmepoids que 10 kal.mol−1, un algorithme qui ne serait pas desendu de 10 kal.mol−1après une heure de aluls sera don défavorisé par rapport à l'AG qui se seraitarrêté tout de suite.A�n d'évaluer l'espérane de µF (notée E[µF ]), nous avons utilisé la moyennedes valeurs sur plusieurs réalisations :
E[µF ] =

1

Nruns ∑

i≤Nruns µFi. (3.6)Comme la réalisation d'un AG prend entre 30 minutes et quelques jours, nousnous sommes limités à Nruns = 3 réalisations.Nous disposons don maintenant d'un ritère préis qu'il reste à optimiser enjouant sur les paramètres. Même si, en utilisant E[µF ] plut�t que µF , on a unemeilleure idée de l'impat d'un jeu de paramètres, gardons à l'esprit que la repro-dutibilité d'une expériene reste quand même un point très sensible.



onformationnel d'une seule moléule 1173.4.4.3 Méta-algorithme d'optimisationNous herhons à minimiser un ritère de oût, aussi peut-on don appliquertoutes les heuristiques de reherhe que nous avons vues dans la setion 3.2, avela donnée supplémentaire que l'évaluation du méta-�tness peut prendre jusqu'à 48heures.Cette méthodologie a déjà été utilisée (Grefenstette, 1986; Shulze-Kremer etTiedemann, 1994; Jin et al., 1999; Nùnez-Letamendia, 2003; Djurdjevi et Biggs,2006). Elle présente la partiularité de faire un réglage hors-ligne des paramètres,ontrairement à l'approhe en-ligne qu'ont implémentée d'autres herheurs.Une remarque importante, faisant référene à l'artile de Hart et Belew (1991),est qu'il faut se rappeler que l'optimisation des paramètres va dépendre de la molé-ule traitée. Aussi, la méta-optimisation devra-t-elle être appliquée à haque molé-ule.En�n, pour méta-optimiser les paramètres opérationnels, nous avons onsidéréun algorithme génétique extrêmement simpli�é : un hromosome est un n-uple deparamètres de réglage de l'AG de base ; à haque itération, une population de dixméta-individus permet de générer, par roisements (un point) et mutations, dixenfants qui sont évalués ; parmi les dix parents et dix enfants, ne sont alors onservésque les dix meilleurs pour former la nouvelle population. Etant donné le oût del'évaluation du méta-�tness, on évite de générer des jeux de paramètres déjà testés.En�n, la ondition d'arrêt a lieu lorsqu'auune nouvelle géométrie n'a été trouvéepar l'AG d'éhantillonnage onformationnel depuis quatre méta-individus.Cette � mahinerie � est gérée par des sripts shell et awk qui lanent les algo-rithmes génétiques et réupèrent les solutions renvoyées. A�n de distinguer les deuxouhes algorithmiques, nous appelerons CSGA (pour � Conformational SamplingGeneti Algorithm �), l'algorithme d'éhantillonnage onformationnel (hybridé etparamétré) et méta-algorithme génétique (ou µGA) l'algorithme en harge de trou-ver le meilleur paramétrage et la meilleure stratégie d'hybridation des di�érentesheuristiques. La �gure 3.12 représente le shéma global de l'un et l'autre.3.4.5 Résultats3.4.5.1 Les moléules de testsL'ensemble des stratégies présentées ainsi que l'algorithme génétique paramé-trable ont été implémentés en Fortran 77 et validés sur un ertain nombre de petites
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Fig. 3.12: shéma global de l'éhantillonnage onformationnel, faisant apparaîtreles trois répétitions des AGs impliquées dans la méta-boule d'optimisation (�gureparue dans le journal Soft Computing, voir annexe C).



onformationnel d'une seule moléule 119moléules tests (petit peptide à huit degrés de liberté, moléule organique � p3sem �,moléule dendritique). Des moléules plus originales ont également été traitées :un poly-yle et un dodéaèdre de arbone qui omportent plusieurs yles adja-ents, ont permis de tester di�érentes stratégies de oupure formelle des liaisons(�gure 3.13). Dans tous es as, les strutures prédites oïnident ave les struturesexpérimentales. La qualité des préditions du CSGA pour la fourhette de moléules
0 ≤ Nddl ≤ 30 en fait déjà un outil potentiel pour générer les strutures 3D etaluler des desripteurs géométriques sur les bases de données pharmaeutiques.Les temps de simulation par AG seul (sans biais, ni explorateurs) se situaientalors typiquement entre une demi-heure et deux jours, sur un quadriproesseur Sili-on Graphis, R12000, 360 MHz. Ave les hybridations, es temps sont maintenantonsidérablement réduits.

Fig. 3.13: quelques exemples simples de moléules tests.Les di�érentes hybridations et stratégies omplémentaires nous ont permisd'aborder des moléules plus grandes (jusqu'à 65 degrés de liberté) omportantertaines partiuliarités :� la � �llipine � (Volpon et Lanelin, 2000) est une moléule ylique présentantd'une part une suession de doubles liaisons en résonnane et, d'autre part,un réseau de ponts hydrogène rigidi�ant la struture (�gure 3.14).� La � ylodextrine � est un maroyle omportant six yles de gluoses'orientant omme autour d'un ylindre (�gure 3.15). Étant donnée sa stru-ture, elle est utilisée omme veteur pharmaeutique pour véhiuler ertainsmédiaments instables. Chaun de es yles ainsi que le yle global ont étéouverts a�n de permettre un éhantillonnage global des onformations, e quireprésente 65 degrés de liberté au total.Le omportement du CSGA sur de telles moléules fût satisfaisant dans le sensoù il a déouvert le minimum expérimental d'une part et, d'autre part, il a per-mis de loaliser d'autres minima peuplés à haute température. Avant que ne soit
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Fig. 3.14: la �llipine, formule topologique (gauhe) et struture tridimensionnelle(droite).

Fig. 3.15: la ylodextrine, formule topologique et struture tridimensionnelle.



onformationnel d'une seule moléule 121implémentée la stratégie des explorateurs indépendants, une telle reherhe nées-sitait environ une semaine de aluls. Maintenant, la ylodextrine est devenue unproblème � faile �, soluble en moins d'un jour.Les nombreuses ontraintes ovalentes rendent son paysage d'énergie partiuliè-rement étroit et di�ile à éhantillonner pour des stratégies de reuit simulé oude dynamique moléulaires. Les AGs o�rent don une alternative partiulièrementattrayante, ependant, les outils d'optimisation loale par gradient (lamarkisme,explorateurs indépendants) ont été partiulièrement préieux dans e genre de pay-sage et il est probable13 que des moléules similaires, mais non-yliques, néessitentbeauoup plus de temps de aluls.3.4.5.2 Vers un traitement automatique des moléules ?La onvergene du µGA permet de onnaître a posteriori le meilleur (ou du moins� un bon �) réglage du CSGA pour la moléule traitée. La première remarque que nouspouvons faire, 'est que e réglage permet un éhantillonnage nettement amélioréde la onformation d'une moléule (omme en témoigne la �gure 3.16) : en termesd'énergies mais également en reprodutibilité.Malheureusement, es paramètres sont inonnus avant l'éhantillonnage. . . Danse ontexte, nous avons implémenté une stratégie d'apprentissage des réglages enfontion de ertaines aratéristiques topologiques de la moléule. Cei nous permetde lasser la moléule entrante ave les moléules déjà traitées ; ensuite, le µGA estinitialisé ave une population omportant des jeux de paramètres orrespondant àdes moléules onnues (voir �gure 3.17).3.4.5.3 Analyse des résultatsLa ylodextrine nous a servi de modèle pour tester l'impat des di�érentesheuristiques d'hybridation et pour analyser la onvergene du méta-algorithme. Nousavons mis en évidene un ertain nombre de � omportements14 � que nous avonsrelatés dans l'artile15 qui est paru dans le jounal Soft Computing - A Fusion ofFoundations, Methodologies and Appliations en janvier 2007 (mis en annexe C).Deux remarques préliminaires peuvent être faites : la première est que les es-sais ne sont que faiblement reprodutibles. La stohastiité des résultats (malgré la13et même ertain a posteriori.14des shémas de paramètres au sens de Holland.15voir Parent et al., 2007
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Fig. 3.16: énergie libre (ave barres d'erreur sur trois répliats) de l'ensemble dessolutions retournées en fontion du jeu de paramètres. Partie gauhe : dix exéutionsave la dernière population de paramètres, partie droite : dix exéutions ave desparamètres aléatoires (première population de paramètres).
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Fig. 3.17: shéma de fontionnement pour l'assignation de paramètres initiaux dansle µGA.moyenne sur trois essais) peut être imputée à la ondition d'arrêt du µGA. Néan-moins, un ertain nombre de tendanes peuvent être mises en évidene. Deuxième-ment, les onformations retournées par l'algorithme (toutes stratégies onfondues)orrespondent bien à la géométrie attendue, onnue expérimentalement. Les di�é-renes d'énergies et de strutures sont prinipalement attribuables à des réarran-gements spatiaux des groupements latéraux. Puisque les aspets géométriques sontorretement prédits, nous pouvons nous onentrer, dans un premier temps, sur lesrésultats purement algorithmiques.L'analyse est faite à deux niveaux : d'une part onernant le hoix d'appliationdes di�érentes stratégies et, d'autre part, pour le réglage des paramètres internes àl'AG :3.4.5.4 Comportement en fontion des stratégies d'hybridationsLes jeux de tests ont été générés de la manière suivante : di�érentes ombinaisonsdes stratégies ont été appliquées à partir d'une même méta-population aléatoireinitiale. Les ombinaisons sont basées sur un mode de fontionnement � par défaut �pour lequel toutes les heuristiques sont autorisées ; puis tour à tour, les stratégies



124 Chapitre 3. Éhantillonnagesont désativées :� � Default � : toutes les stratégies sont ativées,� � No Taboo � : on autorise les reherhes aux voisinages des points déjà éhan-tillonnés,� � No Explorer � : le méanisme de mutations dirigées (torsional angle driving)est inatif,� � No Tradition � : le prinipe d'apprentissage et de biais des probabilités versles régions a posteriori intéressantes est désativé, mais on onserve la stratégiede biais a priori par minimisation de l'énergie loale,� � Flat distribution � : auune stratégie de modi�ation des probabilités n'estpermise.Pour haune des politiques proposées, trois tests (µGA) ont été réalisés (leshoix des paramètres internes, sauf pour la première méta-population est don faitautomatiquement par le µGA).La stratégie d'exploration se révèle d'une grande utilité pour générer de bonnesstrutures ; de plus, omme elle est régulièrement appliquée entre deux points a prioriquelonques de l'espae de reherhe, elle n'entraîne pas de onvergene prématuréede la population omme pourrait le faire l'introdution d'immortels (e�et de dérive,voir Kubota et Fukuda, 1997). Sur le graphe �gure 3.18, on voit lairement que sansla proédure de mutation dirigée, les énergies et le nombre de onformères retournéssont beauoup moins bons (au moins dans deux as sur les trois). Il est probablequ'en lui laissant plus de temps, l'AG �nirait par trouver es mêmes minima ; epen-dant, en omparant les temps de aluls (�gure 3.19), on s'aperçoit que la stratégieaméliore également la vitesse de onvergene.L'introdution de tabous ralentit l'évolution mais améliore la diversité au seinde la population (la �gure 3.18 montre en e�et que désativer les tabous génére unnombre restreint de minima). L'a�rmation est d'autant plus vraie que le paysaged'énergie potentielle pour la ylodextrine ne doit omporter que quelques rareset étroits minima (dus à la présene des multiples yles). L'utilisation de tabousserait peut-être davantage reommandée pour des moléules plus �exibles et dont lepaysage d'énergie, moins aidenté, néessiterait une heuristique de reherhe plusglobale. Autoriser la revisite des minima onnus dans la stratégie � No Taboo �,augmente les hanes d'optimiser loalement la struture ; ependant, omme nousle verrons ultérieurement, la déision de transformer un individu � potentiellement
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Fig. 3.18: nombre de solutions pertinentes trouvées et meilleure énergie trouvéepour les tests des di�érentes stratégies.

Fig. 3.19: omparaison des temps de aluls des di�érents tests et énergie libre del'ensemble des onformères retournés.



126 Chapitre 3. Éhantillonnageattrateur (puisqu'il répand son matériel génétique par roisements et mutations) �en tabou répulsif est un point ritique de la stratégie.Les méthodes d'apprentissage (propagation des solutions onnues pour modi-�er les densités de probabilités) semblent responsables de onvergenes prématuréesde l'algorithme. En e�et, en observant les deux graphiques préédents, on s'aperçoitque les stratégies � No tradition � et � Flat distribution � néessitent beauoup plusde temps de alul mais génèrent des solutions meilleures en nombre et en énergies.Bien que la méthode ne soit appliquée que sur une île, il semble que l'introdutionde bonnes solutions trop t�t dans l'évolution d'une population soit une mauvaisestratégie.Le problème ne vient pas tant de l'information disséminée (toutes les stratégiesont généré la bonne onformation de la ylodextrine), mais plut�t du délenhe-ment abusif du ritère d'arrêt. En e�et, en biaisant la reherhe, on aélère ladéouverte de minima (�gure 3.21) mais on s'expose au risque de longues périodesde stagnations au ours desquelles l'algorithme risque de se terminer. Autrementdit, les stratégies onvergent di�éremment ; la �gure 3.20 shématise les deux typesde pro�ls : l'algorithme bleu onverge lentement mais sûrement, tandis que le rougeonstruit plus rapidement des solutions intermédiaires et intensi�e la reherhe danses régions, mais stagne ensuite, au risque de délenher le ritère d'arrêt.

Fig. 3.20: shéma de deux pro�ls d'énergie libre de la population en fontion dunombre de générations.L'impat des méanismes de modi�ation des distributions de probabilités aégalement été mis en évidene à travers des étapes de reherhe Monte-Carlo (�-gure 3.21). On observe que ette heuristique aélère systématiquement la onver-gene par rapport à une stratégie sans biais ; ependant, à mesure que l'algorithmegénère de nouvelles solutions (au �l des générations du µGA), le pool de solutions dis-ponibles augmente et multiplie le nombre de reombinaisons possibles des Nanêtres.



onformationnel d'une seule moléule 127C'est pourquoi, après 14 générations (ourbes jaunes) la onvergene est plus lentequ'après 3 (ourbe violette).

Fig. 3.21: énergie en fontion du nombre d'itérations (éhelle log-log) dans desétapes de Monte-Carlo et mise en évidene de l'e�et de l'introdution de biais dansles probabilités.La probabilité de trouver les bonnes solutions se orrèle ave le temps dealul (en éhelle logarithmique), (Cf. �gure 3.19), mis à part les deux éhes dela stratégie � No Explorer �. Les stratégies appliquées ne modi�ent don pas lavitesse d'exploration de l'espae de phase ; par ontre, elles peuvent prévenir desterminaisons trop hâtives de la reherhe et éviter à l'évolution de s'enfermer dansertaines régions de l'espae. Cet e�et est surtout visible pour les stratégies demodi�ation des densités de probabilités omme disuté i-dessus.3.4.5.5 Convergene du µGA et étude des paramètres internesPour analyser les résultats, nous avons utilisé le logiiel Pipeline Pilot software(Sitegi, 2005), qui propose en partiulier le gre�on de statistique intitulé � LearnGood from Bad � permettant d'estimer l'impat d'un paramètre par rapport auxrésultats moyens qu'il induit. Le prinipe est le suivant : l'ensemble des tests réa-lisés (les méta-individus) est trié selon le ritère de méta-�tness, les 10 premierspourents de haque stratégie sont omptabilisés omme réussis (� good �) et les 90derniers pourents sont onsidérés omme des éhes (� bad �) ; ensuite, l'outil éva-lue l'avantage (paramètre entre -1 et 1) d'appliquer haune des valeurs partiulières



128 Chapitre 3. Éhantillonnageaux paramètres.Notons Pi le i-ième paramètre du méta-individu P et Ai l'ensemble des valeursqu'il peut adopter. Par ailleurs, notons G et B les sous-ensembles onstitués desméta-individus marqués respetivement omme Good et Bad (qui onstituent donune partition de l'ensemble total).On a d'une part, la probabilité d'avoir un bon méta-individu qui est donnée par :
Pr(P ∈ G) =

♯G
♯G + ♯B = 10%, (3.7)où � ♯ � représente le ardinal des ensembles, et d'autre part la probabilité de l'évé-nement (Pi = a), pour une valeur a ∈ Ai :

Pr(Pi = a) =
♯(Pi = a)

♯G + ♯B . (3.8)Si la dé�nition des ensembles G et B était indépendante de l'événement Pi = a,on aurait alors
Pr(Pi = a|P ∈ G) = Pr(Pi = a). (3.9)Or a posteriori, on a

Pr(Pi = a|P ∈ G) =
Pr
[
(Pi = a) et (P ∈ G)

]

Pr(P ∈ G)

=
♯ [G ∩ (Pi = a)]

♯G . (3.10)L'avantage de l'événement (Pi = a) est alors alulé à partir de la di�érene dees deux probabilités. Si une valeur de paramètre n'apporte rien à la qualité de laonvergene (événements indépendants), les deux aluls doivent redonner le mêmerésultat et l'avantage sera nul.Ainsi, le taux de mutation, qui ne peut prendre que les valeurs 1% et 10%,prend plus fréquemment la valeur 10% dans le sous-ensemble des � good � que dansl'ensemble total des simulations (toutes stratégies d'hybridation onfondues). Unefréquene de mutation élevée semble don avantageuse.Il est à noter toutefois que des phénomènes parasites peuvent se manifester,du fait de l'utilisation séquentielle des solutions préédemment éhantillonées pourbiaiser les probabilités ou pour dé�nir les zones taboues ; les tendanes générales,qui peuvent toutefois être analysées, sont maintenant présentées.



onformationnel d'une seule moléule 129Les grandes populations sont garantes d'un meilleur suès, omme le montrela �gure 3.22 i-dessous. Cei est à peu près évident, ependant, la omplexité entemps de l'algorithme augmente ave la taille de la population ; ainsi, les trop grossespopulations sont défavorisées par la méta-évolution lorsque le problème posé est suf-�samment simple grâe à la pénalisation proportionnelle au temps de alul introduitdans l'équation (3.5) du méta-�tness.

Fig. 3.22: probabilité relative de suès en fontion de la taille de population (toutesstratégies onfondues).Le paramètre de vieillissement semble jouer un r�le plus important pour lesstratégies � No Explorers � et � No taboos � (�gure 3.23). Dans le premier as, letorsional angle driving étant désativé, il est intéressant de voir que le bon ompromisde limite d'âge se situe vers 100 générations (relativement grande valeur) tandisque les autres valeurs (sauf 10000) sont lairement défavorables. Pour la stratégiesans tabou, la reherhe est intensi�ée par rapport aux � No Explorers � ; dans eontexte, on voit émerger des valeurs plus petites d'âge maximum.

Fig. 3.23: avantages du paramètre de vieillissement pour les stratégies � No Explo-rers � et � No taboos �.



130 Chapitre 3. ÉhantillonnageL'appliation fréquente d'une heuristique de gradient onjugué (0,3 à 0,5)paraît être utile en général, bien que l'interprétation des graphes soit surtout ohé-rente dans les stratégies sans explorateurs et sans tabou (�gure 3.24). Les explora-teurs utilisant pleinement l'idée de gradient onjugué, la stratégie � No Explorers �tend à ompenser e manque en préférant les grandes valeurs. La stratégie � NoTaboos � quant à elle défavorise expressément les trop grandes probabilités d'appli-ation de gradient, e qui permet aux individus de ne pas retomber dans les minimadéjà oupés et ompense ainsi le méanisme même des tabous.

Fig. 3.24: avantage du taux de gradient onjugué sur le suès des stratégies � NoExplorers � et � No Taboos �.
La période des apoalypses ne doit pas exéder 1 par 75 générations et ela estd'autant plus vrai pour la stratégie sans tabou pour laquelle il y a moins d'individusaléatoires introduits au ours de l'évolution. La tendane est don à ompenser lemanque de � sang neuf � par des redémarrages plus fréquents.Un �ltrage par dissimilitude plut�t sévère semble être favorable dans presquetoutes les stratégies (sauf la stratégie sans tabou), sahant que le ritère est adap-tativement relaxé lorsque la population onverge.Un résumé des valeurs préonisées (ou déonseillées) est fourni, tableau 3.3, a�nde failiter la leture pour une réutilisation éventuelle (seuls les paramètres pourlesquels il a été possible de onlure y apparaissent).



onformationnel d'une seule moléule 131Valeurs possibles Paramètre2, 3 ou 4 nombre d'îles5, 10, 25 ou 50 période de migration (en nombre de générations)500, 800 ou 1000 nombre maximum de générations sans suès avant arrêt global50, 75 ou 100 nombre maximum de générations sans suès avant apoalypse50, 100, 150 ou 200 taille de population0 ou 1 nombre d'élites immortels20, 50, 100 ou 200 âge maximum toléré1% ou 10% fréquene de mutations10, 30 ou 50% probabilité d'appliation d'une relaxation par gradient onjugué75, 80, 85 ou 90% niveau de similarité maximal dans la populationTab. 3.3: résumé des valeurs préonisées (vertes) et déonseillées (rouges) pourertains paramètres de ontr�le de l'algorithme.3.5 Vers une validation à plus grande éhelle3.5.1 Les moléules utiliséesEn vue d'appliquer la proédure sur des problèmes de plus grandes tailles etpuisque nous béné�ions d'un outil générique, nous avons établi un nouveau jeu demoléules parmi lesquelles �gurent :� un mini peptide (ode PDB 1UAO), ave Nddl = 32 degrés de liberté,� le peptide � Tryptophan zipper � (ode PDB16 1LE1), également utilisé parOkur et al. pour tester l'extensibilité du hamp de fore17 pour des moléulesplus grandes, Nddl = 54,� une � proto �-hélie, ovalemment modi�ée, appelée CRH, Nddl = 72,� le peptide � Tryptophan age � (ode PDB 1L2Y), Nddl = 73,� le domaine WW de la protéine humaine � PIN1 �, Nddl = 140.Toutes es moléules ont la partiularité de se struturer en solution et d'avoir étéétudiées expérimentalement18, de sorte que des données sont disponibles et peuventservir pour omparer nos résultats. Nous avons également gardé la ylodextrine(Nddl = 65) a�n de s'assurer que les développements futurs n'allaient pas se faire audétriment des performanes préédemment validées.16Protein Data Bank, http ://www.rsb.org/pdb/index.html17les hamps de fores �94 et �99 intégrés à Amber.18es deux onditions restreignent beauoup les hoix possibles et il existe assez peu d'exemplesutilisables



132 Chapitre 3. Éhantillonnage3.5.1.1 Détail des moléulesLe mini-peptide 1UAO (�gure 3.25) omporte 10 aides aminés et est un desplus petits assemblages peptidiques onnus pour se struturer en solution.

Fig. 3.25: struure spatiale du peptide 1UAO.Le � tryptophan zipper � est la plus petite épingle onnue ayant un tel niveaude rigidité. Il appartient à une famille de peptides onçus arti�iellement (Cohranet al., 2001), voir �gure 3.26. Il est omposé de 12 aides aminés dont quatre tryp-tophanes qui s'interalent (à la manière d'une fermeture élair) et stabilisent net-tement la onformation grâe à des interations de type aromatique-aromatique.Étant donné l'importane qu'a pris e petit peptide dans la littérature, à la foisdans les études expérimentales et par simulations, une revue des prinipaux artilesle onernant (modélisation et approhes expérimentales) est proposée en annexe B.

Fig. 3.26: (gauhe) struture en bâtonnets de 1LE1, (droite) mise en évidene dela stabilisation du tournant grâe aux interations entre les tryptophanes.Le CRH (Conformationally Restrained Helix) est une haîne polypeptidique de17 aides aminés ayant subi une modi�ation ovalente qui rée un yle à uneextrémité de la moléule (�gure 3.27). Ce yle ontraint la onformation du premierpas de l'hélie et induit la onformation hélioïdale sur toute la haîne. Pour sonéhantillonnage, nous avons ouvert le yle.
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Fig. 3.27: struture de l'hélie CRH, la modi�ation ovalente apparaît à l'extrémitédroite.Le � tryptophan age � est un motif polypeptidique obtenu par mutations etsimpli�ations de strutures existantes (Neidigh et al., 2002). Ses 20 aides aminésse struturent de telle sorte que l'unique résidu tryptophane soit enfoui au ÷ur del'édi�e et ait un aès réduit au solvant. Ce ollapsus hydrophobe (mis en évidenepar RMN par Mok et al., 2007) est à l'origine de son repliement extrêmement rapide :4 ms (Kubelka et al., 2004). Par ailleurs, il omporte trois motifs struturaux : deuxhélies dont une ne forme qu'un seul tour et un brin étendu ouvrant l'ensemble(�gure 3.28). Ce peptide a souvent servi de modèle pour des simulations : Shuget al. en 2004(b) ont réalisé une simulation all-atom par � tempering method �, lamême équipe en 2005(b) a appliqué et omparé plusieurs méthodes.

Fig. 3.28: struture géométrique du � tryptophan age �.En�n, le domaine de liaison de PIN1, omportant 34 aides aminés, se présentesous la forme de trois feuillets β maintenus par des ponts hydrogène (�gure 3.29)(Nguyen et al., 2005; Jäger et al., 2006). Comme il ontient deux tryptophanes bienonservés, on le désigne par le nom � WW �.
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Fig. 3.29: struture du domaine WW de la PIN1.3.5.1.2 Un éhantillonnage partielEn�n, puisqu'il y a relativement peu de systèmes � abordables � (struture lai-rement dé�nie, données expérimentales disponibles et taille restreinte), l'idée19 defaire un éhantillonnage partiel de moléules plus grandes, où seuls ertains degrésde liberté seraient ativés, a été implémentée (introduisant, au besoin, des oupuresformelles de ertaines liaisons). La �gure 3.30 présente quatre exeries d'éhan-tillonnage sur des parties de la PIN qui ont été soumis à l'algorithme.3.5.2 Premiers onstats3.5.2.1 Un besoin d'intensi�ationAve es moléules, les volumes des espaes de phase deviennent di�iles à gé-rer et les temps de aluls de plus en plus long (plusieurs semaines). Il faut donreonnaître que la stratégie pour de tels problèmes ommene à saturer. Toutefoisl'algorithme est toujours apable d'éhantillonner en largeur les paysages énergé-tiques et, en partiulier, il visite systématiquement la région native (sauf pour le19nous remerions le Doteur L. Serrano pour l'idée originale.
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Fig. 3.30: PIN1 éhantillonnée par moreaux : les parties blanhes sont �xées tandisque les degrés de liberté des parties rouges sont optimisés.as de PIN1). Malheureusement, nous avons observé que l'algorithme trouve, enun temps onvenable, des solutions plus ou moins prohes de la struture native,mais ave quelques réarrangements qui expliquent des di�érenes énergétiques par-fois importantes. Ainsi, es solutions sont rejetées ar plus énergétiques que d'autresgéométries, non-natives, mais sans mauvais ontat. Nous allons don herher àintensi�er la reherhe dans les vallées visitées.La première modi�ation a été d'autoriser, lorsqu'on génère des individus aléa-toires, à reprendre des moreaux d'aniennes solutions en réalisant un roisementd'anêtres. Cela permet de réintroduire des gênes (plusieurs odons ontigus) poten-tiellement favorables et d'intensi�er la reherhe autour des solutions préédemmentéhantillonnées. Cette stratégie a été implémentée suite à la frustration de voir ap-paraître parmi les solutions, deux moitiés de moléules bien repliées ; toutefois, unnouveau paramètre de ontr�le a été introduit pour modérer et e�et.Introduire une solution trop bonne, t�t dans l'évolution d'une population, est vi-vement déonseillé ar ela entraîne généralement une onvergene prémature suiteà la dissémination du hromosome à travers la population. Au ontraire, ette straté-gie s'est montrée e�ae en introduisant � disrètement � des moreaux de solutions,



136 Chapitre 3. Éhantillonnagetout en préservant la progression de la population. En outre, elle permet d'intensi�erla reherhe autour des solutions ré-utilisées.3.5.2.2 Interprétation des résultats expérimentauxDeuxième onstat : pour des moléules de ette taille, nous voyons apparaîtredes géométries plus stables que la géométrie native (de meilleures énergies). Laonformation expérimentale ne orrespond don pas au minimum absolu de l'espaede phase, e qui ontredit l'hypothèse thermodynamique exposée au hapitre 1.Il existe à ela plusieurs expliations, la première étant que la � géométrie ex-périmentale � est en fait issue d'un proessus de détermination omplexe. Seulesles données sont expérimentales, elles sont interprétées et des algorithmes20 sont enharge de trouver des géométries qui satisfont à es ontraintes. Il n'y a générale-ment pas une seule solution, mais une famille de solutions qui dénote la �exibilitéde la moléule. En�n, les géométries trouvées sont généralement minimisées selon leritère énergétique estimé à partir d'un hamp de fores quelonque.De e proessus de détermination de la struture, il déoule plusieurs souresd'erreurs potentielles (en plus des di�ultés inhérentes aux tehnologies, aux teh-niques de synthèse et de puri�ation) :� l'e�et de moyenne sur l'ensemble de Boltzmann au ours de l'expériene peutrendre l'interprétation di�ile. Ainsi, deux sous-populations de onformationsdistintes peuvent générer des ontraintes expérimentales impossibles à oni-lier.� La minimisation selon un hamp de fores di�érent du n�tre peut entraînerquelques di�érenes se traduisant par une pénalisation énergétique.Lorsque la moléule est petite, le minimum loal peut être retrouvé par unesimple optimisation par gradient, ependant, pour des problèmes de plus grandestailles, ela ne su�t plus (voir �gure 3.31). Pour résoudre e problème, nous avonsdon soumis les solutions natives à un proessus de reuit simulé qui permet devisiter le voisinage de la � géométrie native �. De ette façon, nous reonstruisonsun ensemble de solutions natives et nous aratérisons orretement leurs énergies.Malgré ela, l'algorithme retournait enore des solutions de plus basses énergiesque l'énergie du natif optimisé. Nous reviendrons sur e point ultérieurement ; nousdétaillons maintenant rapidement la stratégie d'éhantillonnage loal utilisée, qui20typiquement basés sur le distane geometry, voir setion 2.2.4 ou le torsional angle driving,setion 3.4.3.2.
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Fig. 3.31: la solution expérimentale di�ère légèrement du minimum absolu et uneoptimisation par gradient ne su�t pas toujours à le retrouver. . .a dû être adaptée pour prendre en ompte l'aspet extrêmement rugueux du pay-sage énergétique. Puis nous présenterons l'heuristique d'intensi�ation, basée sur lespotentiels de fores moyennes.3.5.3 Détails de l'éhantillonneur loalUne simple optimisation par gradient onjugué avait initialement été envisagéeen réalisant une minimisation 3D grâe au logiiel insight (Aelerys, 2005), mais larugosité de la fontion énergie rend e type d'approhe ine�ae sur des systèmesde ette taille.Notre stratégie s'inspire don essentiellement du reuit simulé ave un ou plu-sieurs yles de hau�e et refroidissement (voir paragraphe page 3.2.3). Les pas sontgénérés en modi�ant toutes les variables ave une densité uniforme sur l'hyperubeentourant la solution ourante. La taille de et hyperube est adaptée au ours de lareherhe a�n de tenir ompte du omportement loal de la fontion énergie. En�n,puisque le paysage énergétique est extrêmement aidenté, il a été néessaire de ou-pler e reuit simulé ave une relaxation par gradient, appliquée systématiquementaprès haque pas. Cette optimisation, bien que limitée en nombre d'itérations, restela partie la plus gourmande en ressoures.Des tests ont été faits sur l'appliation d'une stratégie originale appelée leapfrog(Ishwaran, 1999). Elle onsiste à diviser les sauts d'une onformation à l'autre enplusieurs petits pas, en modi�ant progressivement la trajetoire en fontion du gra-dient en haun de es pas. Cette stratégie est supposée donner moins de solutionsaberrantes.Malgré ela, la rugosité de l'hypersurfae d'énergie est telle que les � sauts degrenouille � aboutissent le plus souvent à des énergies beauoup trop grandes pour



138 Chapitre 3. Éhantillonnageêtre aeptées. L'appliation d'un gradient onjugué après haque saut fournit lesmêmes résultats que dans la stratégie initiale, de sorte que l'heuristique a été aban-donnée. De plus, les évaluations du gradient au ours des sauts ralentissent d'autantla progression globale.Cet éhantillonneur � peuple � la région autour de la onformation déterminéeexpérimentalement et fournit en partiulier l'énergie du meilleur minimum loalavoisinant.3.5.4 La fragmentationÉtant données les performanes de l'algorithme sur les moléules plus grandes,nous avons herhé à améliorer la balane entre diversi�ation et intensi�ation enfaveur de ette dernière.En s'inspirant de la stratégie � divide and onquer � et de e qui a été fait surles modi�ations des densités de probabilité pour haque variable du veteur detorsions, nous avons développé une nouvelle heuristique basée sur la fragmentationdes moléules. L'idée est de frationner le grand problème en petites tâhes, plussimples, puis de réunir les éléments a�n de onstruire une solution globale. L'hypo-thèse sous-jaente est que les degrés de liberté ne sont que peu in�uenés par lesatomes topologiquement éloignés. Cette hypothèse est ertainement vraie en pre-mière approximation (par exemple dans les hélies et les tournants des protéines),mais est sujette à aution puisque le repliement global de la moléule peut permettreà deux extrémités topologiquement éloignées de se rapproher et d'interagir. Cettestratégie n'est toutefois pas nouvelle, puisqu'elle reprend les idées de l'utilisation sta-tistique de bases de données de moléules onnues. C'est le as des ouples d'angles
(φ, ψ) de torsions des squelettes protéiques (Ramahandran et Sasisekhan, 1968) oudes bases de rotamères (Shetty et al., 2003). L'avantage de notre approhe, 'estqu'elle ne fait pas intervenir de onnaissanes sur d'autres moléules, mais apportede l'information sur le omportement loal de la moléule étudiée.Nous présentons maintenant haune de es deux étapes de fragmentation et dereonstrution de la géométrie globale.3.5.4.1 Méthode de fragmentationDe la même manière que nous avions estimé les densités marginales de haquetorsion, nous avons généralisé l'approhe à l'estimation de densités marginales àplusieurs variables (�gure 3.32).
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Fig. 3.32: shéma de densités marginales à une et deux variables.
Ces marginales onernent des sous-ensembles de k torsions (k = 4, 5 ou 6 dansles tests), topologiquement ontiguës en hoisissant préférentiellement elles qui ontles poids les plus importants (voir pondération des degrés de liberté, page 104). Ellesdé�nissent un fragment de moléule qui est éhantillonnable par le CSGA, ependant,si l'on proède de la sorte, les e�ets de bords seront importants et l'éhantillonnagesera biaisé. Pour éviter ela, haque fragment est regarni des atomes qui l'entourent(topologiquement prohes). Ainsi, aux k torsions, que nous quali�erons de lefs,nous avons ajouté tous les atomes environnementaux, dans un ellipsoïde basé surla distane topologique : on hoisit, dans le fragment F , deux atomes (a1, a2) im-pliqués dans des torsions lefs, qui maximisent la distane topologique dt(a1, a2) (ehoix n'est pas toujours unique). Un atome a de la moléule est alors inlu dansl'environnement de F (notée F̄ ) si la somme des distanes aux foyers est inférieureà dt(a1, a2) plus un paramètre à dé�nir (voir �gure 3.33 et équation (3.11)).

a ∈ F̄ ⇔ dt(a, a1) + dt(a, a2) ≤ dt(a1, a2) + 2d0, (3.11)où nous avons testé les valeurs d0 = 4 et d0 = 6.La proédure de fragmentation, résumée sur la �gure 3.34, est entièrement au-tomatisée.
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Fig. 3.33: dé�nition de l'environnement d'un fragment.

Fig. 3.34: exemple de la onstrution d'un fragment de la ylodextrine.



onformationnel d'une seule moléule 1413.5.4.2 Réunion des fragmentsEn théorie, la densité marginale pour le k-uple de torsions lefs de F (pF ) né-essite l'éhantillonnage sur toutes les variables qui ne sont pas dans F (Koehl etDelarue, 1996), mais d'après notre hypothèse, seuls les degrés de liberté hors de Fmais dans F̄ interviennent :
pF (θi1 , . . . , θik) =

∫

F̄−F

pF̄ (θi1 , . . . , θik , θj1, . . . , θjm)dθj1 . . . dθjm

≈
∫

F̄−F

p(θ1, . . . , θNddl)dθj1 . . . dθjm, (3.12)où (θj1 , . . . , θjm) sont les variables environnementales.En�n, pour reonstruire pF (θi1 , . . . , θik), nous n'éhantillonnons pas les tor-sions environnementales à torsions lefs �xées, mais éhantillonnons toutes les tor-sions lefs et environnementales et utilisons l'approximation de Monte Carlo (équa-tion (2.12) rappelée ii) :
pF (x) ≈ 1

Néh ∑

xi∈EpF

δ(x = xi), (3.13)où EpF
est un éhantillonnage de l'espae selon la densité pF , de ardinal Néh.En éhantillonnant le fragment regarni : F̄ , nous pouvons don estimer la densitémarginale de F . Cette stratégie peut même éventuellement ne servir qu'à éarterles régions aberrantes de l'espae de phase ; 'est partiulièrement le as lors del'éhantillonnage des petits yles (lorsqu'ils sont englobés dans F̄ ), nous le verronslairement à travers l'exemple de la ylodextrine.Pour reonstruire des solutions globales, nous avons repris la méthodologie desdensités biaisées par variable : l'algorithme est exéuté sur la moléule entière, maishoisit les fragments en respetant les densités marginales estimées préédemment.Une probabilité uniforme est toujours mélangée a�n d'éviter l'interdition de re-herhes dans ertaines régions de l'espae (selon un paramètre opérationnel).3.5.4.3 RésultatsA�n d'analyser le bien fondé de la méthode, nous avons voulu véri�er que, pourhaun des Nfrgs fragments, la onformation native avait bien été retrouvée parmiles solutions envisagées par l'algorithme d'éhantillonnage loal. En e�et, dans eas il ne reste plus, à l'éhantillonneur global, qu'à trouver, pour haque fragment,



142 Chapitre 3. Éhantillonnagela bonne on�guration parmi les Nsols proposées. Cei donne des tailles d'espaes dereherhe pour haque fragment Fi de l'ordre de (360pas)Nddl(F̄i) et une taille d'espaeglobal de l'ordre de NsolsNfrgs , qu'il faut omparer à (360pas)Nddl sans fragmentation.Prenons, par exemple, le as de la � tryptophan age � (Nddl= 73) ave (k, d0) =

(6, 6) : il y a 15 fragments omportant entre 6 et 24 degrés de liberté haun. Le tra-vail d'éhantillonnage des fragments ('est-à-dire la taille des espaes de reherhe)est don d'un ordre 1043 (ave un pas de 6◦), tandis que la reombinaison des solu-tions (21 ≤ Nsols ≤ 9117) demande un travail en 1041. Sans fragmentation, le nombretotal de onformations envisageables est de l'ordre de 10130. . .En réalité, le alul i-dessus n'o�re qu'un ordre de grandeur ar on utilise égale-ment les niveaux d'énergies des solutions partielles pour pondérer leurs probabilités(équation (2.15), p. 87). Cei nous permet d'évaluer un � fateur d'enrihissement �apporté par la proédure de fragmentation, qui est dé�ni de la manière suivante :'est le rapport de la nouvelle probabilité de la onformation native par rapport àune distribution omplètement aléatoire.Cette analyse est faite pour di�érentes valeurs du ouple de paramètres (k, d0)et pour les di�érentes moléules dont nous disposons. Le fateur d'enrihissementest lassé selon inq atégories omme indiqué dans la légende (�gures 3.35 et 3.36).

Fig. 3.35: répartition du fateur d'enrihissement pour la � tryptophan age �, aveles paramètres (k, d0) = (5, 4).Selon toute attente, l'opération de fragmentation est d'autant plus réussie que lataille du fragment est grande. Étonnamment, augmenter d0 indépendamment de k,ne semble pas partiulièrement intéressant pour les fourhettes de valeurs que nousavons onsidérées.Pour la ylodextrine en partiulier, on voit que l'éhantillonnage loal de sesyles de gluose permet d'aquérir une onnaissane préise qui rend la stratégie
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Fig. 3.36: taux de réussite en fontion des paramètres (notés (k + d0)) pour inqmoléules (voir légende).prometteuse. La même onlusion peut être faite sur � p3sem � qui est une petitemoléule organique. Pour les plus grandes moléules, la stratégie reste tout à faitenourageante ; on note toutefois que la fragmentation de strutures de type feuillets
β présente plus de risques, surtout lorsque les fragments sont grands. Cela s'expliquepar le fait que les fragments ne peuvent pas former les ponts hydrogène qui stabi-lisent la struture générale de la moléule. Nous notons également que dans e as,les fragments de plus petites tailles éhouent moins souvent : l'algorithme éhan-tillonne des espaes plus petits (la fontion énergie a moins d'amplitude) et metplus failement en évidene les régions probables et les régions aberrantes.3.6 Parallélisation de l'algorithmeA�n de réduire les temps de aluls, on peut également envisager l'utilisationde matériel informatique plus performant. Une des thématiques importantes dees dernières années, est de devaner l'optimisation des omposants informatiques,en regroupant les ressoures existantes et en les faisant aluler de onert. Unénorme travail d'orhestration a été réalisé dans e domaine permettant une utilisa-tion quasi-transparente de � grilles � d'ordinateurs à travers di�érentes ouhes quiorrespondent à di�érents niveaux d'abstration (Cahon et al., 2004).A�n de pouvoir avaner vers e type de déploiements, nous avons démarréun projet ommun, surnommé Dok�GRID pour � onformational samplingand moleular doking on grids �, ave l'équipe OPAC du Laboratoire d'In-



144 Chapitre 3. Éhantillonnageformatique Fondamentale de Lille (LIFL) et le Commissariat à l'Énergie Ato-mique (CEA) ayant donné lieu à un �nanement ANR21 �n 2005 (voir son site :http ://dokinggrid.gforge.inria.fr/index.html, onsulté en août 2007) et impliquantles personnes suivantes :� Sylvaine Roy, Ingénieur Cherheur CEA iRTSV/LBIMCEA22,� El Gazali Talbi, Professeur, LIFL, responsable de l'équipe OPAC,� Nouredine Melab, Professeur, LIFL,� Alexandru-Adrian Tantar, dotorant, LIFL,� Jean-Charles Boisson, dotorant, LIFL,� Gaël Evan, ingénieur de reherhes, LIFL,� Dragos Horvath, Chargé de Reherhes, UGSF,� Benjamin Parent, dotorant, UGSF.3.6.1 L'environnement de GRID5000GRID5000 est un exemple de grilles de alul, elle est répandue à travers toutela Frane sur neuf sites : Bordeaux, Grenoble, Lille, Lyon, Nany, Orsay, Rennes,Sophia-Antipolis et Toulouse, et est soutenue par le CNRS et l'INRIA. La onnetiondes unités de alul est assurée par le réseau aadémique français Renater23. Cettegrille est munie des environnements suivants :� Condor24,� MW (Master-Worker),� ParadisEO25 (Parallel distributed Evolving Objets).Le système ondor permet d'administrer des pars hétérogènes d'ordinateursen mode multi-utilisateurs. Il gère automatiquement le rerutement de ressouressupplémentaires, les disponibilités des mahines (en srutant l'ativité des périphé-riques : laviers, souris) et libère les mahines lorsqu'un utilisateur s'y onnetephysiquement. En�n, il autorise de nombreux points de ontr�le permettant de vé-ri�er et de sauvegarder les aluls en ours, a�n de pouvoir les reprendre en asd'interruption ou d'éhes.Le logiiel MW fait partie de e qu'on appelle les � middlewares �, ar il o�reun niveau d'abstration intermédiaire. Il permet un développement failité d'appli-21http ://www.gip-anr.fr, onsulté en août 200722http ://www-dsv.ea.fr/lbim/iag, onsulté en août 2007.23http ://www.renater.fr, onsulté en août 2007.24http ://www.s.wis.edu/ondor/ondorg, onsulté en août 2007.25http ://paradiseo.gforge.inria.fr/index.php, onsulté en août 2007.



onformationnel d'une seule moléule 145ations de type � maîtres/eslaves � grâe à un ensemble de lasses C++. De plus,il assure la gestion des éhes (aluls, transmission, ou libération de la ressoure)et relane au besoin les proessus sur d'autres mahines.En�n, ParadisEO est une librairie C++ opensoure (sous GPL26) o�rant unadre de développement transparent pour les appliations sur la grille. Elle est ledernier étage d'abstration de l'arhiteture (voir �gure 3.37). Elle fournit un grandnombre d'heuristiques de reherhes parallèles, tant pour l'intensi�ation loale desolutions que pour l'exploration globale. Presque toutes les stratégies lassiques dela littérature sont déjà implémentées, mais il est possible d'ajouter ses propres heu-ristiques (et en partiulier, sa propre fontion de �tness. . .) ainsi que tout opérateuradapté à la physique du problème.

Fig. 3.37: di�érents niveaux d'abstration dans l'arhiteture utilisée.La première étape a été de traduire notre programme prinipal en C++, e quia été l'objet du stage de DEA de Samuel Hoareau. Cependant, un énorme travaild'adaptations au langage hiérarhisé en lasses fût � et est enore � néessairepour pouvoir fontionner optimalement. L'artile de Tantar et al., paru en 2007dans � Future Generation Computer Systems �, présente les premières validations26Gnu General Publi Liense



146 Chapitre 3. Éhantillonnagedu ode (annexe E).L'algorithme a été testé sur une fourhette de 1 à 80 ordinateurs (et réemmentsur 200). Dans un as idéal, le gain de temps est donné par le nombre de proesseursutilisés ; le temps néessaire pour un tel algorithme parallélisé sur Npu mahinesest alors réduit d'un fateur Npu. Mais onrètement, une trop forte parallélisationmultiplie les oûts de ommuiation et réduit les performanes. Pour évaluer ela,on dé�nit le ritère de � SpeedUp � omme étant le rapport de la somme des tempsde alul sur haun des ordinateur utilisé, par le temps néessaire pour exéuterl'algorithme sur une seule mahine. La �gure 3.38 présente l'évolution de e ritèrepour la ylodextrine et la � tryptophan age � en fontion du nombre de CPUutilisées.

Fig. 3.38: SpeedUp en fontion du nombre d'ordinateurs utilisés, pour la ylo-dextrine et 1L2Y.En parallèle de es travaux, nous avons ommené à onevoir une stratégiede plus bas niveau (utilisant MW), permettant un déploiement des heuristiquespréédemment exposées ainsi que du méta-AG. Puisque haque proesseur géraitplusieurs îles (ou ontinents), nous avons repensé nos algorithmes sous la formed'un modèle planétaire, où haque planète-proesseur rerée loalement un modèleinsulaire. . .3.6.2 Une stratégie dédiée à la grille : le modèle planétaireA�n de limiter les temps de ommuniations et d'adapter la parallélisation à lastruture matérielle sous-jaente, nous avons généralisé notre implémentation n'utili-sant que quelques îles (et un explorateur indépendant), par un modèle � planétaire �abritant haun plusieurs îles (et un explorateur) ; une planète orrepondant à unproesseur de alul.



onformationnel d'une seule moléule 1473.6.2.1 Une optimisation asynhrone des paramètres opérationnelsCe modèle nous permet de paralléliser l'évaluation du méta-�tness mais nousoblige à gérer les méta-individus de manière asynhrone pour éviter les temps d'in-ativité. Les roisements et mutations de veteurs de paramètres opérationnels sefont don � à la demande �, en gardant en lie les réglages les plus produtifs. Dèsqu'une planète a aompli son travail (d'après son ritère d'arrêt sur toutes ses îlesou bien à l'approhe de la �n du temps alloué par la grille), les solutions éhan-tillonnées rejoignent le pool universel de solutions (en éartant les redondanes). Leméta-�tness est alors alulé et le méta-individu lassé parmi ses semblables ; le pro-esseur signale alors son inativité dans l'attente d'un nouveau méta-hromosome àévaluer, proposé par le dispatheur entral.3.6.2.2 La panspermieLes îles ommuniquent entre-elles, de façon limitée, grâe au proessus d'émi-gration, tandis que les planètes travaillent en autarie totale. Néanmoins, les CSGAsont initialisés ave un �hier réunissant quelques solutions préédemment éhan-tillonnées qui leur sert soit de tabous, soit d'attrateurs. Cette stratégie, baptisée� panspermie � en aord ave la théorie selon laquelle la vie sur la Terre aurait étéinséminée par des miro-organismes extra-terrestres, est appliquée,� en utilisant l'heuristique tabous, pour forer la diversi�ation (voir ritère dedistane, équation (3.14)),� ou par le biais des roisements d'anêtres (� 3.5.2), pour attirer la reherhedans une zone à aratériser �nement.3.6.2.3 Stratégie d'intensi�ationOr, omme nous l'avons vu, l'algorithme est apable de loaliser rapidement lesrégions prometteuses de l'espae de reherhe � dont la région native � mais éhoueà aratériser orretement leurs énergies. En e�et, le paysage d'énergie est tellementaidenté, que ertains détails de la géométrie engendrent parfois de grandes di�é-renes énergétiques27. En d'autres termes, la déouverte du minimum absolu d'unerégion donnée est loin d'être triviale et néessite d'importants e�orts d'intensi�a-tion. Nous avons don dédié ertaines planètes à une reherhe spéi�que autour desolutions onnues, e qui est réalisé en initialisant diretement les populations ave27l'idéal serait de aratériser systématiquement un petit domaine autour des onformationsproposées ; ette idée est en ours de développement.



148 Chapitre 3. Éhantillonnagetoutes les solutions du pool universel appartenant à une même sous-région restreintede l'espae.Ce lustering est e�etué selon le ritère de distane i-dessous, équation (3.14)(utilisant la pondération des degrés de liberté) et une limite de distane Dmax :
D(Θ0,Θ1) =

∑

i≤Nddl ωi∆(θ0
i , θ

1
i ), (3.14)où la fontion ∆ renvoie l'angle entre ses arguments, en prenant en ompte la

2π-périodiité de l'espae de départ. Les onformations les moins énergétiques sonthoisies omme entres pour les lusters, qui peuvent éventuellement évoluer enfontion de l'apparition de minima plus profonds dans le voisinage onsidéré.On autorise alors une � région prometteuse � à être intensi�ée un ertain nombrede fois (paramètre Nintens que l'utilisateur doit dé�nir) tandis que les autres planètesdoivent éviter toute reherhe dans ette zone.La dé�nition des paramètres Dmax etNintens est un point partiulièrement sensiblede notre stratégie ar� trop grands, les lusters seraient di�iles à éhantillonner alors que trop petits,ils deviennent rapidement très nombreux et di�iles à gérer ;� ave des petites valeurs de Nintens, la reherhe risque de manquer le minimumabsolu et l'éhantillonnage pourrait être inomplet (la région devenant ensuitetaboue), tandis que les grandes valeurs de Nintens réquisitionnent beauoup deressoures informatiques ne pouvant plus être utilisées à d'autres tâhes.Par défaut, nous avons �xé Nintens = 5, toutefois, si le luster évolue par suite del'apparition de nouveaux minima plus profonds, l'intensi�ation reprend ; la régionn'est délarée taboue qu'après Nintens reherhes infrutueuses.3.6.2.4 RésultatsPour tester le modèle planétaire, nous l'avons appliqué à trois problèmes : le� triptophan zipper � (1LE1), le � triptophan age � (1L2Y) et un des tournantsdu domaine WW de la PIN (éhantillonnage partiel, voir � 3.5.1.2). Dans les deuxderniers as, nous avons réussi à loaliser reprodutiblement le minimum natif enl'espae de quelques jours sur un nombre restreint de mahines (20 à 30 n÷uds, lenombre de n÷uds réservé étant paramétrable par l'utilisateur), voir �gure 3.39.Le as du 1LE1, bien que ne omportant que 54 degrés de liberté, est plusperniieux que les autres exemples. En e�et, appartenant à la famille des strutures
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Fig. 3.39: onformation native (blanhe) et meilleure onformation renvoyée parl'algorithme (rouge).
β, son paysage énergétique s'apparente moins à un entonnoir que elui des struturesdites α (Muñoz et al., 1997).Dans de rares as (deux sur plusieurs dizaines de simulations), l'algorithme estapable de reproduire parfaitement la struture expérimentale, tant onernant sonsquelette que ses haînes latérales (�gure 3.40). Malheureusement, la majorité dessimulations se sont arrêtées avant de déouvrir e minimum. Parmi les onforma-tions renvoyées, il y a des géométries dont le squelette est orretement prédit, maisoù les haînes latérales ne orrespondent pas à la géométrie proposée par la PDB(�gure 3.41). Bien que les arrangements géométriques et les interations des groupe-ments aromatiques sont enore à l'étude d'un point de vue théorique et mal pris enompte par les hamps de fores (Guvenh et Brooks, 2005), es géométries restentplus énergétiques que la onformation native. Autrement dit, l'algorithme éhoue àloaliser le minimum absolu.

Fig. 3.40: la géométrie native trouvée par l'algorithme (struture expérimentale enblan).Nous pensons toutefois que es géométries ne sont pas aberrantes et sont pro-bablement présentes en solutions, mais orrespondent à des états beauoup moins
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Fig. 3.41: struture presque orrete déouverte par l'algorithme mais lassée en79e position derrière d'autres géométries dénaturées (les interations des tryptophanesdi�èrent des préditions d'autres auteurs).

Fig. 3.42: la meilleure solution renvoyée par l'algorithme orrespond à une onfor-mation dénaturée.



onformationnel d'une seule moléule 151peuplés qui éhappent éventuellement aux méthodes expérimentales. Les onforma-tions 3.41 et 3.42 reréent en e�et des interations entre yles aromatiques. Deplus, le positionnement des tryptophanes n'est pas lairement onnu : omme lesstrutures expérimentales sont issues de minimisations selon des hamps de foressemi-empiriques, le positionnement prédit dépend du modèle hoisi. Ainsi Yang et al.(2004) ont proposé une struture légèrement di�érente de la struture initiale (Co-hran et al., 2001) où les tryptophanes s'arrangent plut�t dans une onformation oùles tranhes des uns font fae aux yles de leurs voisins (1HRX est alors remplaépar 1LE1 dans la PDB, voir �gure 3.43).

Fig. 3.43: struture tridimensionnelle de 1LE1 (gauhe) qui remplae elle de 1HRX(droite). Des études plus réentes (Yang et al., 2004) indiquent que les résidus tryo-phanes se positionnent plut�t en forme de � T � (tranhe ontre fae).La déouverte de la géométrie 3.40 n'est qu'une simple question de temps dereherhe, ependant, en autorisant plus de temps ou en �xant des plus grandesvaleurs de Nintens, on augmente les temps de aluls proportionnellement au nombrede lusters à traiter (typiquement 105 à 106 pour 1L2Y et 1LE1). Une fois le lusterdélaré tabou � par exemple, un luster entré sur la onformation 3.41 � plusauune géométrie ne pourra être trouvée dans le domaine orrespondant. De plus,la omparaison des as 1L2Y et 1LE1 montre que la balane optimale entre intensi-�ation et exploration dépend de la moléule (et pas néessairement du nombre dedegrés de liberté).Par ailleurs, les géométries presque orretes ne sont pas en tête du lassementpar énergies. . . Ainsi, la géométrie présentée (en rouge) dans la �gure 3.41 est enposition 79 dans la liste (omportant plusieurs entaines de milliers de solutions).Les meilleures énergies sont obtenues pour des onformations enore plus dénaturées(�gure 3.42).



152 Chapitre 3. Éhantillonnage3.6.3 Interprétation himiqueNous disutons ii rapidement la di�érene de omplexité que peuvent présenterles moléules et essentiellement les strutures α (Yang et Honig, 1995a) en ompa-raison des strutures β (Yang et Honig, 1995b) et de leur épingles, voir �gure 3.44.Les strutures α hélioïdales ont été étudiées expérimentalement longtemps avantles motifs de type β ; ela s'explique par des di�érenes de stabilité et de temps derepliement28 (et aussi par leur tendane à agréger). Ainsi, les di�ultés renontréespar nos algorithmes (bien que 1LE1 ait moins de degrés de liberté) est déjà présentdans la struture même de la moléule.

Fig. 3.44: squelette des strutures seondaires � hélie � et � épingle �Dans le as d'une hélie, des ponts hydrogène relient des aides aminés topologi-quement prohes (typiquement entre l'aide aminé i et i+3). La perte entropique dûeau � gel � des quatre aides aminés n'est pas ompensée par la stabilisation qu'ap-porte le pont hydrogène, mais une fois le premier pas d'hélie initié, haque nouvelaide aminé qui se positionne apporte un nouveau pont hydrogène qui ompense laperte entropique de sa rigidi�ation. D'un point de vue algorithmique, nous inter-prétons ela omme des orrélations entre variables à ourtes distanes topologiques(�gure 3.45). Par ailleurs, le proessus peut être initié n'importe où dans l'hélie etéventuellement indépendamment en plusieurs endroits (Muñoz et al., 1997).Inversement, dans la formation d'un tournant entre deux feuillets β, le proessusest néessairement initié au niveau du tournant. Le reste de la struturation se faitalors séquentiellement en gelant, à haque étape, deux aides aminés qui établissentalors un pont hydrogène. Les barrières d'énergie libre sont don plus grandes danse as. Les variables interagissent maintenant ave d'autres qui leur sont topologi-quement éloignées (�gure 3.46).28Muñoz et al. (1997) annonent des temps de repliement 30 fois plus longs, ependant, Nguyenet al. (2005) en modi�ant le domaine WW de la PIN ont obtenu des temps de repliements inférieursà la miroseonde.
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Fig. 3.45: Shémas intéressants pour former une hélie, es shémas peuvent êtredéouverts et se former en parallèle, s'héritent indépendamment et se onatènentfailement

Fig. 3.46: Shémas intéressants pour former une épingle, es shémas sont imbriquéset ne peuvent être déouverts que séquentiellement
Pour aider à la formation de e type de strutures, Wenzel (2006) a réemmentévoqué l'e�et de la désolvatation et parle d'une ompétition ave la formation desponts hydrogène. Cet e�et peut en e�et diriger le ollapsus hydrophobe (les trypto-phanes se protégeant mutuellement) vers la géométrie que l'on onnaît plut�t quevers une onformation hélioïdale.En�n, remarquons que Wenzel (2006), omme Guvenh et Brooks (2005) pré-disent un squelette relativement bien onservé, mais les positions des haînes laté-rales et en partiulier elles des tryptophanes sont beauoup plus �oues et mal pré-dites, e qui est onforme à nos préditions. Ces derniers auteurs proposent mêmel'introdution d'un nouveau terme de hamp de fores pour failiter la onvergenevers des strutures plus prohes de elles supposées par les expérienesL'ensemble de es résultats a été soumis et aepté à la onférene � Congress onEvolutionary Computation � se tenant à Singapour �n septembre 2007 (annexe G).



154 Chapitre 3. Éhantillonnage3.7 Des défauts dans le hamp de fores ?En réalité, il est un point que nous avons laissé de �té (� 3.5.2) et que nousdétaillons maintenant : elui des onformations non-natives ayant des énergies plusbasses que la géométrie expérimentale. Cette partie apparaît ii a�n de préserverl'unité de la présentation des stratégies d'éhantillonnage, toutefois, e problème adû être abordé dès les premiers tests sur les moléules plus grandes (� 3.5).Plusieurs phénomènes, que nous listons ii, peuvent intervenir, pour lesquels nousprésentons à haque fois les arguments qui pondèrent les hypothèses :1. première hypothèse : la préision de l'estimation de l'énergie est insu�santeet ne permet pas de distinguer des di�érenes énergétiques signi�atives duniveau de bruit de aluls. Ce pourrait être le as si es onformations non-natives étaient faiblement favorisées, alors que nous observons des di�érenesénergétiques jusqu'à 30kal.mol−1.2. La onformation native, qui est issue de l'interprétation des données expéri-mentales et d'une optimisation selon un hamp de fore di�érent de elui quenous avons utilisé, peut générer ertaines tensions loales que des réarrange-ments minimes pourraient e�aer. L'éhantillonneur loal (setion 3.5.3) quioptimise relativement bien la géométrie native, devrait dans e as mettre enévidene des onformations plus stables. Cette situation est observée, maisn'est pas systématique : des onformations dénaturées ontinuent de onur-rener les énergies natives. Or, d'après l'hypothèse thermodynamique (se-tion 1.3.3.3), la géométrie observée expérimentalement doit posséder un franavantage énergétique.3. La géométrie native orrespond éventuellement à un minimum sous-optimal,mais entropiquement favorisé. Ce as est tout-à-fait possible, bien que nousayons hoisi nos moléules tests pour leurs strutures lairement dé�nies. Deplus, les familles de solutions proposées dans la PDB indiquent que les onfor-mations natives sont rigides (faible variabilité). Néanmoins, ette hypothèseest une des raisons pour lesquelles nous avons développé un AG fontionnantsur l'énergie libre d'hyperubes dans l'espae de phase (voir setion 3.7.3).4. La dernière hypothèse, est que les modèles utilisés pour l'estimation de l'énergieinterne de la moléule sont approximatifs et saisissent mal ertains e�ets29C'est e dernier point que nous étudions i-après.29en partiulier, le modèle de solvant ontinu est sujet à aution et une simulation dans unsolvant expliite serait un gage d'une meilleure �abilité de l'estimation.



onformationnel d'une seule moléule 155Le point numéro 3 soulève à la fois un problème di�ile et un faux problème.C'est un faux problème ar l'éhantillonnage par algorithmes génétiques est perti-nent : si un état est entropiquement favorisé, il orrespondra à une large zone del'espae de reherhe et sera sur-représenté dans la population de solutions propo-sées ; l'estimation d'une aratéristique marosopique sur la base de ette popu-lation prendra don impliitement en ompte et avantage entropique. Ce qui estmaladroit, 'est de omparer la meilleure struture prédite ave la meilleure onfor-mation expérimentale30. Une façon simple de s'a�ranhir de e problème, est deomparer les moléules sur la base de propriétés marosopiques globales. Ainsi,une stratégie qui est malheureusement restée au stade de projet, aurait été de re-onstruire, sur la base de l'ensemble des onformations éhantillonnées par l'AG, lesspetres attendus de Résonnane Magnétique Nuléaire (RMN). Une omparaisonde e spetre prédit ave le spetre réel aurait alors pu tranher en faveur ou endéfaveur du hamp de fores (point numéro 4). De plus, ette omparaison sur desdonnées expérimentales brutes ourt-iruite l'inonvénient mentionné au point 2.3.7.1 La ulpabiblité du hamp de foresLa dé�nition d'un hamp de fore est sans doute l'étape la plus di�ile dans ledomaine de la modélisation moléulaire. C'est une somme d'approximations plus oumoins préises aux domaines de validité limités et la détermination des paramètresest partiulièrement di�ile.Pour remettre en question le hamp de fore, nous évoquons également les tra-vaux de Kremer et Tiedemann (1994) qui ont également implémenté des AGs a-pables de loaliser les minima absolus de l'espae de phase, mais pour lesquels esminima ne orrespondent pas au minimum natif. . . Plus réemment, Zhou (2003) amontré que plusieurs modèles de solvants impliites ouplés à des hamps de foresde type OPLS ou AMBER pouvaient prédire des minima erronés pour la strutured'une protéine.Les paramètres sont dérivés pour reproduire le omportement loal des moléulesautour de leurs onformations natives et sont souvent validés par des dynamiquesmoléulaires qui restent des éhantillonneurs loaux. De plus, les moléules utiliséesdans l'ensemble d'apprentissage sont bien souvent de petites tailles. Notre étude,elle, porte sur des moléules de plus grandes tailles et l'éhantillonnage de l'espaeest onçu pour visiter des régions aussi diverses que possibles. . .30on perd dans e as la notion de nombre de solutions.



156 Chapitre 3. ÉhantillonnageCitons en�n Okur et al. (2003), qui ont tenté d'évaluer la transférabilité deshamps de fores (AMBER) des petites moléules vers des systèmes plus grands(1LE1 en l'ourene) en utilisant des lusters d'ordinateurs a�n d'assurer un éhan-tillonnage exhaustif du paysage. La bonne aratérisation du paysage qu'ils ont ob-tenu leur a permis de mettre en évidene les tendanes et les défauts de leur hampde fore (OPLS).3.7.2 Un optimiseur de hamps de fores. . .Rappelons que le hamp de fores que nous utilisons, le CVFF, est omplété parun modèle de solvant ontinu, qu'il utilise une distane modi�ée pour atténuer lessingularités et qu'il est appliqué en � all-atom � à des moléules quelonques (sures,peptides, et.).Le nombre de paramètres qui dé�nissent e hamp de fores (près de 4000) esttel qu'il est inonevable de vouloir les modi�er tous. En partiulier, la plupart dees paramètres dépendent des types atomiques mis en jeu ; si un type atomiquen'apparaît pas ou n'est pas su�samment représenté dans les moléules étudiées, sonoptimisation ne sera pas possible.A�n de séletionner un jeu de paramètres les plus sujets à aution, nous noussommes inspirés de Vieth et al. (1998a), qui proposent la onstante diéletrique,le modèle de solvant, l'éhelle pour les harges de surfae, ertains rayons Van derWaals atomiques et le uto� pour l'estimation des énergies onernant les pairesd'atomes non-liés.Parmi eux-i, nous avons retenu� la onstante diéletrique ε,� le fateur de pondération des répulsions de Van der Waals,� ertains rayons Van der Waals (arbones, oxygènes et hydrogènes dans lessituations les plus fréquentes),auxquels nous avons également ajouté� le oe�ient d'in�uene hydrophobe,� le oe�ient de Gilson-Honig pour l'in�uene de la désolvatation,� le paramètre de smoothing pour lisser les singularités dans les aluls.soit un total de quinze paramètres.En modi�ant es paramètres de hamp de fores. . .� nous remodellons le paysage énergétique, le but étant de restaurer l'avantageen énergie libre de la région native fae au reste des onformations ;



onformationnel d'une seule moléule 157� nous perturbons les lois générales qui régissent le repliement (in silio) desmoléules. Notre approhe se doit don d'être aussi générale que possible,'est pourquoi nous avons onsidéré l'e�et des modi�ations de es paramètressur un maximum de moléules.3.7.2.1 Dé�nition du sore d'un hamp de foreNous disposons déjà d'un outil pour éhantillonner loalement la région nativeave l'éhantillonneur loal basé sur le reuit simulé (setion 3.5.3). Nous avons aussiun outil performant pour aratériser la globalité du paysage : la mahinerie des AGsmétissés et méta-optimisés. Pour se dé�nir un ritère d'évaluation du hamp de fore,Okur et al. (2003) ont proposé d'utiliser non-seulement la di�érene énergétiqueentre solutions natives et non-natives (disriminées selon un ritère de RMSD31 aunatif), mais également la pente de la régression linéaire entre énergies et RMSD. Cedernier terme permet de favoriser les paysages énergétiques se omportant ommedes entonnoirs. Cependant nous avons préféré nous restreindre à la physique duproblème en ne gardant que la di�érene en énergie libre des deux simulations, equi revient à maximiser la probabilité du domaine natif : Dnatif
Pr(Dnatif) = 1

Z

∫

Dnatif e−βE(θ)dθn.Posons Gnatif tel que e−βG(Dnatif) , Pr(Dnatif),et Gtotal tel que e−βGtotal ,
∫

Ω
e−βE(θ)dθn = Z.Alors Pr(Dnatif) = exp
[
β(Gtotal −Gnatif)].Critère de �tness , ∆G = Gtotal −Gnatif3.7.2.2 Une stratégie d'optimisationDisposant dorénavant d'un ritère pour évaluer la pertinane d'un paysage éner-gétique pour haune des moléules traitées, nous pouvons maintenant optimiser lesparamètres proposés i-dessus. Pour le hoix de la stratégie, nous maîtrisons elledes AGs, mais pouvons toutefois iter les auteurs suivants� Koretke et al. (1998) utilisent le reuit simulé pour l'optimisation de fontionsénergies dédiées à l'éhantillonnage onformationnel.� Okur et al. (2003) qui ont également opté pour un AG à la reherhe deparamétrages plus pertinents des hamps de fores de AMBER,31Root Mean Squared Deviation : déviation standard des oordonnées atomiques après unesuperposition optimale des deux moléules.



158 Chapitre 3. Éhantillonnage� Antes et al. (2005) optimisent une fontion régulière (peu rugueuse) pour ledoking par un va-et-vient onstant entre apprentissage par réseau de neuronessur un ensemble de points onnus (évalués par FlexX) et reherhe de nouveauxpoints à tester qui minimisent la fontion approximée.En s'inspirant de es reherhes, nous avons mis en plae une stratégie que nousdétaillons maintenant.En éhantillonnant à la fois l'espae entier par CSGA piloté par le µGA, et larégion avoisinnant la onformation native par l'éhantillonneur loal, nous obtenonsun ensemble de onformations aratéristique du paysage ourant pour haune desmoléules. On modi�e alors les paramètres du hamp de fores a�n de minimiser lesénergies libres des solutions natives par rapport à elles des solutions globales.
Étude de la faisabilité d'une oévolution. En théorie, il est possible de suivreles minima loaux de l'espae de phase au fur et à mesure que les paramètres évoluent(voir aluls i-dessous et équation (3.18), qui donnent l'évolution de la position duminimum en fontion de la variation des paramètes). Cependant, les irrégularitésdu paysage rendent l'évaluation de l'Hessienne di�ile et peu rigoureuse. De plus,les disparitions et surtout les apparitions de nouveaux minima (bifuration lorsquel'Hessienne n'est plus inversible) font éhouer l'approhe. Nous avons même renonéà un suivi progressif des solutions de type reuit simulé ou dynamique moléulaireau ours des modi�ations du paysage, ar l'éhantillonnage global du hamp defores modi�é est de toute façon néessaire pour loaliser les éventuels nouveauxminima.L'énergie dépend des variables θ et des paramètres p :

E : (p, θ) −→ E(p, θ). (3.15)Si θ0 est un minimum loal pour p0, alors
∂E

∂θ
(p0, θ0) = 0. (3.16)Alors le ouple (p0 + dp, θ0 + dθ) est enore un minimum si

∂E

∂θ
(p0 + dp, θ0 + dθ) = 0, (3.17)
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t

(
∂E

∂θ
(p0 + dp, θ0 + dθ)

)

= t

(
∂E

∂θ
(p0, θ0)

)

+
∂2E

∂p∂θ
(p0, θ0)×dp+

∂2E

∂θ2
(p0, θ0)×dθ,ainsi,

dθ = −
(
∂2E

∂θ2
(p0, θ0)

)−1(
∂2E

∂p∂θ
(p0, θ0)

)

dp. (3.18)Une optimisation séquentielle. Ne pouvant pas faire oévoluer les solutionsdans leurs paysages en même temps que les paysages eux-mêmes, nous avons her-hé à optimiser, pour les solutions éhantillonnées, les paramètres du hamp defores, jusqu'à obtenir des ∆G positifs, puis avons relané l'éhantillonnage dansles nouveaux paysages. Cette reherhe est assurée par un AG simpliste (semblableau µGA, voir page 117) qui doit ré-évaluer systématiquement, pour haque jeu deparamètres, les énergies de toutes les onformations de toutes les moléules. Lesparamètres sont hoisis parmi un ensemble de valeurs disret que nous fournissonsà l'AG.

Fig. 3.47: le paysage initial est éhantillonné par le CSGA.3.7.2.3 RésultatsAprès une dizaine d'allers et retours entre éhantillonnage des moléules et op-timisation des paramètres de hamp de fore, voii les onlusions de ette étude :� ertaines moléules, omme la ylodextrine, sont systématiquement et orre-tement prédites (la géométrie native est trouvée et est lassée en p�le positiondans le lassement par énergies), e qui indique que les modi�ations du hampde fores n'ont pas été faites au détriment des plus petites moléules pour les-quelles il était initialement onçu ;
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Fig. 3.48: en retouhant les paramètres du hamp de fore, il est possible de favoriserles solutions natives. Après modi�ation, il est néessaire de rééhantilllonner pourdéouvrir les éventuels nouveaux minima.

Fig. 3.49: le yle reprend jusqu'à obtenir un paysage qui favorise la région native.



onformationnel d'une seule moléule 161� pour d'autres moléules, la solution native est éhantillonnée et �gure dans le�hier de résultats, mais n'est pas lassée parmi les meilleures onformations :'est le as par exemple de la � tryptophan age � (sauf dernier paramétrage)et de l'hélie ovalemment modi�ée pour lesquelles des géométries dénaturéespossèdent des énergies plus basses ;� pour d'autres moléules en�n, les géométries natives ne sont jamais éhan-tillonnées. . . 'est en partiulier le as de la PIN pour qui l'énergie du minimumexpérimental n'a jamais été égalée ; le � tryptophan zipper � fait aussi partiede es moléules, mais depuis, l'intensi�ation des e�orts de aluls grâe à lagrille d'ordinateurs a permis de meilleurs résultats.La �gure suivante (3.50), qui apparaît sur le poster présenté par D. Horvathlors de la � Computational Chemistry Gordon Researh Conferene � (Parent et al.,2006), résume les solutions trouvées par l'algorithme qui furent les plus prohesdu natif (RMSD inluant tous les atomes). Chaque olonne présente une moléule(dans l'ordre : ylodextrine, 1L2Y, CRH et 1LE1), haque nouvelle ligne orrespondà un nouveau paramétrage du hamp de fore. Les strutures vertes sont les géo-métries natives, tandis que les jaunes orrespondent aux solutions prédites. En�n,sont indiqués les rangs de es onformations dans leur lassement selon les énergiesroissantes ainsi que leur RMSD au natif.Ainsi, la ylodextrine est systématiquement orretement prédite ave unRMSD ne dépassant pas 1,5Å ; le mauvais lassement de ertaines géométries reposealors sur des di�érenes minimes. Les trois dernières versions de hamp de fores ontpermis de trouver la onformation native de la � tryptophan age �, de plus, dansle dernier as, elle est lassée en première position. L'helie CRH est orretementrepliée dans les deux derniers as, mais a reulé dans le lassement. En�n, ommenous l'avons évoqué au paragraphe 3.6.3 et omme le suggère la dernière olonne,le � tryptophan zipper � onstitue un problème di�ile. Toutefois, dans la dernièreversion de hamp de fores, le squelette semble en�n se rapproher du natif.Il faut rester prudent ave ette analyse qui présente � à tort � une seulegéométrie par moléule. Le prinipal résultat est d'avoir réussi à optimiser le ∆Gqui fait intervenir une notion d'ensemble et ela, simultanément pour toutes lesmoléules. Le hamp de fores ainsi obtenu promet don un éhantillonnage plusreprésentatif des paysages, prenant en ompte les profondeurs des puits et leurslargeurs.
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Fig. 3.50: onformations trouvées par l'algorithme (jaunes) les plus prohes desgéométries expérimentales (vertes) pour haque moléule et haque paramétrage dehamp de fores ; sont indiqués les rangs dans le lassement par énergies et les RMSDentre es onformations et le natif.



onformationnel d'une seule moléule 1633.7.3 Derniers développements : omment gérer l'entropie3.7.3.1 IntrodutionEn abordant des moléules de ette taille, nous avons dû repenser nos stratégiesd'éhantillonnage et nous avons dû réétudier le modèle de hamp de fores. Dans esdeux diretions, les résultats sont très enourageants et nous pouvons maintenantaborder les as les plus di�iles des strutures β.Les moléules yliques ou partiellement éhantillonnées ainsi que les strutures
α, sont des as plus simples et nous sommes en mesure de résoudre des problèmes deplus de 70 degrés de liberté. À titre de omparaison, le problème solaire d'éhan-tillonnage onformationnel : le neuropeptide [Met℄-enkephaline, omporte 24 degrésde liberté (Jin et al., 1999; Day et al., 2002; Vengadesan et Gautham, 2003).Malgré ela, les géométries natives restent en onurrene ave des géométriesdénaturées d'énergies omparables. La dernière hypothèse évoquée au point 3, se-tion 3.7, est que l'entropie peut modi�er la balane énergétique. Ainsi, e n'est pasl'énergie potentielle qui dite la onformation des moléules, mais bien l'énergielibre32.Par ailleurs, e qui limite la apaité exploratrie des algorithmes, 'est le nombre
(

360pas)Nddl de onformations envisageables. Nous avons réduit le nombre Nddl de de-grés de liberté en adoptant une desription torsionnelle de la moléule, mais nousne pouvons pas augmenter à souhait la taille du pas pour la disrétisation de l'es-pae de phase. Cela est une onséquene de l'éhantillonnage qui nous fait perdrel'information présente entre les points de l'espae. Dans l'approximation des inté-grales par la méthode de Monte Carlo (setion 2.5.4), les éhantillons représententun volume élémentaire dθNddl ; mais pour un pas plus grand, il est intrinsèquementfaux de représenter un volume (pas)Nddl par un représentant pontuel. . . Il seraitplus judiieux de pouvoir évaluer l'énergie libre sur ette boîte.Partant de es ré�exions et puisque nous disposons d'une grille de alul, nousnous sommes inspirés des travaux de Takahashi et al. (1999) pour imaginer unestratégie d'éhantillonnage à deux niveaux : un premier AG gère des régions desolutions selon un déoupage grossier, tandis que l'évaluation du �tness dans esboîtes repose sur une estimation de l'énergie libre réalisée par un CSGA on�né àette région. Cette approhe est partiulièrement adaptée à un alul distribué où32souvent les auteurs utilisent le terme d'énergie libre à la plae d'énergie potentielle, ei estune onséquene de l'intégration de l'e�et du solvant qui repose sur un alul de moyenne (PMF,voir setion 2.4.2.2).



164 Chapitre 3. Éhantillonnageva pouvoir être parallélisée l'évaluation de haque région de onformations (que l'onappellera une R-onformation, par opposition aux P-onformations pontuelles).La méthode d'exploration de haune des R-onformations est identique à elledu CSGA, à la di�érene qu'elle ne se fait plus sur le tore et ne peut don plus pro�terde la périodiité de l'énergie selon ses variables.3.7.3.2 Détail de la stratégieL'espae est don déoupé en hyper-parallélépipèdes � �R-onformations � �dont la longueur ∆θi, dans haque dimension i, dépend de la pondération du degréde liberté orrespondant et d'un paramètre noté δϑ. Ces longueurs sont hoisies defaçon à avoir un nombre entier de divisions (noté Di) dans haque dimension.Une R-onformation est don un Nddl-uplet d'entiers : R = (R1, . . . ,RNddl), oùhaque Ri ∈ [1;Di] indique quelle sous-division est onsidérée. La 2π-périodiité del'espae de phase se traduit alors par le fait que les Ri sont alulés modulo Di.Chaune desR-onformations (R1, . . . ,RNddl) est alors représentée par un éhan-tillonnage de la boîte {(θ1, . . . , θNddl)|∀i, (Ri − 1)∆θi ≤ θi ≤ Ri∆θi}, ave un pasdonné par un paramètre Ns. Cet éhantillonnage est réalisé par les CSGA.Avant de pouvoir dé�nir une stratégie pour explorer l'ensemble des R-onformations, nous avons herhé à étudier le omportement des CSGA sur dessous-domaines de l'espae omplet. En e�et, la fontion de �tness d'une région Rest donnée par une estimation de son énergie libre approximée par un algorithmestohastique. Il s'agit don d'une variable aléatoire qu'il faut rendre la plus repro-dutible possible ; ela peut être fait en augmentant les ressoures de aluls dédiéesà l'exploration de haque boîte, ou en réglant les paramètres δϑ et Ns.A�n d'évaluer la reprodutibilité de l'éhantillonnage, nous avons onsidéré plu-sieurs moléules dans di�érentes onformations (des onformations de basses éner-gies, en partiulier, la onformation native) et avons évalué l'éart-type de l'énergielibre sur 5 exéutions indépendantes de l'algorithme. Ce travail est enore en oursde validation : plusieurs jeux de paramètres sont étudiés, prenant également enompte di�érentes stratégies de �ltrage par dissimilarité (qui est aussi un fateurimportant dans l'estimation de l'énergie libre). Des résultats préliminaires semblentindiquer qu'il est possible de trouver un paramétrage tel que les éarts types soienttous inférieurs à 4kal.mol−1.



onformationnel d'une seule moléule 1653.8 AppliationsNous n'avons présenté, jusqu'à présent, que le développement et la validation destratégies d'éhantillonnage onformationnel sur des exemples onnus. L'utilité deette suite d'algorithmes est de pouvoir aider à la ompréhension des méanismesde repliement, mais également de fournir aux expérimentateurs un outil pour om-plémenter leurs données, souvent partielles et parfois impréises, qui onernent desmoléules dont la struture n'est pas toujours onnue. C'est pourquoi l'Hamilto-nien moléulaire omporte des termes supplémentaires pouvant être utilisés lorsqueertaines données sont disponibles. Ces données peuvent être de plusieurs types :� la distane entre deux atomes est estimée, ou du moins bornée dans une four-hette (grâe notamment à la RMN, voir Van de Ven, 1995),� l'angle d'une torsion est onnu ou estimé.On pourrait, de la même façon, pénaliser la violation de toute forme de ontraintesexpérimentales33.Les ontraintes expérimentales de distane en partiulier sont intégrées par lebiais de termes harmoniques qui ont don un e�et semblable à la oupure de liaisons.Tout se passe dans la simulation, omme si il existait une liaison entre les deuxatomes impliqués, jusqu'à e que la fourhette de distanes préisées soit respetée.Cei tend à aélérer onsidérablement la onvergene de l'algorithme.Par ailleurs, les moléules étudiées expérimentalement sont généralement d'unordre de taille supérieure à e que nous pouvons traiter, 'est une des raisons pourlesquelles nous avons développé la possibilité de faire un éhantillonnage partiel dela moléule.Nous avons don herhé à aborder des as réels de moléules inonnues oupartiellement onnues. Nous présentons ii un début d'étude de deux as : le premierse rapporte à l'exploration des onformations d'un tournant entre deux feuillets β.Le deuxième onerne la prédition du positionnement des deux brins terminauxd'une protéine dont le reste de la struture est onnue.3.8.1 Tournant de PIN1Le fateur limitant dans le proessus de repliement du domaine WW de la pro-téine humaine PIN1, est la formation de la boule du premier tournant. Commetoute struture biologique, ette moléule a subi la pression de séletion de milliers33omme par exemple la olinéarité de ertains liaisons n-h dans les mesures de ouplages dipo-laires.



166 Chapitre 3. Éhantillonnagede générations, on est don en droit de se demander pourquoi l'évolution darwiniennen'a pas séletionné de meilleures séquenes, plus rapides à se former et plus stables.Jäger et al. (2006) ont onsidéré la question en mutant la protéine a�n de remplaerette boule par des séquenes onnues pour se replier de façon plus robuste (voiraussi Nguyen et al., 2005).Les mutants obtenus sont e�etivement plus stables et plus rapides, mais ilsperdent partiellement leur fontion biologique puisqu'ils n'interagissent plus aveleurs partenaires habituels. Ainsi, la pression de séletion a favorisé la fontion auprix d'un temps de repliement plus long.Nous avons voulu mettre ela en évidene en étudiant la boule du premiertournant de la PIN1 sauvage et de ses mutants.Pour ela, nous avons réalisé un éhantillonnage partiel (voir setion 3.5.1.2)du domaine WW sauvage, noté S, et des deuxième et septième mutants (les plusstables) proposés par Jäger et al., notés M2 et M7. Dans les trois as, les degrésde liberté appartenant aux aides aminés du tournant ont été éhantillonnés (voirtableau 3.4 et �gure 3.51).Moléule atomes impliqués(et nombre) aides aminésimpliqués (et nombre) nombre dedegrés de liberté
S 164 à 305 (142) 19 à 27 (9) 39
M2 232 à 349 (118) 15 à 23 (8) 35
M7 142 à 251 (110) 15 à 23 (7) 32Tab. 3.4: aratéristiques de l'éhantillonnage de PIN1 sauvage (S) et des mutants2 (M2) et 7 (M7).
Fig. 3.51: séquenes des domaines WW sauvage et mutants, en vert �gurent lesaides aminés optimisés.Pour analyser les résultats, haque onformation éhantillonnée a été reportée surun graphe donnant son RMSD34 à la géométrie ristalline et son énergie (�gures 3.52pour M7 et 3.53 pour S). Il est alors possible de traer une énergie libre en fontiondu RMSD (en rouge sur les �gures).34e RMSD prend en ompte tous les atomes.
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Fig. 3.52: marron : ensemble des onformations éhantillonnées de la PIN mutanteen fontion du RMSD au natif et des énergies internes. En rouge : énergie libre enfontion du RMSD.

Fig. 3.53: idem ave la PIN sauvage.



168 Chapitre 3. ÉhantillonnageRemarque : les résultats ne sont pas présentés pour M2 qui n'a pas onvergévers la struture expérimentale.On observe alors des pro�ls énergétiques di�érents, où le mutant possède globa-lement un unique puits ne dépassant pas 1,9Å, tandis que la PIN sauvage possèdedeux puits bien distints, le deuxième étant autour de 2,1Å.L'utilisation du ritère RMSD n'est peut-être pas pertinente dans e as, ardans un rayon de 2Å il est possible de trouver une assez grande variété de strutures.Nous avons don extrait les strutures de plus basses énergies a�n de les visualiser(�gures 3.54 pour M7 et 3.55 pour S).En vert, �gurent les strutures ristallines de S et M7. En orange, nous avonsindiqué les meilleures solutions retournées par l'algorithme ; elles orrespondent àdes géométries à 1,53Å pourM7 et 1,30Å pour S. En�n, les strutures violettes sontles géométries les plus di�érentes du natif dans une fenêtre de 1 kal.mol−1 au dessusde la meilleure énergie (1,92Å pour M7 et 2,06Å pour S).

Fig. 3.54: mutant de la PIN. Vert : struture ristallographique ; orange : meilleurestruture déouverte par l'algorithme (de meilleure énergie que le natif) ; violet :autre minimum à 1,9Å. Les di�érenes s'expliquent surtout par des réarrangementsdes haînes latérales.Pour l'instant, les tests sur ette partie de protéine ne permettent pas de onlureplus préisément sur son méanisme d'interation.
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Fig. 3.55: PIN native. Vert : onformation native ; orange : meilleure struturedéouverte par l'algorithme (de meilleure énergie que le natif) ; violet : géométrie trèsdi�érente et d'énergie omparable aux autres minima à 2,1Å du natif.3.8.2 La ylophillineLa � ylophilline B � se lie à l'héparine. Pour étudier ette interation et, enpartiulier, mettre en évidene le site de �xation, des études par RMN ont étémenées. La struture de la ylophilline B a été déterminée par di�ration de rayonsX (Jin et Harrison, 2002), ependant, lors de la puri�ation, les deux brins terminauxont été oupés par protéolyse. Or, les résultats de RMN prédisent justement que lesite de �xation implique es brins terminaux. Il est don néessaire de déterminer lepositionnement de es brins.Nous avons alors proposé de modéliser ette partie de la ylophilline, en gar-dant le reste de la protéine (dont la struture est onnue) �xe. L'hypothèse est queles impréisions du hamp de fores sur une moléule si grande seront ompenséespar les quelques ontraintes expérimentales disponibles. Les études par RMN de laylophilline B ave héparine ont en e�et permis de restreindre des distanes in-teratomiques impliquant ertains atomes de es brins (total de 19 ontraintes dedistanes exploitables).Les brins N-ter et C-ter ont été reonstruits manuellement en utilisant l'interfaede oneption de PyMol35, dans une onformation quelonque. Nous avons alorsautorisé 116 degrés de liberté à être optimisés, impliquant plus de 400 atomes parmiprès de 3000 (voir �gure 3.56). Ces degrés de liberté onernent prinipalement les35http ://www.pymol.org/



170 Chapitre 3. Éhantillonnagebrins terminaux, mais également quelques haînes latérales du reste de la protéinesuseptibles d'interagir (parties sur fond rouge dans la �gure).

Fig. 3.56: struture de la ylophilline B, les brins terminaux ont été positionnésmanuellement. Les atomes sur fond rouge orrespondent aux parties que nous avonsoptimisées.Malgré le nombre important de degrés de liberté, l'algorithme arrive à loaliserdes solutions de basses énergies dans le sous-domaine respetant les ontraintesexpérimentales. L'intérêt de l'utilisation de notre algorithme, est qu'il est onçupour renvoyer un ensemble de solutions, permettant de aratériser la �exibilité desbrins dans la limite des ontraintes expérimentales. La �gure 3.57 montre la meilleuresolution trouvée.Cette étude a ainsi permis de valider le prinipe d'intégration de onnaissanesexpérimentales par le biais de ontraintes énergétiques. Elle s'insère dans le adred'une étude plus omplète sur l'interation de l'héparine ave la ylophilline et faitl'objet d'un artile réemment aepté dans le � Journal of Biologial Chemistry �(Hanoulle et al., à paraître).3.9 ConlusionAprès avoir présenté les stratégies envisagées dans la littérature et en avoir hoisieune parmi les plus adaptées, nous avons détaillé l'implémentation d'un algorithmegénétique original, omportant de nombreux paramètres de ontr�le et hybridé ave
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Fig. 3.57: meilleure solution retournée : en pointillés magenta, �gurent lesontraintes expérimentales de distanes.plusieurs stratégies omplémentaires. Cette mahinerie omplexe est entièrementgérée par une deuxième ouhe algorithmique qui assure une stratégie de reherhee�ae et reprodutible36 (omme l'ont indiqué les résultats à la sous-setion 3.4.5).Cette suite d'algorithmes o�re un outil de reherhe e�ae et spéi�quementadapté à la problématique d'une reherhe multimodale en grandes dimensions equi, généralement n'est abordé que par des simulations de dynamiques moléulaires.Par ailleurs, nos simulations ont permis d'illustrer la di�ulté que représente ladé�nition d'une balane orrete entre diversi�ation et exploration. S'il est lairque nos algorithmes ont de bonnes propriétés exploratries, il était important qu'ilsrestent apables d'intensi�er les reherhes dans les régions de basses énergies, a�nd'éviter que elles-i ne soient mal aratérisées et don délaissées au pro�t d'autresrégions, d'énergies omparables, mais mieux onnues.Lorsque nous avons appliqué notre stratégie à des moléules plus grandes, nousavons dû développer quelques heuristiques omplémentaires omme le prinipe defragmentation. La prinipale adaptation a alors été de dé�nir une politique de pa-rallélisation des îles de reherhe.La apaité exploratrie des algorithmes sur des problèmes de ette taille onten�n permis d'aréditer une idée plut�t disrète dans la littérature : elle du do-36la notion d'exploration optimale restant di�ile à dé�nir. . .



172 Chapitre 3. Éhantillonnagemaine d'appliabilité des hamps de fores. Ces hamps de fores ont été paramétréssur un ensemble, néessairement inomplet, de petites moléules. Même s'ils restentappliables à de plus grandes moléules, ils ne permettent pas néessairement de a-ratériser le paysage énergétique loin de l'état natif ('est pourquoi les simulationsde dynamiques moléulaires ne les remettent pas en ause), en partiulier ils peuventprédire l'existene de faux minima en dehors de la région native. Après avoir misen évidene e fait, nous avons herhé à perturber quelques uns des paramètres duhamp de fores, a�n de rétablir l'équilibre (au sens thermodynamique du terme)entre la région native et le reste de l'espae de phase.En�n, le traitement de deux exemples onrets (don omplexes), nous a permisd'illustrer et de valider la stratégie de reherhe sur une portion de moléule (le resteétant �xe) et l'utilisation de ontraintes expérimentales pour la reherhe.



Chapitre 4Vers des stratégies de prédition desa�nités entre ligands et iblesmaromoléulaires
4.1 IntrodutionNous avons abordé jusqu'à présent le problème de la prédition de la géométried'une seule moléule. Cette première phase a dû être approfondie par l'étude et l'op-timisation de ertains paramètres du hamp de fore, a�n d'obtenir une estimationde la fontion énergie qui soit plus �able. Désormais, nous souhaitons généralisernotre approhe du repliement au as de deux moléules en abordant le doking.Cei néessite l'inorporation des degrés de liberté du positionnement relatif despartenaires.Pour entreprendre des simulations de doking, il faut onnaître des ateurs sus-eptibles d'interagir. Or, quelque soit la propriété himique d'une moléule que l'onherhe à déterminer � életro ou hydro-philie/phobie, présene de sites atifs, ati-vité biologique et en partiulier, a�nité pour d'autres ateurs � il faut, en prinipe,passer par une étape de prédition de la struture tridimensionnelle, seule garante dela fontion. Dans une optique pharmaeutique, les moléules sont issues d'énormesbases de données de ibles thérapeutiques potentielles, impossibles à traiter de ma-nière systématique, e qui a motivé le développement d'algorithmes moins préismais très rapides, exploitant uniquement les données topologiques des moléules etimmédiatement aessibles sans alul préalable. Ces méthodes QSAR (Quantita-tive Struture-Ativity Relationship) tentent de mettre en évidene des orrélations,173



174 Chapitre 4. Vers des stratégies de prédition des a�nitésparmi les moléules, entre ertains indies topologiques et ertaines mesures de l'a-tivité. Elles ont pour but d'éarter, dès les premiers stades du �ltrage de es basesde données pharmaeutiques, les ibles � visiblement � inatives, a�n d'éonomiserle temps de synthèse en laboratoire. Les étapes, plus préises mais plus oûteusesde repliement et de doking sont alors laissées pour les stades ultimes du proessusde �ltrage (voir �gure 4.1). Avant de présenter l'approhe adoptée pour aborderl'éhantillonnage d'un omplexe de deux moléules, nous proposons don un aperçudes méthodes QSAR à travers la ontribution que nous y avons apportée.

Fig. 4.1: di�érentes étapes de �ltrage des bases de données moléulaires, des plusrapides aux plus préises.La reherhe de omplémentarités entre deux moléules n'est pas très di�érentede la reherhe de similarités, 'est pourquoi une partie du hapitre est dédié à lasuperposition de deux moléules (dans le as de deux moléules identiques di�érantpar leur onformation, puis dans le as général). Dans tous les as (superposition oudoking), il s'agit de positionner une moléule par rapport à l'autre, e qui est le �londuteur de e hapitre.4.2 La omparaison des struturesLe as le plus simple, est de herher à omparer deux onformations di�érentesd'une même moléule. Cei est fait grâe au RMSD qui a déjà servi à plusieursniveaux et en premier lieu à l'analyse des résultats des algorithmes mis en plae.Nous verrons ensuite une stratégie pour relater des strutures issues de omposés



entre ligands et ibles maromoléulaires 175himiques di�érents, e qui o�re un outil préieux lors de la reherhe de substitutspharmaeutiques d'une moléule onnue.Énoné : étant données deux moléules (ensembles d'atomes ave leurs graphesde liaisons et oordonnées artésiennes), omment superposer intelligemment leursstrutures tridimensionnelles ? Autrement dit, omment trouver les meilleures trans-lation et rotation a�n de mettre en orrespondane les groupements fontionnelssimilaires des deux moléules ?4.2.1 La déviation standard moyenneDans le as le plus simple, une telle superposition implique deux moléules iden-tiques qui ne di�èrent que par leurs onformations ; on parle alors de déviation stan-dard moyenne (RMSD : Root Mean Squared Deviation), parfois normalisée (Carugoet Pongor, 2001), mais fondée sur le même alul (équation (4.1)). Cette déviationstandard dé�nit une distane dans l'espae des onformations1.Notre approhe, présentée ii, di�ère de l'anienne démarhe (Kabsh, 1976;Kabsh, 1978) en e sens qu'elle utilise les quaternions plut�t que le alul ma-triiel pour dérouler le alul et obtenir une formule presque direte (ontrairementà M Lahlan, 1982). Cette idée a déjà été appliquée en stéréovision (voir artile deHorn, 1987). L'annexe A présente rapidement les quaternions et rappelle le prinipalrésultat qui nous sera utile. On peut alors faire apparaître une forme bilinéaire dansl'espae H des quaternions et montrer que le alul du RMSD revient à un alulde plus petite valeur propre. Réemment, Coutsias et al. (2004) ainsi que Kneller(2005) ont montré l'équivalene des approhes matriielles et par quaternions.Nous détaillons ii les étapes du alul.4.2.1.1 Dé�nition du ritèreOn onsidère don, parmi les deux moléules, l'une �xe : MO, onstituée desatomes {A0
i , i ≤ Natomes} et l'autre mobile : M (atomes {Ai, i ≤ Natomes}), tandisqu'on herhe à minimiser le RMSD entre les deux en jouant sur la translation et larotation de M.1e qui se démontre sur l'espae quotienté par le groupe des isométries a�nes positives de R3(Steipe, 2002)



176 Chapitre 4. Vers des stratégies de prédition des a�nitésL'RMSD se dé�nit alors par :RMSD ,

√

1

Natomes ∑

i≤Natomes ‖A0
i − Ai‖2. (4.1)La superposition de ertains atomes peut être plus ou moins importante (hydro-gènes ou atomes lourds, et.) et parfois peut ne pas nous intéresser du tout, 'estle as par exemple lorsqu'on superpose des protéines sur la base de leurs squelettesuniquement ; dans e ontexte, il est intéressant de pouvoir �xer des poids (entre 0et 1) pour haque atome, dans le ritère à minimiser qui s'érit alors (après élévationau arré par soui de simpliité) :

ε , RMSD2 =
∑

i∈I

ωi‖µ(Ai) −A0
i ‖2, (4.2)où ∑

i

ωi = 1, (4.3)où nous avons noté µ la transformation (translation rotation) appliquée à M.4.2.1.2 TranslationPour déterminer la translation optimale (µ(Ai) = Ai + t), dérivons l'expressionde ε par rapport à t :
ε(t) =

∑

i

ωi
〈
Ai −A0

i + t|Ai − A0
i + t

〉
, (4.4)

1

2

dε

dt
(t) =

∑

i

ωi
⊤(Ai −A0

i + t), (4.5)où le transposé du veteur V est le veteur ligne noté ⊤V .Cette dérivée s'annule lorsque
t =

∑

i

ωi(A
0
i −Ai). (4.6)La translation optimale est don elle qui superpose les baryentres (pondéréspar les poids ωi) des deux moléules (onforme à Kabsh 1976).



entre ligands et ibles maromoléulaires 1774.2.1.3 RotationA�n de dérire l'ensemble des rotations appliables à M, on pourrait utiliser lesangles d'Euler, ou bien la détermination d'un axe et d'un angle de rotation, maisnous allons utiliser (équivalemment) les quaternions2.On rappelle que tout quaternion Q, normé (Q2
0 +Q2

1 +Q2
2 +Q2

3 = 1), dé�nit uneisométrie de R3 dans lui-même par la relation :
µQ(A) = QAQ̄, (4.7)où l'on identi�e, lorsqu'il n'y a pas d'ambiguïté, le veteur de R3 : ⊤(x, y, z) auquaternion pur (0, x, y, z) et le réel r au quaternion réel (r, 0, 0, 0).De plus, si Q est érit sous la forme3 cos(α/2)+ sin(α/2)~u (~u ∈ R3 normé), alors

µQ est la rotation d'axe (orienté) porté par ~u et d'angle α.Calul de ε(Q). On pourrait, omme pour la translation, dériver ε par rapport à
Q, il faut ependant prendre en ompte le fait que le quaternion de la rotation doitrespeter la ondition de normalité ; on devrait alors introduire un terme supplémen-taire de type multipliateur de Lagrange. Ii, nous allons ommener par simpli�erl'expression du ritère.Notons les parties réelle et imaginaire de Q :

Q = γ + q, (4.8)
γ ∈ R, q ∈ R

3,

γ2 + ‖q‖2 = 1.

µQ(A) s'érit alors :
QAQ̄ = A + (γ2 − 1 − ‖q‖2)A + 2γ(q ∧ A) + 2 〈q|A〉 q. (4.9)À e point, nous passons en oordonnées relatives et dé�nissons M et D :

M =
A+ A0

2
, (4.10)

D = A− A0. (4.11)2voir annexe A3ette déomposition est unique si on impose α ∈ [0; 2π] et |Q0| 6= 1



178 Chapitre 4. Vers des stratégies de prédition des a�nitésNotons également |Q| la norme ou le module du quaternion Q.Il en déoule (après moult aluls. . .) :
‖QAQ̄− A0‖2 =

(
(|Q|2 + 1)2 − 4γ2

)
‖M‖2 +

1

4

(
(|Q|2 − 1)2 + 4γ2

)
‖D‖2

+
(
|Q|4 − 1

)
〈D|M〉 + 4γ 〈q|M ∧D〉

−4 〈q|M〉2 + 〈q|D〉2 . (4.12)Ce qui, pour un quaternion de norme 1 nous donne :
‖QAQ̄− A0‖2 = (⊤qq)‖2M‖2 + γ2‖D‖2 + 2γ ⊤q(2M ∧D)

−⊤q(2M) ⊤(2M)q + ⊤qD⊤Dq. (4.13)Pour ε(Q), nous obtenons alors :
ε(Q) = (⊤qq)

∑

i

ωi‖2Mi‖2 + γ2
∑

i

ωi‖Di‖2 + 2γ ⊤q(
∑

i

ωi2Mi ∧Di)

−⊤q
∑

i

ωi(2Mi)
⊤(2Mi)q + ⊤q

∑

i

ωiDi
⊤Diq. (4.14)Posons naturellement les matries et veteur suivants :







Λ =
∑

i ωi2Mi ∧Di ∈ R3,

N =
∑

i ωi(2Mi)
⊤(2Mi) ∈ M3(R),

∆ =
∑

i ωiDi
⊤Di ∈ M3(R).

(4.15)Remarquons, au passage que
∑

i

ωi‖2Mi‖2 = tr(N), (4.16)
∑

i

ωi‖Di‖2 = tr(∆). (4.17)où � tr � représente la trae de la matrie. Ainsi, nous avons :
ε(Q) = ⊤q [∆ −N − tr(N).Id3] q + tr(∆)γ2 + 2⊤Λ.γ.q

= ⊤Q

( tr(∆) ⊤Λ

Λ ∆ −N − tr(N).Id3

)

Q, (4.18)
ε(Q) = ⊤QXQ. (4.19)



entre ligands et ibles maromoléulaires 179Interprétation du résultat. L'expression de ε(Q) obtenue en (4.19) nousépargne tout travail de dérivation ar le ritère : RMSD2 = min|Q|=1 ε(Q) ap-paraît omme la norme opérateur de la matrie symétrique positive X.Voyons tout d'abord quelques propriétés de la matrie X :1. X est symétrique, elle est don diagonalisable dans une base orthonormée deveteurs propres ;2. elle est positive (en e�et, ∀Q, ε(Q) ≥ 0, e qui se véri�e aussi ave l'équa-tion (4.18)), ses quatre valeurs propres sont don positives ou nulles ;3. elle n'est pas forément dé�nie (il existe une valeur propre nulle), en e�et, pour
M = M0, X a une olonne de zéros.Notons di, i = 1 . . . 4, les valeurs propres de X de telle sorte que

0 ≤ d1 ≤ d2 ≤ d3 ≤ d4. (4.20)Le minimum sur la sphère unité de ∣∣⊤Q.X.Q∣∣ est, par dé�nition, la � normeopérateur � de X et est donné par la plus petite des valeurs propres (en module).Ainsi,
ε = min

|Q|=1
ε(Q) = d1. (4.21)

Résolution �nale. Il nous reste don à déterminer la plus petite valeur proprede X, e qui peut être fait en utilisant la méthode de la puissane sur X−1 (si Xn'est pas inversible, son déterminant est nul et sa plus petite valeur propre est 0. . .) ;ependant, une autre solution a été envisagée : elle onsiste à aluler le polyn�mearatéristique de X, puis à déterminer la première raine en utilisant l'algorithmede Newton initialisé à 0 (pratiquement, 5 à 10 itérations su�sent).La rotation optimale est alors obtenue par le quaternion propre orrespondant à
d1. Dernière remarque : pour réduire le temps de alul, on peut réexprimer lamatrie X diretement en terme des oordonnées atomiques des deux moléules
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(xi, yi, zi) et (x0
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∑
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. (4.22)
Le polyn�me aratéristique de X est alors de la forme :

PX(λ) = λ4 − tr(X)λ3 + Aλ2 +Bλ+ det(X), (4.23)où A et B sont des expressions volumineuses des oordonnées, mais simples à im-plémenter.Pour trouver le quaternion propre orrespondant, 'est-à-dire la rotation qu'ilfaut appliquer à M, il su�t de réaliser un pivot de Gauss sur la matrie X − d1Ipour trouver un veteur propre.Cei ahève notre alul. Nous voyons maintenant les résultats en termes detemps de aluls.4.2.1.4 Résultats et performanes.Le alul du RMSD à proprement parler est négligeable devant le temps né-essaire à la reonstrution de la géométrie ou même à la leture des �hiers deoordonnées. Il faut ompter environ 600µs pour reonstruire la géométrie d'unemoléule de 300 atomes (voir paragraphe 3.3.3) et seulement 40µs pour estimer sonRMSD ave une autre géométrie (en nombres �ottants 64 bits). En�n, pour déter-miner la translation-rotation qui superpose les deux strutures4, il faut ajouter untemps de alul d'environ 10µs.Ces temps sont donnés à titre indiatif pour une moléule d'environ 300 atomes,qui est l'ordre de grandeur des moléules étudiées. En réalité, les temps de alulsse orrèlent ave le nombre d'atomes de la moléule (la �gure 4.2 donne les tempsobtenus sur une station de travail HP xw6200 Xeon 3,4 GHz).4Le alul de la valeur propre ne néessitant pas elui du veteur propre orrespondant
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Fig. 4.2: temps de alul (en µs) néessaire à l'estimation du RMSD (ourbe rouge)et temps supplémentaire pour déterminer la superposition optimale (ourbe bleue).À titre de omparaison, MLahlan (en 1982) a rapporté un temps de superpo-sition (sans reonstrution de la géométrie) de 3ms pour des moléules � de taillesutiles � sur IBM 370/165.
Fig. 4.3: exemples de superpositions de di�érentes onformations moléulaires.4.2.2 Un sore de superposition pharmaophorique �ouDans le as général, on herhe à relater deux moléules n'ayant pas néessai-rement la même liste d'atomes. . . L'approhe préédente n'est don plus valable etla notion d'RMSD n'a plus de sens. A�n de réutiliser les résultats, on peut essayerde mettre en évidene des ouples d'atomes à apparier (pris dans haune des molé-ules) ; es atomes (voire groupes d'atomes) remplissant des fontions partiulièressont appelés pharmaophores (�gures 4.4).La di�ulté dans l'utilisation de es pharmaophores est de gérer les équiva-lenes : une harge négative peut remplaer une autre harge négative, un ylearomatique peut remplaer un autre yle aromatique, voire (dans une ertaine me-sure) un groupement hydrophobe. Pour formaliser tout ela, on abandonne les typespréis des atomes pour un nombre restreint de atégories pharmaophoriques (notées

Tp) telles que elles présentées dans le tableau 4.1.



182 Chapitre 4. Vers des stratégies de prédition des a�nités

Fig. 4.4: les di�érents groupes fontionnels de la moléule forment des motifs phar-maophoriques ; la �gure de droite est extraite de Oprea (2005).
type pharmaophorique abréviationaromatique Ardonneur d'hydrogène HDaepteur d'hydrogène HAhydrophobe Hpharge négative NCharge positive PCTab. 4.1: prinipaux types pharmaophoriques ave leurs abréviations.



entre ligands et ibles maromoléulaires 1834.2.2.1 Dé�nition du soreOn modélise alors les pharmaophores par des soures générant en tout point del'espae un � hamp pharmaophorique � gaussien en fontion de leur type (équa-tion (4.24) et �gure 4.5)
∀ pharmaophore Φ, de type T au point A et P un point de l'espae,

FA(P ) = k′T .e
−α′

T .d
2(A,P ),

(4.24)où k′T et α′
T sont des onstantes aratérisant le pharmaophore.

Fig. 4.5: haque atome génère des hamps pharmaophoriques. Figure extraite deOprea (2005).Une moléule M0 est onstituée d'un ensemble de pharmaophores Φ0
i , indiéspar i ∈ I0, de types T 0

i et de oordonnées A0
i . Le hamp total de type T , généré par

M0 est don :
F 0
T (P ) = k′T

∑

i∈I0

δ(T 0
i = T )e−α

′

T d
2(A0

i ,P ). (4.25)Puisqu'il existe des pharmaophores éventuellement équivalents, remplaçonsdès à présent la fontion de Dira δ(T 0
i = T ) ∈ {0, 1} par une pondération

ω(T 0
i , T ) ∈ [0, 1].Pour mesurer le � degré de similitude pharmaophorique � de deux moléules (M0et M), on étudie le produit salaire de leurs hamps pharmaophoriques totaux :

〈F 0
T |FT 〉 = k′2T

∑

i∈I0,j∈I

ω(T 0
i , T )ω(Tj, T )

∫

R3

exp
{
−α′

T

[
d2(A0

i , P ) + d2(Aj , P )
]}
d3P.(4.26)
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∫

Rn

exp
{
−α′

T

[
d2(A0

i , P ) + d2(Aj, P )
]}
dnP =

(
π

2α′
T

)n
2

e−
α′

T
2
d2(A0

i ,Aj).En posant, pour tout T ∈ Tp

k2
T = k′2T

√
π

2α′
T

3

, αT =
α′
T

2
, (4.27)on a

〈F 0
T |FT 〉 = k2

T

∑

i,j

ω(T 0
i , T )ω(Tj, T )e−αT d

2(A0
i ,Aj). (4.28)En partiulier,

〈F 0
T |F 0

T 〉 = k2
T

∑

(i,j)∈(I0)2

ω(T 0
i , T )ω(T 0

j , T )e−αT d
2(A0

i ,A
0
j )

‖F 0
T‖2 = k2

T

∑

i

ω(T 0
i , T )

(

1 + 2
∑

j>i

ω(T 0
j , T )e−αT d

2(A0
i ,A

0
j )

)

. (4.29)On dé�nit alors un ritère � normalisé � C, basé sur le produit salaire (qui prenddon en ompte la olinéarité des hamps) mais qui fasse également intervenir uneomparaison sur les normes (équation (4.30)) :
CT =

2〈F 0
T |FT 〉

‖F 0
T‖2 + ‖FT‖2

. (4.30)Ce ritère véri�e les propriétés suivantes :� CT ≥ 0, ar le produit salaire ne fait intervenir que des fontions positives ;� CT = 0 si et seulement si F 0
T⊥FT au sens du produit salaire dans L2(R3) ;� d'après l'inégalité de Cauhy-Shwarz,

CT ≤ 2‖F 0
T‖.‖FT‖

‖F 0
T‖2 + ‖FT‖2

= tanh

(

2 arg tanh
‖F 0

T‖
‖FT‖

)

≤ 1,� et CT = 1 si et seulement si ‖F 0
T − FT‖2 = 0 et don F 0

T = FT .Nous avons don autant de ritères que de types pharmaophoriques T et ilest possible de onstruire un sore global en sommant (éventuellement ave despondérations) tous es ritères, mais on peut tout autant onsidérer une approhemulti-ritère.



entre ligands et ibles maromoléulaires 185Nous exposons ii une expression de la dérivée par rapport aux degrés de libertéde translation et rotation du ritère CT (4.30), qui pourrait servir à l'implémentationd'un algorithme de gradient onjugué.Les normes des hamps FT et F 0
T sont invariantes par isométrie (puisqu'ellesreposent sur des distanes internes), il su�t don de dériver le produit salaire.Celui-i s'érivant omme somme de termes simples, notons f la fontion

f(t, q) = exp
[
−αd2(A, qBq + t)

]
, (4.31)où A et B sont deux points donnés de l'espae, t un veteur quelonque de R3 et qun quaternion de norme 1.Rappelons également que

∂

∂v
〈u|u〉 = 2⊤u

(
∂u

∂v

)

.Ainsi, par exemple,
∂f

∂t
= −2αf(t, q)⊤ (qBq + t− A) . (4.32)Calulons ∂(qBq)

∂q
:

(q + dq)B(q + dq) − qBq ≈ dqBq + qBdq

≈ 2 Im(dqBq)

≈ 2
[

(B ∧ ~q − q0B) ∧ ~dq + 〈q|B〉 ~dq − (B ∧ ~q − q0B)dq0

]

≈ 2
(

q0B −B ∧ ~q
∣
∣
∣ 〈q|B〉IR3 − Λq0B−B∧~q

)

︸ ︷︷ ︸

,W(B,q)

×
(

dq0
~dq

)

≈ W(B,q)dq. (4.33)Où W(B,q) est don une matrie 3 × 4.Ainsi,
∂ (‖qBq + t− A‖2)

∂q
= 2⊤ (qBq + t− A)W(B,q). (4.34)De sorte que,

∂f

∂q
= −4α.f(t, q) ⊤ (qBq + t− A)

︸ ︷︷ ︸

1×3

W(B,q)
︸ ︷︷ ︸

3×4

. (4.35)
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∂CT
∂(t, q)

=
−4αT

‖F 0
T‖2 + ‖FT‖2

k2
T ×

∑

i,j

ω(Ti, T )ω(Tj, T )e−αT d
2(A0

i ,Aj)

×⊤
(
Aj − A0

i

) (
IR3 ⊗ 2W(B,q)

)
, (4.36)où ⊗ représente la simple juxtaposition des matries.Remarque : les expressions (4.33) ainsi que (4.34), qui fournissent l'expressionde la dérivée des oordonnées atomiques et des distanes interatomiques par rapportaux degrés de liberté de rotation, pourront servir dans un alul du gradient del'énergie lorsqu'on fera du doking.4.2.2.2 Heuristiques de reherheNous disposons maintenant d'un ritère préis à optimiser a�n d'obtenir unesuperposition intelligente (i.e. himique) de deux moléules. Il n'y a ette fois quesix degrés de liberté et on ne herhe a priori que l'optimum global (bien que laonnaissane des prinipales superpositions sous-optimales serait un plus). Ce quiépie la question ette fois, 'est qu'il faut ribler d'énormes bases de données5 enquelques minutes maximum.De plus, les oordonnées atomiques ne sont généralement pas disponibles. Bienque l'exerie de prédition de la géométrie pour des moléules aussi simples soitplus faile que pour des moléules de tailles supérieures, l'absene des oordonnéesallonge onsidérablement les temps de aluls.C'est pourquoi les algorithmes lassiques de reherhe opérationnelle ne sont pasenvisageables. Nous avons alors herhé à ombiner les résultats onernant le aluldu RMSD ave des approhes topologiques par desripteurs. Les desripteurs sontdes indies alulés à partir de la moléule (types atomiques, graphe de liaisonset éventuellement oordonnées atomiques) qui permettent de les lassi�er et/oude prédire ertaines de leurs propriétés (propriétés élémentaires ou plus élaboréesomme les temps de repliement ou la présene de minima seondaires sur les heminsde repliement, voir Chavez et al., 2004). Ils sont dits topologiques lorsqu'auuneinformation sur la struture tridimensionnelle n'est utilisée.Leur nombre et la possibilité de les aluler o�-line font de es desripteurs desalliés de hoix. Une omparaison des moléules sur la base de leurs desripteurs esten e�et beauoup plus simple et rapide que elle de leurs strutures topologiques. De5Irwin et Shoihet (2005) reportent 5 × 106 omposés dans la base de données ZINC



entre ligands et ibles maromoléulaires 187plus, leur non-injetivité est ompensée par la variété des desripteurs imaginables.Par exemple, les trois desripteurs binaires D1, D2 et D3 dans le tableau suivantpermettent de disriminer entièrement les huit moléules :moléule n◦ D1 D2 D31 0 0 02 1 0 03 0 1 04 1 1 05 0 0 16 1 0 17 0 1 18 1 1 1Tab. 4.2: exemple de trois desripteurs permettant de disriminer huit moléules.Nous présentons, i-après, un type partiulier de desripteurs, qui aratérise lesmotifs pharmaophoriques.4.2.3 Les desripteurs de motifs pharmaophoriquesOn essaye de mettre en relation les moléules sur la base de leurs pharmao-phores, ou plus exatement en mettant en évidene la présene de motifs pharmao-phoriques. Ainsi, les desripteurs dits à � 2 points � répertorient les paires de phar-maophores ave les distanes qui les séparent ; les desripteurs 3 points répertorientles triplets (voir �gure 4.6), et. Plus les desripteurs sont d'un ordre important, plusils aptent d'informations, ainsi, les desripteurs 4 points peuvent saisir jusqu'à lahiralité des atomes. Malheureusement, s'il y a Natomes desripteurs à 1 point, onompte (Natomes
n

)
∼ o(Nnatomes) desripteurs n points (Natomes(Natomes − 1)/2 desrip-teurs 2 points et (Natomes

3

) desripteurs 3 points). De plus, la omplexité apparaîtégalement dans l'énumération des motifs possibles : un desripteur 2 points se a-ratérise par deux pharmaophores et une unique distane, un desripteur 3 pointsnéessite trois pharmaophores et trois distanes (même si les triplets ne respetantpas l'inégalité triangulaire peuvent être éartés) et pour n > 2, il faut n pharmao-phores et 3(n−2) distanes pour aratériser un desripteur n points. L'ordre hoisides desripteurs est don rapidement limité par les ressoures informatiques.NB : il est toujours possible d'utiliser omme distane, la distane topologique(i.e. le nombre de liaisons séparant deux atomes), de sorte que es desripteurs onttous une version géométrique (dite 3D) et une version topologique (dite 2D).
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Fig. 4.6: aratérisation de la moléule par ses triplets pharmaophoriques, �guretirée de (Good et al., 2004).En se donnant un ensemble de polyèdres de base : B = (∆1,∆2, . . . ,∆n), onpeut alors aratériser la moléule entrante par sa signature selon qu'elle ontientou non haun des polyèdres ∆i. On dé�nit don une fontion à valeurs dans Nn oùla oordonnée i est égale au nombre de motifs ∆i renontrés dans la moléule.L'apport de la logique �oue. La di�ulté, mise en évidene sur la �gure 4.7,est que es desripteurs ne sont pas ontinus au sens où deux motifs très prohespeuvent être omptabilisés sur des motifs de base ∆i di�érents. Pour pallier à edéfaut lassique, l'utilisation de la logique �oue est préonisée (Ross, 2004), voir�gure 4.8. Dans e formalisme, deux polyèdres prohes ontribuent sensiblement dela même façon sur haque polyèdre de base.Un autre apport de la logique �oue, est qu'il est possible d'enoder des di�érenesminimes (bien que le odage soit toujours disrétisé sur les entiers, la préision estun paramètre modi�able). Puisqu'on sait qu'il existe des omposés similaires ayantdes ativités di�érentes, (� ativity li�s �) il est primordial que les desripteurspuissent apter es di�érenes. De plus, ela permet de réduire la taille de la basede triangles utilisée.Nous avons don opté pour des desripteurs topologiques �ous à 3 points dontles avantages ont été mis en évidene dans l'artile (Bonahera et al., 2006). Onforme alors la base B en énumérant tous les triplets de types pharmaophoriquesave les distanes possibles : T 0
1 d

0
2,3T

0
2 d

0
3,1T

0
3 d

0
1,2 où T 0

i est le type pharmaophoriquedu sommet i et d0
i,j est la distane topologique (don entière) entre les sommets i et
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Fig. 4.7: deux moléules � prohes � ne sont pas aratérisées par des desripteursprohes. . .

Fig. 4.8: l'utilisation de la logique �oue préserve la ontinuité.
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j, respetant l'inégalité triangulaire. Remarquons qu'il est possible de standardiserl'appellation des triplets a�n d'éviter les redondanes issues de transposition dessommets.Pour une moléule donnée, on énumère haun de ses triangles et on alulela ontribution de haque triangle de type T1d2,3T2d3,1T3d1,2 selon la omposante
T 0

1 d
0
2,3T

0
2 d

0
3,1T

0
3 d

0
1,2 grâe au ritère C =

∑

T∈Tp CT (équation (4.30)) de la manièresuivante :� onsistane des types pharmaophoriques : il faut que
ω(T 0

1 , T1)ω(T 0
2 , T2)ω(T 0

3 , T3) > 0,� prépositionnement des deux triangles selon l'algorithme de RMSD (� 4.2.1amont) utilisant un appariement dité par les types pharmaophoriques (enas de solutions multiples, elle qui donne le meilleur C est retenue),� une optimisation loale permet d'ajuster, dans le plan, la superposition desdeux tripletsRemarque : le sore C prend également en ompte la présene des di�érentsétats d'ionisation de la moléule au pH onsidéré et utilise alors une moyenne pon-dérée des sous-sores. Cei est réalisé grâe à un outil ChemAxon6.La valeur �nale de C donne alors un sore qui est mis à l'éhelle pour ouvrirl'intervalle [0, 50] et qui donne la ontribution reherhée.La moléule est ainsi aratérisée par un veteur de desripteurs pouvant êtrealulé o�-line.
4.2.4 RésultatsLes prinipes de superposition pharmaophorique �oue utilisant des desripteurs3 points et l'algorithme de superposition fondé sur les quaternions ont été appliquésà une base de données de moléules ommeriales (base BioPrint). Il a été montréque la distane entre les desripteurs introduits i-dessus était plus revélatrie des� distanes � entre les véritables ativités himiques des moléules. Ces résultatsreposent en grande partie sur l'utilisation de la logique �oue, mais également surl'utilisation des di�érents états d'ionisation.6http ://www.hemaxon.om/marvin/hemaxon/marvin/help/alulator-plugins.html#pka(août 2007).
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Fig. 4.9: superposition de omposés di�érents sur la base de leurs pharmaophores.
Fig. 4.10: autre exemple de superposition pharmaophorique.4.3 L'éhantillonnage onformationnel de deux mo-léulesAyant développé es outils, nous allons revenir au problème initial du dokingmoléulaire. Si les approhes QSAR peuvent servir à la reherhe de ibles poten-tielles dans les bases de données, nous allons voir qu'elles vont aussi permettre dedéterminer des sites possibles de �xation ainsi que des positions probables pourinteragir.Outre les résultats enourageants, l'intérêt de l'approhe par triplets pharmao-phoriques �ous réside en e�et dans le fait que la superposition et le alul du soresont quasiment indépendants de la façon dont est fabriquée la base de triangles B :une généralisation à des desripteurs géométriques (plut�t que topologiques) seradon implémentable. Le but est de mettre en évidene dans les deux moléules,des motifs pharmaophoriques omplémentaires et, ainsi, de proposer des sites de�xation potentiels et des positionnements approximatifs éventuels. Cei équivaut àl'étape de reherhe d'invaginations et de omplémentarité de formes développée parertains auteurs (Venkatahalam et al., 2003).



192 Chapitre 4. Vers des stratégies de prédition des a�nités4.3.1 Développements futursDans le doking, on distingue trois niveaux de préision/omplexité :� le doking rigide, où l'on tente de mettre en évidene les possibilités d'aro-hages des moléules sur la base de leur onformation préférentielle (et uni-quement elle-i), sans prise en ompte des �exibilités des agents. C'est le asde la reherhe de omplémentarités de formes (Venkatahalam et al., 2003),mais aussi de toutes les approhes par desripteurs géométriques ;� le doking semi-�exible (Vieth et al., 1998a; Klepeis et al., 1998), prend deplus en ompte la �exibilité du ligand ;� en�n, le doking �exible prend en ompte, à la fois la �exibilité du ligand,mais aussi elle du site atif (Najmanovih et al., 2000; Hornak et Simmerling,2007).Remarque : pour des revues dans e domaine, nous itons Mendez et al. (2003)qui ont analysé les résultats du onours de doking : CAPRI ; Bursulaya et al.(2003) qui ont omparé di�érents algorithmes (Autodok, DOCK, FlexX, GOLD,ICM) pour le doking ; et en�n Wang et al. (2003) qui ont omparé 11 fontions desore pour le doking et l'estimation des a�nités7.Nous proposons, omme développements à venir, d'adapter la méthode d'éhan-tillonnage onformationnel par CSGA à l'éhantillonnage de deux moléules, prenanten plus en ompte les degrés de liberté de la translation-rotation du ligand. Le asonsidéré orrespond au doking d'un ligand dans le site atif d'une protéine ou d'unompexe plus important.A�n d'éviter les inonvénients du doking rigide, on peut envisager, non pasde positionner une onformation du ligand dans une onformation du site, maisde faire un doking rigide entre les familles de onformations obtenues après pré-éhantillonnage de haun des deux ateurs. Ces positionnements pourront être réa-lisés en utilisant des triplets pharmaophoriques �ous géométriques.Les géométries ainsi obtenues permettront alors d'initialiser des populations desolutions pour la deuxième étape de l'algorithme, onsistant à éhantillonner simul-tanément les deux moléules ave leurs degrés de liberté respetifs et leur position-nement relatif (doking omplètement �exible).Remarque : des stratégies omplémentaires devront ertainement être onsidé-rées et d'autres, adaptées. C'est le as de l'optimisation par gradient qui va néessiter7pour ette étude, seule une moitié des heuristiques testées ont un taux de réussite supérieurà 66% pour la prédition de la struture et seulement 4 sur les 11 obtiennent un oe�ient deorrélation entre a�nités prédite et expérimentale supérieur à 0,5. . .



entre ligands et ibles maromoléulaires 193la dérivée de l'énergie par rapport aux degrés de liberté supplémentaires de position-nement (translation rotation). La partie di�ile de e alul réside dans la dérivationdes positions atomiques par rapport au quaternion de la rotation ; pour ela, nousrenvoyons le leteur à l'équation (4.34), obtenue lors de la dérivation du ritère desuperposition.Un shéma global du doking moléulaire est proposé �gure 4.11 qui résume lastratégie.Une implémentation parallèle et un déploiement sur grille de alul sera pos-sible grâe à la nature ombinatoire de notre approhe où nous explorons l'ensembledes assemblages possibles des onformations prééhantillonnées. Ces assemblagesseront ensuite soumis à un AG utilisant le modèle planétaire.4.3.2 Remarques sur la fontion soreSuite à l'étude et à l'optimisation des paramètres de hamp de fores, nousespérons que ette fontion énergie sera un ritère su�sant pour estimer l'a�nité etla probabilité des di�érentes onformations du omplexe. Ainsi, il ne devrait pas êtrefait appel à des fontions sores omplémentaires, omme 'est le as habituellement(Bissantz et al., 2000).Étant donné que le doking est fait dans un site atif, où seuls quelques degrés deliberté seront autorisés (haînes latérales et éventuelles boules impliquées), il seraaussi possible de aluler o�-line les ontributions des atomes �xes sur un maillagede l'espae. Ces données seront alors reprises au ours de l'exéution de l'algorithmeen interpolant les ontributions des points du maillage aux oordonnées atomiquesréelles.En�n, un autre point important sera peut-être l'utilisation de l'approhe multi-ritère qui permet de suivre l'évolution d'une fontion vetorielle de �tness. Le oûtde alul supplémentaire est négligeable et la quantité d'information réoltée est plusimportante que si l'on traite une moyenne pondérée de tous les ritères utiles8. Deplus, ette approhe permet de mettre en évidene les éventuels e�ets antagonistesà travers la forme des fronts Pareto (Zitzler et al., 2003).Certains auteurs ont par exemple distingué les ontributions de valene des8ette approhe a été réemment utilisée pour l'éhantillonnage onformationnel, voir Vainio etJohnson, 2007
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Fig. 4.11: ordonnanement des prinipales tâhes pour le doking moléulaire.



entre ligands et ibles maromoléulaires 195ontribution non-ovalentes (Day et al., 2002), mais, à notre sens, ette distintionn'est pas pertinente dans une desription des degrés de liberté torsionnels.À notre avis, il faut distinguer les points importants suivants :1. les énergies inter et intra-moléulaires : e�ets antagonistes, déstabilisant lesmoléules individuelles pour stabiliser le omplexe ;2. l'entropie, omprise omme la robustesse d'une solution ;3. l'enfouissement du ligand dans le omplexe.Pour l'entropie, on peut se rapporter au alul page 37 où nous avions montréque S évoluait omme ln(VD), VD étant le volume du domaine D. Cependant, evolume est di�ile à estimer étant donnée l'extrême rugosité du paysage. En utilisantl'équation (1.15), on a également S = E−G
T

qui pourrait servir d'estimateur9 dansnotre approhe par boîte (R-onformations, voir setion 3.7.3) : l'énergie interne Eest donnée par la meilleure énergie dans la région éhantillonnée, et l'énergie libre
G est estimée grâe à la fontion de partition.4.4 ConlusionDans e hapitre, nous avons essentiellement traité le problème du positionne-ment relatif des ateurs. En ommençant par la superposition de deux moléulesidentiques di�érant par leur onformation. Nous avons ensuite traité le as plusgénéral de le reherhe de similarités himiques entre deux ateurs, avançant ainsiprogressivement vers le problème du positionnement du ligand dans la pohe du siteatif.L'optimisation des temps de aluls par l'utilisation des quaternions a ouvert laporte au traitement à haut-débit de grandes bases de données pharmaeutiques pourlesquelles une stratégie de omparaison sur la base de triplets pharmaophoriques aété développée.Conernant le doking proprement dit, les stratégies doivent enore être adaptéeset/ou développées. Toutefois, nous avons présenté les étapes qui nous semblaientimportantes de respeter et les ritères qui pouvaient être utilisés.Cei ahève la partie de notre travail onernant la � modélisation moléulaire �.Dans le hapitre suivant, nous nous intéressons enore aux interations moléu-laires, mais à une éhelle beauoup plus grossière, en onsidérant les onentrations9nous gardons nos préautions vis-à-vis d'une telle dé�nition de l'entropie, ar nous n'avons pas,à notre disposition, le véritable ensemble de Boltzmann, mais un simple éhantillonnage limité etépars.
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Fig. 4.12: �gure extraite de Wang et al. (2003), montrant les di�érentes poses d'unligand dans un site atif obtenues par Autodok (Morris et al., 1998).des ateurs. Nous verrons omment es interations in�uenent les dynamiques deréations et, par suite, elle des réseaux de régulation de la ellule.
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Chapitre 5
Modélisation des rythmes iradiens
5.1 IntrodutionLa omplexité, déjà présente dans la struture géométrique des moléules et dansla prédition de leurs interations, explose à l'éhelle de la ellule où des milliers d'a-teurs interagissent en permanene. Ces ateurs ativent ou répriment la prodution,la dégradation ou l'ativité d'autres moléules, formant des réseaux d'interationspartiulièrement ompliqués. Toutes es ombinaisons possibles d'ateurs génèrentune variété extraordinaire de omportements di�érents, qui permettent à la elluled'assurer ses fontions vitales.Nous aimerions savoir si une étude théorique pourrait permettre d'expliquer er-tains de es omportements. Pour ela, nous avons onsidéré, en première approxi-mation, les variables représentant la onentration des ateurs. En e�et, si toutes lesrégulations reposent sur des interations moléulaires (semblables à elles étudiéesdans la première partie), la présene de milliards de moléules fait que l'on peut(dans une ertaine mesure) abandonner la desription individuelle de haque ateuret de ses interations, évitant ainsi de voir la ellule omme un assemblage ombina-toire d'objets omplexes. La façon dont es onentrations sont modi�ées au oursdu temps dépend de ertains méanismes que nous rappelerons brièvement dans lasetion 5.2.Bien entendu, ette approximation est sujette à aution et nous verrons, par lasuite, ses limitations (setion 5.3.5). Toutefois, elle autorise une première approheo�rant quelques résultats (setion 5.3.3).Puisqu'il n'est pas possible d'envisager une modélisation de la ellule dans sa glo-199



200 Chapitre 5. Modélisationbalité1, nous nous sommes rarohés à la notion de module fontionnel : omme lesmoléules travaillent de onert pour élaborer des réponses aux stimuli, on a outumede regrouper les gènes odant pour des protéines impliquées dans le même proessusen modules. Une première protéine peut, par exemple, stimuler l'expression d'unedeuxième, tandis que ette dernière inhibe la transription de la première, formantainsi une boule de rétroation négative. Le proessus probablement le mieux a-ratérisé dans la ellule est le yle de division ellulaire impliquant une dizaine degènes (Novak et Pataki, 2000).Nous nous sommes intéressés, pour notre part, à un autre exemple de yle : eluides rythmes journaliers (dits iradiens). Ce projet, relié à l'Institut de ReherhesInterdisiplinaires (IRI), a réuni des personnes de divers horizons (voir tableau 5.1).Ce groupe est en ontat ave une équipe de herheurs de l'Observatoire Oéanogra-phique de Banyuls sur Mer (OOB) qui étudient une algue verte appelée OstréoousTauri. Dans le adre d'un projet ANR � Biologie Systémique � ommençant etteannée2, es biologistes devraient fournir les données expérimentales néessaires àl'élaboration d'hypothèses théoriques et les théoriiens, proposer de nouvelles expé-rienes pour les valider. L'objetif ainsi poursuivi est de forer un perpétuel aller etretour entre les deux disiplines.De nombreux sienti�ques ont déjà herhé à simuler des boules de régulationgéniques a�n de générer des osillations ; l'exerie onsiste alors à trouver un jeu deparamètres permettant de reproduire les données expérimentales. Nous nous sommesintéressés à une autre thématique onnexe qui est la reherhe du module fontionnelminimal � 'est-à-dire impliquant le plus petit nombre d'ateurs � permettant deréer des osillations entretenues3. Cette reherhe du modèle minimal traduit unevolonté de omprendre en profondeur les méanismes osillants.Par une approhe formelle, nous avons pu mettre en évidene un méanisme,utilisé depuis longtemps, mais dont l'impat est mal onnu : les fontions de dégra-dation non linéaires et, en partiulier, les dégradations enzymatiques. Ainsi, nousmontrerons à la setion 5.3 qu'une dégradation linéaire des protéines ne permet pas1bien qu'une équipe de herheurs ait ommené à mettre en plae une tentative d'intégrationde toutes les onnaissanes atuelles dans un modèle global de la ellule (Takahashi et al., 2002).2inluant les équipes itées et elle d'Andrew Millar (Édimbourg).3Le � reord � est détenu par les systèmes à retards pour lesquels une unique équation su�t.En e�et une protéine qui réprime sa propre expression grâe à un méanisme modélisé par un delaitemporel τ peut osiller : l'exemple de l'équation dx/dt(t) = −x(t− π/2) ave la ondition initialefontionnelle x(t) = sin(t), t ∈ [−π/2; 0] admet x(t) = sin(t) omme solution, ependant, e typed'équations di�érentielles entre dans la atégorie des systèmes de dimension in�nie (voir Rihard,2003, pour une revue sur les systèmes à retards).



des rythmes iradiens 201Laboratoires et personnes impliquées dans le groupede travail Lille : partie modélisationPhLAM : dynamiques non linéaires et haos dans les sys-tèmes physiquesMar Lefran, Pierre-Emmanuel Morant, Constant Vander-moere, Quentin ThommenLIFL : équipe de alul formelFrançois Boulier, François Lemaire, Asli ÜrgüplüLIFL : systèmes multi-agentsSébastien PiaultUGSF-LAGIS : automatique, analyse et ommande des sys-tèmes non linéairesBenjamin ParentBanyuls/mer : partie expérimentaleOOB : études des ouplages entre rythmes iradiens etrythmes de division ellulaireFlorene Corellou, Christian Shwartz, Mikael Moulager,François-Yves BougetTab. 5.1: personnes impliquées dans le groupe de travail sur les rythmes iradiens.d'expliquer les osillations du système di�érentiel ordinaire d'une protéine réprimantsa propre expression. La partiularité de notre approhe a été de traiter les équa-tions sans donner de valeurs partiulières aux paramètres. La onnaissane de esparamètres (typiquement, les onstantes de réation) est en e�et un point sensiblede la modélisation des réseaux de régulation géniques : souvent déterminées in vi-tro, parfois estimées in vivo, es onstantes dépendent généralement des onditionsexpérimentales et sont souvent sous le ontr�le d'autres agents que les modèles nepeuvent pas prendre en ompte.5.2 Éléments de base pour la modélisation des ré-seaux géniquesL'ordre du vivant ne réside pas dans la nature de ses om-posants élémentaires, mais dans leur organisation.François Jaob,La logique du vivant, une histoire de l'hérédité



202 Chapitre 5. Modélisation5.2.1 Trois méanismes de baseNous ne ferons pas de présentation générale des méanismes de la ellule (e quiadrerait plus ave les objetifs d'un livre de biologie4), bien qu'une grande partiede notre travail ait été de faire es premiers pas dans la biologie tout en onservantun regard d'ingénieur automatiien.Toutefois, a�n de pouvoir élaborer un modèle des rythmes iradiens, nous devonsdonner un sens à la notion de variation temporelle des onentrations. Or, deuxprinipaux phénomènes peuvent intervenir : la prodution de nouvelles protéinespar les méanismes de transription et tradution et la dégradation des protéinespar le protéasome. Nous tenterons, tant que possible, de quanti�er les données a�nde donner les ordres de grandeurs néessaires lors de l'étape de modélisation.

Fig. 5.1: struture et organites des ellules végétales et animales.5.2.1.1 La transriptionLes signaux extérieurs (himiques, lumineux, et.) sont aheminés via des voiesde signalisation, jusqu'aux hromosomes qui enodent l'information néessaire à laprodution des protéines.La première étape du déodage de ette information s'appelle la transription,au ours de laquelle l'ADN est lu et transrit en ARN messagers par des omplexes4voir par exemple � Moleular Biology of the Cell � (Alberts et al., 2002).



des rythmes iradiens 203moléulaires appelés ARN-polymérases. Ce proessus est omplexe et dépend du gènetraité : de son initiation à la leture des odons, jusqu'à son ahèvement, il reposesur le rerutement d'agents moléulaires qui l'ativent, le ralentissent ou l'inhibentomplètement (voir �gure 5.2). De plus, l'ADN est extrêmement ompaté sur lui-même et o�re un aès très limité, e qui omplique sa leture (Li et Widom, 2004;Nagaih et al., 2004).

Fig. 5.2: ARN-polymérase et ses fateurs de transription, en train de transrirel'ADN en ARN. Figure extraite de Skhiri (2004).De réentes études sur moléules uniques ont montré que la transription n'étaitpas aussi linéaire dans le temps qu'on le royait (Toli-Norrelykke et al., 2004) ;sont alors apparues les notions de � pauses � et de � salves � transriptionnelles. Leséhelles de temps pour dérire ette première étape ont don été réévaluées : selonles gènes, l'ordre de grandeur pour les vitesses de transription est environ de 5 à 50paires de bases lues par seonde (hez esherihia oli), soit un temps aratéristiquepouvant être de quelques minutes seulement. Paulsson (2005) s'est appliqué à mettreen évidene des auses théoriques possibles au phénomène de salves de transription.5.2.1.2 La tradutionLes ARN, synthétisés dans le noyau, traversent alors, quand elle existe, la mem-brane nulaire et di�usent dans le ytoplasme. La deuxième étape � la tradutionde l'ARN en protéine � peut alors avoir lieu grâe à de très gros omplexes mo-léulaires, les ribosomes, qui lisent l'ARN, odon par odon et rerutent les aidesaminés orrespondants (voir �gure 5.3).Les ribosomes traduisent environ 1 à 3 résidus par seonde hez les euaryotes55ellules à noyaux
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Fig. 5.3: la tradution des ARN messagers est assurée par les ribosomes au niveaudu rétiulum endoplasmique.et jusqu'à 15 résidus par seondes hez les proaryotes6, hez lesquels la tradutionpeut ommener dès la transription puisqu'il n'y a pas de membrane séparatrie.Plusieurs ribosomes peuvent lire un même brin d'ARN simultanément, e qui en-gendre des temps aratéristiques de l'ordre de quelques minutes également.En réponse au stimulus, le système modi�e don le niveau de transrip-tion/tradution de ses gènes et les moléules ainsi produites peuvent servir à rétablirl'équilibre (homéostasie), à ontrer les agressions (antiorps par exemple), à propa-ger de nouveaux signaux aux ellules voisines, à délenher ertaines phases de la vied'une ellule (division, apoptose7, et.). Pour quanti�er es di�érenes de niveaux,on parle de taux d'expression relatifs qui orrespondent aux quantités de protéinesproduites par rapport à ertaines quantités de référene (prodution moyenne, pro-dution au repos, et.). Pour les taux d'expression absolus, il faut ompter entre 50et 106 protéines par ellule.5.2.1.3 La dégradationEn�n, les ateurs sont dégradés et reylés. Ainsi, les ARN (moins stables que lesprotéines) sont généralement progressivement détruits par des ARNases ; la perte deleur fontion est alors retardée par l'existene d'une queue onstituée de nombreusesbases d'adénines qui est attaquée avant que ne soient atteintes les bases odantesde l'ARN. Les temps de demi-vies aratéristiques de 4 661 ARN messagers hez lalevure Saharomyes erevisiae ont été étudiés par Wang et al. (2002). Ils se situent6ellules dépourvues de noyaux7mort ellulaire programmée



des rythmes iradiens 205entre 3 et 90 minutes ave une distribution (apparemment8) log-normale entrée sur23 minutes.La dégradation des protéines est beauoup plus dépendante de leur état : sansmarquage spéi�que et orretement repliées, elles sont relativement stables. Leurdégradation se fait don souvent de manière ative, 'est-à-dire par des proessus bio-logiques spéi�ques (appelés protéasomes). La dégradation par des protéases peut,en partiulier, néessiter un marquage préis. Un autre méanisme réurrent, est ladégradation par des enzymes très spéi�ques, mais présentes en quantité restreinte ;ei engendre des dynamiques de type Mikaëlis-Menten, où les protéases saturentrapidement.Conernant la vitesse de dégradation des protéines : l'artile de Belle et al. (2006)présente des études à l'éhelle du génome ( !) hez la levure Saharomyes erevi-siae et exhibe une distribution bimodale des temps de demi-vie des protéines in vivo(don ave le protéasome, voir �gure 5.4). Le premier lobe suit une loi approxima-tivement log-normale de moyenne 43 minutes, tandis que le deuxième orrespond à5% des protéines étudiées ayant un temps de demi-vie inférieur à 4 minutes9 (voirl'artile de Doherty et Beynon, 2006, pour une revue des dernières tehniques per-mettant de mesurer les temps de vie dans la ellule, à l'éhelle du protéome omplet).Ces temps sont d'un ordre de grandeur ompatible ave les temps aratéristiquesdes rythmes iradiens prohes de 24 heures, 'est pourquoi nous pensons que leurin�uene mérite d'être étudiée.

Fig. 5.4: distribution des temps de demi-vie in vivo des protéines hez Saharo-myes erevisiae ; �gure extraite de Belle et al., 2006.Remarque : un artile, plus anien (Pratt et al., 2002), proposait des valeurs8les auteurs ne le mentionnent pas, mais les données présentées l'évoquent9un test de reprodutibilité sur ette étude a montré que les données étaient �ables à un fateurmultipliatif 2 près.



206 Chapitre 5. Modélisationplus importantes (en moyenne une trentaine d'heures, mais s'étalant de 6h jusqu'audelà de la limite mesurable), mais n'utilisait qu'une séletion d'une inquantaine deprotéines, e qui explique probablement les di�érenes.
Ayant rappelé ertains prinipes généraux onernant la prodution et la dégra-dation des protéines et fourni quelques données permettant de se �gurer les ordresde grandeurs, nous présentons maintenant brièvement la problématique à laquellenous nous sommes attahés et un aperçu du paysage sienti�que dans e domaine.5.2.2 Les rythmes iradiensLa ellule présente plusieurs rythmes : iradiens, division ellulaire, suivi durythme des saisons, et. Nous avons hoisi d'analyser les rythmes iradiens, qui searatérisent par :1. des osillations entretenues, même en onditions d'élairement onstantes (voir�gure 5.5) ave une période propre prohe de 24 heures,2. une � ompensation en température �, 'est-à-dire une robustesse de la périodevis-à-vis des variations de température,3. la possibilité de réinitialiser le système par des impulsions lumineuses.Ils présentent l'avantage d'être auto-entretenus : en partiulier, il n'est pas nées-saire (dans un premier temps) de modéliser les entrées/sorties du module fontionnelorrespondant. Pour ela, nous nous sommes rapprohés de l'équipe de F.-Y. Bouget,qui les étudient hez l'algue verte Ostréoous Tauri.5.3 Étude omplète de la répression autogèneNous proposons ii l'étude préise des dynamiques de dégradation des protéineset leurs impliations sur le omportement d'un modèle à un gène auto-régulé (ditautogène). Nous n'avons onsidéré initialement que trois variables, orrespondantà un gène, son ARN assoié et sa protéine, et nous nous sommes plaés dans unedesription :� ontinue : malgré le aratère disret des moléules, leur grand nombre permetd'utiliser la notion de onentration ontinue,
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Fig. 5.5: taux d'expression d'une protéine suivi par �uoresene, en fontion dutemps, les adres bleus et noirs �gurent respetivement les périodes d'élairement etde pénombre. Les osillations perdurent en onditions d'élairement onstant.� uniforme : nous ne onsidérons ni les variables d'espae (gradients de onen-trations, et.), ni les ompartiments,� déterministe : pas de simulation stohastique,� et sans retard.5.3.1 Coneption d'un modèleNous avons imaginé un modèle de boule de rétroation négative, la plus simplepossible : un gène est transrit en ARN, qui est lui même traduit en protéine. Cetteprotéine inhibe la transription du gène et rée ainsi une boule de rétroationnégative. Le modèle est résumé sur la �gure 5.6.

Fig. 5.6: modèle à un seul gène de boule de rétroation négative : la transriptionest réprimée par la présene de protéines (symbolisée par l'ellipse A, liée au gène :
Gb).À l'exemple de François et Hakim (2004), nous n'avons pas utilisé une variablebooléenne pour dérire l'état du gène (libre : f , ou liée : b) : nous avons onsidérél'ativité du gène omme une variable ontinue Gf , omprise entre 0 et une valeur



208 Chapitre 5. Modélisationmaximum GT . Elle peut s'interpréter omme la proportion sur la population deellules, de gènes sans répresseur10. À onentration de protéines �xée, P , etteativité onverge vers une valeur dépendant de P .La dégradation de l'ARN messager (noté M) est supposée linéaire ar es molé-ules sont peu stables et dégradées progressivement en ommençant par leur queuepoly-adénine. En revanhe, auune hypothèse n'est faite sur la dégradation des pro-téines, sinon que les agents qui les dégradent ne sont pas sous le ontr�le iradien.Cette fontion de dégradation pourra ainsi être étudiée ultérieurement.5.3.1.1 Les réationsLe modèle de la �gure 5.6 peut alors se réérire sous la forme :
Gf + P

kb
⇋
kf Gb, (5.1)

Gf

ℓf
⇁ Gf +M, (5.2)

Gb
ℓb⇁ Gb +M, (5.3)

M
ℓM⇁ M + P, (5.4)

M
dM⇁ ∅, (5.5)

P
Φ
⇁ ∅. (5.6)La réation (5.1) traduit la liaison de la protéine à l'ADN ; les réations (5.2) et(5.3) onernent la transription du gène en ARN messagers ave di�érents taux detransription selon que la protéine est présente ou non. La réation (5.4) orrespondà l'étape de tradution, en�n, (5.5) et (5.6) indiquent la dégradation des ateurs (lesymbole d'ensemble vide : ∅, indique la perte de la fontion de l'ateur).Les lois de onservations de masse ne s'appliquent pas en général, puisque nous neonsidérons pas le rerutement des bases et des aides aminés (pour former, respe-tivement, l'ARN messager et les protéines) ni leur reylage lors de la dégradation.Cependant elles peuvent être utilisées dans la réation (5.1) ave un sens légèrementmodi�é : la proportion de gènes libres et liés donne toujours le nombre de gènestotal odant pour la protéine P :

Gf +Gb = GT . (5.7)10GT , le nombre de gènes par ellule, odant pour la même protéine, peut être supérieur à 1quand il y a redondane.



des rythmes iradiens 2095.3.1.2 Conditions requisesToutes les onstantes inétiques (équations (5.1) à (5.6)) sont positives ounulles. Nous imposons quelques onditions supplémentaires sur les variables et lesonstantes :� régularité : les variables dérivant l'ativité du gène et les onentrations sonttoutes de lasse C1 par rapport au temps, 'est-à-dire ontinues et ontinûmentdérivables (e qui est néessaire pour interpréter Gf , M et P omme solutionsd'équations di�érentielles d'ordre 1) ;� le modèle proposé fontionne sur le prinipe d'une transription di�érentiellelorsque la protéine intervient ou non ; omme il s'agit d'une répression, nousavons :
ℓf > ℓb ≥ 0 ; (5.8)� de même, nous interdisons une tradution totalement ine�ae : ℓM > 0 ;� remarquons en�n que GT > 0, puisqu'au moins un gène ode pour la protéineétudiée.La fontion Φ, appelée fontion de dégradation, dépend de la onentration P .Elle est quelonque, ependant, nous émettons les hypothèses suivantes :� ontinuité : si deux onentrations sont prohes, les niveaux de dégradationsont néessairement prohes, Φ est don ontinue ; en réalité, nous allons mêmesupposer Φ lipshitzienne11 ;� monotonie : si la onentration augmente, le niveau de dégradation augmenteégalement ; Φ est don supposée monotone roissante ;� positivité : s'agissant d'une dégradation, Φ doit être positive ; nous supposeronsmême Φ stritement positive sur R∗

+ et nulle en 0.Un des apports de notre travail sera de montrer l'intérêt d'employer une fontionde dégradation non linéaire plut�t que linéaire. Nous parlerons plus brièvement de� dégradation linéaire � et � dégradation non linéaire � plut�t que de � fontion dedégradation �.Finalement, nous éartons les as limites suivants :� pas de dégradation de l'ARN : dM = 0, ar dans e as, M est monotoneroissante (pas d'osillations) ;� pas d'équilibre entre Gf et Gb : kf = 0 ou kb = 0, ar dans e as, 'est Gf quiest monotone et ne se stabilise qu'en 0 ou GT .11une fontion quelonque F : Rn → Rq est dite k-lipshitzienne sur un domaine D si, pourtout ouple (x, y) de D, on a ‖F (y) − F (x)‖ ≤ k‖y − x‖



210 Chapitre 5. Modélisation5.3.1.3 Équations du systèmeLe modèle i-dessus peut se traduire dans le système di�érentiel non linéairesuivant, où toutes les variables : Gf = Gf(t),M = M(t) et P = P (t) sont expriméesà l'instant t (système ordinaire) :
dGf

dt
= kf(GT −Gf ) − kbGfP, (5.9)

dM

dt
= ℓfGf + ℓb(GT −Gf ) − dMM, (5.10)

dP

dt
= kf(GT −Gf ) − kbGfP + ℓMM − Φ(P ). (5.11)Comme e modèle est stationnaire, nous onsidèrerons, sans perte de généra-lités, que l'instant initial est t0 = 0. Nous supposons alors les onditions initialessuivantes :

(Gf (0),M(0), P (0)) = (GT , 0, 0). (5.12)Le système apparaît alors sous une forme � ẋ = F (x) � où F est une fontionlipshitzienne, e qui assure l'uniité de la trajetoire (problème de Cauhy).5.3.2 Analyse du systèmeÉtudions maintenant e système.5.3.2.1 Domaine invariantCe système fait partie des systèmes dits positifs (Mailleret, 2004) ar les variablesévoluent dans l'orthant positif : R
3

+ . Pour s'en onvainre, il su�t de véri�er que lesfrontières sont infranhissables : les dérivées temporelles des variables sont positivesdès que la variable est nulle. Ainsi, ∀t ∈ R+, (Gf(t),M(t), P (t)) ∈ R
3

+ .On peut même être plus préis et montrer, de la même manière, que Gf(t) ≤ GTet dMM ≤ ℓfGT , puisqu'en Gf = GT , la dérivée dGf

dt
≤ 0, et en dMM = ℓfGT , on abien dM

dt
≤ 0 ar ℓf > ℓb.5.3.2.2 Étude des points d'équilibre

F étant lipshitzienne, les points d'équilibre (notés (G0,M0, P0)), s'ils existent,doivent véri�er : (
d

dt
(Gf ,M, P )

)

Gf=G0

M=M0
P=P0

= (0, 0, 0), (5.13)
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G0 =

kfGT

kf + kbP0

, (5.14)
M0 =

ℓbGT + (ℓf − ℓb)G0

dM
, (5.15)

Φ(P0) = ℓMM0, (5.16)où la non-nullité des dénominateurs est assurée par les préautions que nous avonsprises au � 5.3.1.2.D'après (5.14), G0 est une fontion stritement déroissante de P0 ; de même,omme ℓf − ℓb > 0 et, d'après (5.15), M0 est stritement roissante en G0 et donstritement déroissante en P0. Finalement, dans (5.16), P0 apparaît omme le pointd'intersetion entre deux fontions ontinues monotones ontraires : Φ et ℓMM0(dont une au moins est stritement monotone). S'il existe, le point d'équilibre estdon unique.Pour qu'il existe, il faut s'assurer que les deux ourbes se oupent. Or, les valeurslimites en P0 = 0 et P0 = ∞ sont regroupées dans le tableau 5.3.2.2.
P0 0 ∞

G0(P0) GT 0
M0(P0)

ℓfGT

dM

ℓbGT

dM

Φ(P0) 0 Φ∞En P0 = 0, Φ est en dessous de ℓMM0, pour être sûrs de l'existene du pointd'équilibre, nous imposons don :
dMΦ∞ > ℓMℓbGT . (5.17)Remarque : pour une dégradation linéaire, ette ondition est toujours véri�ée.Si ette ondition n'est pas véri�ée, l'équilibre est rejeté à l'in�ni : (G0,M0, P0) =

(0, ℓbGT

dM
,∞), e qui n'a pas de sens physique puisqu'en réalité, la prodution deprotéines saturera. Néanmoins, dans e adre théorique, P est monotone roissant(au moins après un ertain temps) et auune osillation entretenue ne peut avoirlieu.La ondition (5.17) peut s'interpréter physiquement : elle impose des dégrada-tions su�santes à très forte onentration de protéines. Or, pour P grand, le gène



212 Chapitre 5. Modélisationest majoritairement dans l'état lié : Gf ≈ 0, la prodution de nouvelles protéinesest don représentée par le terme ℓMℓbGT tandis que le produit des dégradations est
dMΦ∞.5.3.2.3 AdimensionnementNous allons maintenant étudier le omportement du modèle au voisinage deson point d'équilibre, en fontion des paramètres. Or nous avons 7 paramètres :
(kf , kb, GT , ℓf , ℓb, ℓM , dM) et une fontion inonnue : Φ. Pour simpli�er notre étude,nous allons adimensionner le système par quelques hangements de variables :� plut�t que le paramètre de temps t, utilisons omme unité de temps, le tempsde demi-vie de l'ARN : τ = dM t ;� onsidérons les nouvelles variables (g,m, p) dé�nies par :







g =
Gf

GT
,

m = M,

p = kb

kf
P,

(5.18)� et posons les onstantes suivantes :






θ =
kf

dM
,

α = kbGT

dM
,

δ = kbℓM
kfdM

,

µ = ℓb
dM
GT ,

λ =
ℓf−ℓb
dM

GT ,

(5.19)
� en�n, posons la fontion f , telle que pour tout u ≥ 0,

f(u) =
1

ℓM
Φ

(
kf
kb
u

)

. (5.20)Dans es nouvelles oordonnées, seuls inq paramètres subsistent et le systèmes'érit :
dg

dτ
= θ(1 − g − gp), (5.21)

dm

dτ
= µ+ λg −m, (5.22)

dp

dτ
= α(1 − g − gp) + δ [m− f(p)] . (5.23)



des rythmes iradiens 213Les di�érentes onditions sur les paramètres deviennent :� (θ, α, δ, λ) tous stritement positifs et µ positif ou nul ;� f est de lasse C1, roissante, nulle en 0 et stritement positive ailleurs ;� lim+∞ f > µ.En�n, le point d'équilibre (g0, m0, p0) véri�e
g0 =

1

1 + p0
, (5.24)

m0 = µ+ λg0, (5.25)
f(p0) = µ+

λ

1 + p0
. (5.26)

p0 est alors le point d'intersetion entre deux ourbes monotones ontraires : voir�gure 5.7

Fig. 5.7: s'il existe, le point d'équilibre est unique.
5.3.2.4 Étude loale autour du point d'équilibreIf people do not believe that mathematis is simple, it isonly beause they do not realize how ompliated life is.von NeumannAnalysons la stabilité du système linéarisé autour de (g0, m0, p0). Pour ela, nousallons poser s0 = df

dp
(p0). Comme f est roissante, s0 est positif.C'est ii que l'on met en évidene les non-linéarités de la fontion de dégradation :pour une fontion non linéaire, s0 sera, en général, di�érent de f(p0)

p0
.



214 Chapitre 5. ModélisationLe linéarisé est de la forme :
d

dτ






g − g0

m−m0

p− p0




 = J






g − g0

m−m0

p− p0




 , (5.27)ave la jaobienne J =






−θ(1 + p0) 0 −θg0

λ −1 0

−α(1 + p0) δ −αg0 − δs0




 . (5.28)Ce système possède trois p�les (valeurs propres de J que nous noterons σ1,2,3,éventuellement omplexes, éventuellement onfondues) dont la position dans le planomplexe détermine le omportement loal (voir �gure 5.8).

Fig. 5.8: omportement des systèmes linéaires en fontion de la position des p�lesdans le plan omplexe (�gure extraite du poster présenté au � Gent-Lille workshopon omputational biology �, voir annexe I).Le polyn�me aratéristique de la jaobienne est don de la forme :
QJ(X) = X3 −

(∑

σi

)

X2 +
(∑

σiσj

)

X − σ1σ2σ3, (5.29)
= X3 + aX2 + bX + c. (5.30)Ce polyn�me a au moins une raine réelle (que nous attribuerons à σ1). Nousavons σ1σ2σ3 = det(J) = −δθ(λg0 + s0 + s0p0) < 0 autrement dit, il y a un nombreimpair de raines sur l'axe réel négatif :



des rythmes iradiens 215� si il y en a trois, alors les trois p�les sont stables et le système linéarisé onvergeexponentiellement vers (g0, m0, p0) sans osillations. Dans e as, le systèmeinitial est loalement asymptotiquement stable ;� si il n'y en a qu'une et si les deux autres sont réelles positives, alors le sys-tème et son linéarisé sont tous deux instables mais ne présentent pas non plusd'osillations entretenues ;� en�n, si seule σ1 est réelle (néessairement négative), alors σ2 et σ3 sont om-plexes onjuguées et le système présentera des osillations :Re(σ2) = Re(σ3) , −ζ donne l'amortissement des osillations ; (5.31)Im(σ2) = −Im(σ3) , ω donne leur fréquene. (5.32)Si ζ est positif, les p�les σ2 et σ3 sont stables et entraînent des osillations amor-ties. Si ζ devient négatif (σ2 et σ3 franhissent l'axe imaginaire pur), le systèmelinéarisé devient divergent et le système non linéaire présentera un point d'équi-libre instable entouré par un yle limite, 'est-à-dire des osillations entretenues.À la frontière entre les deux domaines (ζ = 0), il y a une bifuration dite de Hopf(Rihard, 2002) que nous allons aratériser en fontion des paramètres du système.Physiquement, il est di�ile de déider si le système biologique possède desosillations entretenues ou des osillations faiblement amorties : il est en e�et di�-ile d'observer des ultures de ellules pendant très longtemps (les ultures sont enroissane exponentielle, à la lumière onstante et leur désynhronisation atténue lesignal). Toutefois, la �gure suivante semble montrer que l'horloge redémarre aprèsmise en ondition d'élairement onstant (�gure 5.9). De plus, nous pouvons her-her à rendre ζ le plus petit possible, indépendamment du fait qu'il soit négatif oupositif.Pour étudier la position des p�les en fontion des paramètres, expliitons lepolyn�me aratéristique :
QJ(X) = X3 + (1 + αg0 + δs0 + θ + θp0)X

2

+(αg0 + δs0 + θ + θp0 + θδs0 + θδs0p0)X

+δθ(λg0 + s0 + s0p0). (5.33)
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Fig. 5.9: niveau de �uoresene en fontion du temps, pendant entraînement enyles jour-nuit, puis en ondition d'élairement onstant. Le rythme, après s'êtrepresque arrêté, semble retourner vers un yle limite.
ζ pourrait s'exprimer omme une fontion impliite de a, b et c, puisque, d'aprèsl'identité entre (5.29) et (5.30),







a = 2ζ − σ1

b = ω2 − σ2
1 + (σ1 − ζ)2

c = −σ1(ζ
2 + ω2)e qui fait apparaître ζ omme solution d'un polyn�me de degré 3. Toutefois, letableau de Routh (Borne et al., 1990) nous donne une expression plus simple àrendre négative (tableau 5.2)

X3 1 b
X2 a c

X ab−c
a

0
1 c 0Tab. 5.2: tableau de Routh pour un polyn�me de degré trois.Or, puisque a = −trae(J) > 0 et c = − det(J) > 0, il ne reste don plus quela ondition sur ab − c pour rendre le système loalement instable autour du pointd'équilibre. La bifuration de Hopf a lieu sur la variété ab = c : avant (ab− c > 0),le point �xe est loalement asymptotiquement stable ; après (ab − c < 0), le point�xe est instable, entouré d'un yle limite.



des rythmes iradiens 217Remarque : le ritère R0 = ab− c fait apparaître ζ en fateur :
ab− c = σ1σ2σ3 − (σ1 + σ2 + σ3)(σ1σ2 + σ2σ3 + σ1σ3)

= 2ζ
[
ω2 + (σ1 − ζ)2

]
. (5.34)5.3.3 Étude du ritère de RouthEn utilisant les expressions expliites de a, b et c dans l'équation (5.33), nouspouvons réérire R0 à l'aide des paramètres du modèle (en utilisant, au besoin,les équations du point d'équilibre). Comme ette expression reste très omplexeet inexploitable, nous réduisons le nombre de paramètres en faisant les hypothèsessuivantes :� µ = 0 : inhibition totale de la transription du gène par sa protéine ;� la troisième équation du modèle (5.23), donnant l'évolution de p est dominéepar les termes de tradution et de dégradation, tandis que la partie orrespon-dant aux protéines qui se �xent sur l'ADN est négligeable. Cei est obtenu defaçon indirete en prenant α → 0.Alors, le ritère devient :

R0 = (δs0 + 1)
(
1 + θ + θp0)(δs0 + θ + θp0) − λδθg0 < 0. (5.35)5.3.3.1 Première onlusionCette expression su�t à démontrer e que nous avons avané dans l'introdution :si l'on onsidère une dégradation linéaire de la forme f(p) = πp, alors s0 = π. Ennous rappelant, d'après les équations du point d'équilibre, que λg0 = f(p0) = πp0,le seul terme négatif de R0 s'annule et, bien qu'éventuellement osillant, le systèmeest néessairement loalement amorti. Dans nos onditions de modélisation, uneapprohe linéaire ne permet don pas de reproduire les phénomènes d'osillationsautoentretenues pourtant observés en pratique.5.3.3.2 InterprétationNous venons don de prouver que le système linéarisé ne pouvait pas osiller sila fontion de dégradation des protéines était linéaire. Nous allons ontinuer l'inter-prétation dans le as général.Tout d'abord, nous avons, ave l'équation (5.35), un ritère de non-amortissementdes osillations du linéarisé de la forme λδ > Vmin où λ et δ sont les taux de trans-



218 Chapitre 5. Modélisationription et tradution et Vmin une valeur dépendante des autres paramètres12. Celasemble indiquer qu'un ouplage minimal, du gène jusqu'à la protéine, est néessairepour entretenir les osillations.Par ailleurs, si, au lieu de s0, nous utilisons la variable u, dé�nie par :
u =

δs0

θ + g0
g0 ≥ 0, (5.36)alors, le ritère de Routh (5.35) devient :

R1 = u2 + u+
θg0

(θ + g0)2
− λδ

θg4
0

(θ + g0)3

︸ ︷︷ ︸

Ψ

< 0. (5.37)Ce polyn�me, de oe�ient dominant positif, doit être négatif en u et, par suite,doit don avoir deux raines réelles. L'une d'elles est néessairement négative puisquela somme des raines (opposé du oe�ient du deuxième mon�me) est negative. Pourque e polyn�me soit négatif en u ≥ 0, il est don néessaire qu'il soit négatif en
u = 0.Il y a don la ondition néessaire suivante :

Ψ ≤ 0, (5.38)'est-à-dire λδ ≥ θ + g0

g3
0

. (5.39)Une fois ette ondition véri�ée, nous savons que R1 possède une raine à u ≥ 0(notée u+) et nous imposons :
u ≤ u+ = −1

2
+

√

1

4
+ λδ

θg4
0

(θ + g0)3
− θg0

θ + g0
, (5.40)que l'on peut failement ramener à s, en utilisant (5.36).Enore une fois, l'équation (5.39) réexprime que le ouplage du gène à la protéineen passant par l'ARN doit être su�samment important, tandis que l'inégalité (5.40)indique qu'un pro�l de dégradation saturé (s0 inférieur à une valeur) failite lesosillations.12les autres apparitions du paramètre δ sont en fateur de s0 'est-à-dire uniquement pareque l'on a fatorisé l'équation d'évolution en δ(m − f(p)) a�n de simpli�er l'expression du pointd'équilibre.



des rythmes iradiens 2195.3.4 Cas partiulier : les dégradations enzymatiquesLes résultats préédents semblent indiquer qu'une fontion de dégradation satu-rée, 'est-à-dire ave df

dp
(p0) <

f(p0)
p0

, est favorable aux osillations. Nous avons donétudié les dégradations enzymatiques de type Mikaëlis-Menten que nous rappelonsii.5.3.4.1 Équation de Mihaëlis-MentenCes fontions sont issues d'une dégradation de type :
P + E ⇌ C → E, (5.41)où C est un omplexe intermédiaire entre la protéine P et l'enzyme E.La première réation est supposée très rapide. Les phénomènes transitoiressont don omis et nous étudions la dynamique sur la variété où C est onstant.Comme C + E = ET la quantité totale d'enzymes disponibles, ela revient à suppo-ser dE

dt
≈ 0. Nous avons alors :

dP

dt
= −k1PE, (5.42)

dE

dt
= −k1PE + (k2 + k−1)(ET − E) ≈ 0, (5.43)soit E0 =

ET

1 + k1
k−1+k2

P
(5.44)et dP

dt
= − k1ETP

1 + k1
k−1+k2

P
. (5.45)La dégradation est don de la forme :

f(p) =
χp

κ+ p
, (χ, κ) ∈ R

2
+ , (5.46)qui est bien une fontion non linéaire. En partiulier, la pente s0 de ette fontionen p0 peut s'exprimer en fontion du rapport f(p0)

p0
:

s0 =
χκ

(κ+ p0)2
=
f(p0)

p0

− f(p0)

κ+ p0

, (5.47)en partiulier, on a bien s0 <
f(p0)
p0

.



220 Chapitre 5. Modélisation5.3.4.2 Analyse des résultatsDans le as partiulier où f est de la forme χp

κ+p
, il est possible d'exprimer leritère de Routh (équation (5.35)) plut�t omme un polyn�me de θ de degré 2 de laforme :

R2 = θ2 + γθ + 1 < 0. (5.48)Il faut don imposer les trois onditions suivantes :� γ < 0,� le disriminant ∆ = γ2 − 4 > 0 d'où γ > −2,� θ1 < θ < θ2où (θ1, θ2) sont les raines du polyn�me R2.Les domaines de paramètres se représentent mieux en posant π et ξ tels que
π =

p0

κ
, (5.49)

ξ =
χ

(1 + π)2
, (5.50)es onditions reviennent à prendre l'intersetion (dans l'espae des trois paramètres

(ξ, κ, π)) du domaine jaune (γ < 0, pour avoir deux raines à parties réelles positives :
(θ1, θ2) ∈ D+), ave le omplémentaire du domaine vert (γ > −2, pour avoir deuxraines réelles), voir �gure suivante (5.10).

Fig. 5.10: espae des paramètres permettant d'obtenir des osillations ave unedégradation de type enzymatique (�gure réalisée ave Maple et, en partiulier, lafontion impliitplot3D).Nous avons simulé le système dans haun des quatre domaines en prenant pour
θ la valeur optimale (sommet de la parabole). La �gure 5.11 présente les pro�lstemporels obtenus, qui orrespondent bien aux omportements prédits.



des rythmes iradiens 221

Fig. 5.11: simulations dans les di�érents domaines.5.3.4.3 ConlusionNous avons réussi à obtenir des onditions sur les paramètres mettant en évi-dene les domaines dans lesquels les osillations entretenues pouvaient avoir lieu. Enpartiulier, nous avons montré que le pro�l de la fontion de dégradation in�uençaitla possibilité de réer des osillations : le domaine pour une dégradation linéaire estvide, tandis qu'en saturant la dégradation (dérivée inférieure à la pente moyenne),es osillations peuvent apparaître.Ces résultats ont, en partie, été di�usés par l'intermédiaire de posters :� l'un en juin 2006 (Lefran et al., 2006), au � gent-lille workshop on omputa-tional biology � (annexe I) ;� l'autre en mars 2007 (Morant et al., 2007), aux renontres du non-linéaire deParis, ayant donné lieu à une publiation (annexe J).
5.3.5 Remarques sur nos hoix pour la modélisationDans notre démarhe, nous avons opté pour un modèle ontinu, homogène, de-terministe et sans retards. Il faut ependant garder en mémoire un ertain nombrede points importants



222 Chapitre 5. Modélisation5.3.5.1 Les régulationsMême si un modèle à l'éhelle 1 :1 n'existe pas, l'extrême omplexité des méa-nismes permet l'existene de nombreux points de ontr�le et de régulations :� aès limité à l'ADN par les ARN-polymérases,� initiation, proessus et terminaison de la transription,� proessus éventuel d'épissage,� tradution,� transport parfois atif des ateurs et franhissement des membranes,� ontr�le des onstantes de réation,� marquage pour la dégradation et proessus de dégradation lui-même, et.De plus, les protéines ainsi produites sont enore sujettes à de nombreuses mo-di�ations qui permettent d'altérer leur fontionnement. Ces modi�ations post-tradutionnelles peuvent être de di�érentes natures :1. modi�ations ovalentes, lors de l'adjontion de ertains groupements en dessites très spéi�ques (méthylation, phosphorylation, et.) ;2. polymérisation ave d'autres partenaires (les ribosomes, les fateurs de trans-ription sont des exemples de omplexes fontionnels) ;3. modi�ations onformationnelles lorsque la protéine ne se replie pas sponta-nément dans sa onformation native mais subit l'aide de protéines haperonesou suite à des modi�ations omme dans les as 1 et 2.5.3.5.2 Les aspets spatiauxLes ateurs moléulaires évoluent dans un espae à trois dimensions, en partiu-lier il faut garder à l'esprit qu'il y a� une ompartimentation de la ellule,� des gradients de onentrations (Hirata et al., 2002),� une oloalisation des ateurs (Huh et al., 2003; Batada et al., 2004),� une dilution des omposés dûe au grossissement des ellules13 (Pratt et al.,2002).13voir également l'adresse suivante, onsultée en août 2007 :http ://genopole-toulouse.prd.fr/new_image/GenoToul2004_Presentation_M_Coaign.pdf.



des rythmes iradiens 2235.3.5.3 Les aspets stohastiquesLes ellules sont très sensibles aux onditions extérieures, e qui leur permet des'adapter et de répondre aux stimuli. Cependant, ette sensibilité peut apparaîtredésavantageuse : omment la ellule assure-t-elle un fontionnement robuste malgrétant de variations de ses paramètres inétiques ? Il s'agit d'un aspet partiulière-ment important, ar les soures de bruits ne sont pas qu'extérieures : lorsque lefontionnement d'un module repose sur quelques dizaines de moléules, la stohas-tiité de la di�usion et des interations rendent la ompréhension di�ile.Le r�le des bruits endogènes ainsi que la question de la robustesse du fontionne-ment ellulaire sont des thématiques fortes qui ont réemment motivé de nombreusesreherhes14. En e�et, l'évolution et la pression de séletion de milliers de généra-tions n'ont pas onduit à des systèmes parfaitement hermétiques au bruit, mais lesêtres vivants semblent au ontraire exploiter ette variabilité d'une façon et à des�ns enore mal omprises.C'est pourquoi ertains modèles ont été développés a�n de simuler expliitementette variabilité : algorithme de Gillespie (1977), algorithme StohSim (Le Novereet Shimizu, 2001), π-alul (Regev, 2002; R.Blossey et al., 2006), et.5.3.5.4 Des mesures sur populations entièresBien que les méthodes sur ellules uniques ommenent à se répandre, elles posentdes dé�s méthodologiques importants. Les données sur des populations de ellules15,quant à elles, sou�rent de la désynhronisation de es ellules (Sako, 2006), surtoutlors de l'étude des rythmes. Il faut don garder à l'esprit que l'e�et de moyenne peutexpliquer ertains omportements apparents (omme l'atténuation des signaux parexemple).5.4 DisussionL'étude théorique des modules fontionnels a donné naissane à une nouvellesiene qu'est la biologie systémique (Gri�th, 1968a; Gri�th, 1968b; De Jong, 2002;Thie�ry et De Jong, 2002; Di Ventura et al., 2006) � qui onnaît d'ailleurs déjà,depuis plusieurs années, des appliations thérapeutiques (Claude et al., 2000).14en témoigne l'éole d'été � bruits et robustesse dans les réseaux de régulation transription-nelle � qui s'est tenue à Coquelles en septembre 2005.15par exemple, issues des � miro-arrays �



224 Chapitre 5. ModélisationNous présentons ii un rapide aperçu des réalisations et des résultats théoriquesobtenus dans la littérature. À e titre, l'artile de De Jong o�re une revue dans edomaine datant de 2002.5.4.1 Les réseauxLa telle omplexité des réseaux de régulation a tout d'abord poussé un ertainnombre de sienti�ques à étudier la topologie de es réseaux (Watts et Strogatz,1998; Strogatz, 2001; Maslov et Sneppen, 2002; Wuhty et Stadler, 2003; Lattneret al., 2003; N.Przulj et al., 2004; Koshützki et Shreiber, 2004). En partiulier, laquestion de omment inférer ette topologie à partir de données expérimentales aété souvent abordée (Tavazoie et al., 1999; Kim et al., 2003; Kikuhi et al., 2003;Gardner et al., 2003; Sokhansanj et al., 2004; Lok et Brent, 2005).Certains herheurs se sont restreints à l'étude de simples motifs orrespondantà des sous-réseaux (Hartwell et al., 1999; Struhl, 1999; Shen-Orr et al., 2002; Miloet al., 2002; François et Hakim, 2004), mettant ainsi en évidene le r�le des boulesde rétroation négatives (Gri�th, 1968a; Lema et al., 2000; Roenneberg et Mer-row, 2002; Hirata et al., 2002; Monk, 2003) et positives (Gri�th, 1968b; Manganet al., 2003). Kunz et Ahermann (2003) ont étudié l'interfaçage de telles sous-unitésentre plusieurs ellules ; Reppert et Weaver (2002) ont résumé les ouplages entreosillateurs hez les mamifères.Inversement, d'autres sienti�ques ont abordé la ellule dans sa globalité : 'estle as du projet � E-ell � qui tente d'intégrer toutes les onnaissanes atuelles surla ellule (Yugi et Tomita, 2004; Takahashi et al., 2002).A�n d'analyser es réseaux, plusieurs méthodes � parfois originales � issues del'ingénierie ont été appliquées et sont répertoriées dans l'artile de Di Ventura et al.(2006). Citons par exemple � pour les plus exotiques � les approhes logistiquespar réseaux de Petri (Goss et Peoud, 1998) ou utilisant des � stateharts � (Fisheret al., 2005), les réseaux linéaires �ous (Sokhansanj et al., 2004), l'analyse � petitgain � des systèmes monotones (Angeli et Sontag, 2004; Leenheer et al., 2004), et.5.4.2 Reherhe de fontions partiulièresCes modules permettent d'assurer ertaines fontions (François et Hakim, 2004),omme l'aheminement des signaux (Aldridge et al., 2006), la bistabilité (Atkinsonet al., 2003; Lipshtat et al., 2006), la régulation de ertaines quantités (Struhl, 1999;



des rythmes iradiens 225Alon, 2003), les osillations16 (Goldbeter, 1991; Goldbeter, 1995; Lewis, 2003; Naef,2005; Xu et al., 2007). L'étude de leur synhronisation reste une question ouverte(Gonze et al., 2005) : pour des études expérimentales sur la synhronisation, voirBalsalobre et al. (1998) et Nagoshi et al. (2004).En�n, ertains motifs ont été étudiés ar ils font apparaître des omportementshaotiques (Leloup et Goldbeter, 1999) pouvant expliquer les arythmies patholo-giques observées hez ertains patients humains (Roenneberg et Merrow, 2002, 2003)ou après mutations hez la souris (Xu et al., 2007).5.4.3 Approhes envisageablesDe nombreuses démarhes ont été suivies pour modéliser es réseaux, l'artilede Aldridge et al. (2006) donne quelques lefs pour débuter la modélisation d'unsystème.En premier lieu, itons, les approhes déterministes par équations di�érentiellesordinaires : EDO (Goldbeter, 1995; François et Hakim, 2004; Gonze et al., 2004).L'attribution de valeurs aux paramètres inétiques présents dans les équations posealors un problème, ar ils sont rarement onnus in vivo et dépendent fortement desonditions environnementales. Ce problème peut être en partie traité17 par l'étude dediagrammes de bifurations présentant qualitativement le omportement du systèmedans les di�érents domaines de l'espae des paramètres (Arkin et al., 1998; Atkinsonet al., 2003; Gonze et al., 2005), voir �gure 5.12.

Fig. 5.12: diagramme de bifuration donnant le omportement de deux osillateursouplés en fontion de deux paramètres : la onstante de ouplage et le rapport desdeux périodes propres (extrait de Gonze et al., 2005).16pour une revue onernant les osillations en biologie, voir Kruse et Jüliher (2005).17quand le nombre de paramètres est restreint. . .



226 Chapitre 5. ModélisationUne première généralisation des EDO onsiste à autoriser l'existene de retards(Lema et al., 2000; Lewis, 2003; Monk, 2003; Kerszberg, 2004), onnus pour apporterune grande variété de omportements aux systèmes dynamiques18 (déstabilisation,stabilisation, osillations. . . voir, par exemple, le livre de Rihard, 2002).Citons également les méthodes prenant en ompte la stohastiité moléulairesous-jaente (Gillespie, 1977; MAdams et Arkin, 1997; Le Novere et Shimizu, 2001;El Samad et al., 2005; Paulsson, 2005; R.Blossey et al., 2006). Les modèles stohas-tiques permettent de mettre en évidene le r�le des bruits (Arkin et al., 1998; Sasaiet Wolynes, 2003; Loke et al., 2005), ainsi que la robustesse du fontionnementvis-à-vis de es bruits (Vilar et al., 2002; Kerszberg, 2004). Remarquons que Gonzeet al. (2003 et 2004) ont omparé les omportements des modèles stohastiques etdéterministes à de très faibles onentrations et en onluent la validité de l'approhedéterministe. lassi�ation des approhesdéterministe stohastiquedisrète ontinuespatiale onentrations uniformesave retards sans retardTab. 5.3: les di�érents types de desription envisageables.
5.4.4 Littérature onernant la modélisation des rythmes bio-logiquesDepuis le début de la modélisation des rythmes biologiques (Goldbeter, 1991), il ya eu une � ourse � au plus petit module (en termes de nombre d'ateurs) permettantde produire des osillations. Nous pouvons ainsi répertorier le repressilateur à 3 gènes(Elowitz et Leibler, 2000; R.Blossey et al., 2006), un ertain nombre de modèles àdeux gènes formant une boule négative : Leloup et Goldbeter (1999), Vilar et al.(2002), Guantes et Poyatos (2006) et même des systèmes n'impliquant qu'un seulgène dont la protéine réprime sa propre expression (Gonze et al., 2004), introduisantgénéralement des retards19 (Lema et al., 2000; Lewis, 2003; Monk, 2003; Kerszberg,2004). Pour justi�er es retards, les auteurs évoquent les pauses transriptionnelles,18en e�et, on entre dans une lasse de systèmes de dimension in�nie.19le système proposé par Lema et al. (2000), qui emploie une équation à retard, ne omporteonrètement qu'une seule variable dynamique.



des rythmes iradiens 227les temps de di�usion, les franhissements de membranes et lamaturation des ateurs(épissage, modi�ations post-tradutionnelles).Cette reherhe de rédution de la taille des modèles traduit une volonté deomprendre en profondeur les méanismes théoriques sous-jaents aux osillateurs.C'est ette ompréhension que nous avons voulu approfondir.Pourtant, e n'est pas uniquement le nombre de gènes qui détermine la possibi-lité de réer des osillations : le nombre de variables et d'équations est, à note avis,aussi déisif. Ainsi, ertains auteurs ont multiplié le nombre d'ateurs en onsidé-rant, omme nous, le niveau de transription omme une variable à part entière. Ceiest maintenant lairement justi�é par les dernières études listées à la setion 5.2.1.D'autres auteurs ont utilisé les di�érents états de dimérisation des protéines (Tysonet al., 1999; Vilar et al., 2002) ou ont distingué les espèes selon qu'elles oupentle noyau ou le ytoplasme (Goldbeter, 1995; Loke et al., 2005). Un autre élémentimportant qui a été relevé, est les di�érenes de phosphorylation de haque pro-téine (Goldbeter, 1995; Gonze et al., 2004) ; en e�et, des expérienes ont réemmentmis en évidene des régulations de transription et de dégradation basées sur laphosphorylation (Xu et al., 2007). Un bel exemple étant elui d'un osillateur post-tradutionnel, uniquement basé sur la phosphorylation des ateurs pouvant mêmeêtre observé in vitro (Nakajima et al., 2005), voir aussi Iwasaki et al. (2002).Un autre fateur qui a été utilisé est la oopérativité : on onsidère que la mo-léule n'est ative que lorsqu'elle partiipe à un (homo-)multimère omportant Nhsous-unités. On utilise alors une fontion de Hill pour estimer la onentration enmultimères à partir de la onentration en protéines et le oe�ient de Hill est égalà Nh. Gonze et al. (2004) ainsi que Blossey et al. (2006) ont montré qu'une forteoopération améliorait la robustesse des osillations dans les modèles stohastiques.De même, Gri�th (1968a) a montré qu'une oopérativité minimale était néessairepour obtenir des osillations entretenues.Nous avons don mis en évidene un dernier méanisme, souvent utilisé poursimuler les systèmes (Goldbeter, 1995; Buhler et al., 2005), mais dont l'impatreste mal onnu : il s'agit des fontions de dégradation non linéaires. Gonze et al.(2005) ont signalé qu'il était possible de réduire le oe�ient de Hill (4 dans leuras) s'il est fait usage d'une dégradation de type mihaëlienne.



228 Chapitre 5. Modélisation5.5 ConlusionDans e hapitre, nous avons étudié un autre aspet des interations moléu-laires : par une approhe purement théorique et formelle, nous avons pu mettreen évidene l'in�uene des interations à l'éhelle moléulaire sur le omportementglobal d'un module fontionnel. Ainsi, les dégradations linéaires ne permettent pasd'expliquer, à elles seules, les osillations d'un modèle minimal ave un seul tri-plet (gène ;ARN ;protéine). La littérature propose d'autres méanismes tels que lesretards purs, les aspets stohastiques, la ompartimentation, et. Cependant, lespro�ls de dégradation de types enzymatiques sont souvent utilisés, sans que leurimpat soit bien ompris. Nous avons ii proposé une méthode permettant de a-ratériser l'espae des paramètres, en se basant sur un ritère de stabilité de Routhappliqué au polyn�me aratéristique du modèle linéarisé.Pour pouvoir traiter les équations ave des paramètres quelonques, ette étudefait grandement appel au alul formel. En partiulier, l'utilisation du logiiel Maplenous a permis de manipuler et de fatoriser des expressions souvent très volumi-neuses.Comme développements futurs, nous voudrions étudier la dépendane et pluspréisément la robustesse des osillations en fontions des onstantes inétiques. Enpartiulier, il serait utile de savoir s'il est possible de reproduire, ave un modèleaussi simple, la ompensation en température aratéristique des rythmes iradiens.La deuxième étape (entamée dans notre artile : Morant et al., 2007, voir an-nexe J) est d'intégrer une donnée importante du système : la lumière. Pour ela, plu-sieurs points d'entrée ont été proposés dans la littérature : modi�ation du niveau dedégradation des protéines, modi�ation de la transription, de la phosphorylation,et. Cei est néessaire en vue de modéliser les données expérimentales.En�n, nous pensons également mettre en évidene d'autres méanismes désta-bilisants omme la di�usion des ateurs. En e�et, les équations à retards reposentimpliitement sur une équation de propagation des signaux, tandis qu'un modèle dedi�usion semble mieux adapté.
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des rythmes iradiens 231Conlusion et perspetivesDurant e travail de thèse, nous avons étudié ertains problèmes posés par lamodélisation en biohimie autour d'un thème ommun : les interations moléu-laires. Pour ela, nous avons parouru di�érentes éhelles en ommençant par unedesription très détaillée de la moléule individuelle soumise aux potentiels de foresinteratomiques. Pour prédire la onformation d'une moléule et, à l'avenir, la onfor-mation et les a�nités de omplexes moléulaires, nous avons développé une stratégieadaptée à la aratérisation globale du paysage d'énergie potentielle, pourtant for-tement multimodal et de grande dimension.Cette stratégie repose sur l'heuristique des algorithmes génétiques qui, bien quegourmands en ressoures de aluls, sont onnus pour générer une bonne explorationde l'espae de reherhe, indépendamment des barrières énergétiques éventuelles.Nous avons agrémenté et algorithme entral ave un ertain nombre des idées ré-entes du domaine et hybridé l'ensemble ave des heuristiques omplémentaires quise sont révélées très préieuses pour améliorer les temps de aluls et la robustessede la stratégie. L'originalité de notre approhe est d'avoir laissé les paramètres deontr�le de es algorithmes dé�nissables par un proédé externe et de les avoir gé-rés par le biais d'une deuxième ouhe algorithmique (� méta-algorithme �). A�nd'optimiser es paramètres et de mettre en évidene la meilleure stratégie d'hybri-dation des di�érentes heuristiques, nous avons proposé un ritère d'évaluation d'uneexéution partiulière de l'algorithme génétique, e qui nous a permis de validerl'ensemble des développements réalisés jusqu'alors.A�n d'aborder des moléules de plus grandes tailles, la dé�nition d'une stratégiede parallélisation des algorithmes sous forme de � planètes � représentant les n÷udsde alul a également été validée. Dans e shéma, l'attribution des ressoures àl'intensi�ation par rapport à l'exploration est mise en évidene mais reste le pointsensible ar, omme nous l'avons montré, la balane optimale dépend de la moléuletraitée.En�n, la apaité exploratrie de notre dispositif nous a permis de faire un retourritique sur le modèle de hamp de fores utilisé pour estimer l'énergie et de revenirsur ertains de ses paramètres. Plusieurs idées sont enore en ours de développe-ments et des ouvertures envisageables ont été proposées. De plus, des appliationsà des as onrets sont ou ont été étudiées.Nous avons ensuite vu omment une desription plus grossière des motifs phar-maophoriques pouvait être employée pour aratériser les moléules par des indies



232 Chapitre 5. Modélisationtopologiques. L'estimation de la similarité moléulaire repose alors sur un ritère in-dépendant des translations rotations (déplaements) pour lesquels nous avons utiliséles quaternions qui nous ont permis de dériver des formules simples et peu oûteusesen temps de aluls. Ce travail a également été validé par une publiation dans unerevue internationale.En�n, dans la dernière partie, nous avons présenté des modèles globaux d'in-terations à l'éhelle des modules fontionnels de la ellule. Pour es derniers, desvariables abstraites, représentant les onentrations des ateurs, permettent de mas-quer la omplexité sous-jaente aux moléules individuelles. Toutefois, les réationsà l'éhelle moléulaire engendrent des pro�ls di�érents qui se réperutent sur la dy-namique du module. C'est e que nous avons montré sur un as minimal en termede nombre d'ateurs.Entre la desription atomique et la modélisation des modules fontionnels, nousavons réalisé un formidable � zoom arrière �, représentatif du fossé qui existe entreles données expérimentales sur les moléules et les informations qu'il est possibled'obtenir à l'éhelle des ellules. Pour ombler e fossé, des méthodes expérimentaleset omputationnelles ommenent à voir le jour. En partiulier, les méthodes demirosopie sur moléules uniques ommenent à o�rir un aperçu de la variabilitéet de la spatialité des ateurs. Inversement, des projets omme � e-ell � qui tented'intégrer toutes les onnaissanes aumulées sur la ellule, représente, là enore,un premier pas pour joindre les extrêmes moléule-ellule. Nous reproduisons, à esujet, la �gure de Sali et al. (2003) qui fait le point sur les méthodes les plus utilisées.À notre sens � et e travail de thèse en est l'illustration � les savoir-faire del'Automatique sont appliables dans les deux approhes : d'une part la oneptionde nouvelles méthodes et/ou l'ajustement de stratégies de reherhe, usuellementappliquées à des problèmes d'ingénierie, peuvent être adaptés à des problèmes d'ex-ploration d'espaes de phase ; d'autre part, la onnaissane des outils de modélisationdes systèmes dynamiques peut servir à une meilleure ompréhension des méanismesmis en plae dans la ellule.
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Fig. 5.13: di�érentes approhes possibles a�n d'aquérir les données néessaires àune meilleure ompréhension des méanismes de la ellule ; �gure extraite de Saliet al. (2003). Nous rajouterions volontiers une dernière ase intitulée � modélisationpar équations di�érentielles �. . .
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Liste des abréviations
abréviation Détails1L2Y Code PDB, Tryptophan Cage1LE1 Code PDB, Tryptophan Zipper1UAO Code PDB, mini peptide formant un β-turnADN Aide désoxyribonuléiqueAG Algorithme GénétiqueAMBER hamp de fores et logiiel : Assisted Model Building with EnergyRe�nementARN Aide ribonuléiqueCASP Critial Assessment of methods of protein Struture PreditionCEA Commissariat à l'Énergie AtomiqueCFF Consistent Fore FieldCHARMM Chemistry at HARvard Maromoleular Mehanis fore �eldCNRS Centre National de la Reherhe Sienti�que françaiseCypB Cylophilline ACRH Conformationally Restrained HelixCS Conformational SamplingCsA Cylosporin A

CSGA Conformational Sampling Geneti AlgorithmCVFF Consistent Valene Fore FieldCypB Cylophilin Bddl degrés de libertéECEPP Empirial Conformational Energy Program for PeptidesEEF1 E�etive Energy Funtion 1GB Generalized Born models
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238 Liste des abréviationsabréviation DétailsGNU Gnu's Not UnixGPL Gnu General Publi LienseINRIA Institut National des Reherhes en Informatique et AutomatiqueIRI Institut de Reherhes InterdisiplinairesLIFL Laboratoire d'Informatique Fondamental de LilleMC Monte CarloMD Moleular dynamis
µGA méta Algorithme GénétiqueMM2/3/4 hamp de fores : Moleular ModelingMMFF Merk Moleular Fore FieldMW Master-WorkerNCBI National Center for Biotehnology InformationNOE Nulear Overhauser E�etEDO Équation Di�érentielle OrdinaireOOB Observatoire Oéanographique de Banyuls sur merOPAC Optimisation PArallèle CoopérativeParadisEO PARAllel DIStributed Evolving ObjetsPDB Protein Data BankPIN Protein Interating with NimaPMF Potential of Mean ForePNAS Proeedings of the National Aademy of Sienes of the USAQSAR Quantitative Struture-Ativity RelationshipRMN Résonane Magnétique NuléaireRMSD Root Mean Squared DeviationUGSF Unité de Glyobiologie Struturale et FontionnelleUNRES hamp de fores : UNited RESiduesWWW World Wide Web



Annexe A
Introdution et résultats utilesonernant les quaternions
A.1 Dé�nition
H : un R-espae vetorielOn appelle quaternion tout veteur de H = R4.On munit alors H de la base anonique : (e, i, j, k) où e = t(1, 0, 0, 0),
i = t(0, 1, 0, 0), j = t(0, 0, 1, 0), k = t(0, 0, 0, 1).Tout quaternion Q se déompose de façon unique sur (e, i, j, k) et on note
(q0, q1, q2, q3) ses omposantes :

∀Q ∈ H, ∃!(q0, q1, q2, q3) ∈ R
4 | Q = q0e+ q1i+ q2j + q3k. (A.1)On appelle partie réelle la omposante selon e et partie imaginaire, la omposanteselon (i, j, k). On notera Re(Q) la partie réelle (∈ R) et −→Q la partie imaginaire de Q(∈ R

3). En�n, on notera P l'ensemble des quaternions imaginaires purs ; ils formentun sous-espae de H isomorphe à R3 de sorte que l'on identi�era −→
Q = t(q1, q2, q3) à

t(0, q1, q2, q3) quand il n'y a pas d'ambiguité. On note alors (abusivement) :
Q = Re(Q)e+

−→
Q, (A.2)Re(Q) ∈ R,

−→
Q ∈ P = vet(i, j, k).239



240 AnnexesConjuguaison Pour tout quaternion Q, on dé�nit son quaternion onjugué : Qpar
Q = q0e− (q1i+ q2j + q3k). (A.3)

H : une R-algèbreOn dé�nit maintenant le produit (interne) de deux quaternions par :
ex = x ∀x ∈ (i, j, k),

i2 = j2 = k2 = −e,
ij = −ji = k,

jk = −kj = i,

ki = −ik = j.

(A.4)
On reonnaît en e, l'élément neutre (qui sera noté en onséquene 1, lorsqu'il n'ya pas d'ambiguïté) et, pour (i, j, k), on a les formules habituelles du produit vetorielde R3, à la di�érene qu'on a maintenant une partie réelle non-nulle en général.Ce produit est assoiatif, distributif sur +, mais n'est pas ommutatif.L'expression du produit dans la base (e, i, j, k) est :

QQ′ = (q0q
′
0 − q1q

′
1 − q2q

′
2 − q3q

′
3)e

+(q0q
′
1 + q1q

′
0 + q2q

′
3 − q3q

′
2)i

+(q0q
′
2 + q2q

′
0 + q3q

′
1 − q1q

′
3)j

+(q0q
′
3 + q3q

′
0 + q1q

′
2 − q2q

′
1)k. (A.5)En partiulier, on a

QQ̄ = q2
0 + q2

1 + q2
2 + q2

3 , |Q|2, (A.6)qui est le quaternion réel égal, par dé�nition, au module au arré de Q.Autre expression du produit Nous disposons d'une autre expression pour leproduit QQ′ qui fait expliitement apparaître les parties réelle et imaginaire (utiliser(A.5)) :
QQ′ =

( Re(QQ′) = q0q
′
0 −

−→
Q.

−→
Q′,

−−→
QQ′ = q0

−→
Q′ + q′0

−→
Q +

−→
Q ∧−→

Q′

)

, (A.7)où ∧ represente le produit vetoriel habituel de R3 et −→q .−→q′ son produit salaire.



Annexes 241Produit salaire : ei nous permet de dé�nir une topologie, et même un produitsalaire dans H :
〈Q|Q′〉 = Re(Q.Q̄′) =

3∑

i=0

qiq
′
i, (A.8)

|Q| =
√

〈Q|Q〉 =
√

q2
0 + q2

1 + q2
2 + q2

3. (A.9)Dont on peut rapproher l'expression de la dé�nition du produit salaire dans
R2, isomorphe à C :

〈

a
−→
i + b

−→
j
∣
∣a′

−→
i + b′

−→
j
〉

= aa′ + bb′,

(a + ib).(a′ − ib′) = aa′ + bb′ = Re(z.z̄′).Lorsque les quaternions Q et Q′ sont imaginaires purs (q0 = q′0 = 0), nous avonsalors :
QQ′ = −〈Q|Q′〉 e+Q ∧Q′. (A.10)Ave (A.6) et (A.9), on voit que, dès que Q 6= 0, on a

Q−1 =
Q̄

|Q|2 . (A.11)En outre, Q ⊥ Q′ ⇔ q0q
′
0 + q1q

′
1 + q2q

′
2 + q3q

′
3 = 0 ⇔ QQ̄′ ∈ P.Finalement, H forme une R-algèbre.

A.2 Interprétation géométrique dans R
3Les quaternions imaginaires purs forment un sous-espae vetoriel isomorphe à

R3 que nous allons identi�er à l'espae physique. Les quaternions de norme 1 vontalors enoder les isométries positives de R3, leur partie imaginaire orrespondra àl'axe de rotation et leur partie réelle va nous permettre de stoker l'information� angle de rotation �.Endomorphisme orthogonal Notons S la sphère unité de H, 'est-à-dire l'en-semble des quaternions de module 1.



242 AnnexesPour tout Q ∈ S, on dé�nit également l'appliation
fQ : H → H

p → QpQ̄. (A.12)Théorème : fQ restreint à P (le sous-espae des quaternions imaginaires purs)est un endomorphisme orthogonal (une isométrie de P).Démonstration :* La linéarité est évidente ;* Véri�ons la stabilité de P (elle ne tient pas au fait que Q ∈ S) :en utilisant (A.7), on a
Q = q0e+

−→
Q ; p = −→p ,Re(QpQ̄) = Re(Qp) q0

︷ ︸︸ ︷Re(Q̄)−Im(Qp)

−
−→
Q

︷ ︸︸ ︷Im(Q̄)

= (q00 −−→
Q.−→p )q0 + (q0

−→p + 0 +
−→
Q ∧ −→p ).

−→
Q

= (
−→
Q ∧ −→p ).

−→
Q

= 0.* En�n, montrons l'orthogonalité :
fQ est orthogonal si et seulement si |p| = |fQ(p)| pour tout p imaginaire pur.Or, |fQ(p)| = |QpQ̄| = |Q|.|p|.|Q̄| = |p|, puisque Q ∈ S.

♦

Puisque Q ∈ S, Re(Q)2 + ‖−→Q‖2 = 1, nous pouvons poser α et −→u tels queRe(Q) = cos(
α

2
), (A.13)

−→
Q = sin(

α

2
)−→u , (A.14)

α ∈ [0, 2π], (A.15)
‖−→u ‖ = 1. (A.16)Le as α = 2π (Q = −1) peut également être exlu puisque ∀p ∈ P, f−1(p) = p



Annexes 243autrement dit, f−1 = f1 = identité.Cette déomposition est unique tant que |Re(Q)| 6= 1 (fQ 6= identité), ar danse as le hoix de −→u est arbitraire. En�n, remarquons que l'axe porté par −→u estorienté ar hanger −→u en (−−→u ) revient à hanger α en (−α), e qui n'est pas possibled'après (A.15).Si α = π, Q est imaginaire pur et fQ est la symétrie axiale d'axe −→u .
Théorème : si Q = cos(α/2)e+sin(α/2)−→u , −→u unitaire et p ∈ R3, alors fQ(p) estl'image du point p par la rotation d'angle α et d'axe la droite portée par le veteurdireteur −→u .Démonstration :On notera les veteurs ave des �êhes (−→u ) pour mettre en évidene les produitssalaire et vetoriel de R3, tandis que les produits de quaternions seront non-�éhés.

Q = cos(
α

2
) + sin(

α

2
)~u,

(~u, p) ∈ P2.Caluls préliminaires :
~up = −〈~u|~p〉 + ~u ∧ ~p,
p~u = −〈~u|~p〉 − ~u ∧ ~p,
~up~u = −〈~u|~p〉~u+ (〈~u ∧ ~p|~u〉 + (~u ∧ ~p) ∧ ~u).Or 〈~u ∧ ~p|~u〉 = 0et (~u ∧ ~p) ∧ ~u = 〈~u|~u〉p− 〈~u|~p〉~u = p− 〈~u|~p〉~u,soit ~up~u = p− 2〈~u|~p〉~u.Calul de fQ(p) :
QpQ̄ =

[

cos(
α

2
) + sin(

α

2
)~u
]

p
[

cos(
α

2
− sin(

α

2
)~u
]

= cos2(
α

2
)p+ cos(

α

2
) sin(

α

2
)(~up− p~u) − sin2(

α

2
)~up~u

= cos(α)p+ sin(α)~u ∧ ~p+ 2 sin2(
α

2
)〈~u|~p〉~u.En linéarisant le sinus, on a

QpQ̄ = 〈~u|~p〉~u+ cos(α) (p− 〈~u|~p〉~u) + sin(α)~u ∧ ~p,qu'on peut érire 〈~u|~p〉~u+ cos(α) (p− 〈~u|~p〉~u) + sin(α)~u ∧ (p− 〈~u|~p〉~u) .



244 AnnexesLe terme en 〈~u|~p〉~u orrespond à la omposante de p selon l'axe de rotation ~uet est don resté inhangé au ours de la rotation. Le veteur p⊥ , p − 〈~u|~p〉~uapparaissant dans les deux derniers termes est le projeté de p sur le plan orthogonalà ~u ; il est transformé en cos(α)p⊥ + sin(α)~u ∧ p⊥ qui est bien la déomposition duveteur image de p⊥ par la rotation d'axe porté par −→u et d'angle α.En�n, il s'agit d'une rotation vetorielle, pour exprimer une rotation a�ne, ilfaut enore réaliser une translation :
r(p) = A+ fQ(p−A), (A.17)où A est un point quelonque de l'axe de rotation. . .

Lien ave les angles d'Euler. Voii pour �nir, les équations liant les anglesd'Euler ave les oe�ients du quaternion orrespondant :






q0 = cos( θ
2
) cos(ψ+φ

2
)

q1 = sin( θ
2
) cos(ψ−φ

2
)

q2 = sin( θ
2
) sin(ψ−φ

2
)

q3 = cos( θ
2
) sin(ψ+φ

2
)

(A.18)Et inversement :






θ = arccos(q2
0 + q2

3 − q2
1 − q2

2)

φ = arctan2(q3, q0) − arctan2(q2, q1)

ψ = arctan2(q3, q0) + arctan2(q2, q1)

(A.19)
A.3 Interprétation matriielleL'interprétation matriielle, basée sur un isomorphisme entre H et l'espae
SO4(R) des matries réelles orthogonales (4 × 4) permet d'introduire plus natu-rellement la notion de produit et simpli�e en outre ertaines démonstrations. Parailleurs, elle permet d'appréhender les quaternions omme une sous-algèbre d'unespae plus grand, plut�t que omme l'extension d'un espae plus petit. . .



Annexes 245On dé�nit (e, i, j, k) de la manière suivante :
e = Id =









1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1









, i =









0 −1 0 0

1 0 0 0

0 0 0 1

0 0 −1 0









,

j =









0 0 −1 0

0 0 0 −1

1 0 0 0

0 1 0 0









, k =









0 0 0 1

0 0 −1 0

0 1 0 0

−1 0 0 0









,

(A.20)
à rapproher des omplexes :

1 =

(

1 0

0 1

)

, i =

(

0 −1

1 0

)

.Autrement dit, on a l'isomorphisme aratérisé par la mise en bijetion de
Q = q0e+ q1i+ q2j + q3k, ave MQ =









q0 −q1 −q2 q3

q1 q0 −q3 −q2
q2 q3 q0 q1

−q3 q2 −q1 q0









. (A.21)On véri�e aisément les propriétés suivantes :� MQ = tMQ,� det(MQ) = |Q|4, (on retrouve ainsi qu'il n'y a pas de diviseurs de zéro dans
H),� Qq ≡ tMQq = t(MQMq) = tMq

tMQ ≡ qQ.Ces matries redonnent les formules des produits (A.4), e qui montre quevet(e, i, j, k) (que l'on appellera H) est bien stable par le produit des matries.
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Annexe B
Revue des prinipaux artilesonernant 1LE1
B.1 Muñoz et al. 1997, NatureCet artile ne onerne pas 1LE1 diretement mais plut�t la formation des petitesépingles β en général ; il marque le début de l'étude des strutures β ontrairementaux α-hélies, onnues depuis plus longtemps. Les auses sont multiples :� elles sont moins stables : l'auteur reporte un temps de repliement 30 fois pluslong que pour les hélies soient 6µs environ,� elles agrègent plus failement.Les auteurs onfrontent leurs données expériementales de �uoresene à un mo-dèle simpliste prenant en ompte :� ∆S : la perte entropique dûe au repliement,� ∆H : gain énergétique dû à la formation de ponts hydrogènes (notés HB),� ∆G : gain dû à la formation d'un luster aromatique hydrophobe.Le modèle onsiste à ompter les résidus � gelés �, les ponts hydrogène et lesontats hydrophobes.Le retour à l'équilibre après un saut de température a été suivi par �uoresenesur un tryptophane ; il suit une monoexponentielle permettant d'estimer les para-mètres ∆S et ∆H (bien que le ratio de moléules en épingle ait diminué de 15%).S'ensuit une disussion des di�érenes de formation des hélies par rapport auxtournants β : 247



248 Annexeshélies α strutures βL'apport d'un HB (énergétique-ment béné�que) se fait au prix dugèle d'un résidu (entropiquementdéfavorable). Pour réer un HB, il faut bloquerdeux résidus.La formation d'une hélie peutommener en plusieurs endroitssimultanément. La formation d'une épingle estquasiment séquentielle.
B.2 Cohran et al. 2001, PNASPremiers auteurs à onevoir la famille des � tryptophan zippers � (trpzips) eten partiulier elui qui nous onerne : le trpzip 2, appelé alors 1HRX (futur 1LE1).Dans la ourse à la plus petite épingle β stable n'utilisant pas de pont ovalent(qu'on pensait limitée à 20-30 aides aminés), ils ont herhé à utiliser le tryptophanequi est onnu pour faire des � stakings � stabilisant. Sahant que la modélisationdes paires aromatiques est une question di�ile, l'étude in vitro est justi�ée.Alors que les préédentes épingles onnues n'étaient pas très stables (∆G quasinulle à 298K), l'utilisation d'un double staking Trp-Trp stabilise grandement lastruture. Les trpzips ont des énergies de repliement (par résidu) omparables à ellesde protéines bien plus grandes (∆G = 60 − 120 al.mol−1.residu−1). Ainsi l'étudepar dihroïsme irulaire (DC) et résonane magnétique nuléaire (RMN) montreque la dénaturation thermique est réversible. L'entropie de dépliement est toutefoisplus grande que elle des moyennes et grandes protéines ave un ∆S110◦C = 6.4±0.3al.mol−1.residu−1.Les strutures ont été déterminées par � distane geometry � et reuit simulé,et les meilleures solutions ont été a�nées par dynamique moléulaire ave Am-ber/Disover.Les spetres CD indiquent des interations entre hromophores aromatiques etattestent de la présene d'une struture tertiaire bien dé�nie. Des expérienes àdi�érentes températures montrent également que les trpzips ne dimérisent pas auxonentrations onsidérées (entre mM et µM).Les trpzips onstituent don des systèmes idéaux pour l'étude théorique et ex-périmentale du staking aromatique.



Annexes 249B.3 Yang et al. 2004, Journal of Moleular BiologyCet artile présente une simulation � all atom� par �Replia Exhange MoleularDynamis � et des expérienes sur le repliement des trpzips. . .Remarque : la struture initiale de trpzip2 (1HRX) a été revue à la lumièredes dernières déouvertes sur le staking des yles aromatiques, il devient 1LE1 ;les simulations en dynamique moléulaire ave un hamp de fore plus réent ainsique des expérienes de RMN ont plut�t montré une struturation des tryptophanesen forme de � T � (tranhe ontre fae).Le trpzip2 exhibé par Cohran et al. est extrèmement stable et monomérique,même à des onentrations élevées en dénaturant, et e malgré le fait que le sta-king aromatique n'est pas tout à fait isolé du solvant. . . À forte onentration dedénaturant (GuHCL), 1LE1 semble se replier suivant un modèle à deux états, tandisqu'en onditions normales, il exhibe plut�t une inétique de repliement hétérogèneave de multiples minima. Les auteurs herhent à mettre ei en évidene par dessimulations.Au moins 3 régions de transitions ont été identi�ées par dynamique moléu-laire dont 2 sont observées expérimentalement en onditions normales et la dernièrelorsque le dénaturant est ajouté. La dynamique moléulaire a également loalisé 7bassins d'attration (struturellement distints) à basse température, sans réelle bar-rière intermédiaire. Cei arédite la thèse du paysage d'énergie rugueux autour dunatif. D'ailleurs, à très basse température, la simulation donne une unique strutureprohe des données RMN (voir �gure B.1).A�n de omparer les données du 1LE1, les auteurs disposent de � Carm5 � :un pentapeptide formé par l'un des deux feuillets d'1LE1 qui permet de mimerl'environnement des tryptophanes tout en empêhant leurs interations roisées.Les potentiels de hamps moyens sont estimés sur la base de simulations dedynamique moléulaire (MD) ave � Replia exhange � (voir setion 3.2.5). Lessimulations ont été menées ave le hamp de fore de AMBER : parm96 et unmodèle de solvant impliite (Generalized Born/Solvent Aessible Surfae Area),les harges ont été �xées à pH 7. Les longueurs de liaisons sont restreintes à leursdimensions nomiales par l'algorithme Shake.En�n, les auteurs font remarquer que dans leurs simulations, seulement 3 des 4tryptophanes ont leurs angles dans la fourhette expérimentale.
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Fig. B.1: distribution de l'énergie potentielle en fontion de l'RMSD du squelette,et énergie libre en fontion de l'RMSD à di�érentes températures.



Annexes 251B.4 Snow et al. 2004, PNASÉtude de la dynamique de repliement des trpzips 1, 2 et 3 par simulation de MD,par suivi expérimental de sauts de température par �uoresene et par spetrosopieinfrarouge.La simulation, d'une durée totale (en faisant la somme) de 22ms, permet demettre à jour les défauts du hamp de fores � OPLS atomes uni�és � (qui préditdes minima non-natifs dans le paysage d'énergie libre), et de valider le hamp defores � OPLS all-atom� (OPLSaa) qui a bien reproduit les taux de repliement et lesenthalpies de dépliement (bien que le trpzip 3 fût sensible aux onditions initiales).A�n d'analyser les données statistiques sur l'ensemble de la simulation (démaréeà partir d'une onformation expérimentale), les auteurs surveillent deux variablesreprésentatives : le RMSD au natif et la somme, notée L, des distanes orrespon-dantes aux ponts hydrogène et ponts entre yles aromatiques attendus (plus L estpetit, plus les deux feuillets β seront ressérés). En haque point du plan (RMSD,L),le potentiel de hamp moyen est estimé par la formule de Boltzmann.Énormément (dizaines de milliers) de simulations (de 10ns à plus de 1,5µs)ont été lanées en parallèle grâe à l'environnement de Folding�Home1, pour di�é-rentes températures, di�érentes onformations initiales, di�érentes paramétrisationsdu hamp de fores, et. La formation de l'épingle a été reproduite plusieurs en-taines de fois à température ambiante.Les auteurs initent à la validation des hamps de fores par des approhes expé-rimentales omplémentaires (omme ii où les données de �uoresene sont parfoissensiblement di�érentes de elles de spetrosopie).B.5 Guvenh et al. 2005, Journal of the AmerianChemial SoietyCet artile reporte la modélisation par dynamique moléulaire du peptide 1LE1en � all-atom � a�n de mieux omprendre le positionnement relatif des di�érentsrésidus tryptophanes.Les auteurs rappellent quelques travaux antérieurs :� des aluls quantiques ab initio sur les dimères de benzènes ont onlu que lesonformations � Edge-to-Fae � (EtF) et � Parallel Displaed � (PD) sont qua-1http ://folding.stanford.edu



252 Annexessiment iso-énergétiques ave une faible barrière les séparant (∼ 0.2kal.mol−1).� Des statistiques sur les strutures protéiques ristallines onnues ont mis enévidene tout un ontinuum dans la répartition des angles entre plans aroma-tiques, ave un faible avantage énergétique pour les onformations PD (énergielibre inférieure à 1kal.mol−1).� En�n, des études de méanique moléulaire dans le solvant ont montré que lesstakings Phenyl-Phenyl, Phenyl-Tyrosine et Tyrosine-Tyrosine étaient légè-rement plus stables en PD qu'en EtF ontrairement aux dimères benzéniques,plut�t en EtF.Les auteurs ont alors omparé les trajetoires de MD ave et sans la prise enompte des multip�les (notées respetivement +MP et -MP) a�n de mettre en évi-dene leurs e�ets sur la onformation. Cei est réalisé en lançant les simulations aveet sans les harges partielles, tout en onservant les groupements nh intats, pourne pas perturber les ponts hydrogènes. En utilisant le logiiel Charmm, le hampde fores Charmm22 (MaKerell et al., 1998) et un solvant expliite, les auteurs ontonstaté que� dans les deux as, le squelette �utue peu (surtout au voisinage du tournant etdes extrémités) et de manière similaire, protégeant ainsi les ponts hydrogènesdu solvant ;� par ontre, les haînes latérales des tryptophanes se omportent di�éremment :en -MP, elles �utuent beauoup plus entre EtF et PD, favorisant légèrementles onformations PD, tandis qu'en +MP, elles favorisent largement EtF.Remarque : les simulations sont lanées à partir des strutures RMN, qui sonttoutes en EtF.De plus amples simulations ont permis d'estimer les variations énergétiques entreEtF et PD (en séparant ontributions életrostatiques et Van der Waals) dans les as-MP et +MP. La prinipale di�érene tient aux interations életrostatiques entrehaînes latérales aromatiques (en omparaison des interations életrostatiques entretryptophanes et solvant et des ontributions Van der Waals ave le solvant ou entretryptophanes).Conlusion : les auteurs préonisent le développement d'un terme supplémentairedans les hamps de fore, spéi�que aux interations aromatique-aromatique, quiévoluerait en 1
dn où n est néessairement supérieur à 1 puisqu'il ne s'agit pas desimples interations oulombiennes (sous-jaentes ii) entre harges pontuelles maisentre multip�les.



Annexes 253B.6 Wenzel et al. 2006, Europhysis LettersLes auteurs ont préédemment développé un hamp de fores � all-atom � pourl'estimation de l'énergie libre, dédié spéi�quement aux protéines hélioïdales :PFF01 (Herges et Wenzel, 2004). Il a été testé sur des protéines de tailles 20-60aides aminés, puis a été modi�é pour aepter les protéines formant des épingles β.Ce hamp de fores agit dans l'espae torsionel, il omprend les termes de Coulomb,de surfae aessible au solvant, un potentiel de Lennard-Jones, les ontributionsdes ponts hydrogène et un terme torsionel pour le squelette.Alors que d'autres auteurs (Snow et al., 2004) ont reproduit le repliement de 1LE1(ainsi que deux autres trp zippers) par des simulations de 22ms (soient O(1012) éva-luations de l'énergie), on montre ii que la méthode de � Basin hopping tehnique �(BHT) permet de mettre à jour le repliement de 1LE1 ave O(106) évaluations, defaçon préditive et reprodutible.Le prinipe de la BHT onsiste à remplaer l'évaluation de l'énergie des onforma-tions par elle du minimum le plus prohe ; le paysage d'énergie potentielle ressemblealors à une suession de plateaux où les barrières ont disparues. Cette approhe estutilisée ii de onert ave le reuit simulé.Sur 10 simulations indépendantes, 4 ont onvergé vers le minimum énergétiqueonnu ave un RMSD (sur le squelette uniquement) inférieur à 2Å, une 5e a onvergéen terme de RMSD mais ave +3kal.mol−1 par rapport au natif. Les 5 dernièresse sont arrêtées dans la fourhette [+4; +10]kal.mol−1 et des RMSD supérieurs à3Å. Les auteurs préisent également qu'ils reproduisent orretement le staking destryptophanes qui apparaît sur la �gure omme étant en PD.Statistiques sur les onformations éhantillonnées. A�n de omprendrepourquoi le terme de formation de HB (2kal.mol−1 par pont hydrogène, dès qu'ungroupement CO est à moins de 3Å d'un NH) ne domine pas la dynamique � equi d'ailleurs favoriserait les onformations hélioïdales � les auteurs ont analyséle terme de désolvatation qui le ompense. Ces deux ontributions semblent en e�etantagonistes, et il apparaît que le repliement de 1LE1 repose sur la ompétitionentre désolvatation et formation de ponts hydrogène.Lorsqu'on représente l'énergie libre selon les deux variables ♯s (short = nombrede ponts hydrogène entre résidus topologiquement prohes) et ♯l (long = nombrede ponts hydrogène entre résidus topologiquement éloignés), on met en évidene leshélies et les épingles β. On voit alors apparaître un puits profond autour du natif,



254 Annexesmais également un deuxième minimum loal dans la région hélioïdale.Lorsqu'on hoisit les variables ♯HB (nombre de ponts hydrogène) et RMSD (surle squelette), on voit que lorsque l'on s'éloigne de la onformation native, les 4 ou 5ponts hydrogènes sont oupés pour ensuite en reformer 6 ou 7, voire plus dans uneonformation en hélie.Les auteurs mettent es résultats en relation ave l'artile de Yang et al. (2004)puisque le paysage d'énergie en onditions normale apparaît très omplexe et ru-gueux. L'ajout de GuHCL omme dénaturant (onnu pour stabiliser les tonneaux
β) doit alors ertainement déstabiliser les onformations hélioïdales au pro�t de lastruture native.
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Abstract Novel genetic algorithm (GA)-based strategies,
specifically aimed at multimodal optimization problems, have
been developed by hybridizing the GA with alternative opti-
mization heuristics, and used for the search of a maximal
number of minimum energy conformations (geometries) of
complex molecules (conformational sampling). Intramolec-
ular energy, the targeted function, describes a very com-
plex nonlinear response hypersurface in the phase space of
structural degrees of freedom. These are the torsional an-
gles controlling the relative rotation of fragments connected
by covalent bonds. The energy surface of cyclodextrine, a
macrocyclic sugar molecule with N = 65 degrees of free-
dom served as model system for testing and tuning the herein
proposed multimodal optimization strategies. The success of
GAs is known to depend on the peculiar hypotheses used
to simulate Darwinian evolution. Therefore, the conforma-
tional sampling GA (CSGA) was designed such as to allow
an extensive control on the evolution process by means of
tunable parameters, some being classical GA controls (popu-
lation size, mutation frequency, etc.), while others control the
herein designed population diversity management tools or the
frequencies of calls to the alternative heuristics. They form
a large set of operational parameters, and a (genetic) meta-
optimization procedure was used to search for parameter con-
figurations maximizing the efficiency of the CSGA process.
The specific impact of disabling a given hybridizing heuris-

B. Parent
UMR 8117, Institut de Biologie de Lille, 1, rue Calmette
59019 Lille CEDEX, France

B. Parent
Institut Supérieur d’Electronique et du Numérique
41, Boulevard Vauban, 59000 Lille CEDEX, France

D. Horvath (B)
UMR 8576 - CNRS, Université des Sciences
& Technologies de Lille, Cité Scientifique - Bât. C9
59655 Villeneuve d’Ascq, France
E-mail: dragos.horvath@univ-lille1.fr

A. Kökösy
LAGIS - UMR 8146, 59650 Villeneuve d’Ascq, France

tics was estimated relatively to the default sampling behavior
(with all the implemented heuristics on). Optimal sampling
performance was obtained with a GA featuring a built-in tabu
search mechanism, a “Lamarckian” (gradient-based) optimi-
zation tool, and, most notably, a “directed mutations” engine
(a torsional angle driving procedure generating chromosomes
that radically differ from their parents but have good chances
to be “fit”, unlike offspring from spontaneous mutations).
“Biasing” heuristics, implementing some more elaborated
random draw distribution laws instead of the ‘flat’ default
rule for torsional angle value picking, were at best uncon-
vincing or outright harmful. Naive Bayesian analysis was
employed in order to estimated the impact of the operational
parameters on the CSGA success. The study emphasized the
importance of proper tuning of the CSGA. The meta-opti-
mization procedure implicitly ensures the management, in
the context of an evolving operational parameterization, of
the repeated GA runs that are absolutely mandatory for the
reproducibility of the sampling of such vast phase spaces.
Therefore, it should not be only seen as a tuning tool, but
as the strategy for actual problem solving, essentially advo-
cating a parallel exploration of problem space and parameter
space.

Keywords Genetic algorithms · Multimodal optimization ·
Hybrid optimization techniques · Island model · Algorithm
performance tuning · Molecular modeling, conformational
sampling

Abbreviations GA Genetic algorithm · CSGA Conforma-
tional sampling GA · μGA Meta-GA (used for parameter
setup optimization) · μF Meta-fitness score (target function
of the μGA) a measure of success of conformational
sampling

1 Introduction

The study of complex (multi-dimensional and highly
non-linear) functions, and, in particular, the search of their
optima, has always been a major challenge in science and
engineering. The study of such systems is, of course, directly
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motivated by the fact that life itself is extraordinarily com-
plex. Conformational sampling [14,24], e.g. predicting on
hand of computational techniques how (bio)molecules “fold”
[3,29,39] in a given solvent, is a problem of physical chemis-
try with a potentially high importance for theoretical biology
and drug design. According to Boltzmann’s distribution, the
probability for a molecule to adopt a state of energy E , at a
temperature T , is proportional to exp(−E/kBT ) where kB is
Boltzmann’s constant. A “state”, in the above sense, would
be fully defined by the set of 3 Natoms atomic coordinates.
Here, however, the torsional angles around bonds that al-
low the free rotation of interconnected fragments are used as
the actual degrees of freedom [37]. All the populated low-
energy states, not only the absolute energy minimum, need to
be discovered (multimodal optimization), as they are poten-
tial contributors to the experimentally measurable “average”
molecular properties. Intramolecular potential energy is typi-
cally calculated according to some empirical molecular force
field [16], based on an estimation of the different interactions
between the atoms of the molecule.

Structure determination of biomolecules requires input
of experimental constraints derived from measured nuclear
Overhauser effects (NOE) or X-ray diffraction density maps
[2]. The rugged energy landscape is thus turned into a
funnel-like hypersurface with a clear-cut minimum repre-
senting conformers that fulfill these constraints. Other
attempts to “ease” the problem solving involve the use rot-
amer libraries [33] enumerating the experimentally most of-
ten encountered torsional states.

This paper primarily focuses on the algorithmic aspects
of exploring a molecular energy surface, like the one of cyclo-
dextrine, chosen as benchmark in this work. The “success” of
the sampling procedures will be assessed with respect to the
deepness and number of independent minima of the energy
surface found at given computational effort.

Different categories of stochastic algorithms inspired by
statistical physics have already been used for conformational
sampling, notably molecular dynamics [20] and simulated
annealing [39]. However, their ability to visit relevant min-
ima highly depends on the initial conditions, given the diffi-
culty to cross the high potential barriers present in the energy
landscapes. Other sampling heuristics deal with a pool of
solutions called individuals or particles: sequential Monte
Carlo sampling [5,8], and the “ant paradigm” [39] based on
the recruitment of individuals (“ants”) in interesting areas
of the search space thanks to a temporary memory (“phero-
mones”).

A powerful problem space exploration strategy, the ge-
netic algorithm (GA) [1,19,26,32], simulates a Darwinian
evolution process in order to achieve convergence of an ini-
tial random population of solutions towards an optimum of
the response surface. Innovative strategies like elitism, parall-
elization, similarity filtering (to simulate food sharing) [40]
have been added to the “core” GA [13]. GAs have already
been used [4] for conformational sampling. However, the
classical GA methodology suffers from a series of defaults
with respect to certain peculiarities of the conformational

sampling problem. A goal of this work is to suggest further
improvements, mainly based on “hybridizations” of the clas-
sical GA with other optimization techniques, as follows:

• Adapted probability distributions for the random draw of
torsion angle values: Classical GAs typically use “flat”
random distributions to initialize the variables of the first,
random population. In conformational sampling, each
torsional angle value would therefore be equiprobably
given a value between 0◦ and 359◦. However, torsional
angle values triggering extremely unfavorable local inter-
actions (between the atoms directly bound to the heads
of the torsional axis) are, except for highly strained ring
systems, rarely seen in optimal molecular folds. Rather
than waiting for the Darwinian selection process to erad-
icate such unfit genes from the “gene pool”, two alterna-
tive “biasing” strategies of the torsion value random draw
were assessed here: the “local strain” strategy favors the
draw of values minimizing the local interaction strain,
while the “tradition-based” approach prioritarily draws
values observed in previously sampled, stable conform-
ers.

• Tabu search: GAs were typically employed to quickly find
a reasonable solution rather than the global optimum of
a problem. Although GAs generate whole populations of
solutions, they were rarely used for actual multimodal
optimization, and their ability to find several different
optima was not carefully assessed. Classical GAs may
revisit previously found optima and therefore waste com-
putational resources. In order to avoid this, the introduc-
tion of a “tabu” search mechanism [11,12] ensuring a
self-avoiding walk in problem space has been attempted.

• Lamarckian optimization: Due to the peculiar nature of
the potential energy function, including a “hard” atom–
atom repulsion term depending on the inverse of the
twelfth power of interatomic distance [16], a chromo-
some coding a near-optimal conformer with a slightly
misplaced terminal fragment may score an energy largely
above the level of typical “unfolded” structures. Waiting
for a random mutation to “fix” the problematic detail is
not a good strategy, as the “almost correct” solution may
not pass the next selection step. The obvious choice is
to let it glide to the closest energy optimum, following
the gradient. To keep up the analogy with evolutionary
theories, such a move may be viewed as a “Lamarckian”
process, where the individual “learns” from its environ-
ment, improves itself and then “back-copies” the acquired
knowledge into its genome.

• Directed mutations: Random mutations are a key ele-
ment of natural evolution, although a notoriously ineffec-
tive one, as most such changes are highly detrimental.
Likewise, a random change of a torsion in a stable con-
former will rather lead to an impossible arrangement with
overlapping atoms than to a more stable geometry. Rota-
tions of fragments around their axes typically occur in a
concerted manner, following the minimal resistance path
between two local optima. It is therefore more realistic
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to allow all other degrees of freedom to freely readjust
while the “mutated” torsion is forced towards its newly
imposed value. This is the classical principle of flexible
“torsion angle driving” [9] in molecular mechanics. Its
use in the context of a GA-driven approach as a source
of high-fitness “mutants” is however original.

The central topic of this paper is thus the search of the best
ways to combine or “hybridize” a GA-based approach with
other optimization heuristics, in order to obtain a tool capa-
ble of efficient exploration of rugged energy landscapes of
molecules. Conformational sampling has herein been used as
a problem generator [6] for studying the behavior of the GA.
The choice of the optimal modus operandi of this hybrid GA
is not trivial, as all the previously introduced hybridization-
related issues require some tuning, in addition to the choice of
“classical” GA parameters (population size, mutation
frequency, parallelization controls, chromosome migration
frequency, etc.). As the tunable parameter space is vast, a
meta-genetic algorithm (μGA) was used to explore it, in
search of the optimal parameterization of the conformational
sampling procedure. The “conformational sampling genetic
algorithm” (CSGA), operates as a multimodal optimizer in
torsion angle space, and its measure of “success” serves as
fitness function for the μGA, mining the CSGA parameter
space for optimal operational setups of the CSGA (Fig. 1).

The remainder of this paper is organized as follows: the
first part of the Methods section depicts the implementation
of the CSGA with a precise description of each parameter
and each hybridizing heuristic, as well as the sampling suc-
cess criterion used as “meta-Fitness” score by the μGA. The
second part presents the setups of computational experiments
aimed at assessing the specific impact of the key heuristics
embedded in the CSGA, followed by Results, Discussions
and Conclusions.

2 Methods

2.1 Description of the conformational sampling genetic
algorithm

2.1.1 Data encoding

A chromosome encodes the list of the torsional angles of
the molecule in degrees (as integers between 0 and 359).
Torsional axis detection is automatic. Each torsional angle
i (e.g. chromosome locus i) is assigned a weighing factor
coding the expected impact of the rotation around that axis
on the molecular conformation. Weighing factors wi are thus
chosen to linearly increase with the size of the moving frag-
ment (for efficiency, the smaller end of each rotatable bond
is submitted to a rotation procedure around the bond axis).
They reach a maximum of 1.0 for all torsional axes coupled
to fragments of size 50 atoms or more. In order to allow the
sampling of cyclic conformers, the user needs to specify a
ring edge to be formally “broken”, allowing its ends to move
away from each other upon rotation around other axes of the

ring. Otherwise, a ring will appear as a rigid body to the tor-
sion detection routine. Intracyclic torsional axes are assigned
a weight of 1.0, since they control the proper closure of ring
systems.

A chromosome will be “expressed” by a geometry buildup
routine: using a “template” that can be any molecular geom-
etry with correct bond length and valence angle values, the
routine will, in turn, rotate the fragments around each axis
i by an amount needed to set the corresponding torsional
angle to the value θi at the locus i of the chromosome. This
generates a set of 3Natoms Cartesian coordinates completely
characterizing the molecular fold (conformer) coded by a
given chromosome.

The fitness of the individuals is defined as the opposite
of the intramolecular energy Etot: low-energy conformers
are fittest. Energy is computed according to the consistent
valence force field (CVFF) [16], completed with an implicit
solvent effect term [21], as a sum of interatomic contributions
that depend on the geometry returned at the “chromosome
expression” step. The energy expression is detailed in Eqs.
(1), (2), (3), (4) and (5), while graphically depicts the inter-
nal coordinates that correspond to each of the bond stretching
Vbond(l), angle bending Vang(φ), torsional Vtors(θ) and non-
bonded potentials Vnb(d) (see Fig. 2). The internal coordinate
values labeled by a “0” superscript stand for chemical con-
text-dependent parameters (chosen in function of the nature
of the atoms of each bond b, angle a or torsion t) and repre-
sent the “nominal” bond lengths, valence angle values, etc.
Except for the point charges Qi of the atoms i , intervening in
the Coulomb and desolvation energies, the remaining vari-
ables are force field parameters controlling the intensity of
the modeled interactions, most of them being dependent on
the natures of the involved atoms. They will not be detailed
here. The functional form in 1/d2 of the Coulomb potential
is due to assuming a linear increase of the dielectric constant
in function of the distance between the involved atoms.

Etot =
∑

bonds b

Vb(lb) +
∑

angles a

Va(φa) +
∑

torsions t

Vt (φt )

+
∑

non−bonded atom pairs i, j

Vnb(di j ) (1)

Vb(lb) = Kb
(
lb − l0

b

)2
(2)

Va(φa) = Ka
(
φa − φ0

a

)2
(3)

Vt (θt ) = Kt
[
1 − cos nt

(
θt − θ0

t

)]
(4)

Vnb(di j ) = Ai j

d12
i j

− Bi j

d6
i j

+ KCoulomb
Qi Q j

d2
i j

+KDesolv
Q2

i + Q2
j

d4
i j

(5)

In torsion angle space, bond lengths and valence angles
are constant and need not to be calculated except for user-
defined bonds in cyclic systems, which need to be declared
as “broken” in order to allow independent rotations of the
intracyclic torsional axes. For these bonds, the harmonic Vb
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Fig. 1 Coding of the molecular structure as “chromosomes” in a GA: each chromosome locus contains a torsion angle value associated to a
rotatable bond in the structure. The two structures correspond to two chromosomes differing with respect to a single locus i , which means that
the corresponding molecular fragment is offset by a rotation of |θi − θ ′

i | around the pointed torsional axis.

Torsion

Non-bonded interactions:
Van der Waals and Coulomb

Angle
flexion

Bond length
contribution

Fig. 2 Different types of energy contributions involved in the overall Hamiltonian of a conformer

terms as well as the Va contributions of all the valence angles
involving such bonds, must be included in the energy calcu-
lation in order to ensure that the ring will be closed such that
the “loose” ends are set at a the expected distance l0.

While the number of covalent bonds in a molecule scales
linearly with size, the number of non-bonded atom pairs
scales as O(N2). These interactions absorb most of the com-
puter effort in energy evaluation. However, contributions of
remote atom pairs are typically neglected: in the present work
Vnb are explicitly estimated only if di j < 10 Å.

2.1.2 Population initialization

A GA starts from a random population of chromosomes,
where the values assigned to each locus are drawn, according
to a flat probability rule, out of the associated pool of options.
Here, this “flat strategy” would amount to initialize each locus

(torsion) with a random value between 0◦ and 359◦. However,
chemists know that torsional angles often adopt instances
minimizing the local strain between the atoms directly bound
to both ends of the torsional axis (that stereochemists call
“staggered” conformers [23]). Of course, local strain is
acceptable if it serves to relax the global tensions in the
molecule. However, in practice – except for tensioned rings
– strong local strain is rarely the price to pay in order to reach
global stabilization. In the modeling community, rotamer
libraries [33] are often used to cut down the size of search
space by letting torsional angles only adopt values that were
experimentally encountered in related compounds.

The herein introduced “local strain” biasing strategy uses
the calculated local strain energy −E loc(θi ), the sum of inter-
actions between vicinal atoms directly bond to the torsion
axis heads, to evaluate, at an empirical temperature T , the
Boltzmann factor exp[−E loc(θi )/kBT ]. If the molecular
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Hamiltonian would consist of a simple sum of these local con-
tributions, then the probability distribution of each torsional
angle would be simply proportional to the corresponding
Boltzmann factor. Using the Boltzmann distribution per se
is not a good idea, because it might totally block higher
local energy configurations from being drawn. Therefore, the
following expression is used to calculate the “local strain”
probability ploc(θi ) of setting torsion i to a value θi :

ploc(θi ) = 1 + Nbias exp
[−E loc(θi )/kBT

]
∑

all states i

{
1 + Nbias exp

[−E loc(θi )/kBT
]} (6)

Nbias is a variable allowed to randomly change within the
range (3,10) whenever the pace of progress towards fitter
solutions decreases (see the “control” paragraph). When
initializing a chromosome, there will be a three to tenfold
increase in probability to “draw” a torsion angle value cor-
responding to minimal local strain than one causing strong
local clashes.

An alternative strategy investigated here will be further on
referred to as the “tradition-based” biasing strategy, relying
on the analysis of the pool of conformers already generated
at a given moment of the sampling process, in order to extract
the torsion angle values that are preferentially adopted in the
fittest solutions currently available. Assuming that, at a given
moment of the sampling process, j = 1, . . . , Nvis previously
visited chromosomes χ

j
i of energies E j are available. The

“tradition-based” probabilities ptrad(θi ) of setting the torsion
i at θi are related to the sum of the Boltzmann factors of all
the previously generated conformers in which θi has been
seen to occur:

ptrad(θi ) =
∑Nvis

j=1 δ
(
χ

j
i = θi

)
exp

(−E j/kBT
)

∑Nvis
j=1 exp

(−E j/kBT
) (7)

where the δ function in Eq. (7) returns 1 when its Boolean
argument is true and 0 otherwise. Because of this risk of
premature discarding of large zones of the problem space
(torsional values not appearing in either of the most stable
conformations will never be drawn), the strategy was always
used in conjunction with the “local strain” technique and only
within one of the parallel runs (islands; see Sect. 2.1.3 below).
Obviously, initial CSGA runs that cannot benefit from the
knowledge of any previously sampled conformers may not
apply this strategy.

2.1.3 Population

Both the population size Npop and the number Nisl of paral-
lel runs (islands) to be launched are customizable parameters
of a simulation. Currently, the initial population is formed
by the Npop fittest chromosomes out of a pool of 104 ran-
domly generated individuals, according to the torsion prob-
ability distribution in use. It is worth noting that the current
approach also supports the “seeding” of the initial, random
population with chromosomes obtained from previous runs
(details follow in Sect. 2.1.9).

Occasional migrations [35,40] of the momentarily fittest
individuals are allowed, with a parameter Nmig controlling
migration frequency. In CSGA, an island exports its fittest
individual if the following conditions are simultaneously ful-
filled:

• The fitness of this individual is strictly superior to the larg-
est between the one of the previously exported “emigrant”
and the one of the here so far best imported “immigrant”.
This directive ensures that an individual will be exported
only once, thus avoiding the spread of multiple redun-
dant copies of a same chromosome throughout various
islands.

• At least Nmig generations have passed since the latest
emigration event from this island.

• There is at least one of the active parallel runs for which
there is no immigrant awaiting to be accepted (stored in
a temporary file, an emigrant is waiting to be read by the
run it has been addressed to, after which its file is deleted
and the run gets ready to accept another).

Immigrant input in a CSGA run is immediately followed by
reproduction, so that imported chromosomes that are unfit
with respect to the host population and would not make it
through the selection process have one chance to participate
in crossovers with “indigenous” chromosomes.

2.1.4 Reproduction

This algorithm uses both crossovers and mutations in order to
generate offspring. First, the Npop members of a current pop-
ulation are regrouped into Npairs ≤ Npop/2 parent couples.
The fittest “free” individual (not yet assigned to a couple)
randomly “picks” a partner out of the remaining unpaired
chromosomes. Its “choice” may be rejected if the partner
chromosome fails to display significant differences with
respect to at least two loci coding important torsional
angles (with assigned weights above 0.8). In case of rejection,
a maximum of 20 other random picks are allowed until a valid
couple is formed. Otherwise, the individual is discarded from
sexual reproduction. Only a parameterizable crossover rate
fmate of the valid Npairs couples are actually allowed to gener-
ate offspring. Crossovers are generated by randomly picking,
for each couple, one out of the eligible crossover loci ensur-
ing that offspring will be different form either of the parents.
The decision to apply one- or two-point crossovers is random
and the options are equiprobable. The tunable mutation rate
fmut controls the frequency of one-point mutations imply-
ing a random change of a single torsion value, according to
the probability distributions currently in use for the selected
torsion.

2.1.5 Selection mechanism

The extended population following the reproduction step is
filtered according to two alternative selection mechanisms

• The default procedure sorts all individuals by decreasing
fitness. Starting with the fittest, similarity filtering sets
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the next individual of the set as a reference. Less fit con-
formers are discarded if they are “too similar” (accord-
ing to a geometric fingerprint-based similarity score [22],
not detailed here) to the reference (similarity score >
σmax, an adaptive similarity threshold value). This feature
simulates the process of “food sharing” [35]. The first
Npop non-redundant conformers kept by the procedure
will form the next generation. If less than Npop pass the
similarity filtering, random chromosomes will be added.
In this scenario, both parents and their children may pass
to the next generation if they are dissimilar enough and
fit enough.

• The “child-against-parent” competition specifically
replaces the parents by their offspring if the fittest child
outperforms the fittest parent. Similarity filtering proceeds
as outlined before. As either children or parents make
it into the next generation, this procedure favors solu-
tion diversity and slows down convergence. It is invoked
instead of the default selection, once every (tunable) Nc−p
generations.

Since the interdiction of coexistence of related chromosomes
may significantly slow down convergence, σmax is steadily
adapted to the current status of the population. In the begin-
ning (random population), σmax is set to a tunable, user-
defined similarity control Smax. As long as evolution proceeds
at a reasonable pace (in the sense that the best-so-far energy
is seen to decrease at least once every k generations), σmax is
kept at its current level. If, however, evolution appears to stall,
the tolerated similarity is gradually increased, which may in
turn relaunch the finding of fitter solutions. The number k of
generations used to control the requested pace of evolution
has been related to the parameter Nnonew controlling the over-
all tolerance of the process with respect to stalling evolution,
as described further in Sect. 2.1.8 : k = Nnonew/3.

2.1.6 Tabu mechanism

A CSGA run maintains a “tabu list” featuring the chromo-
somes sampled by previous runs, and continuously updated
with new ones generated by the run itself, as described in
Sect. 2.1.8. Prior to fitness evaluation, the tabu list is checked
for entries matching the current chromosome, if none of the
important torsions (with weights above 0.9) differ by more
than �min (tunable) degrees. If so, the procedure assigns an
arbitrarily high energy to this redundant chromosome, trig-
gering its demise.

2.1.7 Hybridization with deterministic optimization
heuristics: Lamarckism and Directed Mutations (Explorers)

As already mentioned in Introduction section, two well-
known problems encountered in force field-based molecular
simulations were specifically addressed by adding the fol-
lowing heuristics to the GA engine:

• Lamarckism [27]: Whenever crossovers or mutations
generate a new “best-so-far” chromosome, this may be

further submitted, with a tunable probability pL, to a con-
jugated gradient optimization in torsional angle space.
The torsion values at the found local minimum replace
(after folding back to the range [0, 359] and rounding to
the closest integer) the ancient contents of the chromo-
some.

• Directed mutations (“Explorers”): An important
constraint term K (θι − θtarget)

2 is added to the molecu-
lar energy function, forcing the driven torsion θ to evolve
towards θtarget. A conjugated gradient optimization of this
modified potential allows all the other degrees of freedom
j �= i to find the optimal arrangement compatible with
the constraint θi = θtarget. Once this point is found, the
constraint term is removed and the structure reoptimized.
If θtarget is very different from the ancient value of that
torsion, it is unlikely that reoptimization will move back
to the initial geometry. This approach is therefore a source
of diversity, like random mutations, but the resulting con-
formers are much more likely to pass selection due to their
low energy. However, the procedure is quite time consum-
ing and would cause serious disruption of the evolution-
ary loop if run within the islands of the CSGA. Therefore,
it has been programmed under the form of stand-alone
“explorer” processes, that are started by a CSGA run,
provided that no other such explorer is already running
(there may be at most one “explorer” for Nisl CSGA is-
lands at any time). The explorer process is provided with
the chromosome of the momentarily fittest individual and
a torsion to be driven, randomly picked within the list of
important torsions (weight > 0.9). It proceeds in four
cycles, “pushing” the driven torsion away from its initial
value by 45◦, 90◦, 135◦ and 180◦. At the end of each cycle,
the resulting individual is transferred to any of the active
CSGA islands by means of the migration mechanism.

2.1.8 Population management and convergence control

An “aging” parameter Amax specifies the maximal number of
generations for which a chromosome may be kept in a pop-
ulation, to be thereafter replaced by a random chromosome
(see aged genetic algorithm [25]). The progress of evolu-
tion is monitored in terms of decreasing energies of the top
five ranked individuals. If evolution stagnates for a too long
time (no fitness improvement among the top five during a
parameterizable Nnonew generations), the whole population
is removed and replaced by random chromosomes, while the
fittest member of the population is added to the “tabu” list
(see Sect 2.1.6) in order to avoid its rediscovery. In case of
such a population reset, the adaptive similarity threshold σmax
is once again set to its extreme value Smax. A parameterizable
number Nelit of fittest individuals are preserved from deletion
and aging (see elitism [40]). In the current implementation,
Nelit may be either 0 or 1. However, these “immortal” indi-
viduals are always subjected to the “child-against-parent”
selection rule: their direct offspring may not coexist with
them in a same population, in order to avoid a premature
convergence.
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Fig. 3 Global conformational sampling scheme, featuring the triplicate CSGA runs embedded into the meta-optimization loop

Finally, the global ending condition for each island is
double: either
• the total number of generations exceeds a global limit

Ngen, or
• the best energy reached so far did not, in spite of several

population reset attempts, progress by more than 0.5 kcal
during the last Nwait generations.

In the current implementation, Ngen has been set to a very
high value of 105 generations, so that the tunable Nwait param-
eter is actually controlling the ending of runs.

2.1.9 Triplicate runs: increasing the reproducibility
of the CSGA

Given the stochastic nature of GAs, the final outcome of a
sampling process (at given tunable parameter values) may
strongly differ from run to run. In order to enhance repro-
ducibility, runs are repeated thrice before proceeding with

the analysis of the set of found conformers (Fig. 3). In this
“block” of three successive runs, each run inherits “tabus” and
“tradition” from the pool of previously sampled diverse solu-
tions. After completion, the newly sampled chromosomes are
post-processed, e.g. merged with the old set and subjected to
diversity filtering. A same similarity threshold Smax = 0.8 is
used in post-process filtering, no matter what current value
had been employed during the runs (two solution pools issued
from differently parameterized runs may therefore be directly
compared).

While tabu searching is expected to increase solution
diversity, the steady increase of forbidden areas in the prob-
lem space may eventually impede on the convergence of
the procedure. Therefore, the third run in the series “seeds”
its initial population with the best chromosomes found by
the two predecessors, and allows their further evolution in a
tabu-free environment (�min is set to 0, overriding user
choice). As this run is meant to ensure a complete



B. Parent et al.

Table 1 Operational parameters of the CSGA and the pool of possible values defining the problem space of the μGA

Parameter Possible values Description

Nisl 2, 3, 4 Number of ’islands’ (parallel runs)
Nmig 5, 10, 25, 50 Migration period
Ngen 99999 Maximum number of generations to go (constant)
Nwait 500, 800, 1000 Number of successive generations of stalled evolution triggering termination of the run
Nnonew 50, 75, 100 Number of generations without progress triggering population reset
Npop 50, 100, 150, 200 Population size
Nelit 0, 1 Number of fittest individuals exempted from aging and population reset
Amax 10, 102, 103, 104 Maximum age of individuals (generations)
fmut 1, 10% Mutation rate
fmate 40, 70, 100% Crossover rate
Nc−p 1, 2, 5, 10 “Child-against-parent” selection frequency (once every Nc−p generations)
Smax 75, 80, 85, 90% Maximum similarity allowed throughout the population
�min 20, 30, 40, 50, 60 Tabu avoidance threshold.
pL 0.1, 0.3, 0.5 Probability of submitting a new “best-so-far” individual to “Lamarckian” conjugated gradient optimization

optimization of potentially suboptimal chromosomes, a strict
termination criterion of Nwait = 2, 000 is set to override the
user choice for this parameter.

Each island is a running copy of the CSGA executable
in a dedicated directory, complied and executed on a Silicon
Graphics 4-processor R12K at 360 MHz under IRIX 6.5. The
CSGA and Explorer codes have been written in FORTRAN
77. A migrations directory serves as temporary storage for
exchanged chromosome files, which are deleted after lecture
by the target island. A layer of tcsh scripts is in charge of
starting the runs after creating the execution directories. At
termination, each CSGA island fires off a child post-process-
ing script, which will die if other islands are still active. The
child of the last active island will eventually proceed with
the analysis, merging and diversity-filtering of the solutions
files storing the chromosomes visited by each island. Then,
the next triplicate run will be launched, or, if this had been
the last of the three, control is passed back to the μGA loop.

2.2 Optimization of the tunable parameters of the CSGA:
the Meta-GA Loop

GAs are known [15] to be very sensitive to the choice of their
control parameters (Table 1). The best parameter setup could
in principle be derived on hand of a purely analytical descrip-
tion of the GA (using Markov chains, or infinite population
models) [7,31] and experimental analysis of its behavior [36].
This is however unlikely to succeed, given the complexity of
the herein reported approach. The other option is to tackle
this meta-optimization problem with appropriated methods
for maximization of a noise-affected objective function, the
“success score” of the CSGA run. Such methods may include
auto-adaptation, fuzzy learning [18], or GAs [15]. The lat-
ter option, a μGA used to maximize the performance of the
CSGA multimodal optimization tool has been adopted here.
The success score of the CSGA in function of its operational
parameters (the “meta-fitness” function μF) needs to embody
three key aspects:

• The first one is the multimodal aspect of the task of
the CSGA: finding as many as possible of the relevant

minima of the energy landscape. The quality of a CSGA
simulation thus cannot be measured by the classical
‘best-so-far’ index [28,34]

• In order to reduce stochasticity, μF will be evaluated on
hand of the conformer ensemble produced by a Triplicate
run.

• Eventually, μF is also a matter of computer time: out of
two CSGA runs yielding conformer samples of a same
quality, the faster should be preferred.

The above demands are met by Eq. (8), which is a linear com-
bination of the free energy −kBT ln(Z) of the set of n diverse
conformers of energies Ei obtained by the current triplicate
run and an empirical time penalty factor. The partition func-
tion Z of the conformer family is the sum of the conformer
Boltzmann factors, at T = 300 K and kB = 2 cal/(mol K),
with energies in kcal/mol.

μF = −
[
−kBT

n∑
i=1

exp

(
− Ei

kBT

)
− α × CPUtime

]
. (8)

The CPU time above is taken as the sum of run times
of each processor, divided by

√
Nisl in order to favor set-

ups with higher levels of parallelization. The mixing factor
α = 1.4 × 10−4 implies that a run that consumes two more
“effective” hours is favored in terms of μF only if it succeeds
to decrease the free energy of the conformer family by more
than 1 kcal/mol.

Given the importance of the computer effort required
for a single evaluation of μF (hours–days), meta-optimiza-
tion is limited in terms of the total number of parameter
configurations that can be explored. A basic μGA meth-
odology has been used: starting from a set of ten random
“meta-chromosomes” (complete sets of operational parame-
ters), ten new individuals are generated, issued, in 15% of the
cases, from single point mutations, and from cross-overs for
the remaining 85% (here, cross-overs add a single “child” to
the population, issued from two randomly selected parents).
A history file of already visited parameterization schemes
is kept, in order to ensure a self-avoiding walk. Selection is
solely based on the μF score. The meta-optimization soft-
ware consists of a series of tcsh (UNIX shell) scripts relying
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on awk (pattern processing tool under UNIX) programs for
the management of the parameter chromosomes.

2.3 The global conformational sampling scheme

Figure 3 shows the overall conformational sampling strategy,
including the μGA-layer that fires off triplicate runs over the
network, using the steadily evolving parameter sets coded
by meta-chromosomes. The pool of conformers issued by a
triplicate run is used to estimate the μF of the current oper-
ational parameter set, before being merged with the global
conformer depository containing all the diverse (Smax = 0.8)
conformers within +20 kcal/mol of excess with respect to the
global best-so-far energy. If four successive triplicate runs
fail to add any new members to the global depository, the
conformational sampling procedure of the molecule termi-
nates. In order to avoid confusion, in the following the term
“simulation” will be used to refer to the whole μGA-driven
sampling scheme as described here.

2.4 Assessing the impact of the described strategies
on the conformational sampling results

A rapid evaluation of the impact of meta-optimization has
been done on hand of several small organic molecules, which
were alternatively subjected to (a) ten different (triplicate)
CSGA runs with randomly chosen operational parameters,
then (b) subjected to the global μGA-driven simulations as
outlined above and (c) resubmitted to ten triplicate CSGA
runs using the top ten operational parameter setups found by
the meta-optimizer. Individual CSGA runs performed at steps
(a) and (c) were “ab initio” runs and were not provided with
any information concerning previously sampled conformers,
in order to ensure that their performances are comparable.

In order to understand the impact of the original strate-
gies introduced here, a benchmark problem has been com-
paratively submitted to various CSGA versions, alternatively
enabling and disabling each strategy under study. The chosen
system was cyclodextrine (Fig. 4), a macrocyclic sugar com-
posed of six glucose rings. All the rings were opened to sam-
pling, which leads to a problem with 65 degrees of freedom.
The algorithm needs to properly close each six-membered
ring and the macrocycle formed by the latter.

The following series of simulations were performed
(using a same random set of ten parameter sets as initial
meta-population):

• “Default” simulations: the global sampling scheme (all
strategies enabled).

• “No Tabu” simulations: the “tabu” strategy has been
switched off.

• “No Explorer” simulations: “Explorer” processes were
disabled.

• “No Tradition” simulations: disallow tradition-based bias
(use only the “local strain” strategy to initialize random
chromosomes).

• “Flat distribution” simulations: uses a flat probability den-
sity.

Four independent “default” simulations and three of each of
the above noted variants have been performed.

2.5 Bayesian analysis of the choice of parameters
on the performances of the CSGA

Bayesian learning [41] has been employed in order to dis-
criminate, in the space of operational parameters, between the
“good” and the “bad” CSGA runs. By estimating the proba-
bility of obtaining a “good” or a “bad” result upon setting a
given parameter to a specified value, this approach provides a
first estimation of the role of each CSGA control. The “Learn
Good from Bad” toolbox of the Pipeline Pilot software [30]
has been employed to mine for correlations between opera-
tional parameter values and the μF. For each strategy, the typ-
ically 90–120 parameter meta-chromosomes visited during
the repeated simulations were sorted with respect to their μF,
with the top 10% being considered “good” and the remaining
“bad”. A similar analysis has been conducted for the entire set
of visited parameter chromosomes, all strategies confounded.

3 Results and discussion

It has been shown [17] that a combinatorial optimization
problem over a broad class of functions is NP-hard. For the
class of deterministic functions f : {0, 1}L → Z , that can be
computed in polynomial time, the problem to know whether
there exists a point p such that f (p) < λ (at given λ) is NP-
complete. The conclusion of this study is that the theoretical
or experimental analysis of GA behavior cannot be performed
regardless to the type of functions being optimized. Figure 5
illustrates the importance of searching for appropriate opera-
tional CSGA parameters. For each of the ten triplicate CSGA
runs with random parameters (right side boxes) and the runs
using the best ten setups visited by the μGA (left side boxes,
respectively), free energies of the conformer sets issued from
each run in the triplicates were calculated. The plots report the
averages and variances of free energies over each triplicate
CSGA run and clearly show that triplicates realized with ran-
domly chosen setups may encounter serious difficulties with
respect to both convergence and reproducibility. The tuning
of CSGA setup is therefore of paramount importance and
a GA is a well-suited tool for meta-optimization. Although
other approaches, such as experimental design, might be well
suited for such a task, the complexity of the problem is prohib-
iting an in-depth search for the best-suited meta-optimization
tool.

Further results presented in this work are therefore
restricted to the peculiar problem of the closure of the
cyclodextrine ring system. This is a difficult problem for clas-
sical conformational sampling techniques such as molecular
dynamics [20] because of the steepness of the potential wells
due to the covalent ring closure constraints. Acyclic com-
pounds, with extended low energy wells covering large phase
space zones, allow for an easy discovery of many low-energy
geometries, while raising a challenge of different nature: the
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Fig. 4 The cyclodextrine molecule, shown without hydrogens. Dashes mark the bonds that were “broken” in order to open the ring systems for
sampling

slightly deeper energy wells that are actually populated at
room temperature may never be discovered within a reason-
able simulation time. This work offers no insight about what
the optimal parameter set for the sampling of such molecules
may look like. Due to the expectedly huge number of low-
energy conformers, the simulation of an acyclic compound
similar in size to cyclodextrine would have taken much longer
to complete and would have therefore been a poor benchmark
problem.

3.1 General discussion of the success of the different
strategies

In spite of repeated runs, results are affected by important
fluctuations: A first observation based on Fig. 6, displaying
the lowest energy levels versus the number of relevant min-
ima obtained by each simulation, is the heavily stochastic

nature of the results. The four different “default” simula-
tions converged, in spite of triplicate repeats, to significantly
different energy levels. The best minimum found by the less
successful simulation is at +6 kcal/mol from the global best
of this strategy. Moreover, two of the default simulations fin-
ished after having visited only four different local minima,
while the two others managed to find 14 and 20, respectively.
This is a consequence of the meta-optimization termination
condition (four successive CSGA runs failing to enrich the
pool of solutions with new, relevant visited minima). The
probability of encountering such an “unlucky” series of
“unproductive” CSGA simulations at early stages of meta-
optimization appears to be intolerably high with the “default”
strategy.

The best-found minima actually correspond to the
experimentally determined structure of cyclodextrine. Each
six-membered ring has been set in the proper “chair”
conformation, and a strain-free closure of the macrocycle
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side boxes are obtained with random parameterization whereas left side boxes show the same results with the ten best setups encountered so far.
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Fig. 6 Plot of the lowest energies reached by the different simulation strategies with respect to the number of found diverse minima

has been realized. The best minima found by each strategy
all actually feature the correct ring geometry, they (and their
energies) differ only because of different arrangements of
the rotatable –OH and –CH2OH groups that “ornate” the ring
system (and for which no experimental determination of their
exact position is possible, since they are rapidly spinning in
a molecule at room temperature).

“Explorers” are essential for effective conformational
sampling: In absence of this directed mutation strategy, two

of three simulations (squares in Fig. 6) failed to reach the
bottom of the energy well by several tens of kilocalories per
mole. Also, the total numbers of visited optima is limited in
all three “No Explorer” runs. Directed mutations are there-
fore beneficial both in terms of energy decrease and pop-
ulation diversity increase. The implementation of torsional
angle driving as an “intelligent” mutation strategy within
a GA appears to be very useful. Its principle, a constraint-
driven deterministic optimization of the objective function,
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Fig. 7 Dependence of the quality of sampling (expressed as a free energy −kBT ln Z ) with respect to the total computer effort required by the
strategy

may be generally applicable to other classes of problems out-
side the field of molecular modeling. In the current software,
the effort-sharing between parent GA and child “explorer”
processes is roughly controlled by the number of islands. As
a single “explorer” may run at a time, the more GA islands
are active, the (relatively) less computer effort is allocated for
exploration. A search for more flexible management schemes
of explorer processes has therefore been envisaged.

Setting of tabus increases population diversity, but slows
down convergence: The three “No Tabus” simulations (plot-
ted with triangles in Fig. 6) can be seen to lead to populations
of few, but quite fit solutions. This is expectable within a fit-
ness landscape with few sharp peaks. Simulations of flexible
molecules with “flat” energy zones may need to be pursued
for much longer until the risk of revisiting becomes tangi-
ble. The recurrent visiting of the same energy wells in the
“No Tabus” strategies allowed for more chances to locally
optimize the low-weight torsions controlling the arrange-
ment of smaller molecular fragments. Tabus are imposed with
respect to high-weight degrees of freedom controlling the
overall molecular fold. For each fold, there are many possi-
ble arrangements of the side groups with respect to the central
elements. There are however no guarantees that, between the
first emergence of a fold and the adding of this fold to the
tabu list, the algorithm had enough time to search through
all these arrangements and find the optimal one (even though
the third run of each triplicate is specifically dedicated to this
purpose; see Methods). Once a tabu is set, it will effectively
prohibit the algorithm to continue searching for better side
group arrangements around a fold, since all conformations
based on that fold are “forbidden”. Therefore, the final con-
former list in a tabu-based strategy may include geometries
with suboptimal side group arrangements and higher energy.

The “tradition-based” strategy is the main trigger of pre-
mature convergence: Fig. 6 clearly shows that the two most
successful strategies, returning a significant number of
diverse minima and low energies, are the two approaches
that do not rely on the torsion values in previously found
solutions when defining the probability rules for the draw of
random torsional angle values. Although only one of the Nisl
islands applies “tradition-based” biasing, herein generated
chromosomes are quite likely to be fitter than the ones of the

other runs. The migration mechanism ensures their effective
spread over the other islands, and the presence of “unnatu-
rally” fit solutions at too early stages of evolution triggers
long waiting times until the next improvement of the locally
fittest individual, with the risk of premature fulfillment of
stopping criteria. Tradition-based biasing may also clash with
the tabu strategy: as the former encourages the reuse of pre-
viously seen torsional values, it implicitly increases the risk
of regenerating tabu folds.

The herein performed simulations do not evidence any
significant advantages of the “local strain-based” biasing strat-
egy (depicted with stars) with respect to the “flat” strategy
(circles). This is not surprising, since ring closure constraints,
not taken into consideration by either of the biasing strate-
gies, largely determine the torsional values that are allowed
around intracyclic axes. Local strain-based biasing may still
play a key role in modeling linear, flexible compounds.

The quality of the results of a simulation is roughly cor-
related with its total computer effort. As shown in Fig. 7, the
free energies −kBT ln Z computed on hand of the final global
set of diverse conformers generated by each simulation are
roughly related to the sum of effective CPU times of all the
triplicate runs performed within the simulation. Longer simu-
lations tend to yield better results, applied strategies notwith-
standing. With the notable exception of the two failed “No
Explorer” simulations, the data points are slightly correlated
(R2 = 0.31). It can be concluded that none of the employed
strategies has a direct impact on the rate at which the phase
space of the problem is explored, nor on the expected number
of generations needed to “discover” a fit solution, but rather
control the risk of premature termination due to stagnation.

3.2 Statistical analysis of the operational parameters

Naive Bayesian learning is able to evidence loose depen-
dencies between variables and observables even for noisy
data sets, as is the case here. “Events” (e.g. a parameter pi
adopting a given value Vi j out of the j = 1, . . . , mi eligible
options) seen to occur within the subset of “good” examples
with a frequency above the random expectation are consid-
ered to “favor” the obtaining of a good result (e.g. the value



Optimized evolutionary strategies in conformational sampling

adopted by the parameter was “correct”). Oppositely, values
rarely seen to occur within the chromosomes of the top 10%
best CSGA runs are “bad”. The used software returns, for
each event (pi = Vi j ) a positive or negative empirical “prob-
ability score” P(pi = Vi j ) stating how “correct” or how
“wrong” the choice of Vi j has been for pi . P(pi = Vi j ) ≈ 0
means that setting pi to Vi j neither improves nor decreases
the chances of success of the CSGA.

It is important to note that the sample of data points μF =
μF(p1, p2, . . . , pi ) submitted to the Bayesian analysis rep-
resent the output of an evolutionary program and are not ran-
domly distributed in parameter phase space. Favorable phase
space zones should be more densely populated, as the meta-
optimization process selects offspring similar to the parents
(unlike the CSGA, the μGA uses no dissimilarity enforce-
ment). Convergence of the μGA towards a consensus zone in
parameter space should trigger high probability scores asso-
ciated to the corresponding parameter values. However, like
in natural evolution, irrelevant features (“junk DNA”) are
also inherited, so that it cannot be excluded to see a fortu-
itous “pseudo-convergence” of irrelevant parameters towards
a given value which gained the upper hand simply for been
carried by a “winning” chromosome.

Also, the success of a triplicate CSGA run is, strictly
speaking, not only a function of its operational parameters but
also of the previously found solutions entering as tabus that
block out whole conformational space regions and implicitly
impact on the way in which the CSGA conducts the search
for new optima. In other words, the μF landscape evolves as
well during the meta-optimization process [18], which may
further slow down the convergence of the optimal parameter
search.

In spite of the potential bias of the above-cited phenom-
ena on the observed parameter-μF correlations, many of the
trends evidenced by the Bayesian analysis do make sense
and will be discussed further on, after rescaling, within each
of the comparative plots, the probability score of the most
impacting event to ±1.0.

Quick convergence of the meta-optimization process has
been observed with the “No Explorers” and “No Tabus” strat-
egies. Figure 8 locates the top 10% most successful CSGA
runs of four different strategies, highlighted as triangles in
the plane of the first two principal components (PC) [10] of
the parameter space.

Within the “No Explorers” strategy, all successful runs
are found in the vicinity of the x-axis (PC2 ≈ 0), with a
marked cluster at the center of the plot, clearly evidencing
a high degree of relatedness of the underlying operational
parameter configurations. This is not surprising, as only one
of the three simulations managed to find any low energy con-
formations: all the successful CSGA runs are indeed based
on related parameter chromosomes issued from a same evo-
lutionary process.

By contrast, the “No Tabus” successes represent runs
from all the three simulations. The degree of interrelatedness
of the underlying parameter configurations is less well marked
than in the previous case, but nevertheless real: virtually all

the points are grouped in the upper part of the plot (PC2 > 0).
Different meta-runs of the “No Tabus” strategy convergently
led to similar choices of operational parameters. The meta-
optimization of the “No Tabus” CSGA appears to be the
fastest to reproducibly converge. This may be related to the
previously noted fact that the addition of tabus is actively
modifying the μF landscape.

While the successes of the “Default” approach show some
weak tendency towards higher PC1 values, the ones of the
remaining strategies do not display any noticeable clustering
behavior (as exemplified by the last of the four plots). It might
therefore be concluded that the “No Explorers”, “No Tabus”
and to a lesser extent the “Default” strategies are more sen-
sitive with respect to the parameter choice than the others.
This conclusion is also supported by the fact that the latter
strategies are also the ones for which the Bayesian learn-
ing tool consistently found quite strong correlations between
parameter choices and success rate.

Bigger populations are a better guarantee of success, as
can be seen from the Bayesian analysis of all parameter chro-
mosomes, all strategies confounded, in Fig. 9. It is obvious
to expect better sampling with larger populations; however,
the required computer effort is seen to scale linearly with
population size as well. Therefore, the choice of α in Eq. (8)
eventually controls whether meta-evolution favors shorter,
but less productive runs rather than longer ones, with better
chances to find deeper energy wells.

The aging parameter Amax appears to play an important
role within the “No Explorers” and “No Tabus” strategies
only (Fig. 10). The former is the one with the most difficul-
ties to converge and therefore tends to maintain the status-
quo of the population rather than risking the insertion of new
random and unfit chromosomes. Deleting chromosomes after
ten generations is certainly a bad choice within this strategy.
The apparent inappropriateness of the choice Amax = 1, 000
is puzzling. On the contrary, the “No Tabus” strategy would
gain from often “refreshment” of chromosomes: low Amax
values do indeed stand out as favorable.

A frequent use of Lamarckian optimization ( fL = 0.3–
0.5) is in general recommended, although this parameter
plays a role only within the “No Explorers” and “No Tabus”
strategies (Fig. 11). Lamarckian optimization is systemat-
ically used by the Explorer processes. When these are
disabled, gradient-based optimization within the CSGA is
expected to gain in importance, as the only source of fully
optimized individuals. This is indeed being observed: suc-
cess of the No Explorers protocol is significantly correlated
with an often usage of the Lamarck optimizer. By contrast,
extensive use of Lamarck optimization appears to be det-
rimental within the “No Tabus” strategy, probably because
it favors revisiting minima (the deterministic optimizer acts
as an attractor of diverse conformations towards a common
local minimum).

Random mutations are being favored throughout all
strategies: out of the two choices available for the random
mutation frequency fmut, 1 or 10%, the latter is being
systematically preferred (plots not shown).
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Fig. 8 Most successful CSGA runs of four strategies located in a principal component plot of parameter space
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Fig. 9 Relative probability of success with respect to chosen population size, all strategies confounded

Fig. 10 Relative probability of success with respect to maximal age (in generations) within the “No Explorers” and “No Tabus” strategies

The tolerated stagnation of evolution before triggering a
population reinitialization should not exceed 75 generations,
in all the studied strategies. This tendency is, as expected,
strongest within the “No Tabus” strategy, the most demand-
ing for sources of population diversity.

Consensually, a high level of chromosome migration
between islands appears to be optimal. Emigration of a new
solution from its “native” island is permitted only once every
Nmig generations: out of the four options of 5, 10, 25 and
50, Nmig = 10 has been designed as the optimal choice, all
strategies confounded.

The frequency of use of the “child-against-parent”
selection rule only matters within the “No Explorers” and
“No Tabus” strategies. In both latter cases, the Bayesian

probability scores suggest that this selection rule should be
completely abandoned. This is surprising in the “No Tabus”
context, as the rule was supposed to enhance population
diversity.

Imposing a strict similarity control parameter Smax within
the populations is good policy. In virtually all strategies, the
tolerated degree similarity between two conformers that are
allowed to coexist in a population should be set below 75%, as
this initial strict setup is being gradually relaxed in response
to stalling evolution. The only exception is seen with the “No
Explorers” strategy.

Eventually, a slight but consistent tendency in favor of
elitism can be evidenced. No clear impact of the other tun-
able parameters of the CSGA could be established.
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Fig. 11 Relative probability of success with respect to the frequency of use of Lamarckian optimization within the CSGAs in the “No Explorers”
and “No Tabus” strategies

4 Conclusions

A GA-based conformational sampling procedure has been
successfully used to search for relevant energy minima of a
complex organic molecule, cyclodextrine. Specifically
designed to handle multimodal optimization problems with
about 100 degrees of freedom, the approach owns much of its
success to its “hybridization” with other optimization strate-
gies. Notably, the policy of “directed mutations (Explorers)”
turned out to be extremely important for efficient discovery
of low energy conformers. The mechanisms used to manage
population diversity, and notably the “tabu search” employed
in order to avoid revisiting of known optima appeared to be
of paramount importance for ensuring the retrieval of var-
ious diverse local minima of the energy surface. Setting a
“tabu” in the phase space neighborhood of a sampled con-
formation may involve the risk of blocking out some slightly
deeper neighboring local minima corresponding to different
arrangements of the small terminal moieties of the molecule.
However, the benefit of the enforcement of non-redundant
sampling is definitely more important than this drawback. In
the specific molecule under study, replacement of the flat tor-
sional value probability distribution with more sophisticated
working hypotheses, aimed at returning the supposedly “cor-
rect” torsional values at higher rates, proved inconclusive.
Biasing the random number generator in favor of torsional
angle values that correspond to minimal local repulsions
between vicinal atoms did not bring any clear advantage. The
bias of torsional angle values in favor of values adopted in the
previously sampled stable conformers proved to be, however,
a cause for premature convergence of the sampling process
and should be used with more restraint or fully abandoned.

Given the important number of operational parameter
that control the CSGA, the genetic meta-optimization pro-
cedure proved extremely helpful in searching for reasonable

parameter setup configurations. In a GA, a delicate balance
needs to be kept between, on one hand, maintaining popula-
tion diversity and, on the other, allowing for the convergence
of this population towards a pool of related (sub)optimal chro-
mosomes. For example, in the “No Tabus” strategy, which
misses a key element acting in favor of population diver-
sity, the fine-tuning provided by the meta-optimization pro-
cedure tried to compensate the “handicap” and empowered
other diversity-enhancing mechanisms (lowering the max-
imal chromosome age, favoring population reinitialization
by lowering the stagnation tolerance). This illustrates how
important parameter tuning is for an effective use of genetic
algorithms.

Due to the stochastic nature of genetic algorithms, the
reproducibility of their results cannot be taken for granted,
even if specific efforts were undertaken in this sense (tripli-
cate rather than single runs being used as a basis for measur-
ing the sampling success). The systematic repeat of triplicate
runs triggered by the meta-optimization loop ensured that
all the simulations eventually discovered the correct over-
all geometry of cyclodextrine, although the found solutions
diverge with respect to the orientations predicted for the flexi-
ble rotatable substituents of the rings. However, flexible com-
pounds with large “flat” energy wells in phase space may be
much less easy to sample in a reproducible way.

As the optimal CSGA setups depend on the nature of
the potential surface to be sampled, the specific conclusions
and setups that were successful with cyclodextrine cannot be
assumed to automatically apply to other molecules. In our
opinion, the need to specifically tune a GA with respect to
each new problem is general. Tuning cannot happen before
the problem is solved, and therefore meta-optimization should
not be regarded as a preliminary to problem-solving, but as
the way to problem solving, that adjusts the tuning of the core
GA on hand of the “experience” from previous trials.
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This paper introduces a novel molecular descriptionstopological (2D) fuzzy pharmacophore triplets, 2D-
FPTsusing the number of interposed bonds as the measure of separation between the atoms representing
pharmacophore types (hydrophobic, aromatic, hydrogen-bond donor and acceptor, cation, and anion). 2D-
FPT features three key improvements with respect to the state-of-the-art pharmacophore fingerprints: (1)
The first key novelty is fuzzy mapping of molecular triplets onto the basis set of pharmacophore triplets:
unlike in the binary scheme where an atom triplet is set to highlight the bit of a single, best-matching basis
triplet, the herein-defined fuzzy approach allows for gradual mapping of each atom triplet onto several
related basis triplets, thus minimizing binary classification artifacts. (2) The second innovation is proteolytic
equilibrium dependence, by explicitly considering all of the conjugated acids and bases (microspecies).
2D-FPTs are concentration-weighted (as predicted at pH ) 7.4) averages of microspecies fingerprints.
Therefore, small structural modifications, not affecting the overall pharmacophore pattern (in the sense of
classical rule-based assignment), but nevertheless triggering a pKa shift, will have a major impact on 2D-
FPT. Pairs of almost identical compounds with significantly differing activities (“activity cliffs” in classical
descriptor spaces) were in many cases predictable by 2D-FPT. (3) The third innovation is a new similarity
scoring formula, acknowledging that the simultaneous absence of a triplet in two molecules is a
less-constraining indicator of similarity than its simultaneous presence. It displays excellent neighborhood
behavior, outperforming 2D or 3D two-point pharmacophore descriptors or chemical fingerprints. The 2D-
FPT calculator was developed using the chemoinformatics toolkit of ChemAxon (www.chemaxon.com).

1. INTRODUCTION

Rational drug design1,2 largely relies on the paradigm of
site-ligand shape and functional group complementarity in
order to explain the affinity of a ligand for its macromolecular
receptor. While molecular modeling may offer a deeper
insight into ligand recognition mechanismssmolecular dy-
namics simulations3 or free energy perturbation calculations4

might, in principle, also account for the entropic effects at
bindingsit did not succeed to displace the more straight-
forward concept of binding pharmacophores5-7 from the
minds of medicinal chemists.

The idea that ligand-site affinity can be broken down into
pairwise contributions from interacting functional groups is,
after all, not all that far-fetched. Ligand binding is entropi-
cally penalizingsa ligand would not restrict its freedom of
translation, rotation, and conformational flexibility by binding
to a receptor unless this cost is compensated by enthalpic
gains. The existence of at least one ligand pose making
favorable contacts with the active site is a necessary, albeit
not sufficient conditionsbut even so, a virtual filtering
procedure, discarding all molecules failing to show enough
complementarity to the site, might well score significant
enrichment in actives. Complementarity, in the pharmacoph-

oric sense, must be understood as the ability to form
stabilizing interactionsshydrophobic contacts, hydrogen
bonds, and salt bridgessbetween a ligand and a site. The
exact chemical nature of the interacting functional groups
can be dropped in favor of their pharmacophore type8 Ts
hydrophobic (Hp) or aromatic (Ar), hydrogen-bond acceptor
(HA) or donor (HD), and positively charged (PC) or
negatively charged (NC) ions. Pharmacophorically equivalent
functional groups are considered replaceable, ignoring the
specific ways in which their chemical environment may
modulate their properties (the hydrogen-bonding strengths,
for example). Formally, pharmacophore-type information can
be represented under the form of a binary pharmacophore
flag matrix F(a,T), with F(a,T) ) 1 if atom a is of type T
and F(a,T) ) 0 otherwise.

While the pharmacophore paradigm had been introduced
as a purely qualitative framework to explain ligand affinity
and specificity for a given site, it has been recently taken
over and used as a fundament for various chemoinformatics
approachessempirical algorithmic approaches for rational
in silico compound selection, on the basis of some numeric
descriptors9,10 of the distribution pattern of pharmacophoric
groups in the molecule. This overall pattern, mathematically
represented by a fingerprint (vector) in which every com-
ponent refers to a specific combination of types at given
separations, accounts for the nature and relative position (in
terms of topology or geometry) of all of the groups that are
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potentially involved in site-ligand interactions (the actually
involved ones are not necessarily known at this stage). Phar-
macophore fingerprints may be exploited in both similarity
searches11 and predictive quantitative structure-activity
relationships (QSARs).12 Similarity searches assume that
molecules described by covariant fingerprints have similar
overall pharmacophore patterns and, hence, a higher chance
to share a common binding pharmacophore (and to bind to
a same target) than any pair of randomly chosen compounds.
In QSAR, model fitting may select13 several key fingerprint
components as arguments to enter an empirical (linear on
nonlinear) function estimating the expected activities.

Despite their simplicity and potential pitfalls,14 pharma-
cophore-based empirical models have been shown to be
successful chemoinformatics tools. A key factor to success
is the proper definition of underlying pharmacophore de-
scriptors, with a minimal loss of chemically relevant infor-
mation. One widely used approach is to monitor the numbers
of pharmacophore group pairs9,15 as a function of the phar-
macophore-type combination they represent and the distance
separating them. Distribution density plots of such pairs with
respect to geometric or topological distance have been shown
to display excellent neighborhood behavior (NB),16 in the
sense of selectively attributing high pharmacophore similarity
scores to compound pairs with similar experimental proper-
ties. The use of fuzzy logics17 at the descriptor buildup and
similarity scoring stages appeared to be paramount in order
to smooth out conformational sampling or categorization
artifacts. Higher-order descriptors18-20 monitor the triplets
or quadruplets of pharmacophore types and, therefore, furnish
a much more detailed description of the overall pharma-
cophore pattern but become more costly to evaluate and,
more important, much more prone to categorization artifacts.
This is the case of the binary three-dimensional three- and
four-point fingerprints, which were found to show deceiv-
ingly low NB compared to their fuzzy two-point counter-
parts.16 The main reason for this is the uncertainty of the
assignment of a pharmacophore-type triplet or quadruplet
to one of the predefined basis triangles or tetrahedra
corresponding each to one of the fingerprint elements. In
the context of a binary three-point fingerprint (see Figure
1), a basis triangle i is fully specified by a list of three
pharmacophore types Tj(i)seach type Tj being associated
with a corner j ) 1-3 of the trianglesplus a set of three
tolerance ranges [dkj

min(i),dkj
max(i)] specifying constraints for

triangle edge lengths. Basis triangles should thus be under-
stood as the meshes of a grid onto which a molecule is being
mapped. Considering an atom triplet {a1, a2, a3} in a
molecule, this triplet is said to match a basis triangle i if (1)
each atom aj is of pharmacophore type Tj(i), in other terms,
F[aj,Tj(i)] > 0 for each corner j and (2) the calculateds
geometric or othersinteratomic distances dist(aj,ak) each fall
within the respective tolerance ranges: dkj

min(i) e dist(aj,ak)
< dkj

max(i).
If in a molecule M an atom triplet simultaneously fulfilling

the above-mentioned conditions can be found, then the
fingerprint of M will highlight the bit i corresponding to this
basis triangle. The risk taken here is that in a very similar
compound M′sor, if dist(aj,ak) are taken as geometric
interatomic distances, in a slightly different conformation
of the same molecule Msthe equivalent atom triplet
{a′1,a′2,a′3} may fail to match the basis triangle i. It is

sufficient to have one of the three distances dist(a′j,a′k)
exceeding by little one of the boundaries in order to highlight
a completely different basis triangle i′ in the fingerprint of
M′. Basis triangles i′ and i are similar, but this is ignored by
a binary similarity scoring scheme failing to find either bit
i or bit i′ set in both compounds. In two-point descriptors,
where elements standing for successive distance ranges are
assigned successive indices i′) i ( 1, the fingerprint scoring
function could be trained to account for the covariance of
neighboring bins. Such a straightforward fuzzy logics cor-
rection is no longer applicable here. There are, for example,
three “successive” triangles of i {with the same [dkj

min-
(i),dkj

max(i)] ranges for two of the edges and using the
successive tolerance range for the third} but only one slot
at position i + 1 of the fingerprint. The direct consequence
is that relatively small differences in interatomic distances
may trigger apparently random jumps (symbolized by the
arrow of Figure 1, upper part) of the highlighted bits from
one location in the fingerprint to another.

This paper shows that fuzzy tricentric pharmacophore
descriptors can be successfully constructed and used. The
current work reports the buildup of the topological fuzzy
pharmacophore triplets (2D-FPT) using shortest-path topo-
logical distances as an indicator of pharmacophore group
separation. The descriptor reports basis triangle population
levels in a molecule instead of a binary presence/absence
indicator. An atom triplet in the molecule will contribute to
the population levels of all of the related basis triangles by
an increment which is directly related to their fuzzy matching
degree (Figure 1, below). In the fuzzy approach, it is
sufficient to characterize basis triangles i by a set of three
nominal edge lengths djk(i) instead of the above-mentioned
tolerance ranges. The fuzzy degree by which an atom triplet
is said to match a basis triangle will be 100% if interatomic
distances perfectly equal nominal edge lengths, dist(aj,ak)
) djk(i), and smoothly decreasesaccording to a law to be
detailed further onsas discrepancies between real and
nominal distances become important.

While 2D-FPTs are obviously not subject to conforma-
tional sampling artifacts, fuzzy-logics-based descriptors
nevertheless present essential advantages:
• Their tolerance with respect to the limited variability of

topological distances between pharmacophore groups mimics
the natural fuzziness of ligand recognition by active sites,
which may tolerate the insertion or deletion of linker bonds
in a series of analogues.
• Their size may be significantly reduced by an appropriate

choice of the basis triangle set. In the fuzzy approach, it is,
for example, possible to keep only basis triangles with edge
sizes being multiples of 2, 3, or 4. Within the strict buildup
procedure, any atom triplet featuring two atoms separated
by an odd number of bonds would fail to highlight any of
the basis triangles of even edge lengthssit would, in other
words, slip between the meshes of the grid. A fine grid
enumerating all basis triplets with all possible combinations
of nominal distances must then be usedsbut many more of
these will be required in order to cover the same global span
in terms of possible distances.

A second element of originality introduced here is the
pharmacophore-type assignment scheme for ionizable com-
pounds. Classical rule-based pharmacophore typing ignores
the mutual long-range influence of multiple ionizing groups,
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where each one of these is typed according to its protonation
state of an isolated functional group at the considered pH.
This leads to a typical overestimation of the occurrence of
cation-cation or anion-anion pairs in polyamines and
polyacids, respectively, and skews the molecular similarity
measure upon the deletion of an ionizable group. Also,
classical pharmacophore descriptors are not sensitive to
electronic effects, being, for example, largely invariant upon
the replacement of a methyl group (hydrophobe) by chlorine
(another hydrophobe). This is acceptable unless, for example,
the mentioned substitution prevents a neighboring amino
group from accepting a proton in order to form a salt bridge
at its binding site. To address these issues, 2D-FPT relies

on the analysis of calculated21 populations of all of the ionic
or neutral forms involved in proton exchange equilibrias
the “microspecies” μ, as they will be called throughout the
papersat a given pH. Each of these microspecies is mapped
onto the basis triangle set, taking the actual anions and
cations and donors and acceptors into account. The molecular
fingerprint is rendered as the weighted average of microspe-
cies fingerprints with respect to the predicted concentrations
c%(μ) of each microspecies μ at the considered pH of 7.4.
In many cases, 2D-FPT-based analysis successfully proved
that apparently near-identical compounds with puzzlingly
different activities are not really as similar as they seem:
the apparently minor (in the sense of classical rule-based

Figure 1. Buildup of a binary (above) and a fuzzy (below) pharmacophore triplet fingerprint, a vector in which every element stands for
the presence (binary) or occurrence count (fuzzy) of given basis triplets. A triplet in a molecule (a) highlights a binary fingerprint component
of the one best matching basis triangle or (b) increments the integer components of all of the matching basis triangles by amounts dependent
on the match quality.
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assignment) functional group substitutions actually had major
impacts on ionization at the given pH. Many “activity cliffs”
seen in classical descriptor spaces can be “leveled out” with
pKa-shift-sensitive 2D-FPT.

At last, the problem of appropriate similarity metrics to
be used with 2D-FPT will be discussed, and an original
scoring function, better adapted to such a high-dimensional
descriptor, will be introduced. A plethora of various recipes
have already been suggested11 for comparing the descriptor
sets (vectors) of two compounds m and M in order to
determine a molecular dissimilarity score Σ(m,M) )
f[DB(M),DB(m)] (the distance in the structure space where each
molecule is seen as a point localized by its vector of
descriptors). 2D-FPT is, however, a large and potentially
sparse fingerprint: out of the several thousands of basis
triplets, only a few will be populated in simple molecules.
Euclidean or Hamming distances may thus overemphasize
the relative similarity of two simple molecules, while
correlation coefficient-based metrics may be biased in favor
of pairs of complex compounds. The original working
hypothesis used here is to explicitly acknowledge that the
simultaneous absence of a triplet in both molecules is a less-
constraining indicator of similarity than its simultaneous
presence, whereas its exclusive presence in only one of the
compounds is a clear proof of dissimilarity. Specific partial
distances are calculated with respect to the shared, exclusive,
and null triplets in a fingerprint. A linear combination of
these contributions leading to optimal neighborhood behavior
was selected and used as the specific 2D-FPT similarity
score.

For validation purposes, the NB of 2D-FPT was checked
with respect to an activity profile featuring activity data
(pIC50 values) of each molecule with respect to more that
150 targets, according to a previously outlined methodol-
ogy.22 Activity dissimilarity scores for ∼2.5 × 106 compound
pairs were generated by Cerep, on the basis of the data in
the BioPrint database23,24 and according to a novel profile
similarity scoring scheme. A second NB study has been
carried out on publicly available data, by merging various
QSAR data sets,25-27 for different targets into an activity
profile, assuming that each one of the molecules does not
bind to any target except the one(s) for which pIC50 values
above the micromolar threshold have been reported. Eventu-
ally, a validation study featuring virtual screening simulations
will be presented. Virtual similarity screenings using 2D-
FPT descriptors and metrics were performed by “seeding” a
large commercially available compound collection (May-
Bridge) of 50 000 molecules with two sets of compounds
(not used for 2D-FPT calibration) of known activities
(featuring both actives and inactives) with respect to the
dopamine receptor D2 and the tyrosine kinase c-Met,

respectively. The ability of the 2D-FPT approach to retrieve
the known actives and to avoid the selection of known
inactives was benchmarked with respect to ChemAxon fuzzy
pharmacophore fingerprints.15

2. METHODS

2.1. 2D-FPT Buildup: Fuzzy Mapping of Molecular
Triplets onto Basis Triplets. Two prerequisite tasks must
be completed prior to the actual construction of 2D-FPT.

Pharmacophore Flagging. This aspect will be detailed later
on, because it is a central issue in ensuring the pKa sensitivity
of the fingerprints. At this time, the pharmacophore flag
matrix Fm(a,T), equaling 1 if atom a in the structure m is of
type T ∈{“Hp”, “Ar”, “HA”, “HD”, “PC”, “NC”} and zero
otherwise, should be taken as granted. To account for the
fact that aromatics and hydrophobes may, to some extent,
interchangeably bind to the same binding pocket, in this
work, aromatics are also flagged as lower-weight hydro-
phobes and vice versa. This requires the introduction of a
fuzzy pharmacophore-type matrix Φm(a,T), identical to
the binary flag matrix F for all of the polar types.
For hydrophobes and aromatics, however, Φm(a,T) )
max[Fm(a,T), lFm(a,T′)] where T′ stands for “aromatic” when
T stands for “hydrophobic” and vice versa. 0 < l < 1 is a
tunable aromatic-hydrophobic compatibility parameter (Table
1). For example, an aromatic atom a has Fm(a,Ar) )
Φm(a,Ar) ) 1.0, but Fm(a,Hp) ) 0 while Φm(a,Hp) ) l.

Choice and Nonredundant Enumeration of the Basis
Triplets Defining a Particular Version of 2D-FPT. The
selection of a series of basis triplets to be monitored by the
molecular fingerprint is essentially arbitrary and might be
adapted to the specific problem for which 2D-FPTs are to
be tailored. For the sake of concise specification, basis triplets
are named T1d23-T2d13-T3d12, where Ti are the corner
pharmacophore-type labels mentioned above and dij are the
lengths of edges opposing each corner. For example, Ar4-
Hp5-PC8 stands for a triangle in which the hydrophobe is
four bonds away from the cation and eight bonds from the
aromatic, while the aromatic and cation are five bonds apart.
Basis triplets in this work were generated by systematic
nonredundant enumeration, looping over each corner type,
and respectively over each edge length from a user-defined
minimal value Emin to a maximal Emax, with an integer step
Estep. A pseudocode depiction of this procedure is given in
Figure 2. Fingerprint element i hence monitors the population
level of the basis triangle coded by the ith enumerated name
in the list. The choice of Emin, Emax, and Estep (see Table 1)
controls the coverage and graininess of the triplet basis set.

With these prerequisites, 2D-FPT buildup starts by the
enumeration of all atom triplets {a1, a2, a3} in a molecule

Table 1. Parameters Controlling 2D-FPT BuildupsTwo Considered Setups

parameter description FPT-1 FPT-2

Emin minimal edge length of basis triangles (number of bonds between two pharmacophore types) 2 4
Emax maximal triangle edge length of basis triangles 12 15
Estep edge length increment for enumeration of basis triangles 2 2
e edge length excess parameter: in a molecule, triplets with edge length > Emax + e are ignored 0 2
D maximal edge length discrepancy tolerated when attempting to overlay a molecular triplet atop of a basis triangle 2 2
FHp) FAr Gaussian fuzziness parameter for apolar (hydrophobic and aromatic) types 0.6 0.9
FPC) FNC Gaussian fuzziness parameter for charged (positive and negative charge) types 0.6 0.8
FHA) FHD Gaussian fuzziness parameter for polar (hydrogen bond donor and acceptor) types 0.6 0.7
l aromatic-hydrophobic interchangeability level 0.6 0.5

number of basis triplets at given setup 4494 7155
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m, such that (1) the shortest topological distance between
any two atoms equals or exceeds the minimal edge length
Emin in basis triplets and (2) the longest one does not exceed
the maximal edge length Emax by more than a tunable excess
parameter e (Table 1).

To avoid confusion, in the following, the notation t(ak,aj)
to denote the (shortest-path) topological distance between
two atoms will replace the generic interatomic distance
dist(ak,aj) used in the introductory discussion on pharma-
cophore triplets. An atom triplet [note that the atoms of a
triplet must be ordered such as to conveniently assign atoms
to triangle corners; {a1, a2, a3} should not be understood as
a list of three atoms taken according to their sequential
ordering in the structure but the permuted list with the
aromatic atom in position 1 if T1(i) ) Ar etc.] is said to
“potentially match” a basis triplet i if (1) each atom aj

features the pharmacophore type Tj(i), in other terms,
Φm[aj,Tj(i)] > 0 for each corner j, and (2) the topological
distances t(aj,ak) are close to the corresponding nominal edge
lengths dkj(i), in the sense that |t(aj,ak) - dkj(i)| e Δ, the
latter being a user-defined tolerance parameter (Table 1).

If a basis triangle is found to be a potential matcher of
the triplet, their actual degree of similarity is calculated
according to a simplified triangle overlay procedure related
to the ComPharm28 algorithm. Both the basis triplet i and
the molecular triplet are represented as triangles of given
(integer) edge lengths in the Euclidean plane. Each atom aj

in corner j is a source of a “pharmacophore field” ψj(T,P)
of type T. The intensity of such a pharmacophore field at
any point P of space located at a distance djP from corner j
is postulated to decrease according to a Gaussian function
Φ(aj,T) exp(- FTjdjP

2) of this distance, scaled by the extent
Φ(aj,T) to which atom aj represents the pharmacophore type

T. A 2D-superposition procedure translating and rotating the
basis triangle with respect to the molecular triplet in order
to achieve a relative alignment maximizing the covariance
of these pharmacophore fields is launched after an initial
triangle prealignment placing equivalent corners as closely
together as possible. The fuzziness parameters FT are treated
as independent user-defined parameters of the method (Table
1).

Triplet-to-basis triangle overlay calculates a pharmacoph-
ore field covariance score ranging (in principle) between 0
(no match at all) and 1 (congruence). This score O(i,{ak})
is an implicit function of the present pharmacophore types
(and their intrinsic fuzziness parameters FT), the nominal edge
lengths of the basis triangle, and the actual topological
distances within the atom triplet. In reality, covariance scores
of 0 are never obtained, because the overlaid objects are
filtered potential matchers. Actually, triangles sharing a
common edge are guaranteed to score at least 0.67 (two
conserved features out of three), no matter how far their third
corners fall apart. Therefore, only covariance scores above
the 2/3 threshold are considered:

The increment of the basis triplet population level due to
the presence of a given atom triplet in m is proportional to
O*(i,{ak}). Given the potentially large 2D-FPT fingerprint
size, it is more practical to operate with integer rather than
real population-level values. A scale-up factor of O* has been
introduced such that a basis triplet represented in a molecule
by a single, perfectly congruent triplet reaches an arbitrary
population level of 50. The ith 2D-FPT element Di(m),
representing the total population level of a basis triplet i in
species m, becomes

2.2. Proteolytic Equilibrium-Dependent Fingerprint
Buildup. The 2D-FPT generator uses ChemAxon’s molec-
ular reader classes29 to input compounds in various formats
and to standardize30 connectivity and bond-order tables of
compounds admitting several equivalent representations.
Standardization rules were formally defined as chemical
reactions in an XML configuration file read by the Che-
mAxon standardizer object (setup file in the Supporting
Information).

On the basis of the standardized internal representations,
the pharmacophore-type assignment procedure begins by
submitting the current molecule to the ChemAxon pKa plug-
in.31 This plug-in first predicts pKa values for the ionizable
groups of the molecule, then generates all of the possible
conjugated acids and basessthe microspecies μstogether
with their expected concentration c%(μ), in percent, at the
given pH (equal to 7.4 throughout this work). Next, the
ChemAxon pharmacophore mapper tool (PMapper15) is used
to flag the pharmacophore types within every microspecies.
Specific pharmacophore flag matrices Fμ(a,T) and Φμ(a,T)
will be generated for each microspecies μ. PMapper is
controlled by an XML file specifying flagging rules. A set
of relevant substructures is specified as SMARTS32 with
labeled key atoms. Functional groups matching such sub-

Figure 2. Pseudocode rendering of the basis triplet enumeration
procedure.

O*(i,{ak}) ) max[0.0,O(i,{ak}) - 2/3] (1)

Di(m) ) int[150 × ∑
atomtriplets{ak}inm

O*(i,{ak})] (2)
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structures and the corresponding key atoms are detected in
the molecule. An atom is assigned a given pharmacophore
flag if it matches a certain substructure but not others.
However, because formal charges are rigorously set in each
microspecies, the assignment of PC and NC flags directly
relies thereon. Any atom a carrying a positive formal charge
(matching SMARTS “[*+]”)sexcept for the nitrogen in nitro
groups or nitrogen oxidessin the current microspecies μ will
be assigned a flag Fμ(a,PC) ) 1. By contrast, a classical
flagging scheme would rely on the recognition of protonable
group SMARTS and detect a potential cation even if it was
not represented as such in the input molecule. Hydrogen-
bond donor and acceptor flags are also set on the basis of
specific rules pertaining to the microspecies. For example,
a formally protonable N with a free electron pair, but not
actually protonated in the current microspecies, will not be
assigned an acceptor flag unless its pKa value exceeds 5.
Therefore, amide nitrogens will never be labeled as acceptors,
but aniline nitrogens will unless they are strongly deactivated
by electron-withdrawing groups. Oxygens always count as
acceptors and -OH groups as donors. The recognition of

aromatics is directly provided by ChemAxon’s tools, while
hydrophobes are defined as any carbon or halogen that is
not aromatic and not charged.

The molecular fingerprint is thus obtained as a weighed
average of microspecies fingerprints:

where Di(μ)’s are obtained for each microspecies μ, accord-
ing to eq 2 using the specific pharmacophore flag matrix of
the current microspecies for the estimation of the overlay
score. The principle of proteolytic equilibrium-sensitive 2D-
FPT buildup is illustrated in Figure 3. In the following, the
notation Di will, unless otherwise noted, implicitly refer to
molecular average 2D-FPTs calculated according to eq 3.

2.3. FPT Similarity Scores. The appropriate choice of
the similarity score Σ(m,M) ) f[DB(M),DB(m)] comparing the
2D-FPT vectors of two molecules m and M is critical in order
to ensure good NB. With classical metrics, such as the

Figure 3. Graphical example of the principle of the construction of pKa-sensitive 2D-FPT fingerprints: (a) rule-based pharmacophore
flagging would assume three charged types in the molecule. Two triplets, both populated according to rule-based flagging, are localized in
the sample fingerprint shown (bar sizes display population levels Di, while the x axis enumerates the basis triplet counter i). Atom triplets
that respectively contributed to each of the highlighted Di’s are marked in the structure. (b) The molecule actually appears at pH ) 7 under
the form of these two zwitterions. Each form carries only one of the triplets exemplified above. (c) The actual molecular fingerprint is
obtained by weighed averaging of the microspecies fingerprints and, therefore, will resemble more the one of the zwitterionic forms predicted
to occur at a concentration of 88% at equilibrium.

Di(M) ) int[ ∑
microspeciesμofM

c%(μ)

100
Di(μ)] (3)
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Euclidean or Dice formulas, a first question is whether
descriptors should be used as defined in eq 3 or after average/
variance rescaling, leading to the set of normalized Dk(M):
where R(Dk) ) 〈Dk(m)〉all m stands for the average of the

population level of triplet k over the BioPrint drugs and
reference compounds24 and σ(Dk) stands for the correspond-
ing variance. A further choice consisted in introducing a
weighting scheme to specific triplets that are significantly
populated in relatively few classes of compounds and absent
from all of the others. These may be subject to an up to
10-fold increase of their relative importance with respect to
ubiquitously present ones:

Throughout this paper, structural dissimilarity metrics used
with 2D-FPT will be denoted by the symbol Σ superscripted
by the type of the metric, with an index informing on the
use of normalized descriptors (N) as given in eq 4 or the
weighting scheme (W) defined in eq 5. For example, the
weighed Dice dissimilarity score using normalized descrip-
tors is defined below, with NT being the total number of basis
triplets of the given 2D-FPT setup:

Indices N and W are omitted unless the metric explicitly relies
on normalization and weighting and in cases of specific
metrics (see below) or metrics from third-party software,
whenever normalization and weighting options are no longer
available.

The third, main, original contribution of this paper is the
introduction of ΣFPT, a specific metric of the dissimilarity of
fuzzy pharmacophore triplets. Classical similarity scores,
however, are generic metrics, applicable in arbitrary vector
spaces, for example, independent of the actual nature of
molecular descriptors associated with the degrees of freedom
of the structure space. As this work will show, the specific
design of a similarity scoring scheme based on an actual
interpretation of the information in the fingerprint may
significantly improve NB.

Concretely, the knowledge that Di(M) represents popula-
tion levels of basis triplets, and that the simultaneous absence
of a triplet in two molecules is a less-constraining indicator
of similarity than its simultaneous presence, will be actively
exploited. A first prerequisite in this sense is the introduction
of a measure of the significance Sk(M) of a triplet k for a
molecule M, with respect to the observed averages and
variances of each triplet population level:

A triplet k in a pair of molecules (m,M) may fall into one of
the following categories: shared (++), for example,
significantsin the above-mentioned sensesfor both m and
M, null (- -), for example, not significant for either, and
exclusive (+ -), for example, significant for either m or M
but not for both.

Rather than assigning it to one and only one of these, its
fuzzy levels τ of association to each of the categories are
defined in order to always sum up to 1:

The fraction of triplets in a category c therefore becomes

Classical distance functions are typically calculated on the
basis of the differences observed for each component k of
the molecular descriptors δk(m,M) ) |Dk(m) - Dk(M)|. The
herein introduced originality consists of a separate monitoring
of these contributions for the shared, exclusive, and null
triplets. Rather than simply summing up all δk(m,M) con-
tributions (leading to a Hamming-type dissimilarity score),
weighed partial distances Πc(m,M) are estimated in order to
monitor how much of the difference stems from triplets in
each category:

The working hypothesis adopted here was that a meaning-
ful dissimilarity score can be expressed as some linear
combination involving certain of the three fractions defined
in eq 9 as well as the three partial distances (eq 10).
Successive trials monitoring the NB of the resulting metric
with respect to a subset of the entire learning set (see the
following section) led to the following expression:

Dk(M) )
Dk(M) - 〈Dk(m)〉allm

�〈Dk
2(m)〉allm - 〈Dk(m)〉allm

2
)

Dk(M) - R(Dk)

σ(Dk)

(4)

Wk ) min[10.0,
〈Dk(m)〉mwithDk(m)>0

R(Dk) ] (5)

ΣN,W
Dice(m,M) ) 1 -

2∑
k)1

NT

Wkk(m)Dk(M)

∑
k)1

NT

WkDk
2(m) +∑

k)1

NT

WkDk
2(M)

(6)

Sk(M) )

{ 0 if Dk(M) < 0.7R(Dk)
1 if Dk(M) >0.7R(Dk) + σ(Dk)

Dk(M) - 0.7R(Dk)

σ(Dk)
otherwise

(7)

τk
++(m,M) )

Sk(M) Sk(m)

norm

τk
- -(m,M) )

[1 - Sk(M)][1 - Sk(m)]

norm

τk
+ -(m,M) )

|Sk(m) - Sk(M)|
norm

norm ) Sk(M) Sk(m) + [1 - Sk(M)][1 - Sk(m)] +
|Sk(m) - Sk(M)| (8)

fc(M,m) )
1

NT
∑
k)1

NT

τk
c(M,m) (9)

ΠW,N
c (m,M) )

∑
k)1

NT

Wkτk
c(m,M) δk(m,M)

∑
k ) 1

NT

Wk

(10)

ΣFPT(m,M) ) 0.1323ΠW,N
+- (m,M) + 0.6357ΠW,N

++

(m,M) + 0.2795[1 - f++(m,M)] (11)
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The NB of the herein proposed scoring scheme was bench-
marked with respect to classical dissimilarity metrics in
various validation studies.

2.4. Experimental Data and Validation Studies. The
performance of 2D-FPT in similarity searches has been
assessed and compared to that of other 2D and 3D pharma-
cophore descriptors, following the previously published
methodology16 for monitoring the NB of in silico similarity
scores. In the current work, activity profiles of 2275
nonproprietary (commercial drugs and drug precursors)
molecules from the BioPrint database of Cerep were used
to calculate the activity dissimilarity scores Λ(m,M) )
f[pb(M),pb(m)] expressing the amount of difference between
the response patterns of the two molecules with respect to
the considered battery of targets. Profiles pt(m) report
measured pIC50 )-log IC50 (mol/l) values of every molecule
m against each of Ntargets )154 different biological targets t
(enzymes, receptors). pt(m) ) 9/6/3 means that molecule m
is a nano-/micro-/millimolar binder of t, respectively. The
actual algorithm used for estimating the activity profile
dissimilarity score Λ(M,m) is outlined in Appendix A.

An alternative NB study has been conducted on the basis
of an activity profile compiled from publicly available data
sets25-27 (see the Supporting Information). Unlike the highly
diverse BioPrint data, this study features a compilation of
112 compounds tested on the angiotensin converting enzyme
(ACE), 111 on acetylcholine esterase (AchE), 163 on the
benzodiazepine receptor (BzR), 321 on cyclooxygenase-II
(Cox2), 641 on dihydrofolate reductase (DHFR), 66 on
glycogen phosphorylase B, 67 on thermolysin, and 88 on
thrombin (THR)sa total of 1569 molecules from eight
activity classes. Each activity class is represented by a typical
QSAR set, featuring variations of one or a few central
scaffolds and including both actives (pIC50 > 6) and inactives
in roughly equal proportions. The actual compilation of 1569
compounds has been realized by standardizing30 the struc-
tures of molecules from the cited sources, then merging the
sets and discarding duplicate compounds with conflicting
activity data (associated activity values for a same target
differing by more than one pIC50 log). In the absence of
experimental data about the affinity of a compound m with
respect to a target t, inactivity was assumed and pIC50(m,t)
set to 3.5 in order to fill up the structure-activity profile
matrix. Under this assumption, activity dissimilarity scores
Λ(M,m) were calculated according to Appendix A, with the
conversion function ψ in equation A6 modified so as to
return 1.0 only if its argument exceeds 12.5% of the number
of targets in the profile (that is, one difference with respect
to eight targetssthe 5% threshold used with the much larger
BioPrint profile makes no sense when Ntargets ) 8). With these
specifications, an active compound M appears as equally
distancedsat Λ(M,m) ) 1sfrom any confirmed inactive of
its own class, as well as from all of the molecules belonging
to different classes. Λ(M,m) ) 0 only if m and M are both
actives within the same class. An inactive is set at Λ(M,m)
) 0.1 from any other inactive, within its own series or not,
but such pairs were consistently discarded, like in the
BioPrint study case.

In the comparative NB studies, the experimental activity
dissimilarity Λ(M,m) is confronted to various calculated
molecular dissimilarity scores Σ(M,m). The purpose of such
a benchmark is assessing in how far molecules (m,M) that

are predicted to be neighbors in a given “structure space”s
low Σ(M,m)sare systematically found to also be neighbors
in “activity space”slow Λ(M,m). The statistical formalism
used to quantitatively evaluate NB is briefly revisited in
Appendix B. NB can be graphically assessed by plotting the
optimality criterion Ω against the consistency � at various
structural similarity thresholds s. For simplicity, the plots
were truncated at � ) 0.4sdisplaying only the high-
consistency range. Therefore, the characteristic U shape of
Ω-� plots16 may not always be apparent, but this is of little
relevance for the discussion: the rule of thumb for the
interpretation of the obtained graphs is that low Ω at high �
signals good neighborhood behavior.

2.4.1. Benchmarked Descriptors and Metrics. The NB
of the 2D-FPT has been compared to the ones of different
two-point pharmacophore descriptors, including fuzzy bipolar
pharmacophore autocorrellograms (FBPA),9 a 3D descriptor,
and ChemAxon’s topological fuzzy pharmacophore finger-
prints.15 The latter were calculated using both the recom-
mended standard configuration (PF) and employing the “-R/--
ignore-rotamers” (PFR) option of the ChemAxon descriptor
generation tool. This option suppresses the default hypothesis
according to which more fuzziness is applied when generat-
ing descriptor elements corresponding to more distanced
atom pairs, as these have more options to experience
important relative movements in the real molecule subjected
to thermal agitation. ChemAxon’s Chemical Fingerprints33

(CF) were also used for benchmarking, as a representative
of fragment-based fingerprints. To explicitly monitor the
benefit of the novel-type flagging technique used with 2D-
FPT, an alternative FPT relying on the same rule-based
procedures used with PF/PFR has been generated. Molecular
dissimilarity scores based on third-party descriptors were
calculated according to the metrics best adapted for eachs
the Tanimoto score with ChemAxon’s PF and CF and the
fuzzy FBPA metric, respectively. XML setup files used for
PF and CF descriptor and dissimilarity score calculations
(PF.xml and CF.xml respectively) are included in the
Supporting Information.

2.4.2. Virtual Screening of Seeded Compound Collec-
tions. A set of 50 000 random compoundssexcluding
organometallic derivatives and compounds of molecular mass
above 1000 g/molsfrom the MayBridge34 vendor catalog
were used as a reference chemical space to which molecules
of known activities were added: (1) 194 compounds with
reported c-Met tyrosine kinase activities from the literature,35-37

including 72 actives with IC50 e 10-7 M and (2) 460
molecules that were tested against the dopamine D2 recep-
tor38 (219 with IC50 e 10-7 M). Both sets covered activity
ranges from nanomolar to low millimolar values of IC50. For
each, the pharmacophorically most diverse three representa-
tives were picked out of the respective subsets of very potent
inhibitors (IC50 < 10-8 M) and used as lead compounds for
virtual screening according to both the 2D-FPT (FPT-2) and
the PF-based Tanimoto metrics. The numbers of both
confirmed actives (IC50 e 10-7 M) and confirmed inactives
(IC50 > 10-7 M) were monitored within the sets of 200
nearest neighbors from the seeded chemical space found by
each metric around each of these six leads.
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3. RESULTS AND DISCUSSIONS

3.1. The Importance of Fuzzy Mapping. To explicitly
quantify the importance of fuzzy atom triplet mapping onto
the basis triangles, the fuzziness factors F of considered FPT
versions from Table 1 were temporarily set to 5.0 in order
to generate comparative Ω-� plots for the corresponding
unfuzzy fingerprints (the specific ΣFPT score was used in all
cases). At such high values of F, atom triplets will strictly
highlight basis triplets of identical edge lengths. They will
fail to highlight any basis triplet if the given combination of
interatomic separations is not represented in the basis set.
The corresponding curves in Figure 4 differ very little at
their origins, where the selected pairs mostly include
analogues with the same molecular scaffold and therefore
are made of almost exactly the same atom triplets. However,
the use of fuzzy logics is essential for extending the selection
beyond these very first close analogues, to encompass pairs
of compounds for which the underlying pharmacophore
pattern similarity is not necessarily backed by a skeleton
similarity. With fuzzy logics, many more activity-related
compound pairs can be successfully picked without allowing
pairs of different activities to enter the selection. Ω is
observing a significant decrease without a loss of consistency,
which is not seen when fuzzy mapping is turned off.

3.2. Importance of the pKa-Dependent Fingerprint
Buildup Strategy. The introduction of pKa-dependent phar-
macophore-type weights is expected to significantly con-
tribute to the chemical meaningfulness of FPT. For example,
a rule-based “educated guess” typically used to recognize
potentially ionized groups in organic compounds would rely
on the axiom that aliphatic amines are protonated, for
example, must be flagged as cations and donors. Accordingly,
N-alkylpiperazine-containing organic compounds will be
assumed to harbor a cation-cation pair (see example in
Figure 3). However, at pH ) 7, only one of the two nitrogens
is likely to carry a proton, its charge preventing the second
one to do so. The cation-cation pair hence only appears in
a minority of molecules, and its weight in the overall
pharmacophore pattern should be adjusted accordingly.

Piperazine may in reality be closer related to cyclohexy-
lamine or morpholine than the rule-based pharmacophore
pattern matching would suggest. Of course, rules can be
tentatively optimized to avoid these kind of pitfalls: for
example, the ChemAxon default pharmacophore mapping
rules do not include tertiary amines into the cation category.
This makes sense in medicinal chemistry, where the majority
of amino groups in drugs are tertiary. The undue hypothesis
of polycation patterns in the pharmacophore motif may hence
be avoided, though at the cost of failing to perceive the
similarity between secondary and tertiary amines.

An accurate prediction of the ionization status of proton-
able groups is a prerequisite for the success of the herein
advocated flagging strategy. The NB of the fingerprints
relying on ChemAxon’s pKa prediction plug-in outperforms
the strategy of rule-based protonation state setup (Figure 5).
This is thus an indirect proof of the accuracy of the pKa

prediction tool, offering an accurate estimation of expected
protonation states. The rules used to build the alternative
2D-FPT (all other setup parameters being equal to FPT-1
values) were ChemAxon’s default rules, the same used to
construct the PF two-point pharmacophore fingerprints. A
total of 59 pairs of compounds with identical activity profiles,
ranking among the top 1000 most similar according to the
pKa-based approach, would lose their top-ranking positions
and regress by more that 10000 ranks in the ordered pair
list according to the rule-based method. Conversely, 50
activity-related pairs are perceived as similar by the rule-
based metric, but not by the pKa-based scoring scheme. The
significant differences appear with respect to the distribution
of activity-unrelated compound pairs. A total of 14 “viola-
tors” of the pKa-based scheme (pairs with Λ ) 1 but
nevertheless ranked among the top 1000) are correctly
reranked among the structurally dissimilar by the rule-based
procedure. By contrast, 100 of the rule-based violators are
successfully eliminated by the pKa-based approach. Four
typical examples of these latter ones are given in Figure 6.
The similarity of compound pair a is clearly overstated by

Figure 4. Comparative Ω-� plots illustrating the improvement of NB upon enabling the fuzzy mapping of atom triplets onto basis triplets,
for both fingerprint versions FPT-1 and FPT-2, using the 2D-FPT specific similarity score ΣFPT (BioPrint data set).
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the rule-based scoring scheme, which regards both molecules
as neutral speciessacylsulfonamides are not declared as
potential anions, and tertiary amines are not declared as
cations in the ChemAxon default setup file pharma-frag.xml.
Pair a stands thus for the numerous examples of activity-
unrelated violator pairs that might have been avoided by
redefining some of the flagging rules. In cases b, c, and d,
however, pharmacophore dissimilarity cannot be accounted
whatsoever by detailed flagging rule definitions: subtle
substitution effects are seen to trigger relatively small pKa

shifts, but with dramatic impacts on the overall populations
at proteolytic equilibrium. In compound pair c, the dis-
similarity stems from the much more important ionization
of the dichlorophenol compared to the monochlorophenol.
While the left-hand compound mainly appears (according

to the ChemAxon pKa tool) under its zwitterionic form at
pH ) 7.4, the right-hand counterpart is predominantly
positively charged. Even more dramatically, in example d,
the addition of a simple methyl group enhances the proto-
nation of the tertiary amine (70% cation at pH ) 7.4
compared to 40% only in the left-hand molecule). Unless
this effect is explicitly accounted for, a pharmacophore
dissimilarity metric might never be able to explain the
important activity differences observed upon the addition or
deletion of a single hydrophobic center. Of course, the
success of the approach relies on the precise pKa estimation,
or else the overestimated equilibrium population shifts that
fortuitously explain observed activity differences might as
well prevent the metric from recognizing the real pharma-
cophore similarity of activity-related pairs. As many com-

Figure 5. Standard rule-based flagging strategy of ionizable groups outperformed by the herein introduced pKa-dependent fuzzy-type
assignment procedure.

Figure 6. Examples of BioPrint compound pairs that look similar and are ranked among the top 1000 structurally closest pairs by the
rule-based pharmacophore flagging scheme but, in reality, display radically different activity profiles and are correctly perceived as structurally
different by the pKa-based pharmacophore flagging scheme.
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pounds in this study are well-known drugs and reference
molecules that are likely to have served for the pKa tool
calibration, further validation on the basis of original com-
pound collections might be welcome. This notwithstanding,
it can be concluded that one of the notorious limitations of
pharmacophore-based similarity, the inability to explain
activity shifts accompanying slight substitution pattern
changessa thorny issue raising fundamental questions about
the validity of the neighborhood principlesmight be suc-
cessfully overcome in quite numerous cases of pKa shift-
related activity differences.

3.3. The Relative Performance of the Specific FPT
Similarity Score. The NB of the various similarity scoring
schemes using 2D-FPT (built according to setup 1 in Table
1) has been assessed, the results being shown in Figure 7.

The uppermost, solid curve represents the behavior of a
fake dissimilarity score equaling the sum of heavy atoms in
the molecule pair (m,M). It is nevertheless a well-shaped
Ω-� plot, proving that activity-relatedness is statistically
more likely to occur within subsets of small molecule pairs.
This size effect is due to the fact that the smaller (∼10 heavy
atoms) of the employed molecules are unlikely to be strong
binders to targets in the activity panel. Activity profiles of
such compounds will be mostly empty, and their comparison
returns low Λ scores (of about 0.1). Significant accumulation
of such compound pairs at the top of the by-size sorted pair
list ensures a significant consistency level of more than 60%
within the top 20 lightest pairs (right-most point on the
curve). Compound pairs with Λ scores of 0 (hitting common
targets) are not contributing to these initial high consistency
scores. The artifactual NB of size would have been even
more marked if a bonus for binding to a same target would
not have been included in Λ (results not shown).

Any rational pair selection strategy must therefore do better
than (e.g., lay below) the size-driven NB curve. This is, un-
surprisingly, not the case for the Dice metric based on nor-
malized descriptors, which is quite sensitive to the complex-
ity of the pharmacophore patterns of molecules, and implic-

itly to molecular size (see Figure 8). Small molecules with
few populated triplets run an artificially high chance to be
ranked as very similar: at Dk(m) ) 0, Dk(m) simply relates
to -Rk(m). The lesser the number of populated triplets is,
the closer to the vector of average triplet populationssand
the more correlatedsthe vectors Dk(m) and Dk(M) will be.

The same effect can be noticed with Euclidean scores (not
shown). When Dk(m) > 0 and Dk(M) > 0, the chances that
Dk(m) ) Dk(M) are quite small. Molecule pairs with a
significant common set of populated basis triplets will,
because of the summation of small but numerous residuals
δk(m,M), typically end up at a higher Euclidean dissimilarity
than pairs of small molecules with Dk(m) ) Dk(M) ) 0 for
an overwhelming majority of triplets k. For example, the
introduction of a methyl group in a large molecule M would
trigger changes in the population levels of many more triplets
k than the introduction of the same -CH3 in a small
compound m. Therefore, the calculated Euclidean distance
score for a methyl/normethyl compound pair would coun-
terintuitively increase with molecule size.

The Dice scores with or without the weighting of rare phar-
macophore triplets can be successfully used to compare brute
2D-FPT, although they are clearly outperformed by the spe-

Figure 7. Comparative Ω-� plots of the NB (BioPrint data set) of various similarity scores with 2D-FPT (FPT-1 setup). Considered
metrics are variants of the Dice formula: ΣDice (“Dice” in Figure legend), ΣN

Dice (“Dice-N” in legend), and ΣW
Dice (“Dice-W” in legend), as

well as the 2D-FPT specific similarity score ΣFPT (“FPT” in legend, eq 11).

Figure 8. Dependence of the number of populated triplets on
molecule size.
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cific FPT metric. In the Dice formula using 2D-FPT without
any further norming or rescaling, the main criterion control-
ling dissimilarity is the number of common nonzero descrip-
tor elements, as these are the only contributing to the sum
of Dk(m)Dk(M). Any molecules having no nonzero Dk values
in common will be considered 100% dissimilar. However,
two large molecules with less-sparse 2D-FPT vectors are
much more likely to achieve some fortuitous overlap of their
fingerprints than two small molecules. Even if an overwhel-
ming number of exclusively populated Dk’s exist, having Dk-
(m)Dk(M) > 0 for at least one k automatically ensures that
such a molecule pair will nevertheless be ranked as more
similar than any pair of small molecules with no shared
triplets at all.

A general problem in molecular similarity scoringsbe it
molecular descriptor comparison or activity profile matchings
appears to be the appropriate handling of the uncertain “null”
situations describing the absence of an item (pharmacophore
triplet, affinity with respect to a target) from both molecules.
On one hand, it may be argued that the two compounds share
the absence of an item, which makes them more similar. On
the other, sharing the presence is clearly a stronger proof of
similarity than sharing the absence, and the question is, how
much stronger? Also, how can shared presence and shared
absence be counterbalanced against the number of differences
observed in the fingerprint, to achieve a meaningful final
score?

The excellent NB of the dedicated dissimilarity score
defined in eq 11 suggests an appropriate balancing of the
contributions for the specific case of 2D-FPT. The dis-
similarity score ΣFPT is seen to increase in response to (a)
observed differences between population levels of exclusively
populated basis triplets and (b) observed differences between
population levels of shared triplets. The coefficient of the
latter is more importantshowever, it is the former that

statistically contributes the most to the dissimilarity scores
because situation a occurs more often.

Furthermore, ΣFPT decreases as the total fraction of shared
triplets increasesswith the effect that ΣFPT(M,M) will
decrease with molecule size: larger molecules (with richer
pharmacophore patterns, strictly speaking) are “more similar
to themselves” than smaller ones. This is not paradoxical if
we give up considering ΣFPT as a similarity metric, but
consider it as a substitution score not unlike the ones used
for sequence matching in bioinformatics:39 the conservation
of the rarer, larger, and functionally specific tryptophane in
two sequences is seen as more significant and given a larger
bonus than the conservation of a ubiquitous alanine.

3.4. Neighborhood Behavior of 2D-FPT, Compared to
the Other Descriptors. Figure 9 compares the NB of 2D-
FPT using ΣFPT to that of other descriptor spaces and metrics.
In can be seen that CF chemical fingerprints, which are
tailored for (sub)structure recognition, do not fare better than
size-driven artifacts. All of the pharmacophore descriptors,
however, perform better than cumulated size. At low
selection sizes (large Ω), PF outperform the fuzzy three-
dimensional FBPA. However, although the latter metric tends
to be too permissive (allowing compound pairs with different
activities among its top-scoring pairs), it is nevertheless able
to retrieve a maximum of existing activity-related pairs while
maintaining a reasonable consistency of the selection (deep
Ω minimum). Interestingly, applying higher fuzziness levels
for more distant pharmacophore point pairs (default behavior
in ChemAxon’s pharmacophore fingerprint calculator) seems
counterproductive in this benchmarking test: better results
(PFR) are obtained when this approach is switched off.

It is remarkable that the 2D-FPT curves and notably the
one obtained with the smaller triangle basis set (FPT-1)
originate at relatively low consistency levels. As the selection
is extended, the fraction of activity-related among the co-

Figure 9. Comparative Ω-� plots illustrating the NB of 2D-FPT (both setups, using the specific ΣFPT) with respect to other descriptors
and associated metrics (BioPrint data set).
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opted pairs becomes much larger than that seen within the
first top scorers. At high consistency values (0.5-0.7),
significantly more activity-related compound pairs are re-
trieved by 2D-FPT than by any of the other scoring schemes.

Such behavior might be expected with topological descrip-
tors such as 2D-FPT, because pairs of diastereomers (M,M*)
score as much as a compound scores with respect to itself:
ΣFPT(M,M*) ) ΣFPT(M,M). The hypothesis that the initial
inconsistency is due to the accumulation of activity-unrelated
diastereomer and enantiomer pairs at the top of the similarity-
sorted pair list must however be discarded. PFs, for example,
are also topological distance-based and use a classical
Tanimoto-based scoring scheme, so that ΣPF(M,M*) ) ΣPF-
(M,M) ) 0 and diastereomers are always top scorers.

However, the very high consistency of the right-most data
point of the PFR curve proves that the 105 compound pairs
with 0.00 e ΣPFR < 0.01, the herein included pairs of
diastereomers, are not overwhelmingly activity-unrelated.

Actually, ΣFPT no longer guarantees diastereomer pairs to
rank among top scorers. ΣFPT(M,M) > 0 decreases with the
complexity of M, and pairs of slightly differently substituted
analogues (M,M′) sharing a highly complex pharmacophore
pattern may score better than pairs of less complex molecules
(m,m*) with identical fingerprints. Although Π+-(m,m*) )
Π++(m,m*) ) 0, having f++(M,M′) > f++(m,m*) may
eventually let the pair of close analogues score lower ΣFPT

values than the pair of diastereomers. The consistency
inversion observed with 2D-FPT is, unexpectedly, not a

Figure 10. The eight pairs with highly dissimilar activity profiles found among the 50 most similar pairs according to 2D-FPT similarity
scoring (FPT-1 setup).

FUZZY TRICENTRIC PHARMACOPHORE FINGERPRINTS J. Chem. Inf. Model. M



consequence of ignoring stereochemical information but
actually stems from pairs of closely related analogues of very
high molecular complexity. Among the best-ranked 100 pairs
of compounds according to the FPT-1 setup of 2D-FPT
scoring scheme, 66 have Λ > 0.2, 30 have Λ > 0.5, and 15
have Λ > 0.8. By contrast, in the pair subset ranked from
100 to 200, there are only 21 at Λ > 0.2, 13 at Λ > 0.5,
and 6 at Λ > 0.8, for example, less than half as many NB
violators than in the first 100 pairs. Violator pairs are, beyond
doubt, chemically similar (to the point that finding the
difference when looking at the structures is not always easy;
Figure 10, except for examples 6 and 7, where substitution
differences involve the introduction of a heterocycle and a
cationic group, respectively). It is difficult to “blame” the
2D-FPT metric for having selected them. However, such
“me-too” close analogue pairs are always among the top
scorers of all of the similarity metrics, including PF and
FBPA, but they are not seen to distort either of the herein-
obtained NB curves. It can be safely assumed that, statisti-
cally speaking, closely related analogues differing in terms
of either the stereochemistry or minor substituent changes
tend to have similar biological activities, the exceptions to
this rule being relatively rare (but widely publicized40). The
previous section showed that 2D-FPTs are able to success-
fully explain some of these “activity cliffs” on the basis of
predicted pKa shifts. It appears however that they also tend
to specifically pinpoint another subset of activity cliffs,
pertaining to a specific series of close analogues that tend
to score better than the ubiquitous activity-related “me-too”
pairs. The 2D-FPT score-driven ranking of the BioPrint
compound pairs evidenced a top-ranking subset of highly
complex and very similar compound pairs with an increased
propensity to form activity cliffs versus that of “typical me-
too” pairs. At this point, it is however unclear whether this
finding may be generalized to suggest that more-complex
molecules are more likely to have their biological properties
strongly affected by small chemical alterations. This is
certainly not true with respect to overall physicochemical
properties: methylation of a macrocycle like the third
example in Figure 10 would hardly affect properties such
as the octanol-water partition coefficient; by contrast, the
methylation of methanol leads to the physicochemically
different dimethyl ether. It is however important to remark
that most of the compound pairs in Figure 10 are natural
compounds or derivatives of natural compounds, optimized
by Darwinian evolution to be perfect binders to a given
target. From this viewpoint, it seems understandable that any
small chemical alteration on the natural ligands may have
dramatic changes in affinity. Synthetic drug molecules appear
to be much less well-adapted to their targets and therefore,
statistically spoken, much more tolerant to structural varia-
tions. 2D-FPT might provide a very useful metric for
molecular complexity and implicit lead-likeness or drug-
likenesssissues41 that will be explored elsewhere.

The second parametrization attempt FPT-2 turned out to
be more successful, but although the subsets of top scorers
are significantly less marked by the accumulation of activity-
unrelated pairs, the previously discussed consistency inver-
sion does not vanish. Its better performance can be mainly
ascribed to the shift of the minimal and maximal topological
edge lengths from 2 to 4 and from 12 to 15, respectively.
Monitoring triplets including directly bound, geminal or

vicinal atoms does not enhance NB. This makes sense:
binding pharmacophores typically include anchoring points
from different parts of the ligand. Triplets involving, for
example, both the carbonyl dO and the hydroxyl -OH in a
hydroxamic acid RC(dO)-NH-OH are not accounted for
in any of the versionssa specific fitting for metal enzyme
inhibitors might prove necessary under these circumstances.
The coverage of long-range molecular triplets seems to be
very important: it also seems a good idea to extend the size
of actually considered molecular triplets by e ) 2 more bonds
beyond Emax.

The initial choice of a grid of basis triplets having a mesh
size (edge increment Estep) of 2 appears to be the good
compromise. An Estep of 3 would have reduced the basis set
size dramaticallyshowever, molecular triangles with edge
size values not appearing in the basis triplets would have
been at risk to fall through the grid meshes, in failing to
match any one of the basis triplets. Successful 2D-FPT setups
with Estep ) 3 may exist but must be actively searched for
in the setup parameter space. Estep ) 1 would, on the contrary,
engender much larger grid sizes, thus causing significantly
more practical problems with the handling of the resulting
descriptors. Given the excellent behavior at Estep ) 2,
potential benefits of denser basis sets are unlikely to outweigh
the descriptor size-related inconveniences.

A first key observation in Figure 11, monitoring the NB
of various metrics with respect to the public data set obtained
by merging eight independent QSAR series, is the much
lower Ω values compared to what had been seen within the
BioPrint set. Unsurprisingly, detecting structurally similar
pairs of related activities is a much harder problem within
the diverse set of drugs than within an artificially constructed
set of series of analogues around a limited number of
scaffolds. In this latter case, a simple discrimination between
structural familiesstelling benzodiazepine-like chemotypes
apart from acetycholine-like ligands and so forthsis suf-
ficient to ensure significant NB. There are, for example, 65
active and 47 inactive ACE binders in the set; for example,
65/1569 ) 4.14% of ACE actives in the entire set. Any
metric that would consistently score lower dissimilarity
between any two ACE set members than between an ACE
and a non-ACE compound pair effectively discriminates
between the ACE set and the rest of compounds. Within the
ACE set, the rate of actives is however 65/112 ) 58%, which
represents a 58/4.14 ) 14-fold enrichment in actives. Under
these circumstances, dissimilarity scoring based on chemical
fingerprints does display a significant NB, in sharp contrast
to the observations made on the BioPrint set. The discrimi-
nation between the various chemical families that make up
the public data set is readily achievable by all three metrics
monitored in Figure 11: all of them avoided ranking any of
the pairs of compounds from different series within the top
550 pairs corresponding to the checkpoints highlighted on
the plots. All NB violatorssin the sense of Λ(m,M) > 0.5s
encountered at these checkpoints are intraseries activity cliffs
regrouping an active and a structurally very close inactive.
Within the top 550 pairs selected by the CF metric, the 128
observed NB violation instances break down into 15 ACE,
27 AchE, 5 BzR, 20 Cox2, 43 DHFR, and 18 THR
compound pairs. Pharmacophore-based metrics should go
beyond activity class recognition and successfully tell apart
actives and inactives on the basis of a common scaffold. This
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is indeed observed with both PF and FPT metrics: both of
these and particularly the latter reach out into higher
consistency domains, not accessible to the CF approach.
Unlike in the BioPrint study case, PF-driven NB reaches
relatively better optimality scores at a same consistency or
relatively higher consistencies at the same selection size (0.8
instead of 0.7 for the top 550 selected pairs, see checkpoints).
An analysis of NB violators reveals that PF retrieved 92 such
pairs within the top 550: 7ACE, 4 AchE, 3 BzR, 59 Cox2,
and 19 DHFR, whereas FPT retrieved 138: 5 ACE, 48 Cox2,
83 DHFR, and 2 THR. The FPT approach thus experiences
a sharp decrease of its NB criteria because of a local
accumulation of DHFR activity cliffs, some typical examples
of which are depicted in Figure 12. These are clearly
structurally highly related compounds scoring very low
dissimilarity values within both FPT and PF formalisms.
However, only the former score includes a bonus for
pharmacophore complexity, or it can be seen that DHFR
ligands are among the most complex compounds in this set.

DHFR pairs are therefore relatively better ranked than other
intraset pairs when using FPT. Unfortunately, DHFR appears
to display a rugged structure-activity landscape ridden by
activity cliffs that cannot be conveniently explained by any
of the herein explored metrics. This may be an illustrations
but still no definite proofsof the possible correlation between
ligand complexity and the propensity for activity cliffs,
previously cited as an envisageable explanation for the
observed consistency inversion of the FPT metric within the
BioPrint set.

3.5. Virtual Screening Results of Seeded Compound
Collections. Such simulations directly address the ability of
the metrics to discover actives from databases but are less
well-suited for rigorous benchmarking than the general NB
analysis reported previously, insofar as the following are
concerned:
• While a retrieval of a maximum of hidden actives among

the top neighbors of each lead compound is desirable, it is
not clear how many of the hidden actives are genuinely

Figure 11. Comparative Ω-� plots illustrating the NB of 2D-FPT (setup FPT-2, using ΣFPT) with respect to ChemAxon chemical and
pharmacophore descriptors and associated metrics (public data set regrouping 1569 compounds from eight QSAR series).

Figure 12. Typical “activity cliffs” of dihydrofolate reductasesvery similar compound pairs with significantly differing DHFR activities
(Λ > 0.5). Such compound pairs are consistently perceived as similar by all metricsshowever, only the ΣFPT formalism ranks these relatively
complex compound pairs among the top 550.
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similar to the lead and therefore eligible to be a virtual hit.
Similarity to an active lead may be a sufficient but is clearly
not a necessary condition. Unlike in virtual screening
approaches based on QSAR or docking scores, successful
similarity scoring is not expected to systematically score all
of the actual active “ligands” better than the inactive
“decoys”sif the set to be screened includes actives that are
genuinely dissimilar to the reference, this subset of ligands
might actually systematically score worse than decoys. The
distributions of active ligands with respect to their similarity
scores might actually be bi- or multimodal, complicating even
more the statistical assessment of its robustness.42 The
selection criterion being the match of overall pharmacophore
patternssincluding those parts in which variability is not
detrimental to bindingsa search around a single lead may
be too narrow.43 In the present work, searches around single
leads were performed with two different metrics (FPT and
PF) and will be discussed in terms of relative retrieval rates.

• The key uncertainty in exploiting these results is the
unknown activity status of the compounds from the bulk
collection. The total number of actives present within the
top neighbors is unknown, unless those compounds are
ordered and tested against the target under study. Therefore,
this study used both known actives and inactives for seeding.
Selective enrichment in known actives, all while keeping the
known inactives (often closely related analogues from the
same series) out of the top neighbor set, is a strong indication
of an increased probability to discover real actives among
the hits from the bulk collection.

In the c-Met tyrosine kinase study case, the first two out
of three lead compounds appear to be located at the rims of
the cluster of the literature compounds of known activities.
Both the PF and 2D-FPT-based metrics agree on the fact
that the first lead (top plot in Figure 13) appears to have
only two other known actives in its immediate neighborhood,
with PF finding two more within the (arbitrary) limit of 200

Figure 13. Results of virtual screening, probing each of the shown references against the MayBridge collection, seeded with compounds
of known c-Met affinity (including actives with pIC50 g 7). Plots report the number of known actives and known inactives within subsets
of nearest neighbors (subset size on the x axis) retrieved by the 2D-FPT (FPT-2 setup) and PF metrics, respectively.
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selected neighbors. However, the PF approach also co-opts
four to six known inactives, which 2D-FPT successfully
avoids. The results around the second lead compound are
also clearly better with 2D-FPT, which recognizes roughly
three times more known actives at basically equal numbers
of co-opted inactives. The third c-Met lead appears, according
to both metrics, to lay at the center of the c-Met compound
cluster. Within the top 120 neighbors, retrieval levels closely
match each otherswith a slight advantage in favor of the
PF approach, while at bigger selection sizes, the number of
inactives co-opted by the PF significantly increases.

The study cases involving dopaminergic D2 compounds
(Figure 14) showed that in all three situations lead molecules
were well-surrounded by neighbors within the series. The
first experiment may be considered a success of the PF
approachsalthough it is still co-opting more inactives, it does
better in known active retrieval by a clear margin. 2D-FPT
clearly wins the second screening round, by simultaneously
maximizing actives and minimizing co-opted inactives. The

third experiment, eventually, is less clear-cut as the PF
approach manages to retrieve more actives but only at the
price of co-opting many more inactives than 2D-FPT.

Overall, the 2D-FPT-driven virtual screening appears to
be more consistentswith respect to known actives and
inactivessin the sense that higher active retrieval rates by
PF are always accompanied by higher inactive retrieval rates
as well. 2D-FPT systematically keeps the inactive retrieval
rate equal or lower while nevertheless managing to improve
the active retrieval rate in certain examples.

4. CONCLUSIONS

The insofar proven success of 2D-FPT-based similarity
scoring compared to other fuzzy 2D and 3D pharmacophore
descriptors is not surprising, as the three key innovations
introduced here with respect to classical state-of-the-art
descriptors and metrics are straightforward, chemically
meaningful, and therefore expected to trigger improvements:

Figure 14. Virtual screening results for the D2 ligand study case (see legend of Figure 10 for details).
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(1) The fuzzy mapping of molecular triplets on basis
triplets is beneficial even in the context of topological
distances (and assumed essential in a 3D context prone to
conformational artifacts). It allows to accommodate the
natural tolerance of receptors with respect to the number of
bonds separating two binding groups and, from a practical
point of view, allows a significant reduction of the descriptor
dimension to a few thousands compared to >50 000 in binary
fingerprints.

(2) The pKa-dependent pharmacophore-type weighting
scheme is able to correct many of the unavoidable incon-
sistencies that are introduced by rule-based flagging. Fur-
thermore, local substituent swaps that, per se, would not
translate to any significant pharmacophore pattern change
as far as rule-based flagging is concerned may cause pKa

values to drift across the pH threshold and therefore trigger
dramatic changes in the equilibrium population (and com-
pound activity). Some of the “activity cliffs” in the structure-
activity landscape of classical descriptor spaces are thus
proven to be artifacts due to the failure of the latter to account
for proteolytic equilibrium shifts. In the 2D-FPT spacesfor
the first time, to our knowledgesthis particular cause of
landscape ruggedness has been successfully dealt with
(insofar as the pKa prediction tool is accurate, which appears
to well be the case of the ChemAxon pKa calculator
employed in this work).

(3) The original similarity scoring scheme developed here
recalls the simple truism that similarity due to the fact that
a type is absent from both molecules is weaker than similarity
due to the fact that both molecules contain the same type.
As, in our hands, none of the classical scoring schemes
managed to find the appropriate balance between contribu-
tions from shared, null, or exclusive triplets, such an optimal
balance has been actively searched forsand found.

FPT as well as other pharmacophore-based descriptors
have shown significant NB with respect to both diverse
compound sets (BioPrint) and sets composed of several series
of analogues. It is generally speaking much easier to
demonstrate NB with respect to the latter situation, where
simple discrimination between the main chemotypes at the
basis of the various analogue series may suffice. The
conclusions drawn on the basis of such studies may however
be subject to different sources of bias due to relative size,
chemical complexity, and other peculiarities of the considered
analogue series. Mining for the underlying pharmacophore
similarity in series with few representatives for each repre-
sented scaffold is much more challenging but successfully
achieved by the FPT methodology. An interesting and
recurring observation made in this work, requiring further
investigation, is the possible correlation between the average
pharmacophore complexity of the ligands of a target and its
propensity for activity cliffs.
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APPENDIX A: THE ACTIVITY DISSIMILARITY SCORE

Similarity is an empirical concept, and there are no
fundamental laws determining whether the activity profiles
of two bioactive organic molecules are intrinsically similar
or not. Like in the case of structural similarity, activity
dissimilarity awaits for empirical definitions to be tried,
validated, or discarded with respect to their usefulness in
quantitative NB studies. Neighborhood behavior is neces-
sarily a boot-strapping problem: its key assessmentsthat
neighbors in a first (calculated) property space are likely to
also be neighbors in a second (activity) property spaces
relies on two independent definitions of what “neighborhood”
is supposed to mean in each one of the spaces.

For the above-mentioned reasons, this work postulates an
activity dissimilarity score on the basis of plain medicinal
chemistry common sense. Examples in which classical
metrics (Euclidean, vector dot product, etc.) return counter-
intuitive dissimilarity measures will be discussed in order
to highlight the need for a novel scoring scheme. Its implicit
validation however comes from the fact that this definition
of closeness in activity space respects the NB principle with
respect to various molecular similarity metrics in structure
space. In the following, the working hypotheses and param-
eters adopted in order to estimate the similarity of two
activity profiles will be briefly outlined.

Profile similarity is determined by the behavior of a
molecule pair (M,m) with respect to each target t. The target-
specific response difference Δt(M,m) is defined as

Δt(M,m) expresses a typical medicinal chemist’s approach
to activity comparison: two compounds with pIC50 values
within 0.5 log units are said to have roughly the same
activity; if however the pIC50 difference exceeds two log
units, the molecules are beyond any doubt of different
activity. In many situations, two log units is used as a
landmark for selectivity: more than 2 orders of magnitude
of affinity difference may not make any practical difference.

The activity index Rt(m) of a molecule m with respect to
a target t is defined as a step function of the actual pIC50

value, such that compounds with affinities better than or
equal to 1 μM count as active. A micromolar landmark for
activity is widely used, especially in early stages of lead
discovery.

On the basis of definitions A1 and A2, Ndiff(m,M) and fdiff-
(m,M)sthe index and respectivel fraction of significant
differences in the profiles of molecules M and m are defined

Δt(M,m) )

{ 0 if |pt(M) - pt(m) e0.5
1 if |pt(M) - pt(m) g 2.0

|pt(M) - pt(m)| - 0.5

1.5
otherwise

(A1)

Rt(m) ) {01 if pt(m) < 6.0
otherwise

(A2)
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as

In the Ndiff index, the first factor plays the role of logical
exclusive or it equals 1 if and only if either Rt(m) ) 1 or
Rt(M) ) 1. If so, Ndiff is incremented by the amount of the
target-specific response difference Δt(M,m): a pair (M,m)
of approximately micromolar affinities on opposite sides of
the 1 μM threshold will not contribute. Intuitively, Ndiff is a
fuzzy counter of the obvious activity differences in the
profile.

The index and respective fraction of similarities Nsim(m,M)
and fsim(m,M) observed in the activity profiles of the two
molecules are defined as

Nsim is the fuzzy counter of targets with respect to the two
compounds having both strong [Rt(m) ) Rt(M) ) 1] and
similar [Δt(M,m) < 1] activities. Positive Nsim signals that
the two compounds both interact with the same active site-
(s) and are therefore likely to include some common
pharmacophore elementssinsofar as most receptors tend to
display a set of key interaction points that are always used
in ligand binding, next to less important specific anchoring
groups that form specific interactions with specific ligands.
It is important to note that Ndiff and Nsim do however not
sum up to the total number Ntargets. With respect to a pair of
molecules, the set of targets making up the activity profile
can be split into three domains: similarity, difference, and
uncertainty, of sizes Nsim, Ndiff, and Ntargets - Ndiff - Nsim,
respectively. The uncertainty domain regroups targets for
which molecules m and M display neither clear-cut different
nor obviously similar behaviors. These include the (few)
cases when compounds display significant potency differ-
ences despite both being active and the (ubiquitous) targets
with respect to which m and M similarly fail to bind. A
mutual lack of activity brings little information: molecules
may be both inactive because of their similarity, or they may
be each inactive in their own way.

The final activity dissimilarity score Λ(m,M) associated
with the activity profiles of molecules m and M is defined
according to the following equation:

with the conversion function ψ(x) defined below:

In our opinion, this piecewise context-depending similarity
scoring scheme returns a calculated profile activity score in
agreement with medicinal chemistry and pharmaceutical
know-how. Λ is a compromise between the sizes of the
difference and similarity domains, with an empirical λ ) 5
empirically chosen to emphasize the importance of observing
actual similarities. The role of the conversion function ψ(x)
is to ensure the following:

• Only compound pairs sharing at least one significant
(better than 1 μM) common hit in the profile may qualify to
score top profile similarity (e.g., minimal Λ ) 0), provided
that the number of observed differences is low enough.

• If difference compensates for similarity, or if neither
differences nor similarities could be evidenced (fully “un-
certain” profiles, in the above-mentioned sense), a compro-
mise score of 0.1 is returned. This value was chosen such
as to signal that such profiles are clearly not different but
should nevertheless not be allowed to compete in ranking
with doubtlessly similar profiles at Λ ) 0.

• Clearly different profiles, with Ndiff > λNsim score Λ
values above 0.1, reach an upper limit of 1.0 if the excess
differences make up more than 5% of the total number of
targets in the profile.

It must be noted that Λ is not, strictly speaking, a metric:
Λ(M,M) ) 0 only if M binds at least to one target, with
more than 1 μM of affinity. It is important to note that the
conception of the Λ score ensures, unlike Euclidean or block
distance metrics, a context-dependent activity difference
interpretation. For example, the situation p(m,t) ) 5.0 and
p(M,t) ) 7.0 marks an important difference between m and
M, in the sense that selecting m from a database by means
of a similarity screening experiment with respect to M might
count as a failure. However, if p(m,t) ) 7.0 and p(M,t) )
9.0, the discovery of m starting from M typically goes as a
success, although the same 2 orders of magnitude of activity
were lost. In the former case, target t contributes +1 to Ndiff-
(m,M), while in the latter, t contributes zero to both Ndiff

and Nsim. Eventually, if p(m,t) > 7.0 and p(M,t) ) 9.0, target
t becomes a contributor to Nsim. The Λ score therefore ranks
a compound pair of activities (8,9) as more similar than a
pair of activities (7,9) with respect to the target in questions
like any Euclidean or Hamming score. Unlike these latter,
however, Λ also meaningfully prioritizes the (7,9) pair over
the (5,7) pair.

The failure of classical similarity metrics to respond
differently to compound pairs that are both active and
respectively both inactive often leads to an inappropriate,
counterintuitive estimation of activity dissimilarity, as ex-
emplified in Figure 15. The two bar plots represent compara-
tive activity profilessbiological targets are aligned along the
x axis, while the empty and filled bars respectively represent
the pIC50 values of the compared molecules with respect to
each target. Practically, IC50 values are only measurable
starting from a certain activity threshold of the ligandsfor
compounds that are not active enough, a baseline pIC50 value
of 3.0 is assumed (this also applies to BioPrint data). The
left-hand graph displays a pair of molecules which have
measurable pIC50 values with respect to a single target in
the profile, and only one of them binds strongly enough to
qualify as a potential hit or lead. A significant activity
difference of three log units can be observedsobviously,

Ndiff(m,M) ) ∑
t)1

Ntargets

[Rt(m) + Rt(M) -

2Rt(m) Rt(M)] Δt(m,M)

fdiff(m,M) )
Ndiff(m,M)

Ntargets
(A3)

Nsim(m,M) ) ∑
t)1

Ntargets

Rt(m) Rt(M) × [1 - Δt(m,M)]

fsim(m,M) )
Nsim(m,M)

Ntargets
(A4)

Λ(m,M) ) ψ[fdiff(m,M) - λ × fsim(m,M)] (A5)

ψ(x) ) { 0
1

0.1 + 18x

if x < 0
if x e 0.05

if 0 e x < 0.05
(A6)
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these molecules have different activity profiles. No other
targets contribute to the Euclidean activity dissimilarity score,
which therefore equals 3. The right-hand plot displays, by
contrast, a pair of molecules with almost ideally covariant
activities: they bind to the same targets, with comparable
and significantsalthough not identicalsaffinities. However,
every such target, rather than counting as a bonus in the
profile similarity scoring, actually contributes some increment
to the Euclidean profile dissimilarity score, which exceeds
the dissimilarity level of the left-hand “different” compound
pair and reaches 3.68. It is highly unlikely to expect identical
activity values from binders to a same target, but it is
guaranteed to get identical entries in the profile vector if
none of the compounds have measurable pIC50 valuess
therefore, compound pairs with low hit rates in the profile
will be spuriously favored by Euclidean scoring. A vector
dot-product-based scoring metric would hardly perform
bettersas, in the left-hand plot, the only signals above the
basis level stem from the same target; scores close to 1.0
(maximum similarity) are expected no matter what precise
formula is used to calculate the profile correlation coefficient.

APPENDIX B: NEIGHBORHOOD BEHAVIOR
CRITERIA.

NB analysis relies on monitoring activity dissimilarity
within the subset P(s) of molecule pairs (m,M) having
calculated structural dissimilarity scores Σ(M,m) below a
variable dissimilarity threshold s. Let N(s) represent the
number of pairs retrieved by the selection P(s) and which
represent a fraction f(s) ) N(s)/Nall out of the total number
of molecule pairs in the study. The consistency score �(s) is
defined in eq B1 by situating the average activity dissimilar-
ity 〈Λ(m,M)〉P(s) of the N(s) pairs in the actual selection at
threshold s, in the context of (1) its upper baseline, the global
average 〈Λ(m,M)〉all of all of the pairs in the study, which
〈Λ(m,M)〉P(s) approaches if selection at threshold s leads to
a subset P(s) as poor in activity-related pairs as a randomly
picked one, and (2) its lower, ideal baseline, representing
〈Λ(m,M))N(s)

MIN, the average Λ of the N(s) compound pairs
with the lowest Λ among the given Nall pairs.

The overall optimality criterion Ω(s) renders a weighted
account of two molecule pair counts in the actual selection
of pairs P(s) and randomly picked pairs:
• The first is the number of false similar pairs NFS

[structurally similar pairs with dissimilar activity profiles:
Σ(M,m) e s and Λ(M,m) > κ]. A scaling factor K > 1 is
applied to NFS in order to take into account that, in virtual
screening applied to drug discovery, the selection of pairs
with diverging activity profiles is more penalizing than a
failure to select all of the activity-related pairs (see below).
In this work, K ) 100.
• The second is the number of potentially false dissimilar

pairs NPFD [activity-related molecule pairs, apparently not
structurally similar enough to be selected: Σ(M,m) > s and
Λ(M,m) e κ].

The determination of NFS and NPFD requires in principle16

a choice of the tolerated activity dissimilarity threshold κs
in the current context, however, every selected molecule pair
(M,m) in P(s) is fuzzily contributing an increment of Λ-
(m,M) to NFS and 1 - Λ(M,m) to NPFD. In a random selection
process, a set of size N(s) would include activity-related and
activity-unrelated pairs in a proportion equal to their overall
occurrence in the total pair set and therefore

NB can be graphically assessed by plotting the optimality
criterion Ω against the consistency � at various structural
similarity thresholds s. Low Ω at high � signals good
neighborhood behavior.

Supporting Information Available: The public data set
complied from eight QSAR series, including calculated FPT
descriptors (FPT-2) and the .xml setup files controlling com-
pound standardization and generation of ChemAxon PF and
CF descriptors. This material is available free of charge via
the Internet at http://pubs.acs.org. Activity dissimilarity Λ-
(M,m) and FPT dissimilarity scores ΣFTP(M,m)snot shared via

Figure 15. Two bar plots representing comparative activity profiles.

Ω(s) )
KNFS + NPFD

KNFS
rand + NPFD

rand
)

K∑
P(s)

Λ(M,m) + ∑
All-P(s)

[1 - Λ(m,M)]

K
N(s)

Nall
∑
all

Λ(m,M) + [1 -
N(s)

Nall
]∑all [1 - Λ(M,m)]

(B2)

�(s) )
〈Λ(m,M)〉all - 〈Λ(m,M)〉P(s)

〈Λ(m,M)〉all - 〈Λ(m,M)〉N(s)
MIN

(B1)
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pubs.acs.org for technical reasons (files too large)sare avail-
able upon request (dragos.horvath@univ-lille1.fr).
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Abstract

Solving the structure prediction problem for complex proteins is difficult and computationally expensive. In this paper, we propose a bicriterion

parallel hybrid genetic algorithm (GA) in order to efficiently deal with the problem using the computational grid. The use of a near-optimal

metaheuristic, such as a GA, allows a significant reduction in the number of explored potential structures. However, the complexity of the problem

remains prohibitive as far as large proteins are concerned, making the use of parallel computing on the computational grid essential for its efficient

resolution. A conjugated gradient-based Hill Climbing local search is combined with the GA in order to intensify the search in the neighborhood

of its provided configurations. In this paper we consider two molecular complexes: the tryptophan-cage protein (Brookhaven Protein Data Bank

ID 1L2Y) and α-cyclodextrin. The experimentation results obtained on a computational grid show the effectiveness of the approach.

c© 2006 Elsevier B.V. All rights reserved.

Keywords: Protein structure prediction; Genetic algorithm; Hill climbing; Parallel computing; Grid computing

1. Introduction

Nowadays, grid computing is admitted as a powerful

way to achieve high performance on computational-intensive

applications. The protein structure prediction problem, further

referred to as PSP, is one of the particularly interesting

challenges of parallel computing on the computational

grid. The problem consists in determining the ground-

state conformation of a specified protein, given its amino

acid sequence—the primary structure. In this context, the

ground-state conformation term designates the associated

� The current article is developed as part of the Conformational Sampling
and Docking on Grids project, supported by ANR (Agence Nationale de la
Recherche—http://www.gip-anr.fr), under the coordination of Prof. El-Ghazali
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tridimensional native form, known as zero energy tertiary
structure. Addressing the mathematical model, paradigms

based on quantum mechanics and the Schrödinger equation

were developed in the literature, as well as empirical techniques

based on classical dynamics—to be further discussed in the

following sections.

Although there exist laboratory methods addressing the

herein described problem, prohibitory costs and the long

experimentation time required make them unfeasible for large

scale application. As a consequence, computational protein

structure prediction represents an interesting alternative, though

complexity matters impose strong limitations. For a reduced

size molecule composed of 40 residues, a number of 1040

conformations must be taken into account when considering,

on average, 10 conformations per residue. Furthermore, if a

number of 1014 conformations per second is explored, a time

of more than 1018 years is needed for finding the native-

state conformation. For example, for the [met]-enkephalin
pentapeptide, composed of 75 atoms and having five amino

acids, Tyr-Gly-Gly-Phe-Met, and 22 variable backbone dihedral

angles, a number of 1011 local optima is estimated. Detailed

0167-739X/$ - see front matter c© 2006 Elsevier B.V. All rights reserved.
doi:10.1016/j.future.2006.09.001
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aspects concerning complexity matters were discussed in [20,

21], leading to the mention of the Levinthal’s paradox [6]

which states that, despite numerous pathways, in vivo molecular

folding, for example, has a time scale magnitude of several

milliseconds.

Notes on molecular structure prediction complexity may be

found in [19]. Although it may not be possible to construct

a general mathematical model for describing molecular

structures, it may be inferred that no polynomial time resolution

is possible if no or less a priori knowledge is employed. As

a consequence, no simulation or resolution is possible unless

extensive computational power is applied. Thus, a distributed

grid approach is required.

Genetic algorithms are population-based metaheuristics that

allow a powerful exploration of the conformational space.

However, they have limited search intensification capabilities,

which are essential for neighborhood-based improvement (the

neighborhood of a solution refers to part of the problem’s

landscape). Therefore, the GA is combined with a conjugated

gradient-based Hill Climbing local search method, in order to

improve both the exploration and the intensification capabilities

of the two techniques. In addition, the GA is parallelized

in a hierarchical manner. Firstly, several GAs cooperate by

exchanging their genetic material (parallel island model [3]).

Secondly, as the fitness function of each GA is time-intensive

the fitness evaluation phase of the GA is parallelized (parallel

evaluation of the population model [3]). These two models are

provided in a transparent way through the ParadisEO-CMW

framework [1], dedicated to the reusable design of parallel

hybrid metaheuristics on computational grids.

The interest in multicriterion structure prediction resides in

result optimality and problem simplification. It can be argued

that the native structure of a molecule should not be described

through one unique conformation but through an ensemble

of conformations, as in statistical mechanics [8]. As per

environment interactions and the non-rigidity of a molecule’s

conformation, structural description may be performed by using

a set of potentially transitory conformations. In this case,

the transitory conformations are distributed at the base of

a funnel-like energy landscape. As a consequence, relating

to mesoscopic and macroscopic realm aspects, multicriterion

analytical and computational models are extremely important

for the complete in silico characterization of molecular systems.

The latter argument, concerning problem simplification,

refers to molecular processes complexity, in terms of number

of local optima—as mentioned above, a number of 1011 local

optima is estimated for the [met]-enkephalin pentapeptide.

The reduction of the number of local optima may be attained

by transforming a monocriterion optimization problem into

a multicriterion problem, experimental results in this respect

being furnished in [7]. It should be mentioned that, at this time,

the existing approaches focus on monocriterion definition terms

for problem resolution.

The importance of the PSP problem is reinforced by the

ubiquitousness of proteins in the living organisms, applications

of computational protein structure prediction directed to

computer assisted drug design and computer assisted molecular

design. From a structural point of view, proteins are complex

organic compounds composed of amino acid residues chains

joined by peptide bonds. Proteins are involved in immune

response mechanisms, enzymatic activity, signal transduction

etc. Due to the intrinsic relation between the structure of a

molecule and its functionality, the problem implies important

consequences in medicine and biology related fields.

An extended referential resource for protein structural

data may be accessed through the Brookhaven Protein Data

Bank1 [26]. For a comprehensive introductory article on protein

structure, consult [9]. Also, for a glossary of terms, see [29].

In this paper, we propose a bicriterion genetic algorithm

(GA), based on Newton’s classical mechanics for performing

molecular energy calculations. The proposed approach has

been applied for two molecular complexes: the tryptophan-
cage protein (Brookhaven Protein Data Bank ID 1L2Y)

and α-cyclodextrin. The experimental results obtained on

a computational grid demonstrate the effectiveness of the

approach.

The remainder of the paper is organized as follows: a

brief review on the related work is proposed in Section 2

indicating the main directions for solving the problem.

Section 3 presents the basis for constructing the parallel GA

approach—elementary theoretical elements are also presented.

In Section 4, the ParadisEO-CMW framework is described,

along with the subsidiary underlying middleware, Condor-MW,

the final part of the corresponding section sketching the general

implementation aspects. In Section 5, experimentation results

are given with an introductory presentation of the GRID5000

computational grid. Section 6 comprises the conclusions.

2. Related work for the protein structure prediction
problem (PSP)

In order to address the PSP problem, by analytical and

computational means, a mathematical model that describes

inter-atomic interactions must be constructed. The interactions

to be considered are a resultant of electrostatic forces,

entropy, hydrophobic characteristics, hydrogen bonding, etc.

The interactions are quantified in terms of energy levels,

relating to the internal energy of the molecule. Precise energy

determination also relies on the solvent effect enclosed in the

dielectric constant ε and in a continuum model based term.

A trade-off is accepted, opposing accuracy against the

approximation level, varying from exact, physically correct

mathematical formalisms to purely empirical approaches. The

main categories to be mentioned are de novo, ab initio
electronic structure calculations, semi-empirical methods and

molecular mechanics based models. Hybrid and layered

approaches were also designed, in order to reduce the amount

of performed calculus to the detriment of accuracy.

The mathematical model describing molecular systems is

formulated upon the Schrödinger equation, which makes use

of molecular wavefunctions for modeling the spatio-temporal

1 http://www.rcsb.org—Brookhaven Protein Data Bank; offers geometrical
structural data for a large number of proteins.
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probability distribution of constituent particles [10]. It should

be noted that, though offering the most accurate approximation,

the Schrödinger equation cannot be accurately solved for more

than two interacting particles. For resolution related aspects,

please consult [27,28]. Extended explanations for the herein

exposed directions are available via [10–12,9].

Ab initio (first principles) calculations rely on quantum

mechanics for determining different molecular characteristics,

comprising no approximations and with no a priori required

experimental data. Molecular orbital methods make use of

basis functions for solving the Schrödinger equation. The

high computational complexity of the formalism restricts their

application area to systems composed of tens of atoms.

Semi-empirical methods substitute computationally expen-

sive segments by approximating ab initio techniques. A de-

crease in the time required for calculus is obtained by em-

ploying simplified models for electron–electron interactions:

extended Hückel model, neglect of differential overlap, neglect
of diatomic differential overlap, etc.

Empirical methods rely upon molecular dynamics (classical
mechanics based methods), and were introduced by Alder

and Wainwright [16,17]. After more than a decade protein

simulations were initiated on bovine pancreatic trypsin

inhibitor—BPTI [18]. Empirical methods often represent the

only applicable methods for large molecular systems, namely,

proteins and polymers. Empirical methods do not make use

of the quantum mechanics formalism, relying solely upon

classical Newtonian mechanics, i.e. Newton’s second law—the

equation of motion. As to the basis of the considered approach,

we should mention that, according to recent results [22,23],

empirical methods exceed ab initio methods. Conceptually,

molecular dynamics models do not dissociate atoms into

electrons and nuclei but regard them as indivisible entities. The

following list offers a few examples of molecular mechanics

force fields:

• AMBER—Assisted Model Building with Energy Refine-
ment;

• CHARMM—Chemistry at HARvard Molecular Mechanics;

• OPLS—Optimized Potentials for Liquid Simulations.

Also, hybrid and layered methods exist [13–15], connecting

several methods through various computing architectures, in an

attempt to obtain accurate results at low computational costs,

and, consequently, in a reduced period of time.

3. A parallel hybrid metaheuristic for solving PSP

3.1. Multicriterion evolutionary algorithm basis

Evolutionary algorithms are stochastic search iterative

techniques, with a large area of appliance—epistatic, multi-

modal, multicriterion and highly constrained problems [1].

Stochastic operators are applied for evolving the initial

randomly generated population, in an iterative manner. Each

generation undergoes a selection process, the individuals being

evaluated by employing a problem specific fitness function.

Algorithm 3.1. EA pseudo-code.

Generate(P(0));

t := 0;

while not Termination Criterion(P(t)) do

Evaluate(P(t));

P ′(t) := Selection(P(t));

P ′(t) := Apply Reproduction Ops(P ′(t));
P(t + 1) := Replace(P(t), P ′(t));
t := t + 1;

endwhile

The pseudo-code above shows the generic components of an

EA. The main subclasses of EAs are the genetic algorithms,

evolutionary programming, evolution strategies, etc.

Due to the nontriviality of the addressed problems, requiring

extensive processing time, different approaches were designed

in order to reduce the computational costs. Complexity is

also addressed by developing specialized operators or hybrid

and parallel algorithms. We have to note that the parallel

affinity of the EAs represents a feature determined by their

intrinsic population-based nature. More precisely, the main

parallel models are the island synchronous cooperative model,

the parallel evaluation of the population and the distributed

evaluation of a single solution. For a complete overview on

parallel and grid specific metaheuristcs refer to [1–4].

3.2. Multicriterion optimization context

A basic introduction to multicriterion theoretical tools is now

presented. A succinct overview of existing research directions

in multicriterion optimization may be found in [30].

The solution of a multicriterion optimization problem is

represented by a multitude of individual feasible solutions—

a Pareto-optimal front, to be defined in the following lines. A

solution, identified as a composing point of a Pareto front, is

designated as a Pareto point.

Definition 1. Let x1, x2 ∈ A be two feasible solutions for a

multicriterion problem P , and f : A → B, a cost function. We

say that solution x1 dominates solution x2, denoted as x1 < x2,

if the following are simultaneously true:

∀i ∈ [1, . . . , t], fi (x1) ≤ fi (x2);
∃i ∈ [1, . . . , t], fi (x1) < fi (x2).

The solutions x1, x2 are said to be non-dominated with respect

to each other if neither of the x1 < x2, x2 < x1 relations are

true, i.e. neither solution dominates the other.

Definition 2. Let F be a set of solutions for a multicriterion

problem P , F ⊆ A. It is said that F is a Pareto-optimal set (or

front) if ∀x ∈ F and ∀x ′ ∈ A − F , x < x ′.

Examples of domination relations may be found in Fig. 1, while

Fig. 2 illustrates a Pareto front example.
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Fig. 1. x1 dominates x2; x1 non-dominated with x3 and x2 non-dominated with

x3.

Fig. 2. Pareto front formed of: x1, x2, x3, x4; supported points (points located

on the convex hull enclosing the entire set of solutions): x1, x2, x4; non-

supported point (point at the interior of the convex hull): x3; dominated point:

x5.

3.3. Problem formulation and encoding

The algorithmic resolution of the PSP, in heuristic context,

is directed through the exploration of the molecular energy

surface. The sampling process is performed by altering the

backbone structure in order to obtain different structural

conformations.

Different encoding approaches were considered in the

literature, the trivial approach considering the direct coding

of atomic Cartesian coordinates [24]. The main disadvantage

of direct coding is the fact that it requires filtering

and correcting mechanisms, inducing non-negligible affected

times. Moreover, by using amino acid based codings [25],

hydrophobic/hydrophilic models were developed. In addition,

several variations exist, making use of all-heavy-atom

coordinates, Cα coordinates or backbone atom coordinates,

where amino acids are approximated by their centroids.

For the herein described method, an indirect, less error-

prone, torsional angle based representation was preferred,

knowing that, for a given molecule, there exists an associated

Fig. 3. Chromosome encoding based on specifying the backbone torsional

angles.

sequence of atoms. More specifically, each individual is coded

as a vector of torsion angle values— Fig. 3.

The defined number of torsion angles represents the degree

of flexibility. Apart from torsion angles which move less than

a specified parameter, all torsions are rotatable. Rotations

are performed in integer increments, energy quantification of

covalent bonds and non-bonded atom interactions being used

as optimality evaluation criterion.

3.4. A parallel genetic algorithm for solving PSP

Genetic Algorithms (GAs) represent Darwinian-evolution

inspired methods, a random population of individuals evolving

in generations through different strategies in order for

convergence to be achieved, with respect to optimality criteria.

The genotype represents the raw encoding of individuals while

the phenotype encloses the coded features. For each generation,

individuals are selected on a fitness basis, genotype alteration

being performed by means of crossover and mutation operators.

Applying the genetic operators has as a result the modification

of the population’s structure as to intensify exploration inside a

delimited segment or for diversification purposes.

The herein described algorithm comes as the result

of a meta optimization process [5], experiments being

performed for identifying optimal parametrization. A parallel

design is considered, the general sustaining architecture of

the developed algorithm conceptually following the generic

parallel metaheuristic sketch, previously presented.

The granularity of the problem, as a counterpart for

the computationally expensive fitness evaluations, biased the

resolution pattern towards a parallel, island-model approach.

As a consequence, several populations evolve on a master

machine, fitness function estimations being distributed on

remotely available computing units. We have to note that the

evaluation of the fitness function consists of several stages,

including the calculation of Cartesian atomic coordinates,

inter-atomic distances determination etc. A distributed fitness

calculation does not represent an option, incurring a significant

synchronization overhead. Common one-point and two-point

crossover and mutation operators were used.

3.5. Fitness function

The function to be optimized, under the bicriterion auspices,

is computed by making use of bonded atom energy and non-

bonded atom energy, as distinct entities. The result obtained is
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Fig. 4. Energy surface for α-cyclodextrin. High energy points are depicted in light colors, the low energy points being identified by the dark areas. (For interpretation

of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

compared with a Pareto front of solutions, the feasibility of a

given individual being related to the dominance concept.

An intuitive reasoning leads to the fact that the bonded and

the non-bonded energy terms are antagonist (verified through

the performed experiments), although no formal demonstration

exists in the literature. Hence, it may be stated that the problem

qualifies for multicriterion optimization. The quantification of

energy is performed by using empirical molecular mechanics,

under the CHARMM realm as follows:

Ebonded =
∑

bonds

Kb(b − b0)
2 +

∑

bondangle

Kθ (θ − θ0)
2

+
∑

torsion

Kφ(1 − cos n(φ − φ0))

Enbonded =
∑

Van der Waals

K a
i j

d12
i j

− K b
i j

d6
i j

+
∑

Coulomb

qi q j

4πεdi j

+
∑

desolvation

K q2
i V j + q2

j Vi

d4
i j

where Ebondend and Enbonded represent the energy of the bonded

and non-bonded contributions respectively.

The involved factors model oscillating entities, the inter-

atomic forces being conceptually simulated by considering

interconnecting springs between atoms. At this point, a specific

constant is associated with each type of interaction, notationally

denoted by Kinter. An optimal value for the considered

entity (bond, angle, torsion) is introduced in the equation as

reference for the variance magnitude—(T − T0). T stands

for the experimentation value, while T0 specifies the natural,

experimentally observed value, when the entity is pulled out of

its context.

In more specific terms, b represents the bond length, θ

the bond angle, φ the torsion angle and qa , di j and Vp the

electrostatic charge associated with a given atom, the distance

between the i and the j atoms and a volumetric measure for the

p atom respectively.

An example of α-cyclodextrin energy surface is given in

Fig. 4. The set of corresponding molecular conformations was

obtained by modifying a random initial conformation. More

specifically, an arbitrary conformation has been generated,

subsequently, two torsional angles being chosen at random. For

each of the two torsional angles, values between 0 and 360

have been considered, in 10◦ increments, all the other torsional

angles being maintained rigid. Thus, 1225 conformations were

obtained—the lighter areas on the obtained surface correspond

to high-energy conformations. Furthermore, an energy-map

representation is given, in the XY -plane—only the dark regions

are meaningful.

Although smooth, the obtained surface is the result of only

two torsional angles variation. The hyper-surface, generated

by varying the entire set of torsional angles, has an extremely

rough landscape, with a large number of local optima.

Fig. 5 depicts the bonded and non-bonded atom derived

energies, corresponding to the previous energy surface, shown

in 4. The energy surfaces are computed as given by the

previously exposed force field.

As can be seen from the figure, the non-bonded atom

derived energy component has large values in comparison with

the bonded atom derived energy component. The high-energy

values for the non-bonded component are determined by the

large number of non-bonded interactions, as pairs of atoms are

considered.
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Fig. 5. The bonded atom derived energy component is represented by the blue grid. The non-bonded atom derived energy component is given by the smoother

surface, with red grid lines. (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

3.6. Hybridization with a Hill Climbing local search

The developed method has as backbone structure a

hybrid architecture, combining a genetic algorithm with

a conjugated gradient-based Hill Climbing local search

method—a Lamarckian optimization technique.
The exploration and the intensification capabilities of

the genetic algorithm do not suffice as paradigm, when

addressing rough molecular energy function landscapes. Small

variations of the torsion angle values may generate extremely

different individuals, with respect to the fitness function. As a

consequence, a nearly optimal configuration, considering the

torsion angle values, may have a very high energy value, and

thus it may not be taken into account for the next generations.
In order to correct the above exposed problem, a conjugated-

gradient based method is applied for local search, alleviating

the drawbacks determined by the conformation of the

landscape. Fig. 6 was obtained by applying the local search

technique for each of the conformations that were used for the

α-cyclodextrin energy surface in Fig. 4.
Although reducing both energies, for the bonded and non-

bonded type interactions, the non-bonded energy component

still represents the major part of the total energy, as can be seen

in Fig. 7.

4. ParadisEO-CMW based implementation

4.1. The ParadisEO framework

The ParadisEO2 framework is dedicated to the reusable

design of parallel hybrid meta-heuristics by providing a broad

2 http://www.lifl.fr/˜cahon/paradisEO/common.

range of features, including EAs, local search methods, parallel

and distributed models, different hybridization mechanisms,

etc. The rich content and utility of ParadisEO increases its

usefulness.

ParadisEO is a C++ LGPL white-box open source

framework, based on a clear conceptual separation of the meta-

heuristics from the problems they are intended to solve. This

separation, and the large variety of implemented optimization

features, allow a maximum code and design reuse. Changing

existing components and adding new ones can be easily done,

without impacting the rest of the application.

ParadisEO is one of the rare frameworks that provide

the most common parallel and distributed models, portable

on distributed-memory machines and shared-memory multi-

processors, as they are implemented using standard libraries

such as MPI, PVM and PThreads. The models can be

exploited in a transparent way—one has just to instantiate its

associated ParadisEO components. The user has the possibility

of choosing, by a simple instantiation, the MPI or the PVM for

the communication layer. The models have been validated on

academic and industrial problems, and the experimental results

demonstrate their efficiency [4].

4.2. The ParadisEO-CMW framework

The ParadisEO-CMW framework targets non-dedicated

environments, having as sustaining structure the ParadisEO

framework and the Condor-MW middleware.

The Condor3 system [33,34] is a high-throughput computing

(HTC) system that deals with heterogeneous computing

3 http://www.cs.wisc.edu/condor/condorg.
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Fig. 6. Energy surface obtained after applying a Lamarck local search on the initial set of conformations.

Fig. 7. The two components of the energy surface for the conformations obtained after applying the Lamarck local search. The upper and the lower surface

correspond to the non-bonded atom derived energy, and, to the bonded atoms derived energy, respectively.

resources and multiple users. It allows the management of non-

dedicated and volatile resources, by deciding their availability,

using both the average CPU load and the information about

the recent use of some peripherals, like the keyboard and the

mouse. An environment including such resources is said to

be adaptive, since tasks are scheduled among idle resources,

and dynamically migrated when some resources get used

or failed. In addition, Condor-PVM uses some sophisticated
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Fig. 8. A layered architecture of ParadisEO-CMW.

techniques [31] like matchmaking and checkpointing. These

allow us, respectively, to associate job requirements and

policies on resources owners, and to periodically save/restart

the state of/from running jobs.

MW [32] is a software framework allowing an easy

development of Master–Worker applications for computational

grids. MW is a set of C++ abstract classes including interfaces

to application programmers and Grid-infrastructure developers.

Grid-enabling an application with MW, or porting MW to a

new grid software toolkit, consists in re-implementing a small

number of virtual functions. In MW, the infrastructure interface

provides access to communication and resource management.

The communication is performed between the master and the

workers. The resource management encompasses: available

resource request and detection, infrastructure querying to

get information about resources, fault detection, and remote

execution. These basic resource management services are

provided by Condor-PVM.

One of the major design goals of MW is to ensure a

maximum programmability, meaning that the users should

easily be able to interface an existing code with the system.

Therefore, porting ParadisEO to Condor-MW can be easily

done through the use of the infrastructure and application

programming interfaces provided by MW. Moreover, the

coupling is facilitated by the fact that the two frameworks

are written in C++. The architecture of ParadisEO-CMW is

layered as is illustrated in Fig. 8.

From a top-down view, the first level supplies the opti-

mization problems to be solved using the framework. The

second level represents the ParadisEO framework, including

optimization solvers, embedding single and multicriterion

meta-heuristics (evolutionary algorithms and local searches).

The third level provides interfaces for Grid-enabled

programming and for access to the Condor infrastructure. The

fourth and lowest level supplies communication and resource

management services.

An important issue to deal with in Grid computing is the

fault-tolerance. MW automatically reschedules unfinished tasks

as they were running on processors that failed. This cannot be

applied to the master process that launches and controls tasks on

worker nodes. Nevertheless, a couple of primitives are provided

to fold up or unfold the whole application, enabling the user

to save/restart the state to/from a file stream. Dealing with

meta-heuristics, these functionalities are easily investigated.

Checkpointing most of the meta-heuristics is straightforward.

It consists at least in saving the current solution(s), the best

one found since the beginning of the search, the continuation

criterion (e.g. the current iteration for a generational counter)

and then some additional parameters controlling the behavior of

the heuristic. In ParadisEO-CMW, default checkpoint policies

are initially associated to the deployed meta-heuristics.

4.3. Implementation

The implementation relies on invariant elements provided

by the ParadisEO-CMW framework, providing support for the

insular model approach, as well as for distributed and parallel

aspects concerning the parallel population evaluation. In this

context, deployment related aspects are transparent, the focus

being oriented on the application-specific elements.

The main steps to be performed, in order to configure the

environment and to deploy the algorithm, consist in specifying

the individual’s encoding, the specific operators and the

fitness function. Furthermore, elements concerning selection

mechanisms and replacement strategies must be specified,

along with configuration parameters (number of individuals,

number of generations etc).

5. Experiments and results

For the developed application, the deployment has been

performed on a layered framework design, the composing el-

ements being the following: Condor, MW—Master–Worker,

ParadisEO-CMW.

The underlying support for performing the experiments was

GRID5000, a French nationwide experimental grid, connecting

several sites which host clusters of PCs interconnected by

RENATER4 (the French academic network). The GRID5000

is promoted by CNRS, INRIA and several universities.5

By the end of 2006 the GRID should gather 2500 processors

with 2.5 TB of cumulated memory and 100 TB of non-volatile

storage capacity. Inter-connections sustain communications of

4 Réseau National de Télécommunications pour la Technologie,
l’Enseignement et la Recherche—http://www.renater.fr.

5 CNRS—http://www.cnrs.fr/index.html; INRIA—http://www.inria.fr.



406 A.-A. Tantar et al. / Future Generation Computer Systems 23 (2007) 398–409

Fig. 9. GRID5000 centers are marked in grey, the colored disks around them

offering a visual feedback regarding the status of their afferent workstations.

(For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is

referred to the web version of this article.)

2.5 Gbps (10 Gbps soon). The GRID5000 infrastructure offers

several tools for controlling, manipulating and supervising

activities, Fig. 9 representing a real-time snapshot of the

GRID.
The target point to be achieved is a marker-stone

of 5000 processors for 2007—at this moment there are

almost 2000 processors at this time being, regrouping nine

centers: Bordeaux, Grenoble, Lille, Lyon, Nancy, Orsay,

Rennes, Sophia-Antipolis, Toulouse. The following results

were obtained by performing deployments on the Lille cluster

of GRID5000.
The addressed molecular complexes for grid deployment

tests were tryptophan-cage (Protein Data Bank ID 1L2Y) and

α-cyclodextrin. The trp-cage miniproteins present particular

fast folding characteristics, while cyclodextrins, in α, β or γ

conformations, are important for drug-stability applications,

being used as drug protectors against micro-environment

interactions or as homogeneous distribution stabilizers etc.
Structural profile of the tryptophan-cage protein: an α-

helical N-terminal region, a short helix and a polyproline II

helix at the C-terminus wrapping around for packing the Trp
residue within a compact hydrophobic core [35]. Cyclodextrins,

as non-reducing macrocyclic oligosaccharides, are constituted

as D-glucopyranosyl units interconnected through α − (1, 4)

glycosidic links. The ensemble builds as a toroidal structure

with hydrophobic interior.
Table 1 offers information regarding the number of active

elements used when executing the algorithm—determining the

degree of flexibility considered for each of the molecules

and, consequently, the dimension of the conformational space.

The complexity of the model augments in concordance with

the number of active elements—the table lists the considered

active elements for each of the molecules under study. The

last two lines offer the initial, respectively the final, number of

interactions between non-bonded atoms. A cut-off is performed

in order to reduce complexity, having as basis inter-atomic

distances (interactions between atoms too far apart are ignored,

Table 1

Active elements for the performed experiments

Tryptophan-cage α-cyclodextrin

Active bonds 0 7

Active angles 0 40

Active torsions 524 336

Initial non-bonded inter. 44 369 7119

Final non-bonded inter. 44 223 7119

Table 2

Execution times for the performed experiments

No. of CPUs Tryptophan-cage α-cyclodextrin

80 79.380 s 46.600 s

60 87.060 s 48.340 s

30 162.550 s 79.370 s

10 459.880 s 270.420 s

5 1018.940 s 464.560 s

2 3069.830 s 1416.570 s

Fig. 10. Speed-up for the tryptophan-cage protein—marked with red

rectangles—and α-cyclodextrin—blue triangles. (For interpretation of the

references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version

of this article.)

as they cannot contribute significantly, in energy terms). We

have to note that energy calculations for the non-bonded atoms

set represent the main computational factor, as pairs of non-

bonded atoms must be considered. In conjunction with the

initial discussion on computational complexity, present in the

introduction, the presented data confirm once more the need for

a massive parallel computing environment.

In the followings lines, preliminary results are given,

execution times for several performed tests being listed in

Table 2. For each deployment, identical biprocessor machines

were used, the number of computing units being listed on the

left outer column. At the same time, the speed-up is depicted in

Fig. 10—we are to remember that biprocessor machines were

used, the enclosed data relating to distribution aspects.

Figs. 11 and 12 graphically represent the obtained Pareto

fronts for the two above mentioned molecular systems—the

Pareto points are marked by the blue triangles.
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Fig. 11. 1L2Y Pareto front. Zero-energy conformation: 46.446 (non-bonded

energy: 34.230, bonded energy: 12.216).

Fig. 12. α-cyclodextrin Pareto front. Zero-energy conformation: 242.157 (non-

bonded energy: 216.579, bonded energy: 25.578).

Note—configuration for each of the machines: AMD
Opteron(tm) Processor, 2193.504 MHz, 1024 kB of cache
and 4 GB of memory.

In this context, the Pareto points correspond to metastable

conformations, given that, at the end of its evolution, the

algorithm significantly approaches a low energy level, close

to the ground-state energy. Transitions may occur among close

low-level energy metastable conformations, determined by the

total energy of the molecule, driving to stability. Improvements

may be effected by conducting further research on special-

ized operators capable of leading the search process towards

regions of the search space corresponding to metastable con-

formations, combining efficient sampling with fast local search

techniques.

As for the structure of the obtained Pareto fronts, there

are several cases that deserve further research and which

are worth discussing. The sparse structure is the combined

result of the conformational sampling mechanism and of

the energy-landscape structure. Thus, considering neighbor

conformations with almost identical structure, a set of

Fig. 13. Improvements in the value of a function generally attract a degradation

in the value of the other function.

intermediary conformations might exist, though the sampling

mechanism might have missed their associated region of

space. The previous effect is driven by the granularity of the

conformational sampling mechanism.

At the opposite extreme, as can be seen from Fig. 13, there

are cases in which the degradation of one energy function does

not incur improvements in the complementary energy function.

In such cases, both energy functions undergo a degradation,

in energy level terms. As a consequence, several neighboring

conformations, having almost identical structure, might be

separated by high potential barriers, in which case, no Pareto

solutions exist between the conformations. This latter case is

also determined by how close the mentioned conformations

are to local optima, and the granularity considered when

representing the torsional angles, with respect to energy

variations.

6. Conclusions and future work

Multicriterion problems in general, and protein structure

prediction under bicriterion aspects in particular, remain an

open research field due to complexity matters, and of extreme

importance in multiple domains. Mesoscopic and macroscopic

characteristics represent the product of statistical interaction of

an ensemble of near-optimal molecular conformations, a more

complete description being achievable by defining not only the

ground-state energy conformation of a molecule but also the

ensemble of potential low-energy conformations.

The reported grid-enabled method offers a proof of feasi-

bility, distributed techniques sustaining complex simulations.

Multicriterion approaches, though potentially inducing aug-

mented complexity, provide more accurate solutions for real-

life problems, overcoming in particular cases the limitations

of monocriterion resolution patterns. At this moment, experi-

mentation and research are underway for specialized operators,

exploiting directed mutation operators and approximative mod-

els as well as novel force fields. We also plan to tackle larger

molecular complexes using parallel hybrid GAs on a larger

computational grid. In this case, the exploitation of the two
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parallel models of GAs in a hierarchical way requires several

thousands of processors.
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The chemotaxis and integrin-mediated adhesion of T lym-

phocytes triggered by secreted cyclophilin B (CypB) depend on

interactions with both cell surface heparan sulfate proteogly-

cans (HSPG) and the extracellular domain of the CD147 mem-

brane receptor. Here, we use NMR spectroscopy to characterize

the interaction of CypB with heparin-derived oligosaccharides.

Chemical shift perturbation experiments allowed the precise

definition of the heparan sulfate (HS) binding site of CypB. The

N-terminal extremity of CypB, which contains a consensus

sequence for heparin-bindingproteinswasmodeledon thebasis

of our experimental NMR data. Because the HS binding site

extends toward the CypB catalytic pocket, wemeasured its pep-

tidyl-prolyl cis-trans isomerase (PPIase) activity in the absence

or presence of a HS oligosaccharide toward a CD147-derived

peptide. We report the first direct evidence that CypB is enzy-

matically active onCD147, as it is able to accelerate the cis/trans
isomerization of the Asp179-Pro180 bond in a CD147-derived

peptide. However, HS binding has no significant influence on

this PPIase activity. We thus conclude that the glycanic moiety

of HSPG serves as anchor for CypB at the cell surface, and that

the signal could be transduced by CypB via its PPIase activity

toward CD147.

First characterized as the molecular targets of the immuno-

suppressive drug cyclosporin A (CsA),3 cyclophilins (Cyps)

constitute one class of the prolyl cis/trans isomerases that cat-

alyze the cis/trans interconversion of the peptide bond preced-

ing a proline (1, 2). Members of this class such as the predom-

inantly cytoplasmic CypA, the secreted CypB, and the

mitochondrial CypD are small ubiquitous proteins sharing a

high sequence homology (65% identity between human CypA

and CypB), that translates into a closely related three-dimen-

sional fold. Indeed, the NMR and crystal structures of CypA

free and in complex with CsA (3–6), as well as the crystal struc-

ture of CypB in complex with a cyclosporine analogue (7) all

show the same core structure composed of eight antiparallel

�-strands forming a �-barrel surrounded by �-helices and

loops.Whereas the nearly identical active site and CsA binding

pocket further underscore their close relationship, both pro-

teins do differ in their N and C termini, CypB containing two

peptides of some 10 residues long that are lacking in CypA.

CypA and CypB act in the progression of inflammatory dis-

eases such as rheumatoid arthritis and psoriasis, but are equally

involved in the first steps of certain viral infections (8–10).

Their inflammatory activity is conditioned by their interaction

with heparan sulfate proteoglycans (HSPGs) and the mem-

brane receptor CD147, two binding partners at the cell surface

of T cell lymphocytes, granulocytes and macrophages (11–14).

Significantly, both molecular partners have equally been

described as co-receptors for the HIV-1 virus (10, 12, 15).

Both intact prolyl cis/trans activity of the cyclophilins and the

presence of the Pro180 residue of CD147, located on one of the

two extracellular immunoglobulin-like domains, are required

for its chemotactic activity, raising the possibility that isomer-

ization of the accessible Asp179–Pro180 peptide bond might be

the molecular signal that translates ultimately in chemotactic

activity (14, 16). Mutations in the catalytic site, with residues

such as Trp129, Phe67, and Arg62 (17) negatively interfere with

the signal transduction. Such a cyclophilin-dependent mecha-

nism of regulation has already been demonstrated for the tyro-

sine kinase Itk (18), where CypA catalyzes the isomerization of

the Asn286–Pro287 peptide bond. According to the isomeriza-

tion state in trans or cis of this peptide bond, the Itk SH2

domain interacts with either its natural phosphotyrosine sub-

strate or with its own SH3 domain (19).

Both CypA and CypB in vitro induce extracellular signal-

regulated kinase (Erk) 1/2 phosphorylation, calcium flux gen-

eration and chemotaxis of responsive cells, although CypB is a

more potent agonist and uniquely triggers integrin-mediated

adhesion of T lymphocytes to fibronectin (11, 13, 14). Tight
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binding of CypB to HS moieties of proteoglycans is one source

for this increased potency, as mutations in the N-terminal
3KKK6 and 15YFD17 tripeptide motifs not only affect HS bind-

ing (16) but equally reduce CypB chemotaxis and abolish inte-

grin-mediated adhesion (11, 17). Mutants deprived of enzy-

matic activity still bind to the cell surface of T lymphocytes, but

are unable to induce biological responses, indicating that CypB

has to interact simultaneously with both CD147 and HSPGs.

Very recently, the interaction of CypB with the HS moieties of

syndecan-1was shown to promote and/or stabilize the complex

between syndecan-1 and CD147, resulting in mitogen-acti-

vated protein kinase activation and subsequent pro-adhesive

activity (20).

Theminimal motif of HS interacting with CypBwasmapped

to an octasaccharide (21). However, the length is not the sole

parameter defining the complexity of the sugar chains of

HSPGs, as the exact sulfation pattern and the conformation of

the glycanic moieties equally may contribute to the specificity

of the interaction (22–26). Altogether, these data suggest that

the high-affinity binding of CypB to specialized HS moieties

stabilizes the interaction with its substrate or directly modu-

lates its PPIase activity, resulting in an enhanced intracellular

signaling via CD147.

We examine here by NMR spectroscopy the interaction

between heparin-derived oligosaccharides and CypB. Whereas

we confirm the direct implication of the N-terminal extension

that distinguishes CypB from CypA in the HS binding, NMR

chemical shift mapping andNOE data indicate a binding site of

heparin directed toward the catalytic site rather than to the

N-terminal �-strand containing the 15YFD17 motif. This novel

identification of aHSbinding patch close to the active site raises

the possibility of a functional coupling betweenHS binding and

prolyl cis/trans isomerase activity. We use EXSY spectroscopy

in the absence or presence of an oligosaccharide to quantify the

CypB isomerization efficiency toward the Asp179–Pro180 bond

in a CD147-derived peptide. Finally, the N-terminal peptide

responsible for the CypB-specific induction of T-lymphocyte

adhesion to the extracellularmatrix being absent from the x-ray

structure due to proteolytic cleavages during the CypB purifi-

cation procedure (7), we derive its structure based on NMR

parameters, and investigate whether the heparin binding con-

sensus sequence (3EKKKGPKV10 in CypB) adopts any regular

heparin binding structure (23).

EXPERIMENTAL PROCEDURES

Expression and Purification of Cyclophilin B—A recombi-

nant plasmid, pET15b-CypB, was constructed to increase the

production of recombinant humanCypB. The sequence coding

CypB was amplified from the previously described plasmid

PCGF (27), using the following forward primer 3�-acttccatggc-
cgatgagaagaag-5� and the reverse primer 5�-acaaggatcctactcct-
tggcgat-3� and then inserted in a pET15b plasmid (Merck-

NOVAGEN, Darmstadt) between restriction enzyme sites

NcoI andBamHI. The 24 first amino acids corresponding to the

signal sequence were not included in recombinant CypB.

Recombinant CypB starts with Ala1 and ends with Glu184. Our

numbering is as in the x-ray Protein Data Bank file 1CYN (7).

The pET15b-CypB plasmid was introduced in Escherichia coli

BL21(DE3) pLysS cells (NOVAGEN), and a 15N-13C-labeled

sample was prepared by growing cells in M9 minimal medium

with 15NH4Cl and
13C glucose as sole nitrogen and carbon

sources, respectively. The 15N-2H-labeled sample was prepared

by growing cells in a semi-rich deuterated medium (M9

medium in 99.5% D2O with 15NH4Cl,
2H7-glucose (2 g/liter)

and 20% of deuterated 15N-rich medium (v/v) (Isogro, Cam-

bridge Isotopes Laboratories). The cells were grown at 37 °C to

reach an A600 � 0.8 and expression was induced at 20 °C with

0.4 mM isopropyl 1-thio-�-D-galactopyranoside. The cells were
harvested after overnight induction and disrupted in lysis

buffer (20mMNaH2PO4/Na2HPO4, pH 6.8, 10mMEDTA, Pro-

teases inhibitor mixture (Roche), DNase I, RNase A) by sonica-

tion. Cell debris was removed by centrifugation at 20,000 � g

for 30 min, then DNA was precipitated with streptomycin sul-

fate. After centrifugation at 15,000 � g for 30 min the superna-

tant was dialyzed (6–8 kDa cut-off) overnight against 20 mM

NaH2PO4/Na2HPO4, pH 6.85. The recombinant CypB was

sequentially purified by ion exchange (SP Sepharose Fast Flow)

and gel filtration (Superose 12 Prep Grade) chromatography.

Finally the protein was dialyzed against 50 mM NaH2PO4/

Na2HPO4, pH 6.3, 40 mMNaCl, 1 mM EDTA, 1 mM dithiothre-

itol and concentrated by ultrafiltration (cut-off 10 kDa).

Recombinant CypB was filtered (0.2�) and stored at �20 °C.

Preparation of Heparin-derived Oligosaccharides—The hep-

arin-derived oligosaccharides were prepared as previously

described (21). Briefly, heparin was enzymatically digestedwith

heparinase I at 30 °C. The resulting digestion mixture was

desalted on a Sephadex G-10 column (GE Healthcare), then

fractionated by gel filtration chromatography on Bio-Gel P-6

(Bio-Rad) in 0.2 M NH4Cl, pH 3.5. The fractions corresponding

to increasing dp oligosaccharides were desalted and then freeze

dried. The heparin-derived oligosaccharide fractions were kept

at �20 °C until used.

Peptide from CD147—A 15-amino acid long peptide of

CD147 centered around Pro180 (sequence 173NLNMEAD-

PGQYRCNG187) was synthesized by classical solid phase

chemistry (Neosystems, Strasbourg, France), and purified to

homogeneity by high performance liquid chromatography.

Upon dissolving this peptide in a phosphate buffer to a 1 mM

concentration, some precipitate was observed. Comparison

with NMR spectra of soluble peptides allowed an estimation

of the concentration of the soluble fraction at 0.5 mM.

NMR Spectroscopy—All spectra were recorded on either a

BrukerAvance 800MHz spectrometer with standard triple res-

onance probe or a Bruker Avance 600 MHz equipped with a

cryogenic triple resonance probe head, at 25 °C (Bruker, Karsl-

ruhe, Germany). The proton chemical shifts were referenced

using the methyl signal of TMSP (sodium 3-trimethyl-silyl-

[2,2,3,3-d.4]propionate) at 0 ppm. The spectra were processed

with the Bruker TOPSPIN software package and in-house rou-

tines with the SNARF program (van Hoesel FHJ, 2000 SNARF

version 0.8.9, University of Groningen, The Netherlands). Res-

onance assignment of theCypBprotein residueswas performed

by using the classical strategy of paired triple resonance exper-

iments (28) on a 15N/13C CypB sample at 0.25 mM in a 50 mM

NaH2PO4/Na2HPO4, pH 6.3, 40 mM NaCl, 1 mM EDTA, 1 mM

Molecular Characterization of Heparan Sulfate Binding on CypB
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dithiothreitol buffer using standard Bruker pulse programs.

HNCACB/CBCAcoNH spectra were recorded with 512/52/71

complex points for 1H/15N/13C windows of 13.9/36/70 ppm

centered at 4.8/118/37.4 ppm, respectively. HNCO and

HN(CA)CO spectra were recorded with 512/52/24 complex

points for 1H/15N/13C windows of 13.9/36/20 ppm centered at

4.8/118/172.5 ppm, respectively. A three-dimensional NOESY-

(1H-15N HSQC) spectrum with a mixing time of 400 ms on a

350 �M sample of 2H-15N CypB in the presence or absence of

dp12 was acquired with 512/32/148 complex points in the
1H/15N/1H dimensions. All spectra were zero filled to 1k/256/

256 complex points and multiplied by a shifted square sine bell

function prior to Fourier transformation.

The heteronuclear NOE effect was measured with standard

refocused HSQC pulse sequence in the presence or absence of

proton decoupling during the 5-s relaxation delay, on a 250 �M

sample of 15N-CypB in the absence or presence of dp12. Het-

ero-NOE values were derived from the intensity ratios of the

cross-peak with and without proton decoupling.

Residual dipolar couplings (RDCs) were collected on CypB

andCypB-dp12 complex at 0.2mM in 95%H2O, 5%D2O, 50mM

NaH2PO4/Na2HPO4, pH 6.3, 2.5 mM EDTA, 5 mM dithiothre-

itol, 85 �M TMSP-D4 (trimethyl-silyl propionate). RDCs were

acquired on these uniformly 15N-labeled samples suspended in

a liquid crystalline medium consisting of 5% (w/v) polyoxyeth-

ylene 5-lauryl ether (C12E5) and 1-hexanol (Sigma)with amolar

ratio of 0.85 (29). 1DNH dipolar couplings weremeasured at 600

MHz and obtained using two-dimensional TROSY-type exper-

iments (30, 31). Quadrature detection in the indirect dimen-

sions of themultidimensional experiments was achieved by the

echo/antiechodetection scheme for 15N, andby theTPPI States

method for 1H. 64 scans were recorded per (t1, t2) increment.

Data processing and peak picking were performed using the

software SNARF (van Hoesel FHJ, 2000 SNARF version 0.8.9.

University of Groningen, The Netherlands). Because the com-

plex was partially precipitated, RDC values on the isolated

CypBwere of better quality, andwere used for the refinement of

the core region (see below).

The PPIase activity of CypB on the CD147 peptide was

assessed on a sample of 0.5mMCD147peptide and 25�MCypB,

in the absence or presence of dp14. EXSY spectrawere acquired

at 800MHz with mixing times of 50, 100, 200, 300, and 400ms,

and 2k/256 complex points in the direct and indirect proton

dimension, and Fourier transformed to 4k/1k complex fre-

quency points after zero filling. Spectra at 100, 200, and 400 ms

were repeated on an independent sample to evaluate the error

margins. Because the exchange cross-peaks are close to the

diagonal, the maximal peak intensity rather than the peak inte-

gral was measured for the Asp179 cis/trans cross-peaks, and

normalized to the corresponding diagonal peak intensity. The

exchange rate kexch (s
�1) was calculated by fitting the theoreti-

cal curve given by Equation 1 (32) to the experimental data,

where%[cis3 trans], expressed as the intensity of the exchange

cross-peak to the diagonal peak, corresponds to the fraction of

molecules that undergoes a transition from cis to trans confor-

mation during the mixing time, and 1/a is the excess of trans

over cis forms, determined on the basis of the one-dimensional

spectra of Fig. 1C.

%�cis3 trans� � a
1 � exp���1 � 1/a	kexch	 � MT

1 � exp���1 � 1/a	kexch	 � MT
(Eq. 1)

Modeling of CypB Structure in Its Complex with dp12—The

peptide ADEKKK was manually constructed and added at the

N terminus of the x-ray structure of CypB (PDB code 1CYN).

This completed structure formed the starting point for the

refinement procedure. Briefly, the core region (residues

15–173) was first refined using the RDC values obtained on the

isolated CypB as input for the XPLOR-NIH program (33, 34).

Using the program MODULE (35) and the RDC values

obtained on the CypB-dp12 complex, we calculated the align-

ment tensor for the complex. This tensor was then fixed in a

second refinement step for the full structure. Input data were

back-calculated NOEs, backbone dihedral angles, and hydro-

gen bonds for the core region, and the experimental NOEs,

dihedral angle constraints from the 13C chemical shifts and

RDC values for the N and C termini. A total of 250 structures

was calculated, of which we analyzed in detail the 20 structures

of lowest energy. Further details of the refinement steps can be

found in supplemental materials. The PyMol software was used

for molecular graphics (DeLano,W. L., The PyMOLMolecular

Graphics System (www.pymol.org)).

RESULTS

Molecular Characterization of the Partners—Based on its high

isoelectrical point, the recombinant human cyclophilin B, 184

amino acids residues, was purified in one step by ion exchange

chromatography to above 95% based on SDS-PAGE. The protein

eluted from gel filtration chromatography as a single peak with an

elution volume corresponding to a monomer of 20 kDa, and the

good dispersion of the methyl groups in the one-dimensional

NMR spectrum indicated a globular tertiary folding (Fig. 1A). A

doubly labeled 15N-13C CypB was used for the NMR assignment

strategy and all backbone resonances (except for Ala1 and Lys52)

and C� carbons were fully assigned.4 To observe potential NOE

contacts with heparin (see below), a deuterated 2H-15NCypBwas

prepared. From the one-dimensional spectrum (Fig. 1A), the deu-

teration levelwas estimated tobe around95%.Evenafter 1week in

aqueous buffer, several amide functions from the core of the pro-

tein still did not exchange with protons from the solvent, thereby

defining the rigid central core of the protein.

Previous gel mobility shift assays studies had determined an

octasaccharide as the minimal length required for efficient

binding of heparan sulfate to CypB (21). Therefore, we only con-

sidered oligosaccharideswith a higher degree of polymerization in

this work, and present the results with dp12 or dp14 oligosaccha-

rides. As these molecules come from enzymatic digestion of hep-

arinwithheparinase I, thereareseveral sourcesofheterogeneity, at

the level of the sequence and the sulfation pattern. To minimize

these heterogeneities for the NMR experiments, we selected for

those dp12oligosaccharides species that interactmost tightlywith

CypB by mixing an excess of dp12 with CypB followed by purifi-

cation of the complex by gel filtration chromatography. An even

4 I. Landrieu, F. Bonnachera, N. Sibille, X. Hanoulle, G. Vugniauk, A. Sillen, A.
Melchior, B. Parent, J.-M. Wieruszeski, A. Denys, A. Hamel, F. Allain, D. Hor-
vath, and G. Lippens, manuscript in preparation.
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more stringent selectioncriterionwas introducedby incubationof

the oligosaccharide/protein mixture in 400 mM NaCl before and

during the gel filtration (Fig. 1B). As the interactionbetweenCypB

andheparan sulfates is expected tobeessentiallydrivenbyelectro-

static forces, the high ionic strength should preclude binding of

oligosaccharides species that weakly interact with CypB. Follow-

ing the gel filtration, the buffer was exchanged to reduce the salt

concentration to 40mM.Despite this stringent procedure,we can-

not exclude that our heparin oligosaccharides still contain some

degree of structural heterogeneity.

To assess a potential enzymatic activity of CypB toward

CD147 and quantify the modulation of this activity by the hep-

arin oligosaccharides, we used a synthetic peptide of 15 amino

acids, 173NLNMEADPGQYRCNG187, centered around the

Pro180 CD147 residue. This CD147 peptide was characterized

by homonuclear NMR spectroscopy, and both the absence of

long range NOE contacts and JHN-H� constants around 6 Hz

indicate the absence of stable secondary structure. Both the

trans and cis forms of the central Pro180 could be identified, and

from the intensity of the cis and trans forms of theAsp179 amide

proton, we estimate a cis/trans ratio of 6% (Fig. 1C). The dual

proline conformation shows up not only as distinct resonance

frequencies of the flanking amide protons, but also as far as the

Tyr184 amide group (supplemental Fig. S1).

Definition of the CypB Zone in Interaction with Oligosaccharide

dp12—A first complex between 15N-labeled CypB and dp12 was

obtained bymixing the twomolecules in 400mMNaCl to amolar

ratio of 1:10, to ensure the ligand saturation of CypB (21). This

complex was then purified by gel filtration chromatography using

the same high ionic strength buffer (400 mM NaCl) to preferen-

tially keep those dp12 species that strongly interact withCypB. To

define theCypB residues involved in the interactionwith heparin-

derived dp12 oligosaccharides, we compared 1H-15NHSQCspec-

tra of CypB alone and CypB in complex with dp12. Only a limited

subset ofCypB residueswere affectedby interactionwith thedp12

oligosaccharide, excluding major conformational changes upon

complex formation (Fig. 2). Previously, two CypB motifs, 4KKK6

and 15YFD17 (16), had beenproposed to be directly involved in the

interaction with heparan sulfates. Mapping the chemical shift

changes along the sequence using our sequence-specific assign-

mentconfirmedtheN-terminal 4KKK6motif asaneffectivepartof

the heparin binding site. The HN resonances of these three lysine

residues undergo the most important shift upon heparin binding

(Fig. 2A). However, the binding of dp12 to CypB had no influence

on the NMR signals corresponding to the residues of the 15YFD17

motif (Fig. 2B), despite the fact that a 15YFD17deletionmutantwas

previously found unable to bind efficiently heparan sulfates (16,

21). We did several additional chemical shift mapping experi-

ments with CypB and different heparin-derived oligosaccharides

(dp8, dp12, and dp14), but were unable to detect any perturbation

of these YFD motif resonances. These data suggest an indirect

participation of the YFD motif in the binding of the heparan sul-

fates, probably through destabilization of the N-terminal � sheet.

Beyond theN-terminal KKKmotif, three additional regions of the

protein had their amide chemical shift affected upon binding of

dp12. These regions correspond to the C-terminal strand, the

34–43 region, and the 95–102 region (Figs. 2E and3D). Theback-

bone amide proton from lysine 97, lysine 99, and furthermore, the

H	-1 from the side chain from tryptophan 129 shifted in the pres-

ence of dp12, extending the interaction zone toward the active site

ofCypB (Fig. 3D). The latter one is known to play a dual role in the

binding of CypB to cyclosporin A and CD147. In conclusion,

whereas thepreviousmutational analysishadpositioned thehepa-

ran sulfate binding site and the substrate binding site of CypB at

opposite sites of the protein, we show here that these two sites are

contiguous. Our identification of 12 lysines of a total of 25 (but no

arginine) in the full interaction zone confirms that the complex

formation is mainly driven by ionic interactions between

lysines side chains and sulfate groups of HS.

The gel filtration experiment should ideally yield a 1:1 complex,

with selection for those oligosaccharides that contain an optimal

bindingpattern.However, going throughthisprocedureprecludes

a simple titration experiment toderive an affinity constant.There-

fore, to estimate the order of magnitude of the affinity in solution

FIGURE 1. A, methyl region of the one-dimensional 1H NMR spectra of 15N CypB
(in black) and 2H-15N CypB (in red). B, size exclusion chromatography elution pro-
files of the CypB-dp12 complex (solid line), free CypB (dashed line), and free dp12
heparin-derived oligosaccharides (dotted line). Protein profiles are at 280 nm,
whereas the dp12 profile was recorded at 215 nm. C, traces from the 1H TOCSY
NMR spectrum at the amide proton frequency of the cis (in red) and trans (trans)
forms of Asp179 in the CD147-derived peptide 173NLNMEADPGQYRCNG187.
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betweenCypBandadp12heparin-derivedoligosaccharide,wedid

a reverse titration experiment. On the sample with the complex

CypB-dp12, purified by gel filtration chromatography, we

removed half of the sample and replaced it by an equivalent vol-

ume of CypB alone at the same concentration, and then recorded

a new 1H-15N HSQC spectrum. Resonances that were previously

affected upon addition of dp12 shifted back to an intermediate

position between free CypB and CypB bound to dp12 (Fig. 2D).

This suggests that on the NMR time scale, the heparin fragment

exchanges rapidly between bound and free states, corresponding

to an interaction of CypB and dp12with a dissociation constant in

themicromolar range or even weaker.

NMR Characterization of the CypB/dp12 Complex—Our

results, togetherwithprevious studies, point out an important role

of the 4KKK6 motif from the CypB N terminus in the binding of

heparan sulfatesmolecules. ThisN terminus is lacking in the x-ray

structure of CypB (PDB code 1CYN) and structural data are only

available starting from Gly7, as the

first 6 residues had undergone pro-

teolytic cleavages during the purifica-

tionprocess (7). In theabsenceofpro-

teolysis of the N terminus during our

purification, we recorded a three-di-

mensional NOESY-HSQC NMR

experiment on the 2H-15N CypB

alone or in complex with dp12 and

compared the HN-HN NOE patterns

of both spectra. The near identity of

the NOE patterns involving resi-

dues from the core region in both

spectra confirms that dp12 binding

does not induce major conforma-

tional changes in the CypB struc-

ture. Moreover, most of the NOEs

observed could be predicted from

HN-HN distances derived from the

x-ray structure, suggesting that this

x-ray structure is a reasonably good

starting point for the structure of

the CypB bound to dp12. As for the

C terminus, we detected NOEs

between the Glu184 and Tyr101,

Gly102, Trp105 side chain (H	-1) and
between Lys183 and the Trp105 side

chain (Fig. 4A). The distance

between the HN of Glu184 and the

H	-1 proton of Trp105 in the crystal

structure being 9.2 Å, the observa-

tion of a clear NOE contact between

both protons suggests that the C

terminus of CypB in solution is closer to the core of the protein

than in the x-ray structure. However, these structural differ-

ences for theC terminus are not induced by dp12 binding, as we

did observe the same NOEs with comparable intensity in the

NOESY-HSQC spectrum of the free protein. Finally, several

NOEs were observed between residues in the 7–10 region and

the 179–183 region. These observations correlate with the

x-ray structure where these regions of CypB form a small

�-sheet.

The absence ofNOEs between the 3 lysines in theN terminus

and the rest of the protein suggests that this motif is highly

flexible, whichmight be a determining character for it being the

initial and preferential binding site for HS. We measured this

dynamical aspect of the CypB backbone by heteronuclear NOE

experiments in the presence or absence of dp12 (Fig. 5). A sig-

nificant increase of heteronuclear NOEs was observed for the

FIGURE 2. Chemical shift perturbations experiment. A–D, superimposition of 1H-15N HSQC of free CypB (in blue) and CypB bound to dp12 heparin-derived
oligosaccharides (in red). A, region of the spectra centered on the 4KKK6 CypB N-terminal motif. B, region of the spectra centered on the residue Tyr15 from the
15YFD17 CypB tripeptide. C, region of the spectra centered on residues Lys99 and Tyr101, which are close to the CypB active site. D, reverse titration experiment
where half of the CypB-dp12 sample was removed and replaced by an equivalent volume of CypB alone at the same concentration. A new 1H-15N HSQC
spectrum was recorded (in green) and compared with those of free CypB (in blue) and CypB-dp12 complex (in red). Resonances from the 4KKK6 motif that were
previously affected upon addition of dp12 (A) shifted back to an intermediate position between CypB free and CypB bound to dp12. E, plot of the combined
1H and 15N chemical shift perturbations along the CypB sequence. The values were calculated with the following equation: Combined Chemical Shift (

) �
(

HN

2 � (

15N/6.51)2)0.5. The 

 values in the interval 0.018 – 0.05 ppm are colored yellow, those with 

 values in the interval 0.05– 0.07 ppm colored orange,
and those with 

 values �0.07 colored red.

FIGURE 3. Structure of CypB in the CypB-dp12 complex. A, superimposition of the 20 lowest energy con-
formers of CypB in the CypB-dp12 complex. The structures, shown as C� traces, were fitted on C� and have a
r.m.s. deviation of 0.87 Å. B, mean of the structures in A. The diameter of the sausage representation is repre-
sentative of the r.m.s. deviation at each C� position and the color goes from marine blue for the lowest C� r.m.s.
deviation (0.14Å) to red for the highest C� r.m.s. deviation (4.77 Å). C, electrostatic potential surface of the CypB
model in the same orientation as in A. The scale is from �10 kT/e, in blue, to �10 kT/e, in red. D, representation
of the chemical shift NMR perturbations recorded on CypB upon dp12 binding on the molecular surface of the
CypB model.
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first 10 CypB residues upon binding of dp12, whereas a slight

decrease of the heteronuclear NOE values was observed for

residues 180–183. These observations suggest a direct interac-

tion of the N-terminal lysine residues in the consensus

sequence with the heparin-derived oligosaccharide, conferring

amore rigid character upon binding. It further suggests that the

chemical shift perturbations observed in the C terminus result

from indirect effects rather than from a direct interaction with

the oligosaccharide.

As the interaction between heparan sulfates and its binding

partners involves negatively charged sulfate groups of HS and

positively charged lysine side chains, backbone amide protons

are seldom closer than 5 Å from the sugar protons, and 1H-1H

intermolecular NOE correlations are not easily obtained (36–

38). However, the use of a highly deuterated CypB limits spin

diffusion (39), andmoreover avoids confusion between heparin

protons and aliphatic side chain protein resonances.We indeed

detected some intermolecular NOEs between dp12 and Lys5/

Lys6 (Fig. 4B). These NOEs, involving protons in the range of

3.8–4.3 ppm, are absent in the control experiment on the same

protein preparation without dp12 (Fig. 4C), and probably cor-

respond to protons from the carbohydrate rings of dp12. Due to

the severe overlap of heparin protons and the additionalmolec-

ular heterogeneity of heparin-derived oligosaccharide dp12,

these signals could, however, not be assigned without ambigu-

ity, but they do confirm the direct physical interaction between

the 4KKK6 CypB motif and the dp12 molecule.

Because of the limited information that could be extracted

from the NOEs involving residues in the N-terminal region, we

assigned the 13C chemical shifts in the absence and presence of

dp12, and obtained RDC values on a partially oriented sample

of the isolated and dp12 complexed protein. These data yield

constraints on the dihedral angles for the former, and long

range orientational constraints for the latter. All experimental

constraints were used in a refinement protocol aimed at com-

pleting the structure of CypB in its complex with dp12.

Modeling of CypB in the CypB/dp12 Complex—A multistep

protocol starting from the x-ray structure completedwith coor-

dinates for the lacking N terminus (1ADEKKK6) was used to

obtain a family of structures compatible with all experimental

data. The 20 structures of lowest energy (Fig. 3A) well conserve

the typical cyclophilin fold, and when superimposed on all C�
atoms, give an overall r.m.s. deviation of 0.87  0.27 Å. When

we superimpose the core regions of these structures, from res-

idue 15 to 173, and calculate the r.m.s. deviation values for the

isolated N- and C-terminal extensions, we find values of 2.39
1.05 and 1.14 0.48Å, respectively, indicating still a reasonable

definition of these fragments.

The different CypB regions involved in dp12 binding as

defined by the chemical shift perturbationmapping are close in

FIGURE 4. Intra and intermolecular NOEs in the CypB-dp12 complex. A, 1H-1H plane from the three-dimensional NOESY-1H-15N HSQC at the 15N frequency
of H	-1 Trp105. B and C, planes through the K6 amide resonance of 2H-15N CypB complexed to dp12 (B) or free in solution (C). The additional resonances come
from the dp12 sugar moieties.
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space and form a well defined heparan sulfate binding site (Fig.

3D), which equally corresponds to themost electropositive area

of CypB, containing 12 lysine residues (Fig. 3C). Closer exami-

nation of the N terminus in the CypB model showed that the

structure of the consensus sequence XBBBXBX (3EKKKGPK9)

may lead to the suitable orientation of the lysine side chains for

promoting interaction with HS, although experimental data to

define these side chains lack. However, our resulting structures

indicate the absence of the canonical �-helix or �-strand struc-
tures that would project the basic side chains into the same

direction (23). The strong NHi-NHi�1 contacts that would

characterize such a helical conformation were indeed not

observed in the three-dimensional spectrum of CypB/dp12.

Moreover the absence of regular secondary structural elements

in the N terminus was confirmed by the 13C chemical shift

index method (40). Finally, our model shows that the N termi-

nus is more surface accessible than the partially buried C ter-

minus, in agreement with the experimental relaxation data.

Enzymatic Activity of CypB on a CD147-derived Peptide—

Chemical shift mapping suggested that the heparan sulfate

binding site extends to the edge of the active site of CypB. Our

NOE data further support this result, as dp12 binding on CypB

affects the Trp129 residue, which is part of the active site of

CypB and plays a crucial role in the binding of cyclosporin A or

the cell surface receptor CD147 (16). Indeed, the NOE patterns

of theH	-1Trp129 side chain in the presence or absence of dp12
are not identical. In the absence of dp12, no NOE correlations

were detected, whereas in the presence of dp12 the H	-1 of

Trp129 side chain correlates with the amide proton of the same

residue and of two neighboring residues, Leu130 and Asp131

FIGURE 5. Heteronuclear NOE data. Heteronuclear NOE values of: (A) free CypB and (B) CypB in complex with dp12. The N terminus residues lose to a large
extent their initial flexibility, whereas the extreme C terminus gains some flexibility.
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(supplemental Fig. S2). Upon binding of dp12, the Trp129 side

chain could at least transiently be reoriented, opening up the

possibility of a functional coupling between the binding of hep-

arin-derived oligosaccharides and the enzymatic PPIase activ-

ity of CypB. To further assess this possibility, the enzymatic

activity of CypB toward a CD147-derived peptide, centered on

the CD147 Pro180 residue (in bold), 173NLNMEAD-

PGQYRCNG187, was characterized using EXSY NMR spec-

troscopy. The distinct trans and cis signals of the Asp179 amide

protons were used to quantify the exchange process. Without

CypB, both conformers are in very slow exchange, andno cross-

peak between isoforms could be detected formixing times up to

400 ms (Fig. 6A and supplemental Fig. S3A). However, when

adding CypB in catalytic amounts to the same peptide sample,

additional cross-peaks connecting the cis and trans amide pro-

tons ofAsp179 are observed (Fig. 6B and supplemental Fig. S3B),

confirming experimentally that CypB is able to catalyze the

isomerization of Pro180 in CD147. Similar exchange peaks

equally connected the cis and trans forms of Gly181 and Tyr184

by varying the mixing time of the EXSY spectra, an exchange

rate kex � 51 s�1 was found (Fig. 6D). Addition of CsA to the

sample did abolish the exchange cross-peaks, confirming the

overlap between the prolyl cis/trans

isomerase active site and the CsA

binding site (Fig. 6C and supple-

mental Fig. S3C). As the dp12 bind-

ing site extends to the active site of

CypB, and as on the cell surface, the

heparan sulfate chains of proteogly-

cans are longer than a dp12 oligo-

saccharide, we used the longest

heparin oligosaccharide, a dp14

molecule, to investigate any func-

tional implications. The same EXSY

spectra were thus run with CypB in

the presence of dp14. Prolyl cis/

trans isomerization was still pres-

ent, and quantification of the rate

led to a similar exchange rate of 48

s�1 (Fig. 6D). We therefore con-

clude that heparin binding extends

up to the active site of CypB, but

does not influence directly its enzy-

matic prolyl cis/trans isomerase

activity.

DISCUSSION

Cyclophilins are proteins in-

volved in several inflammatory

diseases such as rheumatoid arthri-

tis, and play a role in the HIV-1 viral

infection process. It has been shown

that both extracellular cyclophilinA

and B are able to induce chemotaxis

(13, 14, 41, 42) but that only CypB

triggers T lymphocyte adhesion to

fibronectin in the extracellular

matrix (11). Although homologous,

with more than 50% sequence identity for both full-length pro-

teins, the main difference is in the N- and C-terminal exten-

sions that characterize CypB but are lacking in CypA (43). The

biological cyclophilin-mediated response requires both the cell

surfaceHSPGand the cell surface receptorCD147. CypBwould

bind to one or more cell surface HS moiety of syndecan I and

subsequently promote the syndecan I-CD147 association,

resulting in an activation of p44/42 mitogen-activated kinases

and a subsequent integrin-mediated induction of extracellular

matrix adhesion (20). Precise molecular details of this activa-

tion mechanisms are as yet not available, be it for the early

interaction steps or for the ensuing signal transduction.

Here, we use heparin-derived oligosaccharides to reproduce

the physiological interaction between CypB and the glycan

moiety of cell surfaceHSPG.The sulfated regions of heparin are

similar to HS of HSPG. The use of oligosaccharides has already

been validated as a goodmodel to replace longerHS chains (44).

Indeed, many structural and biological studies using oligosac-

charides were consistent with the in vivo biological data (36,

45). The minimal binding unit for CypB has previously been

shown to be an octasaccharide (dp8). Here, we used dp12 and

dp14 oligosaccharides to study the interaction with CypB.

FIGURE 6. EXSY data with the CD147 peptide. The HN-HN region of a 400-ms EXSY spectrum is shown for the
isolated CD147 peptide (A), the peptide in presence of a catalytic amount of CypB (B), and the peptide with
CypB/CsA (C). The exchange rate in the free peptide is too slow to give observable exchange cross-peaks. When
catalyzed by CypB, we do observe such peaks, but these disappear upon addition of CsA. D, normalized
intensity of the exchange cross-peaks as a function of mixing time, for CypB (triangles, solid line) or CypB/dp14
(squares, dotted line).
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Their enzymatic preparation from heparin followed by size

exclusion chromatography leads to length-defined compounds

with heterogeneous sulfation patterns. Tominimize this heter-

ogeneity, we purified the CypB-dp12 complex in high salt con-

ditions, which should result in the selection for the stronger

interacting species. The 0.4 M salt concentration used is lower

than the 0.6 M concentration needed to elute CypB from a hep-

arin-Sepharose column (46), and our gel filtration data show

that we indeed form a complex (Fig. 1B).

The chemical shift perturbation strategy showed that only a

defined subset of CypB residues are involved in the dp12 bind-

ing. Even though located in 4 different regions of the linear

sequence of CypB, they are spatially close and form a well

defined HS binding site. NOE data confirm that at least the

N-terminal 4KKK6 motif is involved in direct physical interac-

tionwith the sugarmoiety, explainingwhy their triplemutation

into 4AAA6 renders the protein unable to bindHSPGon the cell

surface or to trigger the CypB T-lymphocytes adhesion to

extracellular matrix. Heteronuclear relaxation data indicate

that this interaction results in a loss of mobility for the N-ter-

minal peptide, be it without the establishment of a regular sec-

ondary structure element as expected for heparin binding pep-

tides (23).

If only intermolecularNOEswere observed for Lys5 andLys6,

the complete binding site for dp12 is larger than simply this
3KKK6 motif. Upon dp12 binding, 44 amide resonances were

perturbed. The corresponding residues constitute a well

defined binding site on the CypB molecular surface, including

next to theN- andC-terminal extensions two loops (37–40 and

95–102) from the CypB core. The length of the defined binding

site fits rather well with the length of a heparin-derived dp12

oligosaccharide in a helical conformation (PDB 1HPN). The

binding site is characterized by a groove flanked by lysine lad-

ders on each side. These lysine side chains constitute a posi-

tively charged patch on CypB that probably interacts with the

bulky negatively charged sulfate groups of dp12 (22). Chemical

shifts in the 15YFD17 peptide, previously identified by site-di-

rected mutagenesis as important for the interaction of CypB

with HS, did not change upon interaction with dp12. However,

only the side chains of Tyr15 and Asp17 are solvent accessible,

whereas the side chain of Phe16 is buried into the hydrophobic

core of CypB. A plausible explanation for the fact that the CypB

mutant deleted of 15YFD17 does not directly bind to the heparan

sulfate is that this deletion induces a destabilization of the first

�-strand (Thr11–Arg19) and thus potentially disrupts the loca-

tion of the N-terminal anchoring patch with respect to the rest

of the binding site.

A final interaction zone is defined by the loop of residues

125–133 surrounding the active site. We show specifically that

the side chain of Trp129 not only undergoes chemical shift per-

turbations through the addition of dp12, but that equally its

orientation could be modified as witnessed by differential

NOEs. This suggests that the HPSG might exert a dual role in

the biological function of CypB. They first might serve to

anchor CypB in the close vicinity of the cell surface receptor

CD147, and might in a second stage modify its prolyl cis/trans

isomerase activity toward this same receptor. Using a synthetic

peptide centered on the critical Pro180 and NMR exchange

spectroscopy, we here directly demonstrate that CypB is cata-

lytically active on an extracellular region of the membrane

receptor CD147, and that this interaction is blocked by cyclop-

sporin A. Despite the dp12 binding site extending to the close

vicinity of the CypB active site, the enzymatic activity of CypB

on the CD147 peptide is not affected upon dp12 binding. This

observation agrees with the previous finding that cyclosporin

A, which bind in the CypB active site, does not influence the

binding of cell surface HS (47, 48).

An affinity in the micromolar range between CypB and the

dp12 oligosaccharide was inferred from the gradually shifting

correlation peaks in our NMR reverse titration experiment.

Such values are plausible if we consider the fact that CypB

elutes fromaheparin affinity columnat 0.6MNaCl (46) and that

the HIV-1 Tat transduction domain, which elutes from the

same column at 1.6 M, has a Kd of 0.37 �M for heparin (49). The

micromolar range observed is also comparable with the affinity

observed for CD44/HA (50) and several fibroblast growth fac-

tor-heparin complexes (0.5–85�M) (51). Strikingly, Allain et al.

(48) measured a much lower Kd around 10 nm between CypB

and the full-length HS on the surface of T-lymphocytes (16).

The discrepancy with our micromolar value could arise from

different points. First of all, we used heparin-derived oligosac-

charides dp12, whereas the cell-based assay used full-length cell

surface HSPG. The flexibility of HS glycanic chains are proba-

bly length dependent, and this may play a crucial role in the

affinity (37). Second, at the cell surface the HS chains are linked

to the core ofHSPG, leading to a crowded environment. Finally,

the methods to assess the affinity were not the same. Here, we

use in solution NMR spectroscopy on a molecular complex,

whereas the binding on T-lymphocytes has been evaluated on a

surface by competition experiments with radioiodinated and

cold CypB.

CypB only shows weak transient interactions with CD147

peptide, compatible with an enzyme/substrate relationship.

Our data thus validate the model proposed by Allain et al. (11),

where during the inflammation response CypB interacts with

the HS chains of cell surface HSPG and is subsequently locally

concentrated in the surrounding of the membrane receptor

CD147 (20). Without a direct influence of the HS on its enzy-

matic activity, CypB can isomerize the Asp179–Pro180 peptidyl

proline bond of the CD147 extracellular domain, which then

triggers in an unknown fashion intracellular signaling events.

Finally, we further validate the interaction of CypB with cell

surface heparan sulfate as a potential therapeutic target tomod-

ulate the cyclophilin-mediated inflammation process.
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Grid-based Evolutionary Strategies Applied to the
Conformational Sampling Problem.

Benjamin Parent, Alexandru Tantar, Nouredine Melab, El-Ghazali Talbi, Dragos Horvath

Abstract— Computational simulations of conformational
sampling in general, and of macromolecular folding in par-
ticular represent one of the most important and yet one of the
most challenging applications of computer science in biology
and medicinal chemistry. The advent of GRID computing may
trigger some major progress in this field. This paper presents
our first attempts to design GRID-based conformational sam-
pling strategies, exploring the extremely rugged energy response
surface in function of molecular geometry, in search of low
energy zones through phase spaces of hundreds of degrees of
freedom. We have generalized the classical island model deploy-
ment of Genetic Algorithms (GA) to a “planetary” model where
each node of the grid is assimilated to a “planet” harboring
quasi-independent multi-island simulations based on a hybrid
GA-driven sampling approach. Although different “planets” do
not communicate to each other — thus minimizing inter-CPU
exchanges on the GRID — each new simulation will benefit
from the preliminary knowledge extracted from the centralized
pool of already visited geometries, located on the dispatcher
machine, and which is disseminated to any new “planet”. This
“panspermic” strategy allows new simulations to be conducted
such as to either be attracted towards an apparently promising
phase space zone (biasing strategies, intensification procedures)
or to avoid already in-depth sampled (tabu) areas. Successful
folding of mini-proteins typically used in benchmarks for all-
atoms protein simulations has been observed, although the
reproducibility of these highly stochastic simulations in huge
problem spaces is still in need of improvement. Work on two
structured peptides (the “tryptophane cage” 1L2Y and the
“tryptophane zipper” 1LE1) used as benchmarks for all-atom
protein folding simulations has shown that the planetary model
is able to reproducibly sample conformers from the neighbor-
hood of the native geometries. However, within these neigh-
borhoods (within ensembles of conformers similar to models
published on hand of experimental geometry determinations),
the energy landscapes are still extremely rugged. Therefore,
simulations in general produce “correct” geometries (similar
enough to experimental model for any practical purposes) which
sometimes unfortunately correspond to relatively high energy
levels and therefore are less stable than the most stable among
misfolded conformers. The method thus reproducibly visitsthe
native phase space zone, but fails to reproducibly hit the bottom
of its rugged energy well. Intensifications of local sampling
may in principle solve this problematic behavior, but is limited
by computational ressources. The quest for the optimal time
point at which a phase space zone should stop being intensively
searched and declared tabu, a very difficult problem, is still
awaiting for a practically useful solution.

I. I NTRODUCTION

The prediction of three-dimensional shapes of molecules
on hand of their connectivity (the so-calledConformational
Samplingtask or simplyCS) is a widely addressed, central
problem in structural biology and drug design [1]. There are
yet no general approaches able to enumerate, for an arbi-
trary (macro)molecule, the most stable molecular geometries

adopted in solution. Several proofs of the NP-completeness
of such a problem have been proposed on hand of different
models [2], [3] that frustrate computationalists and illustrate
the Levinthal paradox [4]. The reformulation in terms of
an energy landscape [5] where the energy, expressed as a
function of geometry, is to be minimized, enables to attack
the problem in the framework of function optimization. The
energy minima then correspond to the populated geometries
of the molecule; however entropic effects embedded in the
widths of the wells, and which play an important role in
determining thefree energyare very difficult to estimate.

The huge problem size (hundreds of degrees of freedom),
is actually not the major challenge: the extreme rugged-
ness of the response hypersurface (molecular energy as
a function of internal coordinates: dihedral angles around
the considered rotatable bonds, in this case) causes any
deterministic optimization attempt to get stuck in local, most
likely irrelevant optima and imposes the use of stochastic
sampling procedures. However, the probability of discover-
ing the very narrow low energy zones of phase space by
randomly drawing the correct coordinates is virtually null.

A. Conformational sampling task in all-atom description

The estimation (according to a classical force field) of the
internal energy of a given structure, in function of the relative
positions of the atoms, offers an objective score, allowing
to reformulate the question in terms of optimization theory:
Boltzmann’s equation (1) provides the population level of
each state.

Pr(system in state of energyE) ∝ exp

(

− E

kBT

)

(1)

whereT is the absolute temperature andkB , the Boltzmann
constant.

This equation stresses that, no matter how numerous, all
the low-energy minima within a fewkBT from the absolute
bottom of the energy hypersurface will be populated and
are, therefore, important. Every conformational sampling
algorithm must therefore address the (highly) multimodal
aspect of the optimization.

Since the herein described software is aimed at docking
problems and affinity estimation of small ligands with protein
binding sites, an all-atom level of description is required. The
empirical force field used to estimate the molecular energy as
a function of geometry has been derived from the Consistent
Valence Force Field [6], [7] (CVFF), enhanced by the addi-
tion of a continuum solvent model [8]. Although intrinsically



inaccurate, the force field-based energy estimation allowsa
far simpler, Newtonian, description of the problem compared
to the correct quantum mechanical formalism.

Whereas molecular dynamics and/or Monte Carlo simula-
tions, proceeding by small perturbations of a local geometry,
may successfully avoid visiting the ubiquitous high-energy
regions of phase space (provided a low-energy starting
geometry is available!), they tend to spend too much time
in exploring the local neighborhoods rather than pushing
forward to yet uncharted phase space regions. TheGA ability
to deal with a set of solutions while deriving profit of both an
intrinsic stochastic behavior in addition to the recombination
principle, made them, in our opinion, the most suited tool
for challenging highly multimodal / highly dimensional prob-
lems [9]. Our previous experience [10] showed that hybrid
genetic algorithms, relying on the synergy between random
exploration, selection and local calls to specific optimization
procedures (tailor-made to respond to the peculiarities of
the molecular energy landscape), have the ability to success-
fully cope with the challenges of conformational sampling.
Nevertheless, this software would require weeks to month
on a typical two-processor workstation in order to com-
plete the successful folding (discovery of the experimentally
known energy minimum) of peptides typically used in all-
atom folding simulations (tryptophane cage, pdb code 1L2Y
[11], 20 aminoacids; tryptophane zipper, pdb code 1LE1
[12], 13 aminoacids; the PIN1 WW domain,34 aminoacids
[13], etc.). The high computational costs, on one hand, and
the straightforwardness of parallel deployment strategies for
genetic algorithms, on the other, make this problem an ideal
candidate for GRID computing.

Here we report, after a short introduction of the hybrid
island model, a first successful deployment strategy on the
parallel GRID1 context. This “planetary” model was so
dubbed as it represents a generalization of the classical island
strategy, where each node of the grid represents a “planet”
on which an island model will be started. It enables the
controlled sharing of computational effort between global
Darwinian exploration (some “planets” will be charged with
the search for novel, different, low energy folds) and in-
tensification (others perform local searches for the absolute
energy minimum within the neighborhoods of newly discov-
ered, “raw” geometries, to fine tune structural details - with
potentially dramatic decreases in molecular energies).

II. GA IMPLEMENTATION

A. Genetic Algorithms

The hybrid GA deployed on the “planets” of the GRID
operates on the degrees of freedom associated to the rotations
around interatomic single bonds (figure 1), so that a chro-
mosome actually represents the list, or vector of torsional
angles associated to each of the considered rotatable bonds:−→
Θ = (Θi, i = 1...NrotBonds).

1supported by the French GRID5000 initiative (www.grid5000.fr) and the
Agence Nationale de la Recherche

Fig. 1. Torsional angle coding.

Certain peculiarities of the sampling problem may ask
for hybridizations of the genetic algorithm with other op-
timization procedures (conducting “Lamarckian” local opti-
mizations to repair local clashes in what would otherwise
represent stable conformers, allow for “directed” mutations,
permitting the other degrees of freedom to adjust in response
to the random shift applied to the mutated chromosome
locus, introduce population diversity management and “tabu”
criteria to block revisiting already sampled phase space
zones, bias random distributions for each degree of freedom
in order to enhance the probability of drawing values seen
to occur in stable conformers, etc. — see below). Moreover,
the control parameters inherent to the genetic algorithms
(population size, mutation and crossover rates, maximal
age, ending condition etc.) have a dramatic impact on the
sampling performance. An additional layer of optimization,
in search of the optimal operational regime of theGA for
a current sampling problem, was therefore implemented as
part of a global sampling strategy involving many successive
and/or parallelGA runs.

B. Hybridizations

a) Parallelism: An island model [14] allows parallel
implementations of the coreGA to run independently, but
with occasional inter-island migrations of solutions. This
basic parallelization scheme favors exploration since each
island may in principle harbor a distinct population which
may nevertheless be challenged by fitter migrants if it fails
to evolve as fast as competing islands. Care should be taken
while designing the migration mechanism, to prevent genetic
material from spreading to more than one island.

b) Non-uniform probability laws:while GAs usually
make use of flat distribution of probability to draw random
values for each locus of the chromosome, introducing any
knowledge and biasing the search towards peculiar regions
of the phase space is possible by modifying these probability
laws. The ‘knowledge-based’ biasing strategy relies on a
local energy strain estimation, such that locally more stable
staggered conformations will be favored over eclipsed ones.
The other, ‘tradition-based’, strategy exploited here relies on
statistics about the preferentially adopted torsional values in
the fittest solutions currently available. This latest paradigm



suffers from its self-consistency and it has been shown that
extreme caution should be taken to ensure that a sufficiently
diverse and relevant pool of precursor solutions is at hand
before actively favoring herein encountered torsion angle
values. With this reserve, these biasing mechanisms have
proven to speed up the overall progression of the populations.

c) Deterministic optimizations:in addition to an occa-
sionally applied conjugated gradient relaxation of individuals
(or ‘Lamarckian optimization’, [15]), a new heuristic has
been implemented, taking advantage of both deterministic
optimization and stochastic mutations. This search strat-
egy, which actually relies on the ‘Torsional Angle Driving’
procedures [16], forces one randomly chosen degree of
freedom towards a randomly determined target value, by
means of an artificial harmonic constraint term added to
the energy function to be minimized. A conjugated gradient
optimization then allows the torsions to relax in a concerted
manner, according to this new fitness landscape, towards the
desired torsional value, avoiding the clashes that would have
probably arisen if rigid fragments would have been rotated
around the given axis (as is the case in classical random
mutation). As this deterministic optimization procedure is
quite time consuming and would cause serious disruption of
the evolutionary loop if run within the islands; it has therefore
been programmed under the form of stand-alone ‘explorer’
processes, started by aGA run.

III. M ETA OPTIMIZATION

The performance of the Conformational SamplingGA
(CSGA) being quite sensitive with respect to the choice of the
control parameter values, this choice has been addressed by
means of a meta layer of optimization, favoring parameters
sets that enhance the search procedure.

The ‘CSGA success’ optimality criterion (equation 2), took
into account both computational time and the so-called ‘free
energy’ of the sampled conformer ensemble (implicitly ac-
counting for multimodality) at the current operational setup.

µFitness = −kBT × ln










∑

i ∈ found

conformers

exp

(

− Ei

kBT

)










+ α × T ime (2)

The importances of the meta optimization procedure and
the hybridizations was analysed in details elsewhere [10].
This optimized and hybridized tool was able to process
bigger molecules (up to a hundred degrees of freedom) at the
atomic level in acceptable computing times (∼ one week).

IV. M ASSIVELY PARALLEL DEPLOYMENT — PLANETARY

MODEL

The above described hybrid Darwinian process is started
simultaneously on an arbitrary, user-defined number of plan-
ets (nodes): a dispatcher script attempts to deploy island

models on as many nodes as requested, if it can find the
ressources on the GRID. There is no ‘interplanetary’ com-
munication at all: fit solutions may only be swapped between
islands. Once an island model is completed according to
the locally specified termination criteria, or the generic
reservation time of that node is about to expire, the pilot
script in charge of running the island model will, before
termination, send the locally sampled results back to the
dispatcher, which will join them to the ‘Universal’ pool of
solutions. Liberation of a node will prompt the dispatcher to
restart an island model there, until a total (user-specified)
number of sets of results were successfully retrieved, or
until the latest (user-defined)N retrieved results failed to
contain any fitter solutions. The exact behavior of the starting
island model is controlled by a set of operational parameters
dictated by the dispatcher, which actively tries to optimize
these in order to achieve better sampling capacity of the
further runs.

Like in the workstation version, the meta-optimization of
the operational parameters is performed by learning from
previous runs, though a simple genetic algorithm, which runs
asynchronously in the planetary model (upon termination
of a node, its sampling success is brought in relation to
the operational parameters it had used, and this knowledge
is stored in a database serving to pick a new operational
parameter configuration whenever the next node is due to
start).

A. Panspermia

A key element of our deployment strategy is ‘panspermia’,
so entitled after the hypothesis that life on Earth might have
been seeded by microorganisms from space: the dispatcher
may randomly pick a subset of the already visited solutions
from the ‘Universal’ pool and ‘seed’ any newly started
planet. The latter may use the provided sample to specify
these as ‘tabu’ zones [17] — forcing the exploration of other
phase space zones — or to replace the random initialization
of chromosomes by cross-over products of these ‘ancestors’,
thus allowing an in-depth exploration of promising phase
space regions.

B. Intensification

Although the sampling procedure may rapidly generate
structures in the neighborhood of the ‘native’ (experimen-
tally determined) geometries, the extreme ruggedness of the
response surface is such that important energy fluctuations
depending on geometry details are certain to occur even
within this minimum energy well. As a consequence, many
structures that may be regarded as ‘correct’ according to
geometric criteria may nevertheless display high energies
and fail to rank among the populated states. In other words,
the discovery of the lowest point of the rugged energy well
harboring the populated geometries is far from being a trivial
problem and may require important intensification efforts.
A specific setup scheme for theGA, for fine exploration
of limited phase space zones has been designed. It does
not start with a random set of chromosomes, but from



previously sampled geometries representing a same global
fold, in search for states of similar overall geometry but
lower energy. Obviously, intensification runs compete for
ressources with the default exploratory runs.

C. Tabu zones

Heavily visited phase space zones where it is ‘believed’
(see details below) that the deepest local optimum within the
zone has already been sampled should be declared tabu areas.
This amounts to (i.) eliminating the concerned chromosomes
from the pool of ‘ancestors’ used for intensification and (ii.)
defining an exclusion zone around each such chromosome.
Any solution close, according to a to-be-defined similarity
metric and similarity cut-off, to any tabu chromosome, and
of higher energy than the tabu chromosome, will be assigned
an abnormally low fitness score in order to force its demise
at the next Darwinian selection step. If the new solution is
fitter than the tabu chromosome, it will replace the latter.
The choice of the similarity metric and cut-off is paramount:
a too small cut-off discards only almost-identical pairs of
solutions and unnecessarily spare redundant ones. On the
opposite, too broad taboo areas may ‘block’ the access to
unexplored deeper local minima in the neighborhood. In the
present work we used a weighted block distance score in
torsion angle space as a similarity metric of the two torsion
angle vectors

−→
Θ ,

−→
Θ tabu:

DISSIM(
−→
Θ ,

−→
Θ tabu) =

N∑

i=1

wi × ∆(Θi, Θ
tabu
i ) (3)

where wi is a weighting factor depending on fragment
sizes, in order to tolerate larger variations with respect to
terminal torsions, and∆ is the minimal positive rotation
angle required to move from one torsional state to the other
(e.g. 2 degrees to go fromΘ1 = 1 degree toΘtabu

1 = 359
degrees, for example). Both the way in which torsional
weighting factors are calculated with respect to the moving
fragment sizes (wi = 0 if fragment size< MINFRAGSIZE;
wi = 1 aboveMAXFRAGSIZE; linear interpolation between
these extremes) and the imposed tabu cut-offMINDISSIM are
key control factors of the shape of the ‘ellipsoidal’ tabu zone
around the tabu chromosome — several working hypotheses
have been explored. In particular, all conformers differing
only in terms of degrees of freedom associated to terminal
fragments ofMINFRAGSIZE and less become tabu.

As soon as regular diversification runs led to the dis-
covery of a tunable minimal number of related geometries
(regrouped according to a clustering procedure in torsional
space, based on a chromosome dissimilarity score related to
equation 3), the next planet will be dedicated to intensifica-
tion within the phase space zone they populate. The key chal-
lenge of an optimal panspermia strategy is to decide at which
point a cluster used as attractor in intensification searches
has been sufficiently well sampled, in order to declare tabu
the area around its cluster ‘head’ (its representative, most
stable of its members). A too early decision in this sense may

prematurely block the discovery of deep energy wells, while
a too late one will translate in wasted computational time,
at a scale proportional to the total number of independent
solution clusters (of the order of105 . . . 106 for a mini-
protein like 1LE1 or 1L2Y). Common sense might suggest
that intensification should be applied only to clusters of
reasonably low energies, but in reality the ruggedness of
the energy landscape is such that the energies of the first
‘raw’ conformers found by the diversification simulations
that discovered the new clusters are completely uncorrelated
with the final energies of fine-tuned geometries found by
intensification in the immediate neighborhood. Restricting
intensification to ‘promising’ solution clusters only is thus
risky. The numberNintens of maximally tolerated intensifi-
cation attempts of a cluster (set to 5, by default) is thus
a key parameter of the panspermia strategy. Furthermore,
the considered clusters are dynamic entities: when the newly
added member is more stable than the current cluster head,
it will replace the latter and recenter the cluster around the
new head. Steadily evolving clusters will not become tabu
— the number of maximally tolerated intensification attempts
only applies if the cluster head remained unchallenged by the
results of these biased searches (details not shown).

V. RESULTS, DISCUSSION, PROSPECT

Up-to-date attempts to use the planetary model led to
successful folding experiments of the Tryptophane cage (α-
helix) and Tryptophane zipper (β-sheet), as well as of keyβ-
sheets and loops of the PIN1 WW domain in a matter of few
days, using only a small subset (20-30 nodes) of GRID5000.
Simulation results for the two first benchmark molecules will
be discussed here.

The tryptophane cage contains an alpha-helical moiety
stacked against an extended sequence to which it connects
through a loop formed by 4 aminoacids (73 degrees of free-
dom, including both torsional axes of the protein backbone
— except for the rigid peptidic bonds — and sidechains).α-
helices are structural elements that fold quickly in solution,
being stabilized by local, energetically favorable hydrogen
bonds involving a residue and its3rd successive neighbor.
This situation is well suited for GA-based sampling: a helix
turn is controlled by 6 degrees of freedom only, i.e. may
quite easily emerge by hazard in a chromosome (and perhaps
benefit from refinement by “Lamarckian” gradient optimiza-
tion). Being stabilized by internal hydrogen bonds, this
structural element may readily be inherited by the successors
until a favorable cross-over may couple two spontaneously
emerged helix loops together. Accordingly, the planetary
model has successfully and reproducibly discovered geome-
tries as shown in figure 2 that are very close to the native
1L2Y fold reported in literature (white — native geometry;
red — typical folded structure). Furthermore, the most stable
of all sampled conformers was systematically found to be one
of the correctly folded structures.

By contrast, although the tryptophane zipper consists only
53 degrees of freedom, it is nevertheless more difficult to



Fig. 2. Native state of 1L2Y, ranked as first among output conformers.

fold computationally than 1L2Y. The main reason is theβ-
hairpin structure it adopts, where stabilizing hydrogen bonds
stem from topologically remote pairs of aminoacids. Theβ
sheet “zipper” is a cooperative element: it gains stabilityonly
when fully structured: chromosomes displaying partly folded
sheets will not benefit from stabilization, i.e. do not have any
obvious evolutionary advantage. This notwithstanding,β-
hairpin structures (correctly folded protein backbones) have
been reproducibly obtained by planetary model-based simu-
lations. In rare cases (2 out of several tens), the simulation
actually returned a perfect replica of the experimental fold,
both in terms of backbone and side chain orientations (figure
3), with the native geometry shown in white. This calculated
geometry was also shown to be the most stable of all the
ever visited 1LE1 conformers.

Typical simulations, however, will return geometries like
in figure 4, where the backbone is correctly folded but
sidechains are misplaced (are predicted to interact differ-
ently with each other). Furthermore, the alternative side
chain interactions proposed by the model do make physico-
chemical sense: they are aromatic stacking interactions ofa
same nature as the one seen in the native geometries. The
differences between the two structures are subtle, the second
is not obviously wrong and it may actually correspond to
some less populated species which does exist in solution but
escapes detection by state-of-the-art experimental methods.
However, the energy of such a conformer is significantly
higher than the one of the native state and, unfortunately, also
higher than the one of misfolded structures like in figure 5. In
that simulation, the almost correct fold 4 was ranked as79th

most stable geometry out of several hundreds of thousands.
If the geometry of 1LE1 would not have been known, this
simulation would have erroneously predicted the misfolded
geometry 5 instead of the almost correct fold 4.

Evolving the latter into the properly folded 3 may require a
quite lengthy intensification simulation. An exhaustive search
for an optimal ‘panspermia’ approach (guaranteeing the
reproducible discovery of a ‘native’ geometry at the lowest
energy level among the sampled conformers) does however
not appear to be feasible: it would require the tuning of at
least four parameters (Nintens, MINFRAGSIZE, MAXFRAGSIZE

andMINDISSIM, not mentioning the ones controlling cluster

definition). Multiple simulations (of20 . . .50 hours each
×20 . . .30 nodes or more for problems larger than 1LE1
or 1L2Y) would be required for due assessment of the
reproducibility at each parameter combination. The termi-
nation criteria of the method should also be subject to
scrutiny - would more important simulation efforts ensure
the desired reproducibility? If so, which parameter should
be first increased: the number of allocated planets or the
total physical time? The obtained results show that repro-
ducibility is not solely a matter of allocated ressources:
note that the correctly folded 3 differs from the almost
correctly folded 4 only by the placement of some low-weight
side chains. Depending on the choice ofMINFRAGSIZE and
MAXFRAGSIZE, the weighting factors from equation 3 may be
such that the correct fold 3 actually falls within the tabu zone
instated after the discovery of a structure like 4. If so, it will
never be found, no matter for how long time the simulation
continues. Renouncing the tabu strategy altogether is not an
option, however: the simulations showed — and it makes
perfect physical sense — that stable misfolded geometries,
representing broader local optima than the native state, are
reproducibly the first to be visited during the simulation. This
would therefore systematically return to these same attraction
pools each time a new run is started, unless tabu zones are
declared. The native state owns its stability to more favorable
intramolecular contacts. Or, a more compact packing of the
protein chain is needed to enable more favorable contacts.
This also means that any misplaced terminal fragment is
likely to cause heavily penalizing intermolecular clashes,
whereas in unfolded geometries side chains are free to move
around in solvent. Protein folding amounts to an ‘all-or-
nothing’ situation: the most stable states are achieved if either
all degrees of freedom adopt their native values, or none of
them do (i.e. all adopt random coil values corresponding to an
unstructured peptide chain in solution). Situations in which
most of the degrees of freedom are properly set, but a few of
them are not, are likely to correspond to highly unfavorable
energies due to clashes. The native state is a narrow but deep
local minimum surrounded by an ‘activation energy’ barrier.
As mentioned before, 1LE1 expectedly displays a much
more marked ‘all-or-nothing’ behavior intrinsic toβ-sheet
folds. Therefore, optimal setup of the panspermia strategyis
problem-dependent.

An alternative way to address the conformational problem
is currently being considered: a thorough search of the max-
imal phase space volume that may be reproducibly sampled
by local intensification procedures will be conducted, using
diverse randomly picked phase space zones of different
compounds. Phase space will be then divided into cells,
optimally defined according to this study, and the overall
conformational search will be conducted in this “discretized”
problem space, where the fitness score of each phase space
cell will be given by the free energy score returned by
the local intensification simulation. In a broader perspective,
novel deployment strategies using the PARADISEO2 [18]

2http://paradiseo.gforge.inria.fr



core library for genetic algorithm deployment on the GRID
will also be explored and compared to the planetary strategy,
in search of a procedure optimally exploiting the potentialof
GRID5000 for solving molecular modeling problems.

Fig. 3. The almost correct geometry is found among more stable misfolds.

Fig. 4. Almost correctly folded geometry with correctly folded main chain
but misplaced side chains, ranked only 79th in terms of stability.

Fig. 5. Top ranked misfolded geometry.
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The problem
: The classical force fields (FFs) used in m

olecular m
echanics and dynam

ics w
ere typically param

eterized w
ith respect to structural and energy barrier data of sm

all m
olecules. P

rotein FFs are calibrated such as to guarantee that native folds actually correspond to an energy m
inim

um
 of the

structure-energy response surface, in the sense that a typical dynam
ics sim

ulation at 300K
 of a stable protein is not expected to leave the neighborhood of the native fold. It is how

ever unclear if the current force fields provide an accurate description over the entire phase space of (m
acro)m

olecules, or 
w

hether exhaustive conform
ational sam

pling m
ethods w

hich m
ay easily tunnel through energy barriers m

ight discover spurious, deeper energy m
inim

a corresponding to non-native folds. The existence of alternative m
inim

a is of little relevance for classical M
D

 sim
ulations gravitating around the native fold,

but m
ay becom

e an issue in ab-initio all-atom
 protein folding sim

ulations, w
hich w

ere only recently rendered feasible by the use of m
assively parallel com

putational resources. H
ow

ever, determ
ining w

hether such alternative deeper m
inim

a are indeed spurious requires an in-depth analysis in term
s of

conform
ational free energies (deep but narrow

 alternative m
inim

a, not populated for entropic reasons, are tolerable). E
stim

ating the conform
ational free energy directly from

 calculated partition functions is practically im
possible in an all-atom

 explicit-solvent sim
ulation including high-frequency bond stretching

and angle-bending vibrational term
s. Therefore, little is know

n about the overall accuracy of classical FFs throughout the entire phase space of a folding problem
.

The goal:  calibration of an em
pirical m

olecular FF for
conform

ational sam
pling and docking. G

enerally applicable to proteins, sugars, organic ligands, tailor-m
ade for use w

ith torsional degrees of freedom
 only and using a continuum

 solvent m
odel, it should be consistent, in the sense that docking affinities &

 
folding propensities should be directly linked to com

puted force field energies of sam
pled ensem

bles. A
 posteriori rescoring of docking poses should no longer be required, e.g. the docking problem

 should be reduced to a sim
ultaneous conform

ational sam
pling of several m

olecules.

The approach: O
ur group (P

arent et. al, S
oft C

om
puting, D

O
I: 10.1007/S

00500-006-0053-y, 2006) has recently developed a hybrid G
enetic-algorithm

-based conform
ational sam

pling m
ethod for problem

s of 100-200 torsional degrees of freedom
  – please refer to slides G

A
-1…

5 below
. It ignores bond 

stretching and angle bending, is based on C
V

FF (H
agler et. al., J A

m
 C

hem
 S

oc, 96,5319-27, 1974) van der W
aals term

s and includes a sim
ple continuum

 desolvation m
odel (H

orvath, J.M
ed.C

hem
15, 2412-23, 1997). The m

ethod proved able to detect low
er non-native energy m

inim
a corresponding to the 

initial FF setup  – orto sam
ple the native fold, w

henever this coincided w
ith the low

est energies found. Instead of an accurate estim
ation of conform

ational free energies, w
e rely on a sem

iquantitave criterion to decide w
hether the alternative m

inim
a are spurious: on hand of extensive torsional M

onte C
arlo 

sam
pling of the neighborhood of the native fold, a free energy index of the native state is determ

ined from
 the herein obtained partition function. A

lternative m
inim

a found by the evolutionary algorithm
, how

ever, are represented by a single state, e.g. their “free energy” m
ay not be low

er than their energy. If 
the energy of an alternative m

inim
um

 lays below
 the free energy of the native state – in spite of artificially favoring the latter from

 an entropic point of view
 – then this is a clear proof of a force field failure and force field param

eters need to be adjusted in order to appropriately reposition the relative energy 
levels of native and non-native states.
O

n the basis of a learning set including sm
all structured proteins - the Tryptophane cage (1L2Y

) the Tryptophane  zipper (1LE
1) , the W

W
 dom

ain of P
IN

1, etc., sugars
– cyclodextrine, or chem

ically m
odified peptides, our first goal is to find a force field setup void of any “spurious” m

inim
a in the above-

m
entioned sense. This is a necessary, but not yet sufficient condition for FF accuracy. Furtherm

ore, the question could be raised w
hether a “self-consistent” FF

m
ay be found, in the sense that experim

ental conform
ational free energies can be reproduced on hand of calculated partition functions from

 visited 
geom

etries – m
eaning that FF param

eters m
ust be chosen such as to com

pensate for the artifacts introduced by the ignoring of stretch-bend contributions and for the typical artifacts due to the inherent incom
pleteness of the sam

pling process itself. 
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Regulatory
networks

Towards more complex models

Mechanisms

Transcription / translation
Degradation / dimerization

Mutual inhibitons / activations

feed-{back / forward}
loops

Building minimal block allowing oscillations

Protein degradation mechanism may influence 
the “near-equilibrium” behavior

Different approaches
Deterministic non-linear differential equations

(without & with delays)
Stochastic multi-agent:

(spatial diffusion & behavior specifications)
Hybrid methods (stochastic / deterministic)
Formal approaches

Destabilizing mechanisms
Delays, dimerizations, Michaëlis-Menten kinetics, ...

Oscillation quest in parameter space

linear degradation

constant degradation

Michaëlis - Menten kinetics 
appears to be a key while 

engineering oscillators and 
trying to destabilize 

overdamped systems.
(considering Hopf criterion)

Experimental (counter?)-part

Study of circadian and cell division cycles
in Ostreococcus Tauri algae:

- identify components
- evidence coupling between cycles

light-dark entrainment

M. Lefranc, S. Bielawski, F-Y. Bouget, F. Boulier, F. Lemaire, S. Picault
M. Petitot, D. Horvath, Q. Thommen, P-E Morant, C. Vandermoere, B. Parent

membrane

nucleus

dimerization
+ degradation

Banyuls

Nonlinear is kharacho !
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Oscillateurs génétiques simples. Application à l’horloge

circadienne d’une algue unicellulaire
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Résumé. Un gène réprimé par l’expression de sa propre protéine constitue l’exemple le plus simple de circuit
génétique à boucle de rétroaction négative, et l’apparition d’oscillations dans ce système est un problème classique
de la biologie théorique. Nous nous intéressons ici au cas où le taux de transcription ne suit pas instantanément
la concentration en protéine, mais se comporte comme une variable dynamique indépendante. Nous observons
que l’existence d’une dynamique transcriptionnelle favorise les oscillations, et que ces dernières apparaissent de
manière systématique dans la limite où les dégradations de l’ARN et de la protéine sont totalement saturées.
Nous considérons également la généralisation la plus directe du gène auto-régulé : une boucle à deux gènes,
l’un activateur, l’autre répresseur, se régulant réciproquement, et nous comparons ses prédictions auux données
expérimentales concernant les oscillations circadiennes d’une algue unicellulaire verte.

Abstract. A gene which is repressed by its own protein is the simplest example of a genetic circuit with a negative
feedback, and the appearance of oscillations in this system is a classical problem in theoretical biology. Here we
study the case where the transcription rate does not react instantaneously to changes in protein concentration
but is an independent dynamical variable. We observe that the transcriptional dynamics favors oscillations, and
that periodic regimes appear unconditionnaly in the limit where enzymatic degradations of ARN and protein are
completely saturated. We also consider the simplest generalization of this oscillatior, a circuit with two genes, an
activator and a repressor, regulating each other, and compare its predictions to experimental data about circadian
oscillations in a unicellular green alga.

1 Introduction

Les dizaines de milliers de gènes que porte la molécule d’ADN au coeur de chaque cellule contiennent
l’information nécessaire à la synthèse des briques de la machinerie moléculaire de la Vie, les protéines.
Cette synthèse s’effectue en deux étapes : “transcription” de la séquence codante en une molécule d’ARN
messager, puis “traduction” de cet ARN en une séquence d’acides aminés, c’est-à-dire une protéine. Or,
les taux de production des ARN ne sont pas constants : l’activité des gènes est en effet régulée par
des protéines produites par d’autres gènes, au travers de réseaux complexes. L’ensemble constitue donc
un système dynamique fortement non linéaire, susceptible de présenter toute une gamme de comporte-
ments bien connus : bistabilité, mais aussi oscillations, comme par exemple celles intervenant dans la
segmentation des somites lors de l’embryogénèse [1], ou dans les horloges circadiennes [2]. Ces dernières
fournissent à un grand nombre d’organismes une mesure interne du temps leur permettant de faire varier
de nombreuses grandeurs physiologiques sur une période de 24 heures, et de s’adapter ainsi à l’alternance
jour-nuit. Leur caractère autonome est démontré par le fait qu’elles persistent en éclairement constant,
avec une période naturelle légèrement différente de 24 heures.
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L’oscillateur génétique le plus simple est a priori celui constitué d’un gène réprimé par la protéine
qu’il produit, comme sans doute le gène hes1 dans la segmentation des somites [1]. Il s’agit d’un problème
ancien [3,4], pour lequel il est admis qu’on ne peut observer des oscillations que si on introduit soit une
étape cinétique intermédiaire, par exemple une phosphorylation de la protéine [5] ou un transport entre
cytoplasme et noyau [6], soit un terme explicite de délai dans les équations [7,8,9]. Nous avons revisité ce
problème en tenant compte de deux effets complémentaires.

D’une part, des expériences récentes ont montré que le processus de transcription se caractérise par
une cinétique complexe, et notamment par l’existence de “salves de transcription” [10] modulant l’ac-
tivité transcriptionnelle sur des durées allant jusqu’à quelques dizaines de minutes. Comme François et
Hakim [11], nous considérons donc le taux de transcription comme une variable dynamique à part entière,
contrairement à l’immense majorité des études où on suppose qu’il réagit instantanément à la concentra-
tion en protéine. D’autre part, les analyses théoriques postulent généralement que les acteurs moléculaires
sont dégradés par des mécanismes génériques, par exemple dégradation spontanée ou dirigée par une en-
zyme, avec une cinétique de type Michaelis-Menten. Or, l’importance de la cinétique de dégradation, et le
pouvoir déstabilisant d’effets non linéaires, tels que la stabilisation de la forme dimère d’une protéine [12],
ont été récemment soulignés [13].

Dans le cas du gène auto-régulé, nous avons constaté que l’existence d’une dynamique transcription-
nelle peut élargir considérablement le domaine de paramètres dans lequel un mécanisme de dégradation
non linéaire induit des oscillations. Celles-ci sont observées de manière systématique dans la limite où les
dégradations de l’ARN et de la protéine sont saturées mais peuvent apparâıtre bien avant.

2 Oscillations d’un gène réprimé par sa propre protéine

Comme François et Hakim [11], nous décrivons la dynamique transcriptionnelle par une simple
équation cinétique décrivant des processus élémentaires d’association/dissociation entre la protéine et
l’ADN, mais une modélisation plus complexe pourrait être envisagée. Dans ces conditions, la dynamique
du circuit à un gène auto-régulé peut être modélisée par les trois équations adimensionnées suivantes :

ġ = θ [1 − g(1 + pn)] (1a)

ṗ = nα [1 − g(1 + pn)] + δ[m − f(p)] (1b)

ṁ = µ + λg − h(m) (1c)

où g,p et m représentent respectivement l’activité du gène, et les quantités de protéines et d’ARN.
L’entier n indique la coopérativité de la régulation, c’est-à-dire le nombre de protéines contenues dans le
complexe protéique modulant l’activité du gène. L’unité de temps est le temps de demi-vie de l’ARN. Les
coefficients θ, α contrôlent les échelles de temps des processus de dissociation et d’association à l’ADN,
tandis que 1/δ est le temps de demi-vie de la protéine. Les paramètres µ et λ déterminent l’activité du
gène selon que celui-ci est libre et actif (g = 1) ou lié et réprimé (g = 0). Les fonctions f(p) et h(m),
qu’on suppose de pente unité à l’origine, décrivent respectivement les mécanismes de dégradation de la
protéine et de l’ARN.

Pour étudier l’apparition d’oscillations dans ce système, nous n’envisagerons ici que la déstabilisation
de l’état stationnaire des équations (1) via une bifurcation de Hopf menant à des oscillations périodiques.
L’analyse de stabilité linéaire du système (1) montre que deux valeurs propres de la matrice jacobienne
traversent l’axe imaginaire et acquièrent une partie réelle positive quand l’expression H ci-dessous passe
par zéro pour devenir négative (critère de Routh-Hurwitz) :

H = uh0
2 (αh0 + δsλ) (δsλ + uλ + αh0)

+λ2h0

[

h0(−δh0 + 2uα + αδs) + λ(u + δs)2
]

θ

+λ4 (u + δs) θ2 (2)
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où s et u sont les pentes des fonctions de dégradation f(p) et h(m) au point fixe et h0 est la valeur prise
par la fonction de dégradation h(m) en ce point.

On voit facilement que lorsque T = u + δs ≤ 0, l’expression (2) est négative pour toutes valeurs des
constantes cinétiques θ et α. Cela indique que l’on observe alors systématiquement des oscillations, même
pour des dynamiques transcriptionnelles extrêmement rapides, et en particulier dans le cas u, s → 0 où les
dégradations enzymatiques sur l’ARN et la protéine sont saturées, un facteur d’instabilité bien connu [14].
Cela n’a rien de surprenant, car −T est la trace du jacobien du modèle à deux variables où l’activité du
gène g est supposée être asservie à la concentration en protéine p, et l’on sait que pour un système à deux
variables, la positivité de cette trace est synonyme d’instabilité [12,15].

L’expression (2) est plus intéressante si on adopte le point de vue que les constantes θ et α ne sont
pas très grandes, comme on le suppose généralement, mais qu’elles doivent correspondre aux échelles de
temps des “salves de transcription” observées expérimentalement. Ces dernières se caractérisent par des
temps d’extinction allant jusqu’à quelques dizaines de minutes [10], soit θ = O(1). Nous avons observé
que des oscillations peuvent alors apparâıtre pour des valeurs de T = u + δs nettement positives, ce qui
correspond à des dégradations nettement moins saturées que lorsque θ, α → ∞. La figure 1 montre ainsi
des oscillations observées pour θ ∼ 0.25, ce qui correspond à des temps d’extinction d’environ 40 minutes
pour une demi-vie de l’ARN de 10 minutes. Les pentes des fonctions de dégradation au point fixe sont
alors u = 0.14 et s = 0.56, à comparer à une valeur unité à faible concentration. On voit si la dégradation
de la protéine est relativement saturée, celle de l’ARN ne l’est que modérément.
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Fig.1. Oscillations du modèle (1) pour les valeurs des paramètres suivantes : θ = 0.25, α = 8× 10−4, δ = 0.76,
λ = 55.7, µ = 0.6, n = 2. Les variables g, p, m sont normalisées par rapport à leur valeur au point fixe. La protéine
est supposée être dégradée par une enzyme allostérique avec une cinétique d’ordre 2, tandis que la dégradatation
de l’ARN suit une cinétique de Michaelis-Menten classique. L’unité de temps est la demi-vie de l’ARN.

On peut légitimement se poser la question de la validité du modèle déterministe (1) si l’activité du gène
g doit être considérée non comme une variable continue mais comme une variable stochastique alternant
entre 0 et 1, et si les temps de commutation ne sont pas petits devant les temps d’évolution. A cela on
peut répondre que les oscillations du modèle déterministe doivent se refléter de manière mesurable dans
les propriétés statistisques du modèle stochastique, et entrâıner par exemple une dispersion beaucoup
moins importante des temps de commutation. D’autre part, il n’est pas exclu qu’une prise en compte
plus fine des mécanismes de transcription montre la nécessité d’introduire certaines variables continues
dans les description de ces mécanismes.

3 La boucle à deux gènes

Une généralisation naturelle du circuit à un gène auto-régulé est celui formé par une boucle de deux
gènes, l’un activant le deuxième, le deuxième réprimant le premier. Nous utilisons dans ce qui suit
un modèle semblable à (1), excepté que nous négligeons la dynamique transcriptionnelle. Nous nous
intéressons ici à ce système en ce qu’il constitue un modèle minimal de l’horloge circadienne d’Ostreo-

coccus tauri, une algue verte unicellulaire dont la physiologie et l’appareil génétique se caractérisent par
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une compacité extrême, mais qui présente néanmoins de nombreux points communs avec les végétaux
supérieurs. Deux gènes TOC1 et CCA1, homologues de deux gènes centraux de l’horloge d’Arabidopsis

thaliana, le modèle des végétaux supérieurs, ont pour l’instant été identifiés comme faisant partie de
l’horloge circadienne de cette algue, qui est étudiée à l’Observatoire Océanologique de Banyuls.

En supposant des mécanismes de dégradation de type Michaelis-Menten, les équations réduites gou-
vernant la dynamique de la boucle à deux gènes peuvent s’écrire :

dmT

dτ
= µT +

λT

1 + pnC

C

− δ
κmT

mT

κmT
+ mT

(3a)

dpT

dτ
= δpT

(mT −
κpT

pT

κpT
+ pT

) (3b)

dmC

dτ
= µC +

λC pnT

T

1 + pnT

T

−
κmC

mC

κmC
+ mC

(3c)

dpC

dτ
= δpC

(mC −
κpC

pC

κpC
+ pC

). (3d)

où mT et pT (mC et pC) représentent les quantités d’ARN et de protéine du gène TOC1 (CCA1 ).
Les paramètres nT,C , λT,C , µT,C et δ, δpT ,pC

ont la même signifcation que dans (1). Les coefficients κi

caractérisent la saturabilité des dégradations enzymatiques des différentes molécules en présence.
De même que pour le modèle (1), l’apparition d’oscillations dans le modèle (3) dépend de manière cru-

ciale des mécanismes de dégradation. Plus précisément, il faut qu’au moins un certain nombre des quatre
molécules impliquées dans la boucle soient dégradées de manière enzymatique, et que cette dégradation
soit suffisamment saturée (à un moindre degré cependant que pour le circuit à un gène). Il est intéressant
de noter au passage que le système (3) peut se ramener dans une certaine limite à la variante du célèbre
oscillateur de Goodwin [3] donnée par Bliss et al. [17].

Fig.2. Niveaux d’expression en alternance jour/nuit des gènes TOC1 (alias PRR) et CCA1 d’O. tauri en fonction
du temps circadien (CT : “circadian time”), CT0 correspondant au début du jour. Données expérimentales
du groupe Horloge circadienne et cycle cellulaire de l’observatoire océanologique de Banyuls/mer. Malgré les
incertitudes de mesure, on peut caractériser les deux courbes par des grandeurs relativement reproductibles.
Ainsi, la quantité d’ARN de TOC1 est maximale vers CT10.5, avec une largeur à mi-hauteur d’environ 6 heures,
et un long passage à zéro entre CT17 et CT7. En ce qui concerne CCA1, la présence de l’ARN est beaucoup plus
étalée dans le temps, avec un pic vers CT17, une largeur à mi-hauteur d’environ 12 heures et un point bas aux
alentours de CT7.
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Notre but est de comparer les prédictions du modèle (3) aux données expérimentales concernant
les variations dans le temps des ARN et des protéines de l’horloge. Cette comparaison est d’autant
plus intéressante que la boucle TOC1/CCA1 a été un temps évoquée comme modèle pour l’horloge
d’Arabidopsis [16,18] avant d’être délaissée au profit de circuits plus sophistiqués à plusieurs boucles de
rétroaction [19]. Or, comme on le voit sur la figure 1, qui montre les variations dans le temps des niveaux
d’ARN des gènes TOC1 et CCA1 en alternance jour/nuit, l’horloge d’Ostreococcus présente une différence
importante avec celle d’Arabidopsis : CCA1 est à son maximum d’expression en début de nuit plutôt qu’au
petit matin. Etant donné qu’Ostreococcus se caractérise généralement par une relative simplicité, il était
donc important de déterminer si la boucle à deux gènes pourrait être un meilleur modèle pour cette algue
que pour Arabidopsis. Dans un premier temps, nous nous sommes attachés à reproduire les régimes en
alternance jour/nuit, généralement plus reproductibles que les régimes en éclairement constant.

Le modèle (3) décrit la régulation réciproque des gènes TOC1 et CCA1, mais ne précise pas le
mécanisme d’action de la lumière sur la boucle. En l’absence d’informations précises, il nous faut donc
envisager plusieurs scénarios différents, associés à des modulations différentes des paramètres. L’hor-
loge pourrait être ainsi entrâınée et synchronisée au cycle jour/nuit par une dégradation accélérée d’une
protéine ou d’une autre, et ce le jour ou plutôt la nuit, ou encore par une réduction de l’activité trans-
criptionnelle d’une des deux protéines dans l’une des deux périodes. On peut évidemment espérer que les
tests de ces différents mécanismes nous fournissent des pistes sur le couplage effectivement présent.

La figure 2 montre ainsi deux simulations préliminaires du modèle (3). Ces profils temporels ont
été obtenus en cherchant des jeux de paramètres pour lesquels ils se rapprochaient le plus des données
expérimentales (fig. 2). On constate sur la partie gauche de la figure que l’hypothèse d’une dégradation
accélérée de la protéine TOC1 la nuit permet au modèle à deux gènes d’ajuster relativement bien les
données expérimentales : les caractéristiques des profils expérimentaux et théoriques cöıncident avec une
très bonne précision, si ce n’est un pic de CCA1 un peu en avance. On note toutefois sur la figure 2 qu’il
n’est pas exlu que ce pic arrive en fait plus tôt que ne l’indique la ligne tracée pour guider l’oeil.
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Fig.3. Simulations numériques du modèle (3) avec deux hypothèses différentes de coopérativité et de couplage
de la lumière externe à la boucle génétique. Dans les deux cas, on teste un grand nombre de jeux de paramètres
différents, et celui pour lequel les solutions s’approchent le plus de des courbes expérimentales de la figure 2 est
retenue. (gauche) Dégradatation accélérée de la protéine TOC1 la nuit, régulation par un monomère de TOC1 et
un dimère de CCA1 ; (droite) Dégradation accélérée de la protéine CCA1 la nuit, régulation par des monomères de
TOC1 et de CCA1. On constate que l’hypothèse de gauche est nettement plus vraisemblable que celle de droite.

Evidemment, des comparaisons plus précises impliquant également les profils temporels des protéines
ainsi que les données en éclairement constant seront nécessaires avant de se prononcer définitivement sur
la pertinence du système (3) en tant que modèle de l’horloge circadienne d’Ostreococcus. Les résultats
préliminaires présentés ici sont cependant étonnamment encourageants.



6 Morant et al.

4 Conclusion

Nous avons observé que la prise en compte d’une dynamique transcriptionnelle élargit les zones de
paramètres où des mécanismes de dégradation non linéaires peuvent induire des oscillations dans l’expres-
sion d’un gène réprimé par sa propre protéine. Ces mécanismes de dégradation sont également importants
pour comprendre l’apparition d’oscillations dans la boucle à deux gènes, qui est par ailleurs un modèle
hypothétique de l’horloge circadienne de l’algue unicellulaire Ostreococcus tauri. Des calculs préliminaires
montrent qu’à condition de supposer certains modes d’action de la lumière sur les acteurs moléculaires,
ce système semble bien reproduire les observations expérimentales.
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