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Introduction

Les interactions protéine-ARN interviennent dans de nombreux processus cellulaires
fondamentaux et sont essentielles dans tous les regnes du vivant. Elles font intervenir une variété de
domaines de liaison a I'ARN (RBDs) dont la plupart reconnait et lie spécifiquement une courte
séquence nucléotidique accessible sous forme simple-brin. Une compréhension approfondie des
modes de reconnaissance mis en jeu passe généralement par l'obtention de détails a résolution
atomique de complexes structuraux. Ces derniers sont le plus souvent apportés par la
cristallographie aux rayons X et la résonance magnétique nucléaire. Cependant, ces techniques sont
malheureusement encore souvent longues et difficiles a mettre en place, particuliérement pour les
complexes protéine-ARN. Le docking est une approche computationnelle qui, bien que
complémentaire a ces méthodes expérimentales, peut étre utilisée comme une alternative. Il permet
en effet de fournir des modéles de la structure tri-dimensionnelle de complexes moléculaires a partir
des coordonnées atomiques des partenaires d'intérét. La qualité prédictive des approches
traditionnelles de docking s'avere globalement tres satisfaisante tant que les changements de
conformations entre les formes liées et non liées des molécules restent limités. Modéliser le mode
d'interaction entre protéines et ARNs simple-brin (ARNsb) représente en revanche une difficulté de
taille en raison du caractére hautement flexible de ces derniers et donc du nombre important de

conformations qu'ils peuvent potentiellement adoptées.

Dans les chapitres qui suivent, l'importance physiologique des protéines de liaison a 'ARN sera
soulignée avant que leur arrangement structural ne soit présenté. Apres une introduction aux
généralités et principes du docking, un état de 1'art de la modélisation des interaction protéine-ARN

sera finalement décrit.



I Importance fonctionnelle des protéines de liaison a I’ARN

Dés leur transcription, les molécules d’ARN se retrouvent rapidement associées a un ensemble
de protéines et forment ainsi des complexes appelés ribonucléoprotéines (RNPs). Ces protéines qui
lient I’ARN (RBPs) jouent un réle essentiel dans le métabolisme cellulaire en assistant les ARNs
dans leur biogenese, leur fonction, leur adressage cellulaire, leur stockage, ou encore en participant
a leur stabilité (Fig. 1). Les ARN ciblés par les RBPs sont les ARN messagers mais aussi tous les
ARN non-codants: tRNA, rRNA, snRNA, miRNA, piRNA, etc . Pour illustrer I’importance des
interactions protéine-ARN, nous nous focaliserons ici sur le role des RBPs dans la biogenése des
ARN messagers (ARNm) et leur régulation post-transcriptionnelle chez les eucaryotes sachant que
certaines protéines peuvent s’associer aussi bien aux ARNm qu’aux ARN non-codants (Glisovic et

al. 2008 ; Gerstberger, Hafner, and Tuschl 2014 ; Sutherland, Siddall, Hime, & McLaughlin, 2015).
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Figure 1: Régulations post-transcriptionnelles par les protéines de liaison a I'ARN. Les
domaines impliqués dans la liaison a I'ARN sont indiqués dans les six cas de figures : RRM
("RNA recognition motif") ou RGG (arginine-glycine-rich). Tirée de Sutherland et al. (2015).



1 Maturation de I’ARN pré-messager précurseur

Chez les eucaryotes, avant qu’un ARNm ne devienne apte a étre traduit en protéines, son ARN
précurseur (pré-ARNm) est amené a subir un nombre important de modifications : 1’ajout d’une
coiffe methyl-guanosine en 5’, un épissage, une polyadénylation en 3’, et méme parfois une édition.
Toutes ces étapes de maturation du pré-ARNm font intervenir un nombre important et varié de

RBPs.

1.1 La famille des protéines nucléaires hétérogénes

Deés le début de sa transcription, I’ARN primaire est pris en charge par un ensemble de RBPs qui
participent a orcherstrer toutes les étapes de maturation : les protéines nucléaires hétérogenes (hnP).
Ces protéines, en association avec le pré-ARNm, forment un large assemblage amené a étre
remodelé et génériquement appelé complexe de ribonucléoprotéine hétérogene nucléaire (hnRNP).
Sa composition évolue en effet au cours des différentes étapes de maturation selon la perte ou
I’acquisition de RBPs, et d’autres protéines auxiliaires, impliquées dans des réactions spécifiques
comme |’épissage ou la polyadénylation. Les hnPs se déclinent en 20 RBPs majeures et quelques
autres dites mineures (Beyer, Christensen, Walker, & LeStourgeon, 1977; Chaudhury, Chander, &
Howe, 2010; Singh & Valcarcel, 2005) nommeées ainsi en raison de leur plus faible expression et de
leur réle régulatoire (Dreyfuss, Matunis, Pinol-Roma, & Burd, 1993). Parmi toutes ces hnPs,
certaines, pourtant précocement liées, se retrouvent encore associées a I’ARNm et participent a son
export, son adressage subcellulaire, sa traduction ou encore sa stabilité (Dreyfuss, Kim, & Kataoka,
2002). Les protéines hnPs établissent un couplage physique et fonctionnelle entre toutes les étapes
de maturation et influencent méme la destinée ultérieure de I’ARNm mature (Maniatis & Reed,
2002). Leur diversité fonctionnelle ainsi que les pathologies auxquelles ces protéines ont été
associées (Geuens, Bouhy, & Timmerman, 2016) reflétent leur caractére essentiel. La figure 2 ci-

dessous illustre la structure d'une hnRINP en interaction avec une chaine d'ARN.
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Figure 2: RBP impliquée dans I’épissage (RRM). A. Structure 3D du domaine RRM1 de la hnRNP Al
lié a ’ARN (PDB ID: 5MPG); B. Exemple de motifs reconnus (weblogo extrait POSTAR2: Zhu et al.,

2018). C. Probabilité de structures secondaires pouvant étre adoptées par les motifs reconnus
(graphe RNAContext extrait de POSTAR?2). L: internal loop et multiloop; M: multiloop; P: paired; U:

unpaired.

1.2 L’épissage

L’épissage est un processus qui consiste a retirer les introns de I’ARN précurseur et a joindre ses
exons. Cette étape est majoritairement catalysée par le spliceosome, un large assemblage
moléculaire composé de diverses protéines associées a cinq complexes protéine-ARN essentiels
appelés petites ribonucléoprotéines nucléaires ou snRNPs. D’autres RBPs sont par ailleurs
impliquées dans la régulation de ce processus et sont fondamentales a 1’existence de transcrits
alternatifs, source importante de diversité protéomique chez les eucaryotes (Nilsen & Graveley,
2010). Chez I’Homme par exemple, pres de 95 % des transcrits primaires contenant plusieurs exons
sont sujets a un épissage alternatif (Q. Pan, Shai, Lee, Frey, & Blencowe, 2008; E. T. Wang et al.,
2008). L’importance de 1’épissage et sa régulation dans I’homéostasie cellulaire est reflétée par les

pathologies humaines liées a un épissage défectueux (Licatalosi & Darnell, 2006).

1.3 La polyadénylation

L’étape de polyadénylation est étroitement liée a la terminaison de la transcription (Richard &
Manley, 2009) et joue un role essentiel en influencant ’export de I’ARNm vers le cytoplasme,
I’efficacité de sa traduction, et aussi sa stabilité. A I’exception de ’ARNm encodant 1’histone
réplication-dépendant, tous les ARNm eucaryotiques sont polyadénylés. Le processus se fait en
deux étapes couplées consistant au clivage de I’ARN naissant suivi de la synthese d’une queue
poly-A a son extrémité 3’ terminale. La machinerie moléculaire responsable de la polyadénylation

inclut un noyau dur d’une vingtaine de facteurs protéiques (Shi et al., 2009), dont notamment le



facteur spécifique de polyadénylation/clivage (CPSF, Fig. 3) et la poly(A) polymérase (PAP). Les
sites de polyadénylation (PAS) sont entourés et définis par des motifs plus ou moins conservés
reconnus par cette machinerie. Plusieurs PAS peuvent étre présents sur un méme ARN et ainsi
conduire a différentes isoformes d’ARNm (Barabino & Keller, 1999). Ce phénomeéne de
polyadénylation alternative (APA) est en réalité tres commun chez de nombreux eucaryotes et
contribue, tout comme I’épissage alternatif, a accentuer la diversité protéomique. Il concernerait par
exemple pres de 70 % des genes codant un ARNm chez les mammiferes (Hoque et al., 2013).
Globalement, le processus de polyadénylation fait intervenir de maniére coordonnée de nombreuses
RBPs dont des dysfonctionnements peuvent une fois encore conduire a des maladies graves

(Curinha, Oliveira Braz, Pereira-Castro, Cruz, & Moreira, 2014).
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Figure 3: RBP impliquée dans la polyadénylation. A. Structure 3D partielle du complexe CPSF-
160-WDR33-CPSF-30-PAS avec un ligand ARN (PDB ID: 6DNH); B. Exemple de motifs reconnus
par CPSF4; C. Probabilité de structures secondaires pouvant étre adoptées par les motifs reconnus.

1.4 L’édition
L’édition est une étape de maturation beaucoup moins fréquente chez les eucaryotes. Plusieurs
types d’édition existent, mais le plus couramment observé chez les Primates consiste en la
conversion d’adénosines (A) en inosines (I) (Bass, 2002) par des RBPs de la famille ADAR (Zipeto,
Jiang, Melese, & Jamieson, 2015). Les inosines étant reconnues comme des guanosines, 1’édition
peu avoir d’importantes conséquences, notamment en changeant le potentiel codant de I’ARNm
(Keegan, Gallo, & O’Connell, 2001. Une mutation du géene ADAR1 chez I’ Homme conduit a une

maladie de la peau, la dermatose pigmentaire (Miyamura et al., 2003).



2 Export de ’ARNmM

Apres qu'un systeme de surveillance se soit assuré que les étapes de maturation aient été
correctement réalisées (Cole & Scarcelli, 2006; Moore, 2005; Rodriguez, Dargemont, & Stutz,
2004), le complexe ARNm-protéines (’ARNm est toujours associé a un grand nombre de
protéines), ou mRNP, est alors prét a étre transporté du noyau vers le cytoplasme. Ce transport peut
se décliner en trois grandes étapes : la formation d’un complexe transporteur-mRNP (Fig. 4), sa
translocation au travers d’un complexe formant le pore nucléaire (Pemberton and Paschal 2005) et
la dissociation entre le transporteur et le mRNP dans le cytoplasme. La directionnalité du transport
est assuré par un remodelage du mRNP en sortie du pore nucléaire. La protéine TAP/NFX1, qui
interagit directement avec I’ARNm, est un exemple de RBP essentielle au processus de transport.
Sa surexpression dans des ovocytes de Xenopus laevis a montré 1’augmentation de 1’export de

transcrits matures qui sont, dans des conditions normales, transportés en faible quantité dans le

noyau (Braun, Herold, Rode, & Izaurralde, 2002).
0.00+ \I \} q \)

Figure 4: RBP impliquée dans le transport des ARNm. A. Structure 3D du complexe
hnRNPA2/Blavec un ligand ARN (PDB ID: 5WWE); B. Exemple de motifs reconnus par la
hnRNPA2/B1; C. Probabilité de structures secondaires pouvant étre adoptées par les motifs
reconnus.
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3 Adressage subcellulaire

Le transport des ARNm au sein d’une région précise du cytoplasme permet aux protéines d’y
exercer spécifiquement leur(s) fonction(s). Cet adressage subcellulaire est particulierement
important dans les cellules polarisées. Un exemple souvent cité est celui concernant la protéine de
base de la myéline (MBP). Son expression est restreinte a la région distale d’oligodendrocytes ou
elle participe au processus de myélinisation en s’insérant dans la membrane en cours de formation
(Colman, Kreibich, Frey, & Sabatini, 1982). L’adressage de I’ARNm codant la MBP est dépendant

de courts segments nucléotidiques présents dans les région 5’ et 3> UTR. L’un de ces éléments
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(A2RE) est spécifiquement reconnu par une RBP appartenant a la vaste famille des protéines
hétérogenes nucléaires : hnP A2 (Ainger et al., 1997). La mutation d’une seule base dans la
séquence A2RE est suffisante pour entraver sa reconnaissance et inhiber I’adressage de la MBP

(Munro et al., 1999).

4 La traduction

La traduction de ’ARNm en protéines est un processus complexe et finement régulé (Richter
and Sonenberg 2005) faisant intervenir un large ensemble de facteurs protéiques incluant de
nombreuses RBPs. La coiffe 5’-méthylguanosine est par exemple spécifiquement reconnue par le
complexe elF4F composé des facteurs d’initiation eucaryotiques (elFs) elF4A, elF4E, et eIF4G. Le
facteur eIF4E reconnait et lie directement la coiffe, tandis que eIF4A possede une activité hélicase
déroulant les éventuelles structures secondaires. L’action de ces deux RBPs combinée a celle de
elF4G participent a la fixation du complexe de pré-initiation 43S en 5’ de I’ARNm. Ce dernier se
compose, entre autres, de elF3 qui interagit directement avec elF4G. EIF4G s’associe également
avec une RBP liée a la queue poly-A (PABP). Cette interaction conduit a une jonction des
extrémités 5’ et 3° de I’ARNm. La pseudo-circularisation de I’ARNm qui en résulte permettrait de
stimuler la traduction, notamment en optimisant le processus de recyclage du ribosome (Kahvejian,

Roy, & Sonenberg, 2001).

5 Dégradation et stabilité des ARNm

Tous les ARNm sont amenés a étre dégradés et ont donc une durée de vie limitée. Les protéines
encodées par un ARNm peuvent en effet ne plus répondre au besoin actuel de la cellule. De plus, les
étapes de la biogenése d’un ARNm, bien que finement régulées, sont nombreuses et se déroulent
dans un environnement moléculaire dynamique et complexe augmentant le risque de générer des
erreurs. Les ARNm aberrants, et donc potentiellement délétéres a la cellule, sont normalement
reconnus par un systéme de surveillance qui les conduira a étre dégradés (van Hoof & Wagner,
2011). La coiffe 5’-méthylguanosine et la queue poly-A en 3’ protégent les ARNm d’une attaque
exonucléolytique et contribuent donc a sa stabilité. La dégradation est souvent initiée par un
processus de déadénylation qui raccourcit la queue poly-A. Deux voies distinctes peuvent ensuite
étre empruntées : soit une digestion est réalisée par une exonucléoase 3’ — 5’, soit la coiffe en 5’ est
retirée pour permettre alors une digestion exonucléique dans le sens 5’ — 3’. D’autres voies moins
courantes sont possibles, comme la dégradation indépendante de la déadénylation ou encore la

dégradation déclenchée par une attaque endonucléolytique (Garneau, Wilusz, & Wilusz, 2007).
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Différentes RBPs interviennent dans la régulation de la stabilité des ARNm en reconnaissant
certaines séquences spécifiques. Les éléments riches en AU (ARE) font partie de ces séquences
régulatrices et représentent la classe d’éléments stabilisateurs la plus étudiée. Les ARE
correspondent a des séquences variées qui se caractérisent néanmoins génériquement par la
présence d’un triplet UUU entouré de A ou G a I'extrémité 3’ des ARNm (Barreau, Paillard, &
Osborne, 2005). Chez I’Homme, leur présence a été prédite chez pres de 8 % des génes (Bakheet,
Frevel, Williams, Greer, & Khabar, 2001). La plupart des RBPs qui reconnaissent et lient les ARE
exercent une action déstabilisante sur I’ARNm en autorisant le recrutement de protéines de la
machinerie de dégradation (C. Y. Chen et al., 2001; Hollingworth et al., 2012; Lykke-Andersen &
Wagner, 2005). D’autres contribuent au contraire a sa stabilité, soit en inhibant par compétition

I’acces de facteurs déstabilisant a I’ ARE, soit en stimulant la traduction (Lal et al., 2004).
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Il Structures des protéines de liaison a I’ARN

La section précédente illustre le caractére essentiel des interactions protéine-ARN et montre la
diversité fonctionnelle des protéines de liaison a I’ARN. La plupart des RBPs sont composées de
domaines de liaison a I’ARN (RBDs) souvent répétées en tandem. Si certains RBDs interagissent
avec I’hélice de type A caractéristique des ARN double-brin, beaucoup reconnaissent
spécifiquement une courte séquence nucléotidique (entre deux et huit nucléotides selon les

domaines) sous forme simple-brin. Quelques structures des domaines les plus communs sont décrits

ci-dessous.
1 Les principaux domaines de liaison a I’ARN
1.1 Le motif de reconnaissance de ’'ARN

Le motif de reconnaissance de I’ARN (RRM) est retrouvé dans tous les domaines du vivant et
est de loin le domaine de liaison a ’ARN le plus abondant chez I’Homme (Gerstberger, Hafner,

Ascano, & Tuschl, 2014). Le domaine RRM se compose d’environ 90 acides aminés et présente une

topologie [, a,B,B,0,B, qui adopte un repliement formé par un feuillet de quatre brins 8 entourés

des deux hélices o (Fig. 5). Les brins 3 et 1 sont constitués de deux motifs conservés appelés
RNP1 et RNP2 (Fig. 6) composés respectivement de huit et six acides aminés (Adam, Nakagawa,
Swanson, Woodruff, & Dreyfuss, 1986; Bandziulis, Swanson, & Dreyfuss, 1989 ; Afroz, Cienikova,
Cléry, & Allain, 2015). Ces derniers exposent a la surface du feuillet trois résidus aromatiques
conservés dont 1’absence définit différentes sous-classes de domaines (Cléry, Blatter, & Allain,

2008) comme le quasi-RRM (qRRM) ou le pseudo-RRM (WRRM).

Figure  5: Topologie
BlalB2B3a2p4 des
domaines RRM.
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3 5
RNP1: [RK]-G-[FY]-[GAI-[FYI-[ILV]-X-[FY]

2
RNP2: [ILV]-[FY]-[ILV]-X-N-L

NN
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Figure 6: Liaison de I'ARN aux feuillets B du domaine RRM. La structure représentée est celle
de la hnRNPAI interagissant avec un simple brin d'ADN. Le schéma a droite indique la
topologie des feuillets béta et les motifs RNP1 et RNP2 conservés avec leur séquence consensus
composée de résidus aromatiques. Tirée de Afroz et al., 2015.

Les domaines RRMs sont trés versatiles dans leur mode de reconnaissance des ARNs. Dans les
interactions canoniques, I’ARN interagit au sein du feuillet 3 central ou les résidus aromatiques des
motifs RNP1 et RNP2 fournissent une parfaite plate-forme d’ancrage pour deux nucléotides
consécutifs sous forme simple-brin (Fig. 7). Jusqu’a trois ou quatre nucléotides peuvent néanmoins
y étre accommodés grace aux résidus des autres brins (3. Certains domaines RRM présentent une
extension de la surface du feuillet B permettant la reconnaissance de un ou deux nucléotides

supplémentaires (Maris, Dominguez, & Allain, 2005; Oberstrass et al., 2005).

Des interactions non canoniques entre RRM et ARN peuvent également faire intervenir, en plus
des résidus du feuillet 3, des boucles et/ou les résidus des extrémités N- et/ou C-terminales souvent
peu structurées (Oberstrass et al., 2005; Tsuda et al., 2009). Les boucles peuvent aussi étre
impliquées dans la reconnaissance d’éléments structurels de I’ARN. La structure du domaine RRM
RBMY (Fig. 8) montre par exemple que les résidus de la boucle sont insérés dans le sillon majeur
de I’ARN (Skrisovska et al., 2007) alors que les résidus du feuillet § interagissent spécifiquement

avec les nucléotides non-appariés de la boucle de I’ARN.
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Figure 7: Reconnaissance par les domaines RRM
de dinucléotides 5’-AG-3’ et 5’-UU-3’ (gauche:
Musashil RRM; droite: SxI RRM1). Tirée de Afroz
et al., 2015.

NWH{OEIAT D
NW-caEE 1o
'@"o g
'S 0
P g
(5 3’

Figure 8: Interactions du domaine RRM de RBMY avec une région simple-brin en boucle
de I'ARN. A. Vue stéréoscopique de l'interaction entre les feuillets [2- 3 et la boucle qui
les connecte avec I'ARN. B. Détails des contacts entre résidus de la protéine et de I'ARN.
Les résidus en vert correspondent a des contacts avec le squelette protéique, les résidus en
bleu les contacts avec les chaines latérales. Tirée de Maris et al., 2005.
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1.2 Le domaine a doigts de zinc

Le domaine a doigts de zinc (Zn) est un petit domaine ubiquitaire composé d’environ 30 acides
aminés. Sa topologie Bfa présente un repliement ou I’épingle a cheveux [} se retrouve associée a
I’hélice o par I’intermédiaire d’un ion Zn2+ coordiné a des résidus cystéines (C) et/ou histidines (H)
comme le montre la figure 9. Différentes combinaisons de ces résidus définissent plusieurs classes
de Zn comme par exemple les domaines Zn-CCHH, Zn-CCHC, Zn-CCCH ou Zn-CCCC. S’ils
peuvent étre retrouves seuls, ces domaines sont le plus souvent répétés en tandem dans les RBPs, ou
bien en association avec d’autres RBDs (Gerstberger, Hafner, & Tuschl, 2014). Le facteur de
transcription TFIITA contient par exemple neuf domaines CCHH et peut lier aussi bien des
molécules d’ADN que d’ARN (Pelham, 1980) en reconnaissant le squelette ribose-phosphate de
régions double-brin (Drosphila, Lu, Searles, & Klug, 2003). Les protéines a domaines Zn-CCCH
interagissent en revanche préférentiellement avec des séquences d’ARN simple-brin (Fig. 10). Des
structures ont révélé que les domaines Zn-CCHC et Zn-CCCC peuvent aussi interagir avec des
régions d’ARN simple-brin. Généralement, deux a trois nucléotides sont spécifiquement reconnus
par [I’établissement d’interactions de stacking et de liaisons hydrogenes spécifiques,
particulierement entre la base et des atomes de la chaine principale des domaines. La structure 3D
de ces domaines consitue donc une composante importante dans la reconnaissance spécifique de
séquences d’ARN. Une caractéristique des Zn provient de leur plasticité structurelle qui les autorise

a adopter différents repliements en vue de reconnaitre différentes séquences (Cléry & Allain, 2013).

Figure 9: Domaine de doigt a zinc (CCHH) (Source:
Wikipedia).
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Figure 10: Modes d'interaction des protéines a doigts a zinc (Zn)
avec I'ARN. A. Structure d'un domaine Zn de TFIIIA en complexe
avec une région double-brin de I'ARNr 5S (PDB ID: 1UNG6). B.
Structure en solution de la protéine TIS11d (PDB ID: 1RGO). C.
Structure en solution de la protéine Lin28-Zn en interaction avec un
ARN simple brin de séquence 5-AGGAGAU-3' (PDB ID: 2LI8). D.
Sturcutre cristallographique de la protéine ZRANB2 (PDB ID:
3G9Y) lié a un élément d'ARN simple-brin 5'-GGU-3". Tirée de
Chen et Varani, 2013.

1.3 Le domaine KH

Le domaine KH (pour K-homology) tire son nom de la protéine nucléaire hétérogene K au sein
de laquelle il a été identifié pour la premiere fois (Matunis, Matunis, & Dreyfuss, 1992). Il est lui
aussi représenté dans tous les domaines du vivant et est capable de s’associer a des séquences
simple-brin, aussi bien d’ADN que d’ARN (Valverde, Edwards, & Regan, 2008). Ce domaine est
composé d’environ 70 acides aminés et se caractérise par la présence d’un motif conservé (I/L/V)-I-
G-X-X-G-X-X-(I/L/V) occupant la position centrale du domaine (Fig. 11). Deux types de domaine

KH se distinguent toutefois selon leur topologie (Grishin, 2001). Le type I est typiquement retouvé
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dans les protéines eucaryotiques et présente un agencement de ses structures secondaires de la
forme Baoffa. Il se caractérise en conséquence par un feuillet f composé de trois brins [ anti-
paralleles sur lesquels reposent les trois hélices o (Fig. 11A). Le domaine KH de type II, trouvé
chez les procaryotes, présente étonnemment une structure tertiaire similaire malgré qu’il différe
dans 1’arrangement de ses structures secondaires. Sa topologie offacaf conduit cette fois a un
feuillet B ou le brin [’ central se retrouve dans une position anti-parallele a 31 et parallele a 32 (Fig.
11B). Le mode de liaison typique des domaines KH implique la reconnaissance de quatre
nucléotides. Ces derniers sont accommodés au sein d’une crevasse formée d’un c6té par les hélices
al, a2, et la boucle GXXG qui les relie, et d’un autre coté par le brin 32 et une boucle dont la
longueur varie entre différents domaines KH (Fig. 12). Les deux nucléotides centraux du
tétranucléotide reposent généralement sur un patch hydrophobe constitués des résidus I/L/V du
motif conservé, ou ils sont par ailleurs stabilisés par des interactions électrostatiques ou des liaisons
hydrogenes. Ce mode d’interaction differe de ceux obervés chez les domaines RRM et Zn pour qui
I’ancrage de nucléotides est principalement établi par des interactions de stacking avec des résidus
aromatiques. Il explique certainement la faible affinité de liaison (de I’ordre du micromolaire) que
possedent les domaines KH seuls envers I’ARN. Certains domaines KH présentent cependant une
extension de leur surface d’interaction par 1’addition d’hélices o les autorisant a contacter jusqu’a
six nucléotides (Teplova et al., 2013). Ces interactions additionnelles leur permettent d’augmenter

I’affinité de liaison et la spécificité de reconnaissance.
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Figure 11: Topologie des éléments de structure 2D des protéines a domaine KH. A. Domaine KH
de type 1. B. Domaine KH de type II. Les liens en pointillé indiquent la connexion entre les
feuillets 32 et B’ par une boucle variable. Tirée de Valverde et al., 2008.
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Figure 12: Traits caractéristiques des interactions protéine-ARN pour les domaines KH. A.
Domaine KH de type I; la région de liaison a I'ARN inclut I'hélice al, le motif GXXG, I'hélice a2
et le feuillet 2 et une boucle variable (vert). B. Acide nucléique comportant quatre nucléotides
empilés qui interagissent avec le domaine KH. C. Détails des contacts avec un résidu
d'adénosine. (PDB ID: 1J5K, 2ASB). Tirée de Valverde et al., 2008.

1.4 Le domaine de liaison a ’ARN double-brin

Le domaine de liaison a I’ARN double-brin (dsRBD) est un RBD composé d’environ 70 acides
aminés agencés selon une topologie affBa. Ces structures secondaires adoptent un repliement ou
les deux hélices o reposent sur le feuillet formé des trois brins ( anti-paralléles. Comme son nom
I’indique, le dsRBD reconnait 1’hélice de type A caractéristique de I’ARN sous forme double-brin,
en s’associant a deux sillons mineurs séparés par un sillon majeur. L’interaction fait intervenir d’une
part, des résidus de I’hélice al et de la boucle B1-f2 qui contactent chacun un sillon mineur, et
d’autre part des résidus N-terminaux de 1’hélice a2 qui lient le sillon majeur (Fig. 13). Les contacts
établis impliquent essentiellement les groupements 2’OH et phosphate et sont donc indépendants de
la séquence nucléotidique (Stefl, Skrisovska, and Allain 2005). Quelques cas particuliers ont
néanmoins été identifiés révélant que certains dsRBD peuvent établir des contacts spécifiques,
comme cela a été montré pour les protéines Staufen (Ramos et al., 2000) et ADAR2 (Stefl et al.,

2010).
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Figure 13: Reconaissance de I'ARN double-brin par une protéine a domaine RBM. A. le domaine
de liaison a I'ARN double-brin (dsRBM) de la protéine XlrbpaZ2; les eeléments de structure qui
lient I'ARN sont: I'hélice a1l (rouge), l'extrémité amino-terminale de I'hélice a2 et les feuillets 1
et 2. B. Domaine dsRBM de la protéine Rntlp liée a un ARN en épingle a cheveux avec une
tetraboucle terminale AGNN. L'hélice al (rouge) et l'extrémité carboxy-terminale de I'hélice a3
(noir) constituent les éleements de reconnaissance. Tirée de Stefl et al., 2005.

2 Arrangement modulaire des protéines de liaison a I’ARN

La propriété qu’ont les RBDs classiques a ne reconnaitre qu’une courte séquence nucléotidique
les rend intrinsequement peu spécifiques envers les ARNs. Les protéines de liaison a I’ARN
parviennent néanmoins a cibler spécifiquement leurs partenaires ARNs, et cela grace a une
architecture modulaire (Lunde, Moore, & Varani, 2007) ou plusieurs RBDs se retrouvent répétés en
tandem (Fig 14). Cet agencement leur permet de combiner les propriétés de liaison propres a chaque
domaine et confére aux RBPs la capacité a s’associer spécifiquement a leurs ARNs cibles avec des
affinités de liaison élevées. Par exemple, les protéines a domaines RRM peuvent comporter entre
deux domaines (protéine U1A) et quatre domaines (protéine PABP) espacés les uns des autres par
des résidus dont la longueur peut varier. Elles peuvent aussi inclure différents domaines RBDs
agencés de fagons spécifiques: la protéine U2AF35 comporte un domaine RRM et deux domaines a
doigts a zinc (Zn-CCCH) qui I’encadrent, la protéine SF1 un domaine KH et un domaine un
domaine a doigts a zinc (Zn-CCHC). Un certain nombre de RBPs appartiennent a 1’une des grandes
familles de protéines de liaison a I’ARN définie par leur type de RBDs ou combinaison de RBDs;
elles peuvent aussi avoir une activité enzymatique qui est portée, dans ces cas de figure, par des

domaines spécifiques: endonucléase, hélicase, kinase, etc.
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Figure 14: Modularité des protéines de liaison a I'ARN. Exemples représentatifs des grandes
familles de protéine de liaison a I'ARN. Tirée de Lunde et al., 2007.

2.1 Résidus connectant différents domaines

Les résidus connectant différents domaines, ou plus simplement les résidus linkers, possédent
deux propriétés importantes qui jouent un role important dans la reconnaissance protéine-ARN: leur
longueur et leur flexibilité qui vont déterminer la fagon dont les RBDs vont étre positionnés les uns

par rapport aux autres et définir leur ou leurs interfaces potentielles avec I’ARN. Dans le cas trés
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étudié des RBPs a domaines RRM, plusieurs protéines dont les domaines RRM sont superposables:
CPEB1, hnRNPA1, FIR ou PUF60, Prp24 et hnRNPL reconnaissent néanmoins des motifs de
séquences différentes (Fig. 15). On peut attribuer ces différences a la variabilité/flexibilité des
linkers: leur longueur et leur(s) conformation(s) (Afroz et al., 2015). Dans le cas d’une autre RBP a
domaine RRM, TDP-43, I’agencement des deux domaines RRM1 et RRM2 a un impact direct sur

le type de motif et séquence ARN reconnus par la protéine (Furukawa et al., 2016).

T
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Prp24 RRM2
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Figure 15: Comparaison de la structure 3D de domaines RRM de différentes RBPs et
de leur spécificté de liaison a I'ARN. Tirée de Afroz et al., 2015. Les représentations
logo sont tirées de POSTARZ (Zhu et al., 2018) et d’ATtRACT (Giudice et al., 2016).

La flexibilité des linkers qui correspondent souvent a des régions partiellement ou peu

structurées permet aussi aux RBPs d’adopter des conformations alternatives en particulier entre les
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formes libre et liée a I’ARN comme c’est le cas pour la protéine HuR a domaines RRM (H. Wang et
al., 2013). Cette flexibilité du linker permet alors d’avoir une reconnaissance protéine-ARN de type
“ajustement induit”. Beaucoup de RBPs et en particulier celles a domaines RRM, possedent une
distinguer la spécificité de reconnaissance par la protéine entiére et par les domaines RRM pris
isolément. Pour HuR, la spécificité de liaison du domaine RRM3 n’est pas tres forte avec des motifs
de séquences différentes se liant avec des affinités similaires. La dimérisation induisant un

changement de conformation ou modifiant 1’interface protéine-ARN du monomere peut conduire a

.....

3 Méthodes d’étude des interactions protéine-ARN

Les interactions protéine-ARN jouent un role important dans la cellule; on estime que les RBPs
représentent entre 3 et 11% des protéines cellulaires bactériennes, d’archaea ou d’eucaryotes
(Beckmann et al., 2016). Chez I’homme, elles représenteraient 7,5% du protéome (Gerstberger,

Hafner, & Tuschl, 2014) mais leur proportion est sans doute sous-estimée pour deux raisons:

1. un certain nombre de protéines connues sont en fait des RBPs non identifiées et non
annotées comme telles (y compris des enzymes non associés a la biologie des ARN) car
elles ne présentent pas de domaine RBD ni de mode d’interaction “classiques” (Helder,
Blythe, Bond, & Mackay, 2016; Hentze, Castello, Schwarzl, & Preiss, 2018) tels que ceux
décrits précédemment (RRM, KH, Zn-CCCH, etc)

2. de nouvelles RBPs restent encore a identifier (“enigmRBPs”) parmi les protéines inconnues
ou non caractérisées (Zhao, Yang, Janga, Kao, & Zhou, 2014) mais souvent conservées de la

levure a I’homme (Beckmann et al., 2015).

Les avancées technologiques, faisant appel a de nouvelles approches qui permettent d’étudier les
réseaux d’interaction protéine-ARN (“RBPome”), offrent des opportunités pour identifier de
nouvelles RBPs (Bao et al., 2018; R. Huang, Han, Meng, & Chen, 2018; Treiber et al., 2017). Parmi
les approches utilisées qui font appel a des méthodes de la biologie moléculaire, de la biophysique
et biologie structurale, de la génomique/transcriptomique/protéomique etc, on peut distinguer les
méthodes focalisés sur un ARN (ou une famille d’ARN) d’intérét (“RNA-centric”) de celles
focalisées sur une protéine d’intérét (“protein-centric”). Ces méthodes décrites dans différents
articles de revues ou de méthodes (Cook, Hughes, & Morris, 2015; Marchese, de Groot, Lorenzo

Gotor, Livi, & Tartaglia, 2016a; McHugh, Russell, & Guttman, 2014; Ramanathan, Porter, &
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Khavari, 2019; Ray et al., 2009; Sugimoto et al., 2012) ne seront pas détaillées; nous insisterons
surtout sur les données qui en découlent. Celles-ci contribuent a apporter des informations
précieuses sur les interactions protéine-ARN; la plupart a donné lieu a la création de banques de

données et/ou de méthodes d’analyse et de prédiction de ces interactions.

3.1 Identification des RBPs

Avec le développement des approches a haut débit, de nombreuses méthodes ont vu leur champ
d’application étendu pour identifier les protéines de liaison a I’ARN par des approches “protein-
centric” qui utilisent des conditions de purifications natives ou dénaturantes (Kramer et al., 2014,
McHugh et al., 2014; Ramanathan et al., 2019). Dans le premier cas, les complexes protéine-ARN
sont purifiés par immunoprécipitation de I’ARN via les techniques RIP (“RNA
immunoprecipitation”) dont la fiabilité est souvent limitée pour des raisons d’extraction, de
spécificité des interactions des complexes isolés (faux-positifs), de localisation du site d’interaction,
etc (Barra & Leucci, 2017; McHugh et al., 2014). En conditions dénaturantes, les techniques CLIP
(“cross-linking immunoprecipitation”) reposent sur les propriétés de formation de ponts chimiques
induits par radiations UV entre les bases nucléiques ou des analogues des nucléotides et la plupart

des acides aminés (Fig. 16).
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Figure 16: Exemple d'application du pontage chimique nucléotide-acide
aminé (uridine et cystéine) pour la purification de complexes ARN-RBP.
Le produit formé entre les résidus d’uridine et de cystéine est montré en
haut. En bas, la structure du complexe entre une région de ’ARNr 18S
et la protéine ribosomique S6 indique la proximité entre les deux résidus
concernés par le pontage. Tirée de Zaman et al., 2015.

Ces techniques trouvent leur variante par l’utilisation d’approches a haut débit grace aux
nouvelles technologies (Cook et al., 2015; Marchese, de Groot, Lorenzo Gotor, Livi, & Tartaglia,
2016b; Wheeler, Van Nostrand, & Yeo, 2018) faisant appel aux puces ou “microarrays” (RIP-chip) a
la PCR quantitative ou au séquencage massif “HITS” ou “high-throughput sequencing”: RIP-seq
(Fig. 17A), HITS-CLIP (Fig. 17B), PAR-CLIP (Fig. 17C), CLIP-seq, etc. L’avantage de 1’ensemble

de ces méthodes est qu’elles peuvent étre appliquées in vivo.
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Figure 17: Approches "protein-centric" pour l'identification de ligands ARN in vivo. A. Méthodes
RIP-chip et RIP-seq de détermination des ARN liés par immuno-précipitation et puces
(microarrays) ou séquengage a haut débit. B. Méthodes de pontages chimiques et immuno-
précipitation fournissant une meilleure résolution des sites de liaison. C. Méthodes dérivées de
CLIP-seq utilisant des nucleeotides modifiés pour des pontages chimiques induits par rayonnement
UV. Tirée de Cook et al., 2015.

Deux plateformes compilent de nombreux jeux de données CLIP de différentes natures (CLIP-
seq, PAR-CLIP, iCLIP, etc): POSTAR/POSTAR2 (Hu, Yang, Huang, Zhu, & Lu, 2017) et RNAct
(Lang, Armaos, & Tartaglia, 2019). Elles allient aussi des méthodes in silico de prédiction des sites
d’interaction protéine-ARN: RNApromo pour POSTAR (Rabani, Kertesz, & Segal, 2008) ou
PARalyzer (Corcoran et al., 2011) et catRAPID pour RNAct (Agostini et al., 2013).

En parallele, les méthodes “RNA-centric” permettent d’identifier un ensemble de RBPs qui se
lient a un ARN spécifique (Ramanathan et al., 2019). Le fait que I’ARN soit connu permet de
réaliser des systémes d’expression ou d’hybridation de I’ARN d’intérét qui vont faciliter la
purification des RBPs que ce soit in vitro ou in vivo. Tout comme les méthodes “protein-centric”,
ces méthodes peuvent faire appel a la formation de pontages chimiques ou non via la biotinylation
des RBPs fixées a I’ARN pour leur purification in vivo a partir de cellules (Fig. 18). In vitro,
plusieurs options sont possibles avec des ARN modifiés par biotinylation en 5’, fusion avec un
aptamere permettant la fixation sur une résine ou fixation d’un composé fluorescent permettant

’utilisation de “protein microarray” (Fig. 19).
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Figure 18: Approches "protein-centric" pour l'identification de RBPs in vivo. Méthodes faisant
appel aux pontages chimiques (haut) et celles qui n’y font pas appel (bas). Tirée de Ramanathan et
al., 2019.
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(milieu), ou de puces a protéine (bas). Tirée de Ramanathan et al., 2019.
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3.2 Caractérisation des acides aminés interagissant avec I’ARN

Les méthodes utilisées en conditions natives peuvent étre utilisées pour identifier les sites
d’interaction sur ’ARN (Corcoran et al., 2011). Mais elles sont difficiles a généraliser. Les
méthodes qui utilisent la formation de ponts chimiques (“cross-links”) entre ARN et protéine
présentent 1’avantage de pouvoir identifier les sites d’interaction aux positions de pontage par
analyse de spectrométrie de masse (Kramer et al., 2014). La méthode catRAPID permet aussi de
prédire les résidus de la protéine qui sont en contact avec la protéine mais assez peu de méthodes
permettent ce type de prédiction. Bien que les méthodes a haut-débit permettent d’identifier les
résidus de la protéine a I’interface (Kramer et al., 2014; Qamar, Kramer, & Urlaub, 2015), elles
restent difficiles a mettre en ceuvre. En paralléle, différentes méthodes in silico ont été développées
avec ce méme objectif (Cirillo, Agostini, & Tartaglia, 2013; Walia, EL-Manzalawy, Honavar, &
Dobbs, 2017). catRAPID comme d’autres méthodes utilisent notamment les propriétés physico-
chimiques des acides aminés et d’autres combinent ce type d’information avec des données
phylogénétiques ou des données de similarité structurale. D’autres méthodes, comme PS-PRIP,
utilisent directement les données extraites des motifs identifiés expérimentalement a I’interface

protéine-ARN. Assez peu de méthodes utilisent en fait les informations de structures 3D.

Récemment, la banque de données InteracDome a été construite a partir de la compilation et de
I’analyse des données structurales de ligands de protéines incluant notamment les ARN (Kobren &
Singh, 2018). InteracDome répertorie les motifs de séquence des protéines qui interagissent avec tel

ou tel ligand et prédit les résidus impliqués dans la liaison de ligands, notamment des ARN.

3.3 Caractérisation des séquences nucléotidiques reconnues par
les RBPs

Comme cela a été décrit dans le cas des méthodes “protein-centric” utilisées pour identifier des
ligands ARN in vivo, de nombreuses données ont déja été accumulées sur les motifs et leur contexte
structural reconnus par les RBPs. Ces données sont disponibles dans les banques de données
mentionnées comme POSTAR2 (Zhu et al., 2019), RNAct (Lang, Armaos, & Tartaglia, 2019) ou
encore ATtRACT qui integre des données expérimentales d’autres banques de données et des outils
de recherche de motifs (Giudice, Sanchez-Cabo, Torroja, & Lara-Pezzi, 2016). Les approches
dérivées de la technique CLIP avec ses variantes haut-débit peuvent comporter des biais dans les
motifs les plus représentés qui ne sont pas nécessairement les motifs avec les meilleurs affinités de
liaison (Friedersdorf & Keene, 2014). Des approches in vitro peuvent alors étre utilisées pour

confirmer les motifs identifiés (Fig. 20).
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Figure 20: RBPs appartenant a différentes familles et leurs sites d’interaction avec I’ARN identifiés
par pontage chimique. Tirée de Kramer et al. 2014.

Les approches in vitro comme SELEX (“Systematic evolution of ligands by exponential
enrichment”, Fig. 21A), SEQRS (Campbell et al., 2012; Ellington & Szostak, 1990), RNAcompete
(Fig. 21B) (Ray et al., 2009) et RNA Bind-n-Seq (Fig. 21C) (Lambert et al., 2014) ont également
été largement utilisées pour 1’identification de motifs spécifiques. La méthode SELEX, ou sa
variante SEQRS a haut-débit, sont classiquement utilisées pour générer, par sélection in vitro, des
ligands ARN (k-mers, k entre 20 et 40) a haute affinité ou aptameres. Ces aptameéres correspondent

a des ligands “optimaux” qui ne reflétent au mieux que partiellement les types de motifs reconnus
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in vivo. L'approche RNAcompete a été congue afin de surmonter ce biais en incubant la RBP
d’intérét avec une librairie exhaustive d’ARN (k-mers, k=9) et en n'exécutant qu'une seule étape de
sélection. Elle met donc en compétition les ARN de la librairie et sélectionne les k-mers avec la
meilleure affinité. Cette méthode a été appliquée a de nombreuses RBPs, en particulier celles des
familles a domaines RRM et KH (Ray et al., 2013). Cette méthode est critiquée du fait de la courte
taille des k-mers qui ne pourraient pas reproduire le contexte structural du motif de liaison dans
I’ARN qui est lié par la RBP. RNA Bind-n-Seq repose sur le méme principe en utilisant des

librairies de plus longues séquences (k-mer, k=40).
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Figure 21: Approches "protein-centric" in vitro pour l'identification d'interactions
protéine-ARN. A. Méthodes SELEX et SEQRS (SELEX avec séquengage a chaque cycle
d’amplification). B. Méthode RNAcompete pour la liaison de séquences extraites d’une
librarie prédéfinie en conditions compétitives et détection par puce. C. Méthode RNA

Bind-n-Seq en présence de concentrations variables de protéine et séquengage a haut-
debit. Tirée de Cook et al., 2015.

Plusieurs banques de données compilent des données de RNAcompete et SELEX avec d’autres
sources de données : RBPDB (Cook, Kazan, Zuberi, Morris, & Hughes, 2010), CISBP-RNA (Ray
et al.,, 2013), Deepbind (Alipanahi, Delong, Weirauch, & Frey, 2015); La banque de données
généraliste AtTRACT (Giudice et al.,, 2016) reprend les données disponibles notamment dans
CISBP-RNA et RBPDB et aussi dans PDB (“Protein Data Bank database”). L’ensemble de ces
données permet d’avoir un panorama assez complet des motifs reconnus par telle ou telle RBP déja

identifiée et purifiée. Le théeme de la spécificité de reconnaissance de séquences et motifs ARN est
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largement débattu. Un point particulier nous intéresse, concernant les RBPs de liaison a I’ARN

simple-brin : quelle est la nature des motifs/séquences reconnu(e)s ?

Dans la banque de données ATtRACT, les motifs de liaison aux RBPs correspondent a des k-
mers de taille k compris entre quatre et huit dans 80% des cas chez I’Homme avec un pic
correspondant a des motifs 7-mers (Fig. 22). Comme décrit ci-dessous, les techniques utilisées pour
identifier ces motifs par les approches “protein-centric” in vitro peuvent induire des biais. Par
exemple, les données RNAcompete utilisent habituellement des librairies de 9-mers. Lorsque 1’on
examine les motifs reconnus par les RBPs a domaines RRM et KH déduits de données
RNAcompete (Lang et al., 2019), ils correspondent généralement a des 7-mers (Fig. 23), ce qui est
cohérent avec les données ATtRACT qui integrent I’ensemble des informations issues de cette
étude via CISBP-RNA. Une étude réalisée par SEQRS insiste sur le fait que les motifs 7-mers ne
sont pas suffisamment longs pour définir une spécificité de liaison a de nombreuses RBPs
(Campbell et al., 2012). Les cas étudiés (Pufdp, Puf5p, PUF-8, PUF-11, FBF-2, PUM2), incluent
des motifs correspondant a des k-mers avec k entre huit et 10. Pour autant, les motifs en question ne
sont pas des motifs consensus treés contraints en terme de conservation de séquence. Ce sont des
motifs avec au plus trois ou quatre positions conservées consécutives (Fig. 24). Les données issues
des deux techniques, RNAcompete et de SEQRS, montrent que les motifs ARN sont généralement
composites avec plusieurs sous-motifs de séquence conservées pouvant étre séparées par plusieurs
résidus. Cette caractéristique des sites de liaison des RBPs est confirmée par des travaux récents qui
montrent que les motifs consensus sont des motifs généralement bi-partite voire tri-partite
(Dominguez et al., 2018). Une autre étude sur les motifs de microARN met en évidence I’existence
de nombreux sous-motifs correspondant a des 3-mers (Gao et al., 2018). Ces résultats sont
cohérents avec la proposition de motifs bi- et tri-partites correspondant a des motifs dits: “3-mer
cores” séparées par des espaceurs de longueur comprise entre 0 et 10 résidus (Dominguez et al.,

2018).
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Figure 22: Distribution de tailles des motifs ARN reconnues par les RBP dans la

banque de données ATtRACT. Générée a partir de la banque ATtRACT
(https://attract.cnic.es/attract/default/stats)
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Figure 23: Motifs consensus identifiés par RNAcomptete pour les RBPs a domaines RRM et

KH. Extérieur du cercle : motifs reconnus par les RBPs a domaines RRM ; Intérieur: motifs
reconnus par les RBPs a domaine KH. Tirée de Ray et al., 2013.
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Figure 24: Motifs consensus identifiés par SEQRS pour la RBPs Puf5p de

levure. Motifs A et B de séquences consensus différentes. Tirée de Campbell

etal., 2012

Ces caractéristiques des sites de liaison des RBPs pour de I’ARN simple-brin peuvent étre
interprétées a la lumiere de données structurales antérieures qui datent de 2006 (Auweter,
Oberstrass, & Allain, 2006). Les contacts établis entre I’ARN et les RBDs de différentes familles
(RRM, KH, doigts a zinc (CCCH, CCHC), Pumilio) sont concentrés sur des segments de trois a
cinqg résidus consécutifs. Des données structurales plus récentes abondent dans le sens de sites de
liaison bi- et tri-partite (Afroz et al., 2015). Seules les données structurales permettent d’avoir une

indication précise du site de liaison primaire de la RBP et de I’interface protéine-ARN.

34 Caractérisation tridimensionnelle des complexes protéine-ARN

La premiere structure 3D, déposée dans la “Protein Data Bank database” ou PDB (Berman et al.,
2000), d’un complexe protéine-ARN date d’une trentaine d’années (Z. G. Chen et al., 1989).
Depuis, beaucoup de structures de complexes protéine-ARN ont été déterminées par différentes
méthodes grace a des avancées technologiques qui ont permis de faciliter leur purification et la
détermination de leur(s) strcuture(s) 3D. Il faut souligner aussi la capacité progressive de ces
méthodes a traiter des ARN et complexes protéine-ARN de tailles grandissantes jusqu’aux
complexes ribonucléoprotéiques tels que le ribosome ou le spliceosome. En dehors de la
radiocristallographie et de la RMN dont les avancées techniques ont joué un role important,
I’apparition de nouvelles approches basées sur la microscopie électronique ont aussi permis
d’accumuler davantage de données structurales. Les plateformes de génomique structurale ont

contribué de facon significative a I’augmentation des données structurales sur ce type de complexe
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(S. Jones, 2016). En 2015, 1809 structures de complexes protéine-ARN étaient recensées dans PDB
(Fig. 25). Par rapport a 1’ensemble des protéines de liaison a I’ARN identifiées, annotées et
disponibles dans la PDB (plus de 5600), les complexes protéine-ARN ne représentent que 31% de
I’ensemble, soit 69% de RBPs pour lesquelles on dispose d’une structure 3D sans ARN, dont
I’interface avec I’ARN et les sites d’interaction sont donc indéterminés. Dans ce contexte, les
méthodes de modélisation 3D via le “docking” essaient de prédire la structure de complexes
protéine-ARN a partir de données structurales partielles ou completes des deux partenaires. Ces

méthodes et leur application aux complexes protéine-ARN sont décrites plus loin.
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Figure 25: Données statistiques des complexes protéine-ARN disponible dans PDB
jusque 2015. L'histogramme détaille la répartition des structures 3D en fonction des
méthodes utilisées: diffraction des rayons-X (X-ray), RMN (NMR), microscopie
électronique (EM). Tirée de Jones, 2016.
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3.5 Code de reconnaissance protéine-ARN ?

Y-a-t’il un code qui définit les régles de reconnaissance entre un ARN et une protéine ? La
question a été débattue dans le cas des interactions ADN-protéine en particulier sur la question de la
reconnaissance de I’ADN par les facteurs de transcription ou 1’on exclut les structures non-
canoniques de ’ADN (ADN simple-brin, G-quartet, jonctions ADN, etc). Dans les structures
canoniques d’ADN double-brin, la diversité conformationnelle est surtout liée a la forme de I’ADN

(A, B, Z) qui détermine notamment 1’accessibilité des petits et grands sillons pour des interactions
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avec des résidus d’acides aminés. Des contacts “types” dans I’un ou l’autre des sillons sont
retrouvés dans beaucoup d’interactions ADN-protéine et on peut imaginer qu’il existe des patrons
récurrents d’interactions a un niveau supérieur d’organisation. Pourtant, I’identification d’un code
spécifique n’est pas triviale. En 2002, Benos et al. concluaient a la validité d’un code probabiliste
de reconnaissance ADN-protéine applicable dans la majorité des cas (Benos, Lapedes, & Stormo,

2002).

La diversité conformationnelle de I’ARN ajoute un degré supérieur de complexité dans les
régions simple-brin alors que les interactions entre les régions double-brin de I’ARN et les
domaines RBD des protéines sont assez proches des interactions avec I’ADN en terme de
codification. Comme cela a été décrit ci-dessus, les méthodes d’étude des interactions protéine-
ARN “protein-centric” ou “RNA-centric” ont permis, notamment grace aux approches a haut-débit,
d’accumuler beaucoup de données et d’informations. Les apports combinés de ces approches avec
ceux de la biologie structurale permettent de poser la question du code de reconnaissance (Hennig
& Sattler, 2015). Des motifs consensus sont maintenant identifiés par les méthodes a haut-débit
pour les domaines des grandes familles de RBPs (RRM, KH, Pumilio, Zn-CCCH, Sm-like, etc)
méme si certaines d’entre elles ont aussi la capacité de reconnaitre des motifs différents en fonction
du contexte. Les données structurales ont révélé la facon dont sont agencés les différents domaines
de liaison a I’ARN et leur flexibilité. Pris individuellement, les domaines KH homologues (KH1,
KH2, KH3) reconnaissent des motifs courts (trois a quatre résidus) assez conservés (Auweter et al.,
2006).

Le contexte de ces interactions joue un réle important. Pour la protéine, il s’agit de 1’agencement
des différents domaines de liaison a I’ARN et de la flexibilité inter-domaine qui permet aux
protéines d’adopter un mode de reconnaissance par ajustement induit ou la conformation liée différe
de facon significative de la conformation non-liée (Afroz et al., 2015). Pour I’ARN, il s’agit du
contexte du motif et de son accessibilité. Le contexte de motifs ARN interagissant avec des
protéines a été formalisé dans la banque de données “RNA Bricks” (Chojnowski, Walen, &
Bujnicki, 2014). La flexibilité de I’ARN joue bien siir aussi un role dans I’accessibilité des motifs
présents dans des régions partiellement structurées mais dynamiques ; précisons également les
RBPs pourraient aussi induire un changement de conformation de I’ARN. Des données récentes
obtenues par des approches a haut débit suggerent que les ARN seraient beaucoup moins structurés
in vivo que ne le laissent penser les données in vitro et les prédictions in silico (Rouskin, Zubradt,
Washietl, Kellis, & Weissman, 2014). Les ARN messagers synthétisés dans des conditions de stress

seraient aussi significativement plus riches en régions simple-brin (Ding et al., 2014). Ceci suggere
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un role potentiel des protéines a grande échelle dans la (re-)structuration et le remodelage des ARN
dans la cellule. Tous ces éléments contribuent a la complexité des interactions protéine-ARN.
L'évaluation de leur spécificité en font un défi majeur pour la compréhension des réseaux

d’interaction.
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i Les principes du Docking

La cristallographie aux rayons X (X-ray) et la résonance magnétique nucléaire (RMN) sont deux
techniques majeures permettant de décrire a un niveau de résolution atomique comment deux
molécules interagissent. Ces méthodes expérimentales ont toutefois chacune leurs limitations et
restent difficiles et cofiteuses a mettre en place. L’amarrage moléculaire, ou docking, est une
approche informatique représentant une alternative complémentaire a ces méthodes expérimentales.
Le docking est globalement utilisé pour générer des modeles permettant de prédire le mode
d’interaction entre deux molécules a partir de leurs coordonnées atomiques. Les structures
tridimensionnelles des molécules d’intérét sont donc nécessaires; elles peuvent provenir des
approches expérimentales (X-ray ou RMN) ou bien, en leur absence, de modéles construits par
homologie. Le docking peut se décliner en deux étapes successives (bien qu’elles soient souvent
corrélées) : premiérement, 1’échantillonnage des positions, orientations et conformations (ou plus
simplement poses) d’un ligand a la surface d’un récepteur ; ensuite, le tri de ces poses grace a une
fonction de score qui leur associe une énergie d’interaction estimée. Idéalement, 1’algorithme
d’échantillonnage (ou sampling) doit pouvoir générer au moins une pose reproduisant le mode
d’interaction expérimental ; la fonction de score doit étre capable de lui associer une énergie
d’interaction (scoring) permettant de la discriminer parmi 1’ensemble des poses générées. Les
différentes stratégies généralement utilisées pour les étapes de sampling et de scoring sont
brievement présentées ci-dessous. Les présentations traitent le cas d’un récepteur protéique et d’une

petite molécule (par exemple un nucléotide) comme ligand.

1 L'étape d’échantillonnage
L’étape d’échantillonnage a pour fonction de générer un ensemble de poses d’un ligand a la
surface (circonscrite ou non) d’une protéine. Trois catégories de docking peuvent étre établies selon

la maniere dont la flexibilité des molécules est traitée au cours de 1’échantillonnage :

1. Le docking rigide, au cours duquel la protéine et le ligand sont tous deux traités comme
entierement rigides. Ainsi, seuls les degrés de liberté translationnels et rotationnels du
ligand relativement au récepteur sont explorés. Cette simplification s’apparente a
considérer un modele de liaison de type “serrure-clé” ou ni le ligand ni le récepteur ne
subissent de réarrangements conformationnels suite a leur interaction. Le docking rigide
est généralement employé pour l’amarrage entre deux macromolécules (docking

protéine-protéine ou protéine/acide nucléique structuré) pour lesquelles les degrés de
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liberté sont trop importants pour réaliser un échantillonnage conformationnel efficace

dans des temps de calculs raisonnables.

2. Le docking semi-flexible, ou seule la flexibilité du ligand est traitée, le récepteur restant
rigide. Ainsi, 1’échantillonnage des degrés de liberté du ligand s’ajoutent aux
explorations translationnelles et rotationnelles. Ce type de docking repose sur
I’hypothése sommaire que la conformation du récepteur utilisée est apte a reconnaitre le

ligand.

3. Le docking flexible, qui considére a la fois la flexibilité du ligand et du récepteur. Les
degrés de liberté conformationnels de ce dernier peuvent étre limités a certaines chaines
latérales ou bien considérés également des mouvements plus larges impliquant par
exemple les différents arrangements possibles entre domaines d’une protéine. Ce type de
docking représente une approche plus réaliste en considérant des modeéles de liaison du
ligand au récepteur de type "ajustement induit" et/ou “sélection conformationnelle”. En
revanche, I’exploration de 1’ensemble des degrés de liberté du ligand et du récepteur
implique des difficultés importantes liées au temps de calculs nécessaires pour exploiter

le docking flexible efficacement.

Les approches de docking semi-flexible ou flexible sont plus généralement appliquées a la
modélisation d’interaction entre protéines et petites molécules. Les paragraphes qui suivent
décrivent d’une manieére non-exhaustive des stratégies généralement utilisées pour traiter la

flexibilité du ligand et de la protéine.

1.1 Traitement de la flexibilité du ligand

Les algorithmes d’échantillonnage peuvent étre classés en différents groupes selon la
méthodologie utilisée pour explorer la flexibilité du ligand : les algorithmes de recherche

systématique, stochastique et les approches de simulation.

1.1.1 Recherche systématique
Les algorithmes de recherche systématique explorent I’ensemble des degrés de liberté d’un

ligand. Certaines approches systématiques sont dites exhaustives dans la mesure ou elles visent a
explorer I’ensemble des conformations possibles d’un ligand. Pour cela, chaque angle diedre du
ligand est incrémenté de facon discrete, et toutes les combinaisons d’angles autorisées sont
échantillonnées. Si cette approche a le mérite d’évaluer I’ensemble des conformeéres possibles, leur
quantité croit rapidement lorsque le nombre de degrés de liberté d’un ligand augmente. Par

exemple, un échantillonnage des angles par intervalles de 30° conduit a 12 possibilités pour chaque
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angle diedre. Ainsi, le nombre de conformeres a parcourir est de 12" pour une molécule a n degrés
de liberté. Pour rendre la recherche exhaustive plus pratique, certains programmes de docking
comme Glide (Friesner et al., 2004) génerent en amont une bibliothéque de conformeéres d’un ligand
donné permettant de traiter implicitement sa flexibilité. Ces conformeéres sont ensuite filtrés selon
des contraintes géométriques/chimiques avant d’étre positionnés et orientés aléatoirement dans un

site pré-défini de la protéine.

Un autre type de recherche systématique concerne les approches par construction incrémentale
du ligand. Plusieurs stratégies existent, toutes reposant initialement sur la décomposition d’un
ligand d’intéret en un ou plusieurs fragments. Le premier algorithme de construction incrémentale,
décrit et intégré dans le programme DOCK en 1986 (DesJarlais, Kuntz, Sheridan, Venkataraghavan,
& Dixon, 1986), peut se définir comme une approche de type "anchor and link". Dans cette
implémentation, un ligand est d’abord décomposé en ses fragments les plus rigides, ou ancres, les
autres parties plus flexibles du ligand étant ignorées. Aprés un docking indépendant de chacune des
ancres, les paires de fragments pouvant étre connectés sont identifiées par des contraintes de
distance. Dans une approche légerement différente correspondant a un procédé de type "anchor and
grow", Leach et Kuntz (Leach & Kuntz, 1992) ne docke qu’un seul fragment. La partie plus flexible
du ligand est greffée a posteriori a I’ancre en échantillonnant I’ensemble de ses angles diédres par
un nombre néanmoins réduits d’intervalles de maniére a prévenir une explosion combinatoire.
Enfin, Hammerhead (Welch, Ruppert, & Jain, 1996) utilise une approche de type "anchor and
merge”. Un premier fragment rigide correspondant généralement a une extrémité du ligand et
appelé head est d’abord défini et docké a I’intérieur d’un site de liaison. Les autres parties du ligand
sont également fragmentées de maniére a ce que toutes possédent des portions communes. Un
premier fragment est alors joint a 1’ancre au niveau de leur chevauchement puis la molécule
résultante est optimisée par minimisation. Le processus est répété séquentiellement pour les autres

fragments.

1.1.2 Recherche stochastique
Les algorithmes de recherche stochastique visent a réduire la complexité combinatoire en

explorant 1’espace conformationnel de maniere aléatoire. Cela implique que, contrairement aux
algorithmes de recherche systématiques, deux simulations indépendantes peuvent générer des
résultats différents. De plus, la recherche n’étant pas exhaustive, le risque de ne pas générer de
solutions optimales est d’autant plus important que la complexité du systéeme d’intérét augmente.

Les algorithmes Monte-Carlo et évolutionnaires sont deux exemples d’approches stochastiques.
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Les algorithmes de Monte-Carlo génerent aléatoirement des mouvements du ligand
(translation/rotation et/ou torsions de ses angles). Ces algorithmes sont généralement associés a un
critere de Métropolis permettant d’accepter ou rejeter une pose en fonction d’une probabilité. La
méthode est itérative et repose sur le principe suivant. Des mouvements sont appliqués a une pose
initiale d’énergie EO de maniere a obtenir une nouvelle pose d’énergie E1. Si E1 < EO alors la
nouvelle pose est acceptée et une nouvelle itération peut commencer. En revanche, si E1 > EQ, alors

une probabilité d’acceptation P est calculée de la maniere suivante :

E1-EO

P=e K 1

ou k représente la constante de Boltzmann et T la température. Si P est supérieure a une valeur
tirée aléatoirement et comprise entre 0 et 1, alors la nouvelle pose est acceptée, sinon elle est
rejetée. Cette stratégie permet d’accepter des poses d’énergie moins favorable et offre donc
I’avantage de visiter un large espace du paysage énergétique de liaison en autorisant le
franchissement de barrieres d’énergie. La hauteur des barrieres pouvant étre franchies est
dépendante de la température définie : plus elle augmente, plus la probabilité d’accepter des poses
moins favorable est importante. AutoDock (Goodsell & Olson, 1990) est un exemple de programme
de docking qui tire parti de cette propriété pour simuler une approche de recuit similé. La
température initiale est définie a une certaine valeur, suffisamment élevée pour autoriser la
génération de poses franchissant d’éventuelles barrieres énergétiques. Elle est ensuite
progressivement abaissée au cours des cycles suivants. Cette stratégie augmente les probabilités

d’obtenir une pose correspondant a un minimum énergétique global.

Un autre exemple d’approche stochastique concerne les algorithmes évolutionnaires. Ces
derniers cherchent des solutions optimales a un probleme donné en s’inspirant de la théorie de
I’évolution : les individus les mieux adaptés a leur environnement ont une plus grande probabilité
de survie et donc de transmettre leurs caractéres aux générations suivantes. Les algorithmes
génétiques sont certainement les plus populaires parmi les approches évolutionnaires. La premiere
étape est de générer une population d’individus. Dans le contexte d’un échantillonnage
conformationnel intégré a une approche de docking, chaque individu correspond a un ligand dont la
position, 1’orientation et la conformation sont encodées dans un vecteur définissant son
chromosome. Une fonction de score est utilisée pour mesurer la qualité d’adaptation de chaque
individu par rapport a son environnement (la surface de la protéine). Une nouvelle génération est

ensuite générée a partir de la population initiale. Un accouplement est opéré entre les chromosomes
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en fonction de leur qualité d’adaptation : les individus les mieux adaptés (i.e. les conformations de
meilleur score) présentent une plus grande probabilité d’accouplement. Des crossing-over sont
également opérés a cette étape. La variabilité des individus est aussi enrichi par des mutations
intrachromosomiques aléatoires. Leur probabilité d’occurrence est toutefois réduite pour les
individus les mieux adaptés de maniere a s’assurer qu’ils se maintiennent au cours de 1’évolution.
Globalement, un algorithme génétique autorise donc une exploration variée de I’espace possible des
poses et augmente ainsi les chances d’obtenir une solution optimale. La taille de la population, les
taux de crossing-over et de mutations, ainsi que le nombre de cycles de reproduction sont les
parametres importants influengant les résultats. La troisieme version d’AutoDock (Morris et al.,
1998) et Gold (G. Jones, Willett, Glen, Leach, & Taylor, 1997) sont deux exemples de programme

de docking utilisant un algorithme génétique.

1.1.3 Approches de simulation
La minimisation énergétique ainsi que la dynamique moléculaire sont deux approches de

simulation.

La minimisation est principalement utilisée pour optimiser la géométrie d’un systeme en
I’amenant dans un minimum énergétique local. Cette stratégie ne permettant pas de franchir de
grandes barrieres énergétiques, elle est souvent utilisée dans des approches de docking en
combinaison avec d’autres méthodes de recherche qui autorisent une exploration plus large de

’espace possible des poses.

La dynamique moléculaire permet de simuler 1’évolution d’un systeme au cours du temps dans
des conditions thermodynamiques (température, pression et volume) pré-définies. Cette approche
autorise donc une modélisation plus réaliste, d’autant plus qu’elle offre la possibilité de traiter
explicitement les molécules d’eau ainsi que 1I’ensemble des degrés de liberté du systeme, aussi bien
ceux du ligand, de la protéine et du solvant. Les temps de calculs sont en contrepartie évidemment
plus coliteux que les autres approches présentées plus haut, rendant son utilisation rapidement
prohibitive pour une étude efficace de systemes complexes comme peuvent 1’étre les molécules
biologiques. Ainsi, les simulations de dynamiques ne peuvent étre, par défaut, réalisées sur une
durée suffisamment longue pour franchir des barriéres énergétiques tres élevées, réduisant
I’exploration de 1’espace possible des poses. La dynamique moléculaire est en conséquence, comme
la minimisation, le plus souvent utilisée en conjonction avec d’autres approches de docking,
notamment pour évaluer la stabilité de poses candidats (Yu et al., 2018) et/ou les affiner (Rastelli,

Degliesposti, Del Rio, & Sgobba, 2009).
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1.2 Traitement de la flexibilité de la protéine

De nombreuses données structurales (X-ray et RMN) mettent en évidence des différences
conformationnelles entre la forme d’une protéine liée (holo-) a un ligand et sa forme libre, non-liée
(apo-). Beaucoup d’approches de docking a grande échelle sont toutefois menées a partir d’une
unique structure rigide de la protéine en raison de 1’augmentation des temps de calculs associés a la
prise en compte de ses degrés de liberté. Plusieurs stratégies sont néanmoins développées pour
considérer leur flexibilité et ainsi rendre compte de modeéles plus réalistes. Elles peuvent se diviser
en deux classes : celles reposant sur une seule structure protéique, et celles exploitant plusieurs

conformations d’une méme protéine.

1.2.1 Approches a conformation protéique unique
De subtils changements de positions des résidus de la protéine peuvent avoir une grande

influence sur les résultats de docking. Le réarrangement d’une seule chaine latérale peut par
exemple modifier la topologie du site de liaison et décroitre la précision dans la prédiction de modes
d’interaction. Différentes approches de docking ont donc été développées afin de considérer ces
réarrangements locaux, s’approchant ainsi d’un modele de liaison de type ajustement induit. Elles
reposent sur 1’utilisation d’une unique conformation protéique comme point de départ, son squelette

étant considéré rigide.

Le soft docking est une approche qui a été décrite pour la premiere fois en 1991 (Jiang & Kim,
1991). Le qualificatif soft fait référence a 1’atténuation du terme répulsif du potentiel de Lennard-
Jones employé dans la fonction de score. La réduction de ce terme autorise de légers
chevauchements stériques entre atomes reflétant ainsi une certaine incertitude relative a leurs
coordonnées atomiques. Ce type d’approche traite donc la flexibilité d’une maniere implicite. Elle
présente ’avantage d’étre simple a mettre en place mais peut conduire a I’obtention de poses

irréalistes (Vieth, Hirst, Kolinski, & Brooks, 1998).

Une autre stratégie consiste a explorer explicitement les conformations des chaines latérales.
Leur échantillonnage repose généralement sur des bibliotheques de rotameres (Dunbrack &
Karplus, 1993; Tuffery, Etchebest, Hazout, & Lavery, 1991) dont I’utilisation peut étre associée a
une étape d’optimisation de la complémentarité stérique entre le ligand et la protéine (Killblad &

Dean, 2003; Leach, 1994).

1.2.2 Approches a multiples conformations protéiques
Les approches de docking n’utilisant qu’une seule conformation protéique permettent

uniquement de traiter des mouvements locaux. L’exploitation de plusieurs conformations protéiques
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offrent le potentiel de considérer de plus amples réarrangements conformationnels. Ces
conformations peuvent provenir de structures résolues expérimentalement ou, en leur absence, de
simulations de dynamique moléculaire, de Monte-Carlo ou encore par 1’analyse de modes normaux.
Plusieurs stratégies ont été envisagées pour intégrer dans le docking 1’usage de plusieurs
conformations protéiques. On peut distinguer parmi celles-ci les approches reposant sur 1’utilisation
de grilles pondérées, celles générant des protéines chimeres moyennes, et celles utilisant

séquentiellement un ensemble de conformations.

Certains programmes de docking calculent préalablement des grilles cartographiant 1’ensemble
des interactions possibles. Les énergies d’interaction entre chaque atome d’un ligand donné et les
atomes d’un récepteur sont pré-calculées et stockées dans une grille. Cette méthode présente
I’avantage de réduire les temps de calculs puisque les énergies d’interaction n’ont plus a étre
calculées a chaque étape du docking. Certaines approches exploitent 1’utilisation de grilles pour
considérer un ensemble de conformations d’un récepteur protéique. Une grille moyenne peut par
exemple étre calculée a partir de I’ensemble des structures disponibles. La pondération peut étre
basée sur 1’énergie d’interaction ou sur la position des atomes du récepteur (Knegtel, Kuntz, &

Oshiro, 1997).

Un ensemble de conformations peut également étre utilisé pour construire une ou plusieurs
protéines chimeéres. Par exemple, FlexE (Claufen, Buning, Rarey, & Lengauer, 2001) définit une
structure moyenne rigide a partir des régions structurellement similaires entre les différentes
conformations. Les portions montrant plus de variabilité sont ensuite fusionnées a cette structure
moyenne d’une maniére combinatoire. L’ensemble des protéines chimeéres qui en résultent est alors

utilisé pour le docking.

Enfin, une stratégie qui a également été envisagée consiste plus simplement a réaliser un docking
individuel sur chacune des conformations d’un ensemble. Pour optimiser les temps de calcul, une
approche de ce type a été réalisée de maniere a ce que pour chaque position et orientation
échantillonnées pour un ligand, ce dernier soit optimisé pour 1’ensemble des conformations,
permettant de sélectionner la meilleure d’entre elle sur la base de 1’énergie d’interaction associée (S.

Y. Huang & Zou, 2007).
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2 Les fonctions de score

2.1 Principes physico-chimiques de la reconnaissance protéine-
ligand
De manieére générale, les fonctions de score utilisées pour le docking donnent une estimation de
I’affinité de liaison entre un ligand (L) et son récepteur (R). L’affinité peut étre mesurée
expérimentalement en déterminant la constante d’association a 1’équilibre (Keq) qui représente le
rapport des concentrations entre le complexe récepteur-ligand (RL) et les formes libres de R et L
lorsque la réaction a atteint 1’équilibre. Par ailleurs, la constante Keq est directement reliée a la
variation d’énergie libre de Gibbs (AG) qui peut aussi étre décrite par les variations des

contributions enthalpique (AH) et entropique (AS) :

AG=-RTInK,=AH-TAS )

ou R est la constante universelle des gaz parfaits et T la température.

Dans des conditions de température et de pression constantes et lorsque le systeme a atteint
I’équilibre, une variation négative de AG correspond a un processus spontané d’association.
L’équation 2 montre que la magnitude de AG est déterminée par la constante Keq. On peut donc
considérer que la valeur de AG refléete I’affinité de liaison entre un récepteur et un ligand, ou encore
la stabilité du complexe RL. L’équation 2 montre également que AG résulte des contributions
enthalpique et entropique intervenant dans le processus de liaison. Dans des conditions ou la
pression est constante et la variation de volume du systéme ne varie pas, la variation d’enthalpie
peut étre définie comme la variation de 1’énergie totale du systéeme faisant suite a I’association d’un
ligand a son récepteur. Elle découle d’une balance énergétique résultant de la formation et de la
rupture d’un ensemble d’interactions. Une liaison enthalpiquement favorable peut ainsi mettre en
jeu une perte de liaisons hydrogenes et d’interactions de van der Waals/électrostatiques entre chacun
des solutés et le solvant, perte qui doit étre compensée par la formation de nouvelles interactions
non covalentes établies entre la protéine et le ligand. L’énergie interne des solutés intervient
également dans la contribution enthalpique puisque les conformations de la protéine et du ligand
peuvent étre davantage contraintes dans 1’état du complexe RL et donc énergétiquement moins
favorables qu’elles ne peuvent 1’étre dans leurs formes libres respectives. L’équation 2 montre
qu’un AH négatif (i.e. favorable) conduira a un processus d’association spontané uniquement si

cette variation n’est pas compensée par une variation d’entropie défavorable.

L’entropie représente une mesure du désordre qui, dans le contexte d’un systéme simple

composé d’une protéine et d’un ligand baignant dans un milieu aqueux, peut étre interprété par le
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nombre d’états que peut adopter chacune des entités moléculaires du systeme. Les états possibles
d’une molécule intégrent par exemple 1’ensemble de ses conformations potentielles, ses possibilités
de translations et rotations, ou encore les fréquences de vibrations de ses atomes. Lorsqu’un ligand
se fixe a un récepteur, le nombre de ses états possibles réduit drastiquement, ce qui entraine une
forte pénalité entropique. Un phénomeéne important permet cependant de contrebalancer cette
derniére : I’effet hydrophobe. Pour saisir son action, considérons une molécule hydrophobe (ou non
polaire). Ses propriétés physico-chimiques ne lui permettent pas d’établir de liaisons hydrogenes
(ou d’interactions électrostatiques “fortes”) avec des molécules d’eau. Son introduction dans un
milieu aqueux tend a rompre une partie du réseau dynamique de liaisons hydrogenes que forment
les molécules d’eau entre elles. Les molécules d’eau au voisinage direct d’une surface hydrophobe
ont toutefois tendance a s’orienter de manieére a maximiser leur potentiel a établir des liaisons
hydrogénes avec les molécules d’eau environnantes. Cet agencement tend a réduire leur mobilité
(Ball, 2008; Noel T. Southall, Ken A. Dill, & Haymet*, 2001) et entraine donc une augmentation de
I’ordre qui est entropiquement pénalisante. Par ailleurs, plusieurs études suggerent que les
molécules d’eau entourant un composé non polaire tendent a former moins de liaisons hydrogenes
(Ji, Ostroverkhov, Tian, & Shen, 2008; Richmond, 2001), conférant également une pénalité
enthalpique a son énergie de solvatation. L’effet hydrophobe désigne le processus amenant des
composés non polaires a spontanément s’associer en milieu aqueux. Le caractere spontané de cette
réaction résulte, notamment, d’une diminution de la surface nette hydrophobe solvatée suite a
’association, cette derniére s’accompagnant d’une libération des molécules d’eau bénéfique sur le
plan entropique. Ces dernieres peuvent alors a nouveau participer au réseau de liaisons hydrogenes
formé par les molécules d’eau environnantes apportant ainsi une contribution enthalpique favorable.
La complémentarité stérique entre les régions non polaires contribue également a leur agrégation en

favorisant des interactions de van der Waals.

L’effet hydrophobe représente un facteur majeur de stabilité des assemblages biologiques. 11 est
en effet essentiel au repliement des protéines et des acides nucléiques, a la formation des
membranes lipidiques, et évidemment aux interactions intermoléculaires. Plusieurs travaux ont par
exemple montré que 1’affinité d’un ligand envers son récepteur peut étre augmentée par 1’ajout de

groupements hydrophobes (Houk, Leach, Kim, & Zhang, 2003).

Les fonctions de score représentent des modeéles mathématiques utilisés pour estimer une énergie
d’interaction entre un récepteur et un ligand. Dans une approche de docking réalisée pour prédire
leur mode d’interaction, les fonctions de score doivent pouvoir permettre de distinguer, parmi un

ensemble varié de poses, celles qui sont pertinentes. Par ailleurs, dans les approches de criblage
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virtuelle ot une bibliotheque de ligands diverses est dockée sur une protéine, elles doivent aussi étre
capables d’identifier quels sont ceux qui peuvent réellement s’y lier et méme pouvoir les classer
selon leur affinité respective. Le nombre de poses a évaluer au cours de calculs de docking peut
varier de plusieurs milliers a plusieurs millions selon la stratégie d’échantillonnage adoptée. Par
conséquent, les fonctions de score doivent aussi étre rapides. L’efficacité de leurs temps de calculs
ne peut cependant étre obtenue sans approximations ou simplifications du modele décrivant le
processus de liaison, et s’atteint donc au détriment de la précision dans 1’évaluation de I’énergie
d’interaction. De nombreuses fonctions de score ont été développées dans le but de répondre a ces
contraintes d’efficacité et de précisions. Elle peuvent se classer en quatre grandes catégories : les
fonctions de score basées sur champ de force, les fonctions empiriques, les fonctions reposant sur

des potentiels statistiques et les fonctions basées sur des techniques d’apprentissage automatique.

2.2 Fonctions de score basées sur champ de force

En mécanique moléculaire (MM), un champ de force correspond a un ensemble de parametres et
de fonctions permettant de définir un systéeme et de décrire son paysage d’énergie potentielle. Les
parametres inclus classiquement la masse des atomes, leur charge, leur rayon de van der Waals ainsi
que différentes valeurs de référence correspondant a des longueurs de liaisons inter-atomiques et
d’angles plans et diedres. Ces parametres sont généralement dérivés d’expériences ou de
simulations quantiques habituellement réalisées sur de petites molécules organiques. Les fonctions
d’un champ de force correspondent a des formalismes mathématiques qui intégrent ces parametres
et qui sont utilisés pour calculer plusieurs types d’énergie potentielle. AMBER (Weiner, Kollman,
Nguyen, & Case, 1986) et CHARMM (Brooks, Bruccoleri, Olafson, States, Swaminathan, et al.,
1983) sont deux exemples de champs de force tres utilisés pour la modélisation de biomolécules

comme les protéines ou les acides nucléiques.

La fonction de score du programme de docking DOCK (Kuntz, Blaney, Oatley, Langridge, &
Ferrin, 1982) est un exemple typique de fonction basée sur champ de force. Cette fonction de score,
dont les parametres sont dérivés d’AMBER, estime une énergie de liaison (Eliaison) approximée par
la somme d’énergies non-liées entre paires d’atomes du ligand et de la protéine : une énergie de

van der Waals (Evdw) et une énergie électrostatique (Eelec) :

A G: Evdw+ Eelec (3)

avec :

ligand protéine
vdw 12 6
i=1  j=1 I i N

)

(4)
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et:

ligand protéine q q
Ee=2, 2. T/ )
elec 5 = E(rij)rl‘j
ou rijj représente la distance séparant un atome i de la protéine d’un atome j du ligand, Aij et Bi;
sont les rayons de van der Waals des atomes, qi et gj leur charge respective, et (rij) une constante

diélectrique dépendante de la distance.

Certaines fonctions de score, comme celle utilisée par MCSS pour les interactions protéine-
nucléotide (décrite plus précisément dans la partie " Méthodes générales ", section 1.5), integrent
également des termes liés correspondant a une énergie interne. Les protocoles de docking classiques
n'utilisant le plus souvent qu'une seule conformation protéique maintenue rigide, 1'évaluation de
I'énergie intramoléculaire est généralement restreinte au ligand. Cette énergie interne permet de
considérer les contraintes induites sur la conformation du ligand faisant suite a sa liaison au

récepteur.

Les liaisons hydrogene, importantes pour la reconnaissance spécifique entre molécules, ne sont
qu'implicitement prises en compte par les termes coulombique et de van der Waals dans les
fonctions de score suivant un formalisme similaire a celui de DOCK ou MCSS. Certaines fonctions
de score comme celles des programme de docking Gold (Verdonk, Cole, Hartshorn, Murray, &
Taylor, 2003) ou Autodock (Morris et al., 1998) incluent des termes permettant de considérer
explicitement les liaisons hydrogéne. Les différents termes incluent par la fonction de score de Gold
dépendent de la nature des atomes mis en jeu et de la géométrie de l'interaction. La fonction de
score d'AutoDock représente quant a elle les liaisons hydrogene par un potentiel de Lennard-Jones

12-10 couplé a une composante directionnelle.

Ces fonctions de score au formalisme tres simple présentent 1'avantage d'étre relativement peu
coliteuses en temps de calculs. Elles restent cependant trés approximatives puisqu'elles n'estiment
qu'une contribution enthalpique a l'énergie de liaison. Des facteurs importants intervenant dans

l'affinité de liaison sont en effet négligés, comme 1'effet du solvant ou les composantes entropiques.

L'effet du solvant joue un role essentiel, notamment en ayant un effet écran réduisant les forces
d'interactions entre atomes chargés. Une mauvaise estimation de l'effet du solvant peut ainsi
conduire a surestimer ce type d'interaction. Dans les approches classiques de docking, les molécules
d'eau sont généralement retirées du systeme pour simplifier les calculs. L'effet du solvant est alors le
plus souvent traité de maniere implicite en intégrant dans le terme coulombique une constante

diélectrique dépendante de la distance, comme le fait par exemple la fonction de score du
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programme DOCK (Eq. 3). Ce traitement reste cependant une approximation trés simpliste et peu
réaliste. Des modeéles plus rigoureux de solvant implicite ont été développés en considérant le
solvant comme un milieu diélectrique continu. Les modeles de Poisson-Boltzmann (PB) et
Generalized Born (GB) (Baker, 2005; Ghosh, Rapp, & Friesner, 2002) en sont deux exemples
typiques, le second étant une approximation du premier et donc plus rapide. Pour une estimation se
rapprochant d'une énergie libre de liaison (Eq. 2), les modeles PB/GB sont généralement combinés
aux termes classiques de mécanique moléculaire (e.g. Eq. 3) ainsi qu'a un calcul de la variation
d'accessibilité au solvant (SA) qui peut étre percu comme une estimation d'un facteur entropique lié
a l'effet hydrophobe. Les modeles MM-PB(/GB)SA offrent un compromis intéressant entre temps
de calculs et précision, mais sont néanmoins encore relativement cofiteux pour étre utilisés en
routine dans les approches de docking. Ils sont le plus souvent employés dans une étape de post-
traitement pour le ré-évaluation de 1'énergie d'interaction des poses (Haider, Bertrand, & Hubbard,

2011).

Globalement, les fonctions de score basées sur champ de force reposent sur des modéles
physiques théoriques. Cette caractéristique implique qu'elles sont indépendantes d'un apprentissage
a partir de données d'affinités de liaison. Elles tendent en conséquence a bénéficier d'une
transférabilité a divers systémes plus importantes par rapport aux autres classes de fonctions de
score. Les formalismes les plus simples de fonctions de score basées sur champ de force (e.g. Eq. 3)
sont suffisamment rapides pour étre appliquées a grande échelle. Cette rapidité découle de fortes
simplifications pouvant entrainer des approximations pénalisantes dans 1'estimation de 1'énergie de
liaison. Ces fonctions de score reposant sur des modeéles physiques, elles peuvent bénéficier de
représentations beaucoup plus précises (modeéles de solvant, modéles quantiques) mais au prix de

temps de calculs inappropriées pour des simulations de docking a grande échelle.

2.3 Fonctions de score empiriques

Les fonctions de score empiriques estiment 1’affinité de liaison AG entre un couple récepteur-
ligand sur la base d’un ensemble de descripteurs énergétiques AGi, chacun étant pondérés par un

coefficient Wi :

AG=) W, XAG, (6)

Les descripteurs peuvent inclure différents termes énergétiques empruntés a la mécanique
moléculaire (énergies de van de Waals, électrostatiques) mais aussi d’autres composantes
idéalement non corrélées considérant par exemple 1’hydrophobicité et/ou la polarité d’un site de

liaison, 1’accessibilité au solvant, I’entropie d’un ligand ou encore d’autres propriétés. Les
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coefficients associés a chacun des termes énergétiques sont déterminés par des analyses de
régressions linéaires de maniére a optimiser la corrélation entre des énergies d’association estimées
par la fonction de score et des affinités de liaison connues pour des complexes protéine-ligand dont
la structure est résolue expérimentalement. Les fonctions de score empiriques estiment donc une
affinité de liaison a partir d'un formalisme souvent bien plus simple que les fonctions de score
basées sur champ de force incluant des modeles de solvant implicite (e.g. MM-PB/GBSA). Elles
présentent ainsi I'avantage d'étre plus rapides en raison de la faible complexité des termes a évaluer
pouvant capturer implicitement des informations équivalentes. En revanche, 1’apprentissage se
faisant sur des jeux de données souvent réduits a une centaine de complexes tout au plus, la
transférabilité de leur performance a des complexes différents du jeu d’entrainement reste
problématique. [’augmentation croissante du nombre de structures de complexes et de leurs
données d’affinité de liaison devraient néanmoins théoriquement permettre d’améliorer les
fonctions de score empiriques en les rendant plus “universelles”. LUDI (B6hm, 1992), ChemScore
(Eldridge, Murray, Auton, Paolini, & Mee, 1997) ou GlideScore (Friesner et al., 2004, 2006) sont
des exemples de fonctions de score empiriques. Elles différent par leur nombre et types de
descripteurs, le modele de régression linéaire utilisé et les diversité et qualité des données d’affinité

employées dans le processus de calibration.

24 Fonctions de score a potentiels statistiques

Les fonctions de score a potentiels statistiques sont basées sur une idée de la mécanique
statistique permettant de dériver des potentiels de forces moyennes a partir de distributions de

mesures observées entre paires d'atomes. Leur formulation générale est comme suit :

ligand protéine
AG=) > Ayr) (7)
=1 j=1
ou AG correspond a la somme des forces potentielles A entre les paire d'atomes i et j du ligand et
de la protéine, respectivement. La force potentielle entre paire d'atomes i et j se calcule comme
suit :
Ay=—kT ln<p’"}—§r>> (8)
Pref
avec k la constante de Boltzmann, T la température, pijj la densité de distribution des distances r
séparant les atomes i et j, et pief une densité des distributions des distances r séparant la méme

paire d'atomes dans un état de référence ou I'énergie d'interaction de la paire est supposée étre nulle.

Les distributions de distances entre différentes paires d’atomes sont obtenues a partir de structures
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de complexes résolus expérimentalement. D'apres 1'équation 8, on peut voir que si des contacts
entre une paire d'atomes donnée apparait plus souvent que dans un état de référence, alors ces
contacts auront une énergie d'interaction favorable. Les fonctions de score a potentiel statistique
partagent avec les fonctions empiriques le fait d'essayer de capturer implicitement des facteurs
intervenant dans le processus de liaison qui sont difficiles a modéliser explicitement. Elles sont
également rapides en terme de temps de calculs au regard de la simplicité de leur formalisme.
Contrairement aux fonctions empiriques, les fonctions a potentiels statistiques ne nécessitent pas
d’informations de données d’affinité de liaison et peuvent donc profiter de données d’entrainement
bien plus importantes les rendant potentiellement plus robustes face a des complexes diversifiés
(Muegge & Martin, 1999). Leur précision est néanmoins dépendante de la définition d’une
distribution de référence dont 1’établissement constitue une difficulté importante puisque
difficilement accessible pour des systémes aussi complexes que des protéines (Thomas & Dill,
1996). DrugScore (Velec, Gohlke, & Klebe, 2005), PMF (Muegge & Martin, 1999) et ITScore (S.
Y. Huang & Zou, 2008) sont des exemples de fonctions de score a potentiels statistiques différant,

notamment, dans leur stratégie utilisée pour définir une distribution de référence.

2.5 Fonctions de score par méthodes d’apprentissage

Les fonctions de score discutées jusqu’ici reposent toutes sur un formalisme linéaire et pré-
définie qui se traduit par la somme de leurs différents termes. Ce principe d’additivité ne représente
cependant qu’une approximation de la maniere dont les différentes composantes énergétiques se
manifestent au cours du phénomene d’association d’un ligand a son récepteur et ne peut rendre
compte, par exemple, d’événements coopératifs (Dill, 1997; Sotriffer & Matter, 2011). Les
fonctions de score basées sur un apprentissage automatique se distingue de toutes ces fonctions
conventionnelles puisqu’elles dérivent a partir d’un jeu d’entralnement une relation mathématique
entre un large ensemble de descripteurs dont la forme n’est plus définie a priori et qui ne suit donc
plus nécessairement un modele additif et linéaire. Plusieurs études comparatives ont montré la
supériorité des modeles non-linéaires dans leur capacité a prédire 1’affinité de liaison (Ashtawy &
Mahapatra, 2012; C. Wang & Zhang, 2017; Wdjcikowski, Ballester, & Siedlecki, 2017). Cela a été
particulierement mis en évidence par deux études distinctes qui ont exploité les méme descripteurs
que ceux utilisés par une fonction de score empirique pour reconstruire une nouvelle fonction cette
fois-ci apprise a partir de foréts d’arbres décisionnels (H. Li, Leung, Wong, & Ballester, 2015;
Zilian & Sotriffer, 2013). Ces fonctions ont toutes deux montré une amélioration significative dans
la prédiction d’affinités de liaison par rapport au modele linéaire des fonctions empiriques de

référence. Cependant, une autre étude a montré qu’une bonne capacité a prédire 1’affinité de liaison
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ne garantit pas de bons résultats dans la discrimination d’une pose reproduisant un mode de liaison
expérimental parmi un ensemble varié d’autres poses (Gabel, Desaphy, & Rognan, 2014). Cette
méme étude souligne par ailleurs que les fonctions de score basées sur un apprentissage
automatique présentent le désavantage conséquent d’agir comme des boites noires rendant la

contribution des différentes variables ainsi que leurs relations difficilement interprétables.

Comme pour les fonctions de score empiriques, le jeu d’entrainement consiste généralement en
un ensemble de complexes protéine-ligand dont la structure est accessible et pour lesquelles des
données d’affinité de liaison sont disponibles. Les descripteurs peuvent inclure des informations sur
les interactions entre paires d’atomes, des analyses d’empreintes d’interactions (Zhan Deng,
Claudio Chuaqui, & Singh*, 2003) et prendre en compte des éléments de spécificité de
reconnaissance (interactions électrostatiques, liaisons hydrogenes, stacking de résidus aromatiques),
des propriétés physico-chimiques d’un site de liaison (polarité, hydrophobicité, accessibilité au
solvant), sa géométrie ou encore diverses termes relatifs au ligand (poids moléculaire, nombre de
degrés de liberté, etc ...). Les foréts d’arbres décisionnels, les machines a vecteurs de support, ou
encore les réseaux de neurones artificiels sont des algorithmes couramment employés pour

concevoir les fonctions basées sur apprentissage automatique.

2.6 Fonctions de score consensus

De nombreuses fonctions de score ont été développées, mais aucune n’est universellement
applicable. Certaines auront en effet de bonnes performances sur un ensemble de protéines
apparentées a celles faisant partie du jeu d’entrainement utilisé pour calibrer leurs parametres mais
seront moins adaptées pour des protéines présentant des propriétés physico-chimiques différentes.
De plus, chaque fonction de score possede ses propres avantages et inconvénients au regard du
modéle formulé pour décrire le processus d’association d’un ligand a son récepteur. Ces
caractéristiques suggerent néanmoins que plusieurs fonctions de score doivent capturer des
informations différentes. C’est sur la base de cette idée que 1’application d’un scoring consensus a
été introduite en combinant les prédictions de multiples fonctions de score (Charifson, Corkery,
Murcko, & Walters, 1999). Plusieurs stratégies variant dans leur manieére de combiner chaque score
ont été entreprises et ont montré une amélioration dans la prédiction du mode de liaison, de
I’affinité ou encore dans 1’identification de ligands pouvant effectivement liés un récepteur lors de
criblages virtuels (Bissantz, Folkers, & Rognan, 2000; Chaput & Mouawad, 2017; Ericksen et al.,
2017; Kaserer et al., 2015). MultiScore (Terp, Johansen, Christensen, & Jargensen, 2001) et X-

Cscore (R. Wang, Lai, & Wang, 2002) sont deux exemples de fonctions de score consensus.
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3 Approches par fragment
3.1 Principes des approches expérimentales et in silico

Les prémisses des approches par fragment sont jetées avec la publication des travaux précurseurs
des laboratoires Abbott sur la découverte de ligands a haute affinité construits a partir de données
RMN sur des fragments localisés a des sites voisins sur une protéine cible et ensuite connectés entre
eux (Shuker, Hajduk, Meadows, & Fesik, 1996). C’est le début de 1’essor des approches par
fragments (Murray & Rees, 2009) qui sont désormais largement utilisées dans 1’industrie
pharmaceutique (Hajduk & Greer, 2007). Les approches par fragment utilisées aujourd’hui pour la
découverte et la conception de ligands ou drogues sont baptisées FBDD pour “Fragment-based
Drug Discovery” et FBLD ou FBD pour “Fragment-based Ligand Design”. Leur champ
d’application a été largement étendue avec I’utilisation d’autres méthodes que la RMN et en tirant
aussi profit des approches a haut-débit (Erlanson, 2006): la radiocristallographie (Hartshorn et al.,
2007), la spectrométrie de masse (Pedro & Quinn, 2016), la radiocristallographie et la RMN
combinées (Eaton & Wyss, 2011).

Développées pour permettre la conception de drogues a haute affinité, les approches
FBDD/FBLD présentent un certain nombre d’avantages par rapport aux approches classiques de
criblage de librairies de plusieurs milliers de composés (Fig. 26A). Les fragments sont minimalistes
avec un faible poids moléculaire et on s’attend a qu’il n’y ait pas de groupes chimiques superflus
qui ne contribuent pas a I’interaction avec la cible comme cela peut étre le cas avec des composés
sélectionnés par criblage. Deuxiemement, un gain entropique lié aux mouvements de translation et
rotation est obtenu lorsque les fragments sont connectés entre eux, sous réserve que les fragments
conservent les interactions optimales établies par les fragments pris indépendamment (Fig. 26B).
Enfin, il n’est pas nécessaire d’utiliser de larges librairies de fragments pour couvrir un espace
chimique important. Les inconvénients et les défis concernent la détection des fragments qui se lient

a la cible et la stratégie de connexion des fragments.
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Figure 26: Approches pour la découverte et la conception de ligands. (a) criblage a haut-débit; (b)
conception par fragment; (c) conception par fragments réactifs. Tirée de Schmidt et Rademann,

20009.

Une solution apportée par rapport a ces inconvénients est 1’utilisation de fragments “réactifs” qui

s’auto-connectent entre eux (Schmidt & Rademann, 2009), ce qui facilite a la fois leur détection et

la formation du ligand (Fig. 26C). Selon la topologie des sites d’interaction potentiels a la surface

de la protéine et la nature des fragments, la stratégie de connexion classique des fragments peut étre

basée sur le “fragment-linking” ou le “fragment-growing” (Fig. 27).
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Figure 27: Stratégie de connexion dans les approches par fragments. Approches de type "fragment
growing" ou "fragment linking" et exemple de gain entropique associé a la conception d’un ligand
par connexion de fragments. Tirée de Hajduk & Greer, 2007.

Des approches par fragment in silico ont été développées a partir du début des années 1990
méme si elles ne portaient pas les acronymes FBDD ou FBLD. Initialement, elles entrent dans la
catégorie des approches de novo de conception de ligands “drug-like” (Schneider & Fechner, 2005).
Selon que I’on utilise la structure de ligands connus ou la structure de la protéine ciblée, on parlera
respectivement de méthodes “ligand-based” ou “receptor-based” (Zoete, Grosdidier, & Michielin,
2009). Avec les avancées de la biologie structurale, les méthodes utilisées actuellement sont
“receptor-based”, les ligands étant congus a partir d’une ou plusieurs structures de la protéine cible ;
elles font parti de la famille des méthodes dites “structure-based” pour la conception de ligands
“drug-like” (Joseph-McCarthy, 1999). La premiére référence a une méthode computationnelle
“fragment-based” apparait en 1993 avec la méthode “GroupBuild” (Rotstein & Murcko, 1993) qui
s’inspire notamment de I’implémentation de ce type d’approche dans le programme GRID
(Goodford, 1985). GRID identifie des sites d’interaction favorables a la surface de la protéine cible
en utilisant des “sondes” pseudo-atomiques (sphériques avec un atome lourd) correspondant a des
groupes chimiques élémentaires (carbone aliphatique de méthyl, azote de groupe amine, oxygenes
de groupes carboxyl ou hydroxyl, etc). On dénombre déja preés d’une vingtaine de méthodes
“fragment-based” avant les années 2000 qui sont généralement associés a des approches de docking
et utilisent des librairies plus ou moins étendues de fragments (Schneider & Fechner, 2005; Zoete et
al., 2009). Les méthodes proposées incluent 1’ensemble des fonctionnalités de approches par

fragment (LUDI, SPROUT, LigBuilder, BREED, LEA3D, etc) ou seulement une fonctionnalité
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comme le docking de fragments (MCSS, HSITE, etc) et sont combinées avec d’autres méthodes
pour la reconstruction de ligands par connexion des fragments (HSITE/2D Skeletons,
MCSS/HOOK, MCSS/DLD, etc). Les différents méthodes différent notamment par les stratégies de
connexion de fragments autorisées (“growing” ou “linking” ou les deux), et la fonction de score
utilisée qui correspondent aux différentes classes de scoring utilisées dans les méthodes de docking

(Zoete et al., 2009).

Les approches in silico présentent a peu preés les mémes avantages et inconvénients que les
approches expérimentales. Les librairies de fragment peuvent étre davantage étendues en raison des
colits limités des approches in silico mais en contrepartie les ligands ainsi congus peuvent étre plus
difficilement synthétisables en I’absence de filtres préalables pour sélectionner des fragments plus
pertinents du point de vue de la synthese chimique. Elles nécessitent aussi évidemment de disposer

de la structure 3D de la protéine cible.

3.2 MCSS et méthodes complémentaires associées

L’une des méthodes par fragments utilisée pour identifier, comme GRID, des sites d’interaction
favorables a la surface d’une protéine cible est MCSS pour “Multiple Copy Simultaneous Search”
(Miranker & Karplus, 1991). A la différence de GRID qui utilise des sondes pseudo-atomiques,
MCSS est basée sur I’utilisation de fragments atomiques et une représentation tout-atome des
fragments. Bien que la comparaison de la performance de MCSS et GRID donnent des résultats
similaires, MCSS est plus adapté pour I’identification de fragments a des sites qui font intervenir
plusieurs types d’interaction (hydrophobiques, polaires, électrostatiques...) et permet de mieux
discriminer des sites d’intérét (Bitetti-putzer, Joseph-mccarthy, Hogle, & Karplus, 2001). Bien que
la fonction de score de MCSS soit un peu plus élaborée, elles sont assez équivalentes entre les deux
méthodes (Fig. 28) et correspondent a des contributions enthalpiques de 1’énergie de liaison. Dans
le cas ou la liaison du ligand comporte une contribution entropique dominante, la fonction de score
ne fournira pas d’évaluation précise de 1’interaction et pourra conduire a surestimer ou sous-estimer

I’interaction a un site donné.
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Figure 28: Comparaison des fonctions de score de MCSS et GRID. Tirée de Bitetti-Putzer et al.,

2001.

La fonction de score de MCSS inclut également un facteur de correction par rapport a la

déformation de la conformation optimale du ligand. Dans certaines implémentations, le scoring peut
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aussi faire intervenir des contributions associées a la solvatation/désolvatation des fragments
(Caflisch, 1996). Le score peut alors étre approximée a une fonction d’énergie libre qui peut étre

exprimée par 1’équation suivante:

AG yining=A Epnra + A E o + AG e+ A G, +k A Gl A G, 9)

binding intra inter inter desolv
ou AEi. correspond a 1’énergie intramoléculaire donnée par MCSS, AEiyervaw 1’énergie de van
der Waals, AGeec 1’énergie d’interaction électrostatique, AGy,, le terme non-polaire et AGgesov les

termes liés a la désolvatation.

Les termes électrostatiques peuvent étre calculées en utilisant différents modéles comme par
exemple ceux basés sur la résolution de 1’équation de Poisson-Boltzmann (PB) (M. E. Davis &
McCammon, 1989). Une alternative est 1’utilisation de modeles plus approximatifs comme
Generalized Born (GB) qui sont moins gourmands en temps de calcul et qui donnent des résultats
intéressants lorsque couplé a MCSS (Haider, Bertrand & Hubbard, 2011). Dans les deux cas (PB ou
GB), les contributions de solvatation sont calculées a partir d’un modele de solvant implicite qui
peut aussi inclure un terme non polaire de 1’énergie de solvatation. Ce dernier est souvent calculée a
partir de la variation de surface accessible au solvant (SA) entre le complexe protéine-ligand et les
partenaires sous forme non-liée. Les scores les plus complets fournis par ces méthodes sont basés a
la fois sur un calcul MCSS-CHARMM de mécanique moléculaire (MM) pour les interactions
protéine-fragments (van der Waals et électrostatique) et sur un calcul de solvatation (PBSA ou
GBSA) ou les minima obtenus par MCSS sont "re-scorés" partiellement en ajoutant les termes
PBSA ou GBSA. Les modeles MM-GBSA et MM-PBSA sont parmi les plus populaires pour les
scores estimés par mécanique moléculaire (Genheden & Ryde, 2015) et ont été tous les deux utilisés
pour le rescoring de minima générés par MCSS (Haider, Bertrand & Hubbard, 2011 ;Caflisch,
1996).

La facon dont MCSS est implémenté permet aussi d’utiliser un modele de solvant explicite ou
les fragments qui sont répliqués a la surface de la protéine peuvent étre solvatés. Le fragment
solvaté et la/les molécule(s) d’eau (modele TIP3) sont alors répliqués. Bien que ce modéle permette
d’appréhender les interactions protéine-fragment qui pourraient faire intervenir des contacts médiés
par des molécules d’eau, il présente aussi des inconvénients. A priori, il peut étre difficile de
déterminer combien de molécules d’eau il est pertinent d’inclure dans le fragment solvaté. Par
ailleurs, les molécules d’eau répliquées pendant les calculs MCSS ont tendance a « s’évaporer »,

c’est-a-dire a s’éloigner du fragment pour se lier a d’autres sites de la protéine. Ce phénomene peut
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conduire a des variations importantes du score des fragments. Ce modele demanderait des tests et
une calibration pour évaluer sa pertinence (Leclerc, communication personnelle). Une alternative
est d’inclure une solvatation partielle de la protéine ou les molécules d’eau peuvent étre tirées de
données cristallographiques. Ce modele demande a étre testé et validé ; des tests préliminaires sont

en cours de réalisation (Gonzalez-Aleman & Leclerc, communication personnelle).

MCSS est exécuté en plusieurs étapes et de fagon itérative afin de faire converger les calculs vers
des modes de liaison correspondant a un positionnement optimal des fragments ou minima. Les
étapes d’initialisation permettent de générer une distribution initiale de n fragments dans une région
donnée de la protéine cible. A chacune des m itérations, les n fragments sont optimisés en utilisant
la fonction REPLICA implémentée dans CHARMM (Brooks, Bruccoleri, Olafson, States,
SWAMINATHAN, et al.,, 1983) permettant d’échantillonner localement et de facon efficace
I’espace des modes de liaison des fragments a la surface de la protéine. Une méthode de clustering
permet, in fine, de ne conserver que les minima non redondants et d’aboutir a une distribution de
fragments qui constitue une cartographie de fragments correspondant a des groupes chimiques

fonctionnels (Fig. 29).

Comme MCSS est concu seulement pour identifier des fragments se liant favorablement a des
sites a la surface de la protéine, elle doit étre combinée avec d’autres méthodes pour réaliser 1’étape
de connexion des fragments et I’optimisation des ligands. Elle peut étre associée au programme
HOOK (Eisen, Wiley, Karplus, & Hubbard, 1994) ou a DLD (Stultz & Karplus, 2000). Le principe
de HOOK est de placer des “squelettes” moléculaires a proximité des minima MCSS afin de
connecter les fragments entre eux. Une banque de “squelettes” est disponible dans HOOK ; elle
inclut par exemple des groupes benzéne. Dans le cas de DLD, les connexions entre fragments sont
effectués avec des atomes de carbone de différentes hybridations (sp3, sp2) ou des groupes
cycliques. Les applications de MCSS pour la conception de ligands par fragment sont nombreuses
et variées puisqu'elles vont de 1’optimisation de ligands a partir de pharmacophores (Zheng et al.,
2007) a la conception d’oligopeptides et de composés peptide-like (Evensen, Joseph-McCarthy,
Weiss, Schreiber, & Karplus, 2007). MCSS a aussi été utilisé pour reproduire les interactions
d’autres biopolymeres sur des protéines cibles comme des dérivés d’oligosaccharides qui sont des
antibiotiques de la famille des aminoglycosides qui se lient au site A de I’ARNr 16S (Leclerc &
Karplus, 1999). Les calculs MCSS de mécanique moléculaire sont effectués par CHARMM, ce qui
permet de bénéficier de I’ensemble des fonctionnalités du programme tant pour I’utilisation des
parametres du champ de force CHARMM que pour !’utilisation de modeles de solvatation.

CHARMM inclut des parameétres pour des résidus modifiés d’acides aminés (Grauffel, Stote, &
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Dejaegere, 2010) ou de nucléotides (Xu et al., 2016) et un nouveau champ de force général

CGenFF (Vanommeslaeghe & MacKerell, 2012) permettant de dériver des parametres génériques

pour a peu preés n’importe quel type de molécules. Différents modeles de solvant sont ainsi

potentiellement utilisables avec MCSS.

Sélection et entrée de la structure
de la (macro)molécule cible

Y

Définition du site de liaison de la
structure cible

Y

Distribution aléatoire de
1000-10000 réplicats d’'un fragment
dans le site de liaison

i

Minimisation d’énergie simultanée
des copies des fragments dans le
site par TDH (approximation
Hartree dépendant du temps)

A

Y
Elimination des réplicats ayant

convergé vers une position de
minimum d’énergie

Y

Cartographie des fragments et des
énergies d’interaction associées

|

Analyse et évaluation des minima

MCSS pour différents groupes
fonctionnels

Figure 29: Schéma de fonctionnement de MCSS
étape par étape. D'apres Schubert & Stultz, 20009.
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vV Modélisation des interactions protéine-ARNsb : état
de I'art

1 Du 2D ala3D

L’intérét grandissant pour les interactions protéine-ARN a beaucoup stimulé la communauté
durant les 10 derniéres années pour développer des méthodes de prédiction de leurs modes
d'interaction. On peut toutefois englober des approches différentes que I’on peut distinguer en
fonction de la représentation implicite ou explicite du ligand ARN et du type d’information
structurale utilisée (séquence et structure 2D ou structure 3D). Dans les approches ou I’ARN est
décrit de facon implicite, il s’agit de méthodes de type SAR ou “structure/activity relationships” qui
ont pour objectif de prédire la région et les sites d’interaction de I’ARN d’apres les connaissances
disponibles sur telle ou telle famille de protéines de liaison a I’ARN. Ce sont essentiellement des
approches par apprentissage qui exploitent des données de séquence ou de structure 3D dans
’objectif de prédire I’interface protéine-ARN (Cirillo et al., 2013; Walia et al., 2012). Par défaut,
les approches basées sur la séquence utilisent la composition et similarité de séquence et les
données évolutives. Le méme type d’approche basée sur la structure utilise d’autres descripteurs
associés a la structure 3D tels que les profils électrostatique et hydrophobe, la topologie (cavités),
ou autres. Un article récent par Miao et Westhof dresse le bilan de la performance de ces approches

(Miao & Westhof, 2015).

2 Le docking protéine-ARN

Les approches basées sur un description explicite de I’ARN ont pour objectif quant a elles de
prédire a la fois 1’interface protéine-ARN et la conformation de I’ARN lié, ce sont des méthodes de
docking classique. Les stratégies développées et appliquées lors du défi CAPRI 2008 consistaient
essentiellement a effectuer un docking rigide puis flexible ou combinée (Fleishman et al., 2010). La
conformation de I’ARN étant fournie comme donnée de départ, le traitement de la flexibilité de
I’ARN ne se posait pas. A I’image de 1’approche NPDock publiée récemment et disponible en ligne
(Tuszynska et al., 2015), les méthodes développées pour le docking protéine-ARN sont pour la
plupart dérivées de méthodes existantes pour le docking protéine-protéine telles que HADDOCK,
HEX, FTDOCK (Lensink & Wodak, 2010; Pons, Grosdidier, Solernou, Pérez-Cano, & Fernandez-
Recio, 2010).

Plusieurs benchmarks ont été construits et utilisés pour évaluer la performance des méthodes de
docking protéine-ARN (S. Y. Huang & Zou, 2013; Pérez-Cano & Fernandez-Recio, 2010).

L’ensemble des benchmarks existants traitent de facon indifférenciée les complexes avec des ARN
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essentiellement structurée sous forme double-brin ou a la fois double-brin et simple-brin (sans
éléments de structure secondaire) ou essentiellement simple-brin. Différentes méthodes de scoring
ont aussi été développées récemment pour les interactions protéine-ARN avec des performances
variables (Fornes, Garcia-Garcia, Bonet, & Oliva, 2014; S.-Y. Huang & Zou, 2014a; C. H. Li, Cao,
Su, Yang, & Wang, 2012) mais aucune d’entre elles ne permet a priori de discriminer parmi des
ligands ARN liés a I’interface protéine-ARN ceux qui sont spécifiques en terme de séquence

(Lensink & Wodak, 2010).

Les ARN simple-brin présentent un intérét biologique et structural particulier car ils sont une
composante qualitative (flexibilité) et quantitative (degré de régions simple-brin/double-brin)
importante des ARN. Outre le fait qu’ils soient présents dans tous les ARN sous la forme de bulges,
de boucles internes ou terminales, ils correspondent aussi a des motifs reconnus par de nombreuses
protéines de liaison a I’ARN spécifiques des régions simple-brin. Des données récentes obtenues
par des approches a haut-débit suggerent d’ailleurs que les ARN seraient beaucoup moins structurés
in vivo que ne le laissent penser les données in vitro et les prédictions in silico (Rouskin et al.,
2014). Les ARN messagers synthétisés dans des conditions de stress seraient aussi significativement
plus riches en régions simple-brin (Ding et al., 2014). Les protéines jouent un role important dans le
changement de conformations des ARN en structurant certaines régions de I’ARN, ou bien en en

déstructurant d’autres rendant certains motifs accessibles.

3 Approches par fragment pour modéliser les interactions
entre protéines et ARN liés sous forme simple-brin non structurée

Ce n'est que tres récemment que des approches permettant de modéliser les interactions entre
protéines et ARN simple-brin (ARNsb) ont vu le jour. Elles ne sont qu'au nombre de trois au
moment de |'écriture de ce manuscrit : RNA-LIM parue en 2015 (Hall et al., 2015), une approche
basée sur le programme de docking ATTRACT parue en 2016 (Chauvot de Beauchene, de Vries, &
Zacharias, 2016a; De Beauchene, De Vries, & Zacharias, 2016) et RNP-denovo (Kappel & Das,
2019) parue en 2019. Ces méthodes s'inscrivant directement dans la thématique de cette these, une

attention particuliere leur est portée.

3.1 RNA-LIM

L’approche RNA-LIM a été développée pour prédire les positions les plus probables d’une
chaine d’ARNsb de séquence connue a la surface d’une protéine. Elle repose au préalable sur la
connaissance de la propension de chacun des acides aminés de la protéine a interagir avec des

nucléotides. A chaque nucléotide de la séquence ARN donnée en entrée est associée une liste
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d'acides aminés, ceux présentant la plus grande propension. Ces propensions acide aminé-
nucléotide spécifiques sont utilisées pour réduire 1’espace de recherche. Un ensemble de chemins
est défini a partir de ces acides aminés en connectant ceux dont la longueur d’arc superficiel (Hall et
al.,, 2014) satisfait un critéere de distance. Les 100 chemins les plus probables sont ensuite
sélectionnés pour énumeérer d’une maniere systématique et discréete 1’ensemble possible des chalnes
d’ARN. Pour chaque chemin, environ 30 nucléotides représentés sous forme d'une sphére (centrée
sur I'atome C3' du ribose) sont aléatoirement distribués localement autour de chaque acide aminé
d’intérét. Ces nucléotides sont séparés au minimum de 3 A (distance centre-centre). Une énergie
conformationnelle est assignée a chacune des chaines possibles par un pseudo-potentiel statistique
dérivé de NAST (Jonikas et al., 2009) correspondant a la somme d'énergies de liaison et d’angle.
Les 100 chaines de meilleure énergie sont conservées, conduisant ainsi a un ensemble de 10000
solutions potentielles (100 chemins x 100 chaines). Testée sur la forme liée d'une protéine a
domaine RRM liant un ARNsb de cinq nucléotides a partir du prédicteur aaRNA (S. Li, Yamashita,
Amada, & Standley, 2014), I’approche a permis de générer parmi les 100 meilleures solutions des

chaines présentant un RMSD d’environ 5 A par rapport au modéle expérimental.

La méthode RNA-LIM permet I’énumération d’un ensemble de positions de chaines d’ARNsb
grace a la réduction de la complexité du systeme. Cette réduction provient d’une part de la
représentation simplifiée en mode gros-grain de la protéine et des ribonucléotides, d’autre part
d’une recherche de chaines localisée autour d’acides aminés présentant une plus grande probabilité
d’interagir avec I’ARN. La représentation ultra simplifiée des nucléotides sous forme d’une sphere
présente 1’avantage de réduire le nombre de degrés de liberté a explorer mais, en contrepartie, la
résolution des modeles obtenus est limitée : les meilleurs modéles obtenus sur le systeme test
présentent un RMSD autour de 5 A et plus globalement, 'orientation des nucléotides au sein des
chaines ne peut étre définie. La recherche systématique place autour des acides aminés de plus
grande probabilité d'interaction des sphéres séparées de 3 A. Une discrétisation plus fine de leur
placement permettrait d'augmenter la résolution des modeéles mais au prix d'une expansion massive
de l'espace des solutions. Les auteurs mentionnent par ailleurs une limitation similaire pour des
chaines composées de plus de six nucléotides. Remarquons également que la pertinence des
modeles découle directement des capacités prédictives du programme utilisé pour définir la
propension des acides aminés a interagir spécifiquement avec un ribonucléotide. Les programmes
dédiés a la prédiction de résidus pouvant interagir avec I’ARN ont globalement montré
d’excellentes capacités prédictives (AUC ~ 0,85) sur plusieurs jeux de données protéine-ARN

(Miao & Westhof, 2015). C’est le cas de aaRNA utilisé sur le systéme testé par RNA-LIM. Il reste
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néanmoins difficile d’évaluer la robustesse de 1’approche RNA-LIM puisque celle-ci n’a été testée

que sur un systeme avec un seul prédicteur d’interaction.

3.2 Approche basée sur le programme de docking ATTRACT

Une deuxieme approche parue en 2016 traite le probleme de complexité associée a
I’échantillonnage conformationnelle d’un ARNsb en le restreignant a des fragments tri-
nucléotidiques (3-nt). L’approche repose sur une bibliothéque de conformeéres 3-nt prélevés sur un
large ensemble de structures protéine-ARN. Plusieurs milliers de conformations sont ainsi associées
a chacun des 64 triplets possibles. Considérons une séquence d’ARN d’intérét. L’ensemble des
positions possibles des triplets composant cette séquence est échantillonné en dockant a la surface
d’une protéine les conformations de la bibliothéque correspondante. Le docking est effectué par le
programme ATTRACT et les fragments 3-nt étant rigides, seuls des mouvements de translation et
rotation sont explorés. Un ensemble de chaines peut étre reconstruit en connectant les poses tri-
nucléotidiques répondant a un critere de chevauchement spatial et compatibles au niveau de leur
séquence. Sans autre contrainte que la séquence d’ARN, cette approche a permis d’obtenir sur la
forme liée de deux protéines a domaine RRM liant une chaine d’ARNsb de huit nucléotides un
ensemble d’une dizaine de milliers de solutions dont la majorité était enrichie au niveau du site de
liaison (dans un « rayon » RMSD de 10 A par rapport aux chaines natives). Ces derniéres incluent
par ailleurs des modeéles de chaines d’ARN reproduisant le mode d’interaction natif avec une
excellente résolution (~ 1,5 A) mais qui ne pouvaient étre discriminés avec précision par la fonction

de score gros-grain utilisée (top 2000).

L’approche fut par la suite adaptée en incluant des contraintes sur quelques résidus conservés de
la protéine. Ces contraintes sont utilisées pour prédire des poses d’ancrage initiales a partir
desquelles des chaines d’ARN sont construites par un processus de docking itératif. Dans le premier
cycle de docking, les poses d’ancrage de meilleure énergie d’interaction sont conservées. Elles sont
ensuite utilisées dans un second cycle de docking pour contraindre le positionnement de poses
associées au second triplet. Les poses d’énergie plus favorable sont une nouvelle fois conservées et
la procédure est ainsi répétée jusqu’a ce que la totalité des triplets composant la séquence d’ARN
d’intérét a été échantillonnée. Cette approche a été testée sur la forme liée de sept protéines a
domaines RRM et a permis de réduire le nombre de modeles a une petite centaine. Des chaines
reproduisant le mode d’interaction avec une haute résolution (~ 2 A) se trouvaient dans le top 100
pour cing de ces protéines, et dans le top 10 pour quatre d’entre elles. La méthode a par ailleurs
montré des résultats similaires sur deux protéines a domaines PUF suggérant qu’elle pouvait étre

transférable a d’autres familles de domaines de liaison a I’ARN. La méthode a de plus été appliquée
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a partir de la forme non-liée de deux protéines et de la connaissance de 1’orientation de leurs deux
domaines RRM. Fait notable, les changements conformationnels locaux (de 1,5 et 1,7 A) entre les

formes liées et non-liées n’ont eu aucun effet négatif sur la qualité des modeéles obtenus (~ 2 A).

Globalement, 1’approche a permis de prédire avec une trés bonne précision le mode d’interaction
de chalnes d’ARNSsb allant jusqu’a 11 nucléotides, dénotant ainsi son efficacité a traiter la flexibilité
inhérente aux ARNsb. La précision de ces modeéles est dépendante du caractére exhaustif de la
bibliotheque de conformeres 3-nt utilisée. Cette derniére est construite a partir de structures de
complexes protéine-ARN déja résolues qui ne couvrent pas tout I’espace possible des
conformations 3-nt. Les conformations ne sont en effet pas représentées de maniére équivalente
pour chaque triplet. L’approche présente donc une certaine limitation a prédire des conformations
locales de 3-nt déja observées. Notons toutefois que cette limitation n’a eu un effet que modéré sur
les sept systemes testés et qu’elle est vouée a s’atténuer au fur et a mesure que de nouvelles

structures protéine-ARN seront résolues.

L’utilisation de fragments 3-nt autorise une construction de chaines aisée par un simple critére de
chevauchement spatial. Notons cependant que les nucléotides constituant une chaine d’ARNsb liée
a une protéine contribuent généralement différentiellement a I’interaction : certains nucléotides
présentent une énergie d’interaction plus favorable que d’autres. Dans ce contexte, la sélection de
fragments d’intérét présentant une faible énergie d’interaction peut constituer une difficulté pour
I’approche. Leur sélection impose en effet de retenir un plus grand nombre de poses, ce qui peut
conduire a augmenter 1’espace des solutions. L’utilisation de fragments 3-nt présente néanmoins
I’avantage que 1’énergie d’interaction d’un nucléotide établissant peu de contacts avec la protéine
peut étre compensée par une énergie plus favorable des autres nucléotides du méme fragment si ces

derniers établissent suffisamment de contacts avec la protéine.

La sélection des poses et des chaines modélisées repose sur une fonction de score a potentiel
statistique ou les molécules sont décrites par un modele gros-grain : chaque pyrimidine/purine est
représentée par six ou sept spheres et chaque acide aminé par trois ou quatre spheres. Cette
représentation simplifiée permet des calculs plus rapides autorisant 1’évaluation d’un large
ensemble de conformations 3-nt (de I’ordre du millier au million). Elle conduit par ailleurs a un
paysage énergétique moins rugueux qui explique certainement la relative insensibilité observée face
a de faibles changements conformationnels de la protéine. En contrepartie, 1’utilisation d’une
fonction de score de type gros-grain peut conduire a des imprécisions dans 1’estimation énergétique
des poses. Ces imprécisions peuvent rendre difficile la discrimination de fragments d’intérét et

entrainent la nécessité de sélectionner un plus large ensemble de poses. Notons que les 1000 chaines
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de plus basse énergie sont reconstruites en tout-atome puis optimisées dans un champ de force
AMBER. Cette derniére étape suivie d’un clustering a permis globalement d’améliorer la précision

des modeles pré-sélectionnées et de réduire leur nombre a une centaine tout au plus.

Soulignons finalement que les modeles a haute précision obtenus par 1’approche repose sur la
connaissance de résidus conservés utilisés pour contraindre le positionnement de poses d’ancrage.
Les auteurs mentionnent qu’une imprécision dans leur positionnement d’environ 3 A conduirait

probablement a réduire la qualité des modeles.

3.3 RNP-denovo

Une troisieme approche est apparue encore plus récemment : Rosetta RNP-denovo. L’approche
repose sur la méthode FARNA (Das and Baker, 2007) qui a été développée pour prédire la structure
tertiaire d’'un ARN. FARNA replie une séquence d’ARN a partir d’un ensemble d’angles de torsion
associés a des fragments 3-nt et stockés dans une bibliotheque. Les angles de torsion des fragments
3-nt sont tirés de la structure d’un ARN ribosomique. La procédure de repliement utilise un
échantillonnage de type Monte-Carlo guidé par une fonction de score gros-grain a potentiel
statistique. La séquence ARN d’intérét est initialisée dans une conformation étendue a partir
d’angles standards. A chaque étape, une position aléatoire est choisie dans cette chalne pour y
remplacer ses angles de torsions par ceux d’un fragment sélectionné au hasard dans la bibliotheque.
Le mouvement est accepté ou rejeté selon un critére de Métropolis. La fonction de score utilisée
dans FARNA prend en considération la conformation du squelette ribose-phosphate et différentes
interactions entre paires de bases. La méthode Rosetta RNP-denovo a été développée en modifiant
FARNA de maniere a y intégrer des mouvements protéine-ARN durant 1’échantillonnage ainsi que
divers types d’interactions protéine-ARN dans la fonction de score. Elle requiert en entrée une
séquence d’ARN ainsi que la connaissance de la position exacte de quelques nucléotides en contact
avec la protéine, ces derniers étant utilisés comme contraintes pour le repliement de I’ARN. Cette
approche de docking et repliement simultanés a été testée sur la forme liée de 10 RBPs différentes :
sur les 100 modeles retenus pour chaque systeme, le RMSD moyen des solutions reproduisant au
mieux le mode d’interaction natif est de 4,3 A. Parmi les 10 RBPs, quatre correspondent a des
protéines liant spécifiquement un ARN sous forme simple-brin sans élément de structures
secondaires dans sa forme liée ; chacune de ces quatre protéines est composée de domaines de
liaison a I’ARN de famille différente (RRM, KH, PUF et Hut). Pour ces derniéres, le RMSD du

meilleur modéle varie entre 3,1 et 4,2 A.
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Comme I’approche basée sur ATTRACT, RNP-denovo repose sur une bibliotheque de fragments
3-nt pour explorer 1’espace conformationnel d’une séquence ARN. Cette bibliotheque permet de
restreindre 1’échantillonnage a des conformations locales déja observées ; elle est cependant moins
exhaustive que celle de 1’approche basée sur ATTRACT puisqu’elle découle d’une seule structure
d’un ARN ribosomique d’environ 2700 nucléotides. La méthode RNP-denovo semble donc limiter
par un manque de couverture de 1’espace conformationnel local pouvant affecter la précision de ses

modeles.

L’approche RNP-denovo requiert en entrée, en plus de la séquence de I’ARN, la connaissance
exacte de quelques contacts protéine-nucléotide pour réduire 1’espace conformationnel a
échantillonner. Ces informations peuvent étre obtenues par des approches expérimentales comme la
RMN ou des données FRET (Forster Resonance Energy Transfer). Remarquons que pour les 10
systémes testés, la précision des meilleurs modeéles obtenus avoisine les 4 A malgré I’utilisation de
contacts protéine-nucléotide précisément déterminés. Cela met en évidence la limitation de

I’approche a prédire des modeéles a plus haute résolution.

Comparée aux deux approches présentées précédemment, la méthode RNP-denovo a la
particularité de ne pas étre spécifiquement dédiée a la modélisation d’ARN interagissant
uniquement sous forme simple-brin avec une protéine. En s’attaquant simultanément a la prédiction
du repliement des ARN et du mode d’interaction protéine-ARN, la méthode doit faire face a une
complexité accrue : I’espace conformationnel a explorer est plus important et il est de plus
nécessaire d’estimer 1’énergie d’interaction incluant des termes aussi bien intermoléculaires
(interactions protéine-ARN) qu’intramoléculaires (interactions ARN-ARN). La fonction de score
utilisée est de type potentiel statistique et repose sur un modele gros-grain (la description des
atomes des acides aminés et des nucléotides varient selon les termes énergétiques considérés) pour
bénéficier de temps de calculs plus rapides. Cette fonction de score a permis un enrichissement de
modeéles a basse résolution (~ 4 A) parmi les 100 meilleures solutions, mais n’autorise pas une
discrimination plus précise (présence dans le top 1 ou top 10 par exemple) des meilleurs modeles.
Notons que la comparaison a d’autres fonctions de score ne considérant que des termes énergétiques
intermoléculaires a mis en évidence que I’inclusion de termes intramoléculaires conduit a des
modeles plus précis pour les systemes présentant un ARN structuré sous sa forme liée, mais
n’entraine pas de changements pour ceux ou I'ARN interagit sous forme simple-brin, sous-entendu

sans élément de structures secondaires dans sa forme liée.
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Le tableau 1 ci-dessous résume les principales caractéristiques de la méthode RNA-LIM, de

1I’approche basée sur ATTRACT et de 1’approche Rosetta RNP-denovo.

Tableau 1: Principales caractéristiques des approches de docking existantes permettant la
modélisation des interactions entre protéines et ARNsb non-structurés dans leur forme liée

RNA-LIM

Approche basée sur
ATTRACT

Rosetta RNP-denovo

Entrées

- Structure de la protéine
- Séquence de ’ARN

- Liste d’acides aminés
ayant une probabilité
importante d’interagir

- Structure de la protéine
- Séquence de ’ARN

- Liste d’acides aminés
utilisés comme

- Structure de la protéine
- Séquence de ’ARN

- Liste de contacts
protéine-nucléotide
utilisés comme

_ . | contraintes -
avec un nucléotide donné contraintes
p p . . - ARN interagit sous
Pré-supposé sur le mode | - ARN interagit sous . SIL ¢
ye . . . forme simple-brin - Aucun
d’interaction forme simple-brin
- Ensemble de - Ensemble de
Type de fragments - 1 mono-nucléotide conformeres tri- conformeres tri-
nucléotidiques nucléotidiques
Flexibilité des
- Aucune - Aucune - Aucune

fragments

Représentation du
fragment

- trés gros-grain : 1
nucléotide = 1 bille

- semi gros-grain : 1
nucléotide = 6/7 billes

- semi gros-grain :
jusqu’a 9 atomes par
nucléotide, selon les
termes énergétiques
évalués

Représentation de la
protéine

- trés gros-grain : 1 acide
aminé = 1 sphere

- gros-grain : de 3a 4
sphéres par acide aminé

- gros-grain : 6 sphéres
par acide aminé

Construction des
chaines d’ARN

- Connexion de
nucléotides par
satisfaction de contraintes
(séquence, angle,
distance)

- Assemblage de
conformeres 3-nt par
chevauchement spatial

- Enfilement de
conformeres 3-nt guidé
par I’évaluation
énergétique de contacts
ARN-ARN et protéine-
ARN

Type de fonction de
score

- Potentiel statistique
dérivée de complexes
protéine-ARN

- Potentiel statistique
dérivée de complexes
protéine-ARN pour les
poses et une pré-sélection
des chaines

- Basée sur un modeéle
physique en tout-atome
pour les modeles finaux

- Potentiel statistique
dérivée de complexes
protéine-ARN

Résolution globale des
meilleurs modeles

-~5 A (centre des
nucléotides) sur 1
systéme a domaine RRM

- ~2 A (atomes lourds)
sur 7 systemes a
domaines RRM et 1
systéme a domaines PUF

-~4 A (atomes lourds )
sur 10 systémes incluant
notamment les domaines
RRM, KH, PUF et Hut

Longueur des chaines
modélisées

- 5 nucléotides

- jusqu’a 11 nucléotides

- jusqu’a 45 nucléotides
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Travaux de théese

| Objectifs

Au commencement de cette these, en octobre 2014, aucune méthode n'était encore parue pour la
modélisation spécifique aux interactions protéine-ARN simple-brin. Tous les travaux réalisés au
cours de cette these ont eu pour objectif le développement d'une approche permettant de prédire leur
mode d'interaction. De maniére comparable aux approches qui ont depuis été publiées, la méthode
développée, qui sera référencée par l'acronyme FBDRNA pour Fragment-Based design of RNA,
repose sur une approche de docking par fragments. Par rapport a ces derniéres, le développement de
FBDRNA a été entrepris en vue de pouvoir répondre a deux objectifs distincts : a partir de la
structure d'un domaine de liaison a I’ARN (RBD) que I'on sait reconnaitre spécifiquement un ARN

simple-brin non structurée dans sa forme liée et de la connaissance de son site d'interaction :

» prédire le mode d’interaction d’une séquence ARN donnée

» prédire la séquence préférentiellement reconnue par le RBD simultanément a son mode

d’interaction

L'approche FBDRNA se distingue des autres approches existantes en explorant l'espace des
conformations d'une séquence ARN a I'échelle d'un fragment mono-nucléotidique représenté en
tout-atome. Elle repose sur deux programmes pré-existants. Le premier est le programme de
docking MCSS qui a été brievement introduit et qui sera plus précisément décrit dans la partie
suivante. MCSS est utilisé pour générer un ensemble de poses nucléotidiques a la surface d'intérét
d'une protéine. Les deux molécules sont représentées en tout-atome et sont décrites d'apres les
parametres du champ de force CHARMM27. Le deuxieme programme, Molpy
(https://github.com/mianuel/Molpy), a été développé par Manuel Simoes et est présenté dans la
section "Matériels et méthodes" de la partie II. Molpy est utilisé pour "reconstruire" des chaines
ARN a partir de poses préalablement sélectionnées satisfaisant différentes contraintes. Mon travail
s'est essentiellement focalisé sur 1'étape de sélection des poses a donner en entrée au programme
Molpy. C'est une étape essentielle a la faisabilité de I'approche puisqu'elle doit permettre de retenir
I'ensemble des poses nucléotidiques d'intérét autorisant la construction de chaines reproduisant le

mode d'interaction natif tout en évitant un phénomene d'explosion de I'espace des solutions.

Apres une description des procédures générales (partie II) utilisées durant les travaux, I'attention
sera portée sur la mise au point d'un protocole de sélection pour la prédiction du mode d'interaction

entre des domaines de liaison a I'ARN et des chaines d'ARNsb de séquence connue (partie III). La
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partie suivante (IV) présente une adaptation de ce protocole au probléme de prédiction dans le cas
ou aucun a priori n'est établi sur la séquence ARN. Les deux derniéres parties (parties V et VI)
s’inscrivent dans des perspectives d’amélioration de 1’approche FBDRNA. Une derniere partie
conclura ce manuscrit en résumant 1’ensemble des travaux présentés et les projets identifiés pour

améliorer les résultats.
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Méthodes générales

Cette partie présente les méthodes communes aux différents travaux présentés (parties III, IV, V

et VI).
1 Simulations de docking avec MCSS
1.1 Procédure d'échantillonnage et paramétres utilisés

Dans un protocole typique de MCSS, plusieurs copies dun ligand (ou fragment) sont

aléatoirement distribuées a la surface d'une protéine circonscrite a un espace pré-défini. Chacune

des poses résultantes est alors optimisée simultanément par plusieurs cycles de minimisation. Au

cours de cette étape, la protéine est maintenue rigide tandis que le ligand, rendu flexible, est libre de

tout mouvement. Si deux poses convergent a une méme position, seule celle de meilleure énergie

d'interaction (énergie la plus basse) est conservée. Par ailleurs, si 1'énergie d'interaction d'une pose

est supérieure a une valeur définie, alors cette derniére est rejetée. L'ensemble de ce processus peut

étre répété durant un nombre d'itérations défini par l'utilisateur. A la fin du docking, toutes les poses

retenues sont associées a une énergie d'interaction et sont rangées de la pose d'énergie la plus

favorable a la moins favorable.

Tous les calculs de docking ont été réalisés avec les parametres suivants :

2500 copies d'un fragment ont été dockées durant 20 itérations

les cycles de minimisation utilisés comprennent 500 étapes initiales de SD suivies de 300

autres étapes de SD, puis 20 répétitions de 500 étapes de gradient conjugué et enfin 200

étapes de ABNR.

un seuil RMSD (voir plus bas pour le calcul) de 0,5 A a été utilisé pour définir deux poses
convergeant a une méme position. Le RMSD est calculé sur tous les atomes lourds a

I’exception des atomes d’oxygene du groupement phosphate.

un seuil énergétique de +40 kcal/mol a été défini comme valeur a ne pas dépasser pour
conserver une pose. Ce seuil est volontairement fixé a une valeur élevée de maniére a
maximiser les chances de retrouver des poses natives n'établissant qu'un nombre limité de
contacts avec la protéine. Les autres parametres utilisés correspondent aux valeurs par

défaut de MCSS.
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1.2 Préparation des protéines

Une étape préalable a toute simulation de docking consiste en la préparation des structures
protéiques utilisées pour le docking. Toutes les structures utilisées durant les travaux de these
proviennent de leur forme liée. Elles ont été préparées a partir du serveur web http://www.charmm-
gui.org/ (Jo, Kim, Iyer, & Im, 2008). Le ligand (ARN ou nucléotide), ainsi que tous les
hétéroatomes (molécules d'eau, ions, métaux) ont été retirés des protéines. Les atomes d'hydrogene
ont été reconstruits par la commande HBUILD de CHARMM. Les histidines ont été traitées comme
neutres. Une fois ces étapes effectuées, les chaines latérales des protéines ont été relaxées par 1000
étapes de minimisation selon la méthode de plus grande pente (SD) suivies de 1000 autres étapes
par la méthode de Newton-Raphson (ABNR). Enfin, la totalité des atomes des protéines a été

minimisée par 500 étapes de la méthode SD suivies de 500 étapes de la méthode ABNR.

NB : Ces étapes de minimisation conduisent a de 1égers réarrangements dans le positionnement
des chaines latérales. La comparaison visuelle des structures avant et apres minimisation montre
cependant que ces réarrangements sont infimes, y compris pour les résidus directement impliqués
dans ’interaction avec le ligand. En conséquence, par commodité, la structure minimisée utilisée
pour le docking pourra étre référencée dans la suite du manuscrit comme étant une structure dans sa

forme liée, bien que cela ne soit pas strictement exacte.

1.3 Fragment nucléotidique utilisé comme ligand

Toute simulation de docking requiert également la structure d'un ligand a partir de laquelle
pourront étre explorées différentes positions, orientations et conformations a la surface d'intérét
d'une protéine. Tous les calculs de docking réalisés durant cette thése ont été effectués a partir d’une
structure nucléotidique intégrée dans le programme MCSS. MCSS contient une variété de structures
de nucléotides présentant une conformation pré-définie et prétes a I'emploi ; elles peuvent étre
choisies a partir d'une chaine a sept caracteres répondant a une nomenclature présentée dans le
tableau 2 ci-dessous. Chaque position de caractere correspond a une partie modulable du nucléotide.

Tableau 2: Description de la nomenclature utilisée dans MCSS pour désigner la structure du ligand
utilisé pour le docking.

Position
du Partie modulée | Caractére Module Représentation du module
caractére
1 Type de ribose 0 Aucun /
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Position

du Partie modulée | Caractére Module Représentation du module
caractére
D Désoxyribose
R Ribose
2 Type de base
A Adénine
G Guanine
U Uracile )
I Inosine
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Position

du Partie modulée | Caractére Module Représentation du module
caractére
T Thymine
X Anti
Orientation de la
3
base
Y Syn
N Nord (C3'-endo)
Plissement du
4 .
ribose
.
S Sud (C2'-endo)
5 Extrémité 5'-ter 0 05'-PO2-

du sucre
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Position

du Partie modulée | Caractére Module Représentation du module
caractére

1 O5'-H
2 O5'-HPO3-
3 O5'-CH3POs"
4 05'-PO3?

6 Extrémité 3'-ter

du sucre

0 O3’
1 O3'-H
2 03'-PO3*
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Position
du Partie modulée | Caractére Module Représentation du module
caractére
3 03'-HPOs3-
4 0O3'-CH3POs"
Connexion inter- 0 Aucune /
nucléotidique , ,
7 (ne concerne pas 1 >3 /
les mono- . , /
nucléotides) 2 5->2

Les structures nucléotidiques RAXNO010, RCXN010, RGXNO010 et RUXNO10 ont été utilisées
par défaut pour les calculs de docking dont les résultats sont présentés dans les parties III et IV des
travaux de these. Chaque structure correspond a un ribonucléotide présentant un plissement du
ribose C3'-endo, une base orientée en anti, un groupement phosphate PO2" en 5'-ter et une extrémité

3'-ter définie par un O3' protoné.

Différentes structures nucléotidiques ont ensuite été utilisées pour les résultats présentés dans la
partie V : RNXNO010, RNXN110, RNXN210, RNXN310 et RNXN410, ou N correspond aux bases
A, C, G et U. Ces structures présentent un plissement du ribose et une orientation de la base

identiques aux précédentes, mais elles différent au niveau de 1’extrémité 5’-terminale du ribose.

Notons que toutes les structures nucléotidiques accessibles sont optimisées, et se trouvent donc
dans un minimum énergétique propre a leur type de conformation (e.g. ribose C3'-endo et base
orientée anti). Leur énergie d'interaction est utilisée comme référence pour corriger 1'énergie

intramoléculaire des poses résultantes (voir section 1.5)

1.4 Définition de l'espace d'échantillonnage

L'échantillonnage des poses a été restreint au site d'interaction des structures protéiques, site

balisé par une boite parallélépipédique. La définition de cette boite pouvant différer en fonction des
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jeux de données utilisés, elle est décrite plus spécifiquement dans la partie "Matériels et méthodes"

des travaux correspondants.

1.5 Evaluation de I'énergie d'interaction

L'énergie d'interaction protéine-ligand calculée dans MCSS correspond a une énergie enthalpique

d'interaction qui est estimée d'apres le schéma suivant :

AH

avec AHinteraction, HpL, Hp et HL les énergies enthalpiques d'interaction du complexe protéine-

interaction=Hpr—Hp— H; (10)

ligand, de la protéine, et du ligand, respectivement.

L'énergie enthalpique Hr du ligand correspond a une énergie intramoléculaire (HL-pose) corrigée

par rapport a I'énergie d'un ligand de référence (Hr-ref) dont la conformation est optimisée :

HL:Hprose_HLfref (11)

Toutes les composantes enthalpiques des équations 10 et 11 résultent de la somme de différentes

énergies potentielles évaluées entre atomes liés et non-liés :

H=E,+E,, (12)
La somme des énergies associées aux atomes liés inclue les termes suivant :
Elié = Eliaison+ Eangle+ EUrey —Bradley + Ediédre + Eplanarité (13)

Le terme Eliaison évalue 1'énergie associée a la longueur de liaison covalente (r) entre deux atomes

par rapport a une longueur de référence a I'équilibre (ro).

Eliaison:['z Kr(r—r0)2 (14) OMFJLO

Le terme Eangle évalue l'énergie associée a l'angle de valence (8) formé par trois atomes par

rapport a un angle de valence de référence a 1'équilibre (80).

77



o’

Eangle: z K, (9_90)2 (15) i,

angle E !
9

Le terme Eurey-Bradley est complémentaire au terme Eangle ; il évalue 1'énergie associée a la
longueur (b) séparant le premier atome du troisieme atome dans un triplet d'atomes formant un

angle de valence, toujours par rapport a une valeur de référence a 1'équilibre (bo).

2
EUrey—Bradley: Z KUB(b_bO) (16)

Urey —Bradley

Le terme Ediedre évalue l'énergie associée a un angle diedre (®) formé par quatre atomes

présentant une périodicité de rotation (n) et un angle de phase (6) donnés.

Q
LD
Ediédre:di;es K,[1+cos(n®d—§)] (17) o ;l O

Q

Le terme Eplanari¢ évalue une énergie associée a la déformation du plan établi par certains
groupes d'atomes tels les groupes aromatiques ou les atomes hybridés sp2. L'énergie de 1'angle du

plan (w) est corrigée par rapport a une valeur de référence a 1'équilibre (wo).

Eplanarité: Z Kw(m_(oo)z (18)

planarités
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Remarquons que tous les calculs des énergies entre atomes liés sont corrigés par une constante

de force K (Kr, K8, ...).

La somme des énergies associées aux atomes non-liés inclue les termes suivant :

E =E, +E (19)

non —lié elec

Le terme ELj correspond a un potentiel de Lennard-Jones :

L] Z]: Sz](rlz) eu(r?) (20) O O

ij y
ou &jj est un parameétre du champ de force calculé pour chaque type d'atomes et qui définit la
profondeur du puits du potentiel, roij est la combinaison des rayons de van der Waals des atomes i et
j et définit la distance a laquelle 1'énergie est minimale, et rij est la distance séparant la paire

d'atomes considérée.

Le terme Eelec correspond a un potentiel coulombique :

o Q
= ‘+ ' e
Eelec Z]: 4€0r1_2j (21)

ou q; et gj correspondent respectivement a la charge des atomes i et j, rij la distance séparant la

paire d'atomes considérée, et o est la constante diélectrique dont la valeur a été fixée a 3. La forme
au carré de rij rend compte de l'utilisation d'une constante diélectrique dépendante de la distance

pour mimer |'effet d'écrantage du solvant sur les interactions électrostatiques.

Le calcul des énergies non-liées est effectué sur toutes les paires dont les atomes sont séparés de
moins de 7,5 A. Par ailleurs, pour I'évaluation de 1'énergie intramoléculaire du ligand ol les termes
non-liés sont également inclus, seuls les atomes séparés par au moins quatre liaisons covalentes sont

considérés comme non-liés.

Tous les parameétres utilisés pour le calcul énergétique (constantes de force, valeurs a 1'équilibre,
rayons de van der Waals, charges des atomes ...) sont tirés du champ de force CHARMM?27. Les
charges sont associées ponctuellement au centre de chaque atome ; celles portées par les atomes du
groupement phosphate ont été réduites de maniere a mimer implicitement la présence de contre-ions

(Leclerc & Karplus, 1999).
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2 Mesures de la déviation quadratique moyenne (RMSD)
Le RMSD a été calculé pour comparer les conformation et position des poses, soit entre elles
deux a deux, soit par rapport a un ligand expérimental. Le RMSD est une mesure de distance

exprimant la différence de conformation et de position entre une pose et une molécule de référence

(ref) :

n

RMSD= \/% > [(pose, —ref ,)*+( pose, —ref , ) +( pose, —ref ,)*] (22)

i=1

ou X, y et z correspondent aux coordonnées des atomes i de la pose et du nucléotide de référence
(ref). A moins que cela ne soit explicitement précisé, les calculs RMSD sont effectués sur tous les
atomes lourds a I'exception des atomes d'oxygene du groupement phosphate qui on été écartés pour
des raisons de symétrie. Globalement, une pose a été considérée comme reproduisant le mode
d'interaction natif si son RMSD présentait une valeur inférieure ou égale a 2A. Ce seuil correspond

a une valeur standard couramment utilisée dans les applications de docking protéine-ligand.

3 Procédure de regroupement des poses (clustering)

Des étapes de clustering ont été appliquées aux poses issues du docking. Le clustering a été
réalisé grace au script cluster_struc de la suite Haddock' (Jo et al., 2008). L'algorithme utilise la
procédure de regroupement suivante : la pose ayant le plus de voisins (selon un seuil de distance
RMSD défini) est regroupée, avec ses voisins, dans un premier cluster. Apres un retrait des poses
constituant ce premier groupe, la procédure est répétée sur 1’ensemble des poses restantes, et ainsi
de suite jusqu'a ce que I'ensemble des poses appartiennent a un groupe. Lorsque le clustering est
réalisé pour réduire le nombre de poses, seule la pose de plus basse énergie a I’intérieur de chaque
groupe est choisie comme pose représentative. L’ensemble des poses représentatives est alors

ordonné par ordre croissant de leur énergie d’interaction.

Le script cluster_struc requiert en entrée une matrice de distance RMSD entre toutes les paires
de poses (matrice.rmsd), un seuil de clustering (seuil) et la taille minimale des clusters (taille) a

afficher en sortie ;

cluster_struc matrice.rmsd seuil taille

Le RMSD a été utilisé comme mesure de distance entre les poses. Ainsi, une matrice RMSD a

été d'abord été calculée entre toutes les paires de poses possibles d'un systéme donné.

1 http://www.bonvinlab.org/software/haddock2.2
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1]l Développement de I'approche FBDRNA lorsque la
séguence ARN est connue

1 Introduction

L'objectif abordé ici est de développer I'approche FBDRNA pour pouvoir répondre a la question
suivante : étant données la structure d'un domaine de liaison a I'ARN (RBD), la connaissance de son
site d'interaction, et une séquence ARN, quel est le mode d'interaction de la chaine ARN avec le
domaine ? La séquence ARN est supposée étre sans élément de structures secondaires dans sa forme
liée. L'échantillonnage de l'espace conformationnel de cette séquence est traitée en fragmentant
I'ARN en ses unités élémentaires : les nucléotides. Chaque nucléotide de la séquence est représenté
par une unique structure pré-définie et utilisée comme ligand de départ dans les simulations de
docking réalisées par MCSS. Le principe général de 1'approche peut se décliner en trois grandes

étapes (Fig. 30) :

1. chaque ligand nucléotidique correspondant aux nucléotides composant la séquence ARN est
distribué dans des positions et orientations aléatoires a la surface du domaine restreinte a son

site d'interaction.
2. une sélection de poses est établie pour chaque distribution obtenue.

3. des chalnes ARN potentielles sont recherchées a partir de ces poses en identifiant avec le
programme Molpy celles pouvant étre connectées entre elles par satisfaction de contraintes

(distances, séquence, angles).
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Figure 30: Illustration du principe de I'approche FBDRNA pour la prédiction du
mode d'interaction entre un domaine de liaison a I'ARN (RBD) et une chaine ARN a
partir sa séquence UUA. Le cadre du haut contient les données requises et utilisées
en entrée : la structure d'un RBD avec la connaissance de son site d'interaction, une
séquence ARN (ici UUA) et les structures de ligands nucléotidiques utilisées pour le
docking avec MCSS. Le protocole du cadre du bas est décrit dans le texte.
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Trois complexes RBD-ARNsb ont été utilisés pour le développement de l'approche. Chaque
complexe provient d'une structure cristallographique a haute résolution (< 2 A). Chaque complexe
implique des RBDs appartenant aux trois familles les plus représentées chez 'Homme (Gerstberger,

Hafner, & Tuschl, 2014) :

* le domaine RRM de la protéine Nab3 lié a une chaine UCU (Lunde, Horner, & Meinhart,
2011). Son code PDB est 2XNR.

* un groupe de trois domaines de doigts a zinc CCCH (Zn-CCCH) de la protéine Unkempt lié

a une chaine UUAUU (Murn, Teplova, Zarnack, Shi, & Patel, 2016). Son code PDB est
S5ELH.

* le domaine KH2 de la protéine MEX-3C lié a une chaine CAGAGCU (Yang et al., 2017).
Son code PDB est SWWX.

Les criteres de sélection de ces complexes sont décrits dans la section 2.1. L'un des criteres
utilisés correspond a la disponibilité de données d'affinité relatives a différents variants de
séquences (informations nécessaires pour la réalisation des travaux présentés dans le chapitre
suivant). Pour les trois domaines, les variations ne concernent que trois nucléotides successifs dans
la séquence ARN qui sont directement impliqués dans la reconnaissance spécifique. Pour cette
raison, seuls ces triplets nucléotidiques ont été retenus pour définir les chaines d’ARN utilisées
comme référence. Précisons également que les nucléotides écartés soit ne présentent pas de densité
électronique claire, soit n'établissent que peu voire aucun contact avec le domaine de I'unité
asymeétrique. Les informations relatives aux trois systémes considérés sont résumées dans le tableau

3 et leur structure est représentée a la figure 31.

Tableau 3: Caractéristiques des complexes RBD-ARN utilisés comme références.

Type code PDB Résolution (A) Ligand (5' - 3") Référence
(Lunde, Horner, &
RRM 2XNR 1,6 UCU Meinhart, 2011)
(Murn, Teplova,
Zn-CCCH S5ELH 1,8 UUA Zarnack, Shi, &
Patel, 2016)
KH SWWX 2,0 AGA (Yang et al., 2017)
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Figure 31 : Structures cristallographiques retenues pour le développement de 1'approche FBDRNA.
(A) Structure du domaine RRM de la protéine Nab3 lié a un ARNsb de séquence 5'-UCU ; code
PDB 2XNR. (B) Structure du domaine KH2 de la protéine MEX-3C lié a un ARNsb de séquence 5'-
AGAGU ; code PDB : 5WWX. (C) Structure des domaines Zn-CCCH de la protéine Unkempt liés a
un ARNsb de séquence 5'-UUAUU ; code PDB : 5ELH. Les domaines sont représentés en mode
cartoon et de couleur grise. Les nucléotides sont représentés en mode bdtonnet ; leur numérotation
débute en 5' des chaines ARN ; les atomes de carbone sont en gris, les oxygénes en rouge, les
azotes en bleu et le phosphore en orange. Les nucléotides écartés de la sélection sont en mode
transparence. Nous voyons clairement qu'ils n'établissent pas ou trés peu de contacts avec chacun
des domaines protéiques.
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Le développement de 1'approche FBDRNA s'est essentiellement focalisé sur 'étape de sélection.
Cette derniére joue un réle capital dans le succes de I'approche qui peut se définir par la capacité de
la méthode a reproduire le mode d'interaction expérimental des chaines ARN. Cette étape de
sélection repose cependant au préalable sur la qualité des résultats du docking, ces derniers ont donc

été préalablement analysés de facon systématique pour chacun des trois systémes.

2 Matériels et méthodes

2.1 Sélection du jeu de données

Pour mettre au point et tester la validité de 1’approche prédictive, 1’attention a été portée sur trois
RBDs appartenant chacun a une des trois familles les plus étudiées et les plus représentées chez
I’Homme : les domaines RRM, KH et Zn-CCCH. Trois complexes RBD-ARNsb ont été recherchés
dans la PDB, chacun devant représenter 1’'une de ces trois familles de RBDs. D’une maniére

générale, les recherches dans la PDB ont été basées sur les criteres suivants :

* la méthode développée ayant pour objet la prédiction du mode d’interaction entre RBD et
ARNSsb, les complexes a sélectionner doivent mettre en jeu uniquement un module unitaire
d'interaction avec une chaine d’ARNsb (un domaine pour RRM et KH, un groupe de trois

domaines pour Zn-CCCH)

¢ la chaine d’ARNsb doit inclure au moins trois nucléotides en interaction directe avec le

domaine

* la méthode développée ayant également pour objet la prédiction de séquences ARN
préférentiellement reconnues par un RBD donné, des données d’affinité relatives a

différentes séquences ARN doivent étre disponibles dans la littérature

 des complexes cristallographiques résolus a haute résolution (< 2 A) ont été privilégiés

* dans le cas ou plusieurs complexes répondent aux critéres énumérés ci-dessus, pour réduire
les temps de calculs, seuls ceux pour lesquels le RBD mis en jeu est également disponible
sous forme non-liée ont été privilégiés de maniere a pouvoir analyser I’influence potentielle
de changements conformationnels sur les résultats (travaux qui n’ont pas encore été réalisés

au moment de la rédaction de ce manuscrit et qui n’y seront donc pas présentés).

Pour la recherche de complexes impliquant les domaines RRM et KH, les requétes PDB ont plus

précisément été réalisées d’apres les regles suivantes :

* Numéro d'accession PFAM : PF00076 (pour RRM) / PF00013 (pour KH)
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* Nombre de chafines : entre 1 et 2
* Type de macromolécule :
© contient une protéine : Oui
© contient de 'ADN: Non
o contient de 'ARN : Oui
o contient un hybride ADN/ARN : Non
¢ Résolution rayon X : entre 0 et 2 A
* Longueur de chaine : entre 1 et 100 résidus

A la date du 09/06/2018, cette requéte a conduit a identifier six domaines RRM : 2XS5, 2XS7,
2XNR, 2X1F et 1URN. A I’exception de 1URN, tous ces complexes RBD-ARN contiennent des
données d’affinité pour des variants ARN et sont accessibles sous forme non-liée. La structure
2XNR a été privilégiée a posteriori de maniére a diversifier les séquences d’ARN du jeu de
données final. La chailne ARN de ce complexe contient en effet un C déterminant dans la spécificité
de reconnaissance, nucléotide qui n’est pas présent dans les chalnes des deux autres complexes

sélectionnés.

La requéte associée au domaine KH a quant a elle conduit a identifier deux complexes : SWWW
et SWWX. Des données d’affinité sont disponibles pour ces deux complexes, cependant, seule la
structure SWWX bénéficie également d’une structure résolue sous forme non-liée ; elle a donc été

privilégiée sur SWWW.

Le nombre de complexes résolus impliquant les domaines Zn-CCCH étant moins important, tous
les numéros d’accession PFAM associés au clan de ce domaine ont été donnés en entrée dans la
requéte : PF00642, PF14608, PF15663, PF18260, PF16131, PF18044, PF18585, PF18586,
PF18633, PF18345, PF18384. Par ailleurs, ce domaine étant souvent répété en tandem, aucun
critere de longueur de chaine n’a été imposé. Trois complexes ont été identifiés : 5L.2L, SELH et
3D2S. Le complexe 5ELH a été sélectionné puisqu'il est le seul bénéficiant de données d’affinité

pour différentes séquences ARN.

Les informations relatives aux trois complexes ainsi retenus sont résumées dans le tableau 4. La
chaine nucléotidique cristallisée avec les domaines RRM, KH et Zn-CCCH contient respectivement

trois, sept et cinq nucléotides.
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Les données d’affinité de liaison pour 2XNR concernent trois variants de séquence et
proviennent de mesures de variation d’anisotropie de fluorescence (Lunde, Horner, & Meinhart,

2011) ; elle peuvent se résumer ainsi : UCU (110 pM) > CCC (250 pM) > UUU (350 pM).

Des affinités de liaison pour cinq variants de séquence sont disponibles pour SELH (Murn,
Teplova, Zarnack, Shi, & Patel, 2016). Les données, issues de titrages par calorimétrie isotherme
peuvent se résumer ainsi : UUA (0,6 pM) > GUU (1,2 ptM) > AAU (2,1 pM) > GUG (mesure non

déterminée) > GCG (pas de liaison observée).

Pour 5SWWX, des données d’affinité de liaison, également issues de titrages par calorimétrie
isotherme, sont accessibles pour 10 variants de séquence (Murn, Teplova, Zarnack, Shi, & Patel,
2016) : AGA (0,17 pM) > UGA (0,35 pM) > GGA (0,36 M) > AUA (0,40 pM) > CGA (0,52 pM)
> ACA (0,56 pM) > AAA (0,58uM) > AGG (1,48 pM) > AGU (1,69 pM) > AGC (mesure non

déterminée).

Les valeurs données entre parentheses indiquent les Kd mesurés. Pour plus de détails sur

I’ensemble de ces données d’affinité, le lecteur est renvoyé aux articles correspondants.

Les variants de séquence pour lesquels des données d'affinité sont disponibles n'impliquent que
trois nucléotides. Par conséquent seuls les triplets correspondants ont été retenus comme référence
pour chaque complexe (indiqués en gras dans le tableau 4). A noter que les autres nucléotides qui ne
sont pas considérés n'établissent que peu voire pas de contacts avec 1'unité asymétrique du domaine
(Fig. 31).

Tableau 4: Liste des complexes RBD-ARNsb sélectionnés. Les nucléotides en gras dans la séquence
du ligand cristallisé sont ceux conservés et utilisés comme référence.

Type code PDB Résolution (A) z‘l}lgsil;d(;af;l; Référence
(Lunde, Horner, &
RRM 2XNR 1,6 UCU Meinart, 2011)
KH S5WWX 2,0 CAGAGCU (Yang et al., 2017)
(Murn, Teplova,
Zn-CCCH 5ELH 1,8 UUAUU Zarnack, Shi, &
Patel, 2016)
2.2 Simulations de docking

Chaque chaine ARN de référence étant composée de deux nucléotides de bases différentes, deux

calculs de docking ont été réalisés indépendamment sur chaque domaine : les nucléotides U et C ont
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ainsi été dockés pour le domaine RRM, les nucléotides A et G pour le domaine KH, et les
nucléotides U et A pour le groupe de domaines Zn-CCCH. Les structures nucléotidiques RAXNO010,
RCXNO010, RGXNO010 et RUXNO10 ont été utilisées par défaut. Chaque structure correspond a un
ribonucléotide présentant un plissement du ribose C3'-endo, une base orientée en anti, un
groupement phosphate POz en 5'-ter et une extrémité 3'-ter définie par un O3' protoné. Pour chaque
domaine, les nucléotides d’intérét ont été dockés a I’intérieur d’une boite parallélépipédique
englobant le site d’interaction avec la chaine ARN tri-nucléotidique. Cette boite a été élargie de 5 A

dans les coordonnées x, y et z par rapport aux extrémités des chaines (Fig. 34).

La préparation des protéines, les parametres utilisés pour les simulations et 1’évaluation

énergétique des poses sont tels qu’indiqué dans la section 1 de la partie "Méthodes générales".

2.3 Molpy
2.3.1 Recherche de chaines
La recherche de chaines est effectuée par le programme Molpy développé par Manuel Simoes
(https://github.com/mianuel/Molpy). Molpy prend en entrée une liste de poses préalablement
sélectionnées. Ces dernieres sont d’abord parcourues par un algorithme qui recense dans une
matrice les paires de nucléotides pouvant étre connectées et ne présentant pas de conflits stériques.
La connexion est considérée possible si quatre contraintes de distances sont respectées. Ces

distances sont précisées dans le tableau 5.

Tableau 5: Contraintes de distances utilisées pour autoriser une connexion entre deux nucléotides

Nucléotide i Nucléotide j Distance minimale (A) Distance maximale (A)
Base Base 4 15
Ribose Ribose 4 8,5
Ribose Base 4 -
o3 C5' 2 7

Lorsque la base et/ou le ribose sont considérés, leur distance est mesurée a partir de leur centre
géométrique. Les intervalles de distance ont été définis sur la base de mesures effectuées sur
diverses ARN (aussi bien sous la forme simple-brin que double-brin) tirés de 276 complexes
protéine-ARN (les criteres utilisés pour sélectionner ces complexes n'étant pas précisés dans Molpy,

ils me sont inconnus) : 1I5L, 1AQ3, 1AQ4, 1B23, 1C9S, 1ICWP, 1D6K, 1DFU, 1DK1, 1E7K, 1E8O, 1EIY, 1F7Y,
1FEU, 1GTF, 1GTN, 1H3E, 116U, 1KQ2, 1KUQ, 1L9A, 1LAJ, 1LNG, 1MJI, IMMS, 1IMZP, 10B2, 10B5, 10LN,
1P6V, 1PVO, 1QF6, 1QZW, 1RC7, 1RLG, 1RPU, 1S03, 1SDS, 1571, 1TFW, 1TFY, 1TTT, 1U1Y, 1U63, 1UTD, 1UTE,
10TV, 1VOX, 1IWMQ, 1WPU, 1WRQ, 1X1L, 1XPO, 1XPR, 1XPU, 1YTU, 1YVP, 1YYK, 1YYO, 1YYW, 1YZ9,
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1ZC8, 1ZDH, 17ZDI, 1ZDJ, 1ZDK, 1ZHO, 1ZSE, 2B2D, 2B2E, 2B2G, 2BGG, 2BNY, 2BQ5, 2BS0, 2BS1, 2BU1,
2C4Q, 2C4Y, 2C4Z, 2C50, 2C51, 2DER, 2DET, 2DEU, 2DRS5, 2DR7, 2DR8, 2DR9, 2DRA, 2DRB, 2DVI, 2EZ6,
2GIC, 2GTT, 2HT1, 2HVY, 2HWS, 2191, 2IX1, 2IZ8, 2179, 21ZM, 21ZN, 2JEA, 2JPP, 2]JQ7, 2MF0, 2MF1, 2MFC,
2MFE, 2MFF, 2MFG, 2MFH, 2NOQ, 2NUE, 2NUF, 2NUG, 20B7, 20GM, 20GN, 20GO, 20ZB, 2Q66, 2R7R,
2R7S, 2R7T, 2R7U, 2R7V, 2R7W, 2R7X, 2VAZ, 2WJ8, 2WYY, 2X7N, 2XLI, 2XLJ, 2XLK, 2XXA, 2Y8W, 2Y8Y,
2Y9H, 2YHM, 27ZH1, 2ZH2, 27ZH3, 2ZH4, 2ZH5, 2ZH6, 2ZH7, 2ZH8, 2ZH9, 2ZHA, 2ZHB, 2ZKR, 3AG6P, 3AEV,
3AHU, 3AVT, 3AVU, 3AVYV, 3AVW, 3AVX, 3AVY, 3BOY, 3DH3, 3FTE, 3FTF, 3HAX, 3HAY, 3HHZ, 3HJW, 3HL2,
3HSB, 3HTX, 3ICE, 3ICQ, 3IE1, 3IEM, 3IEV, 3IYQ, 3IYR, 3IZZ, 3KTW, 3LWO, 3LWP, 3LWQ, 3LWR, 3LWYV,
3MDG, 3MDI, 3NVI, 30HJ, 30HZ, 3011, 3013, 301J, 30IN, 30V7, 30VA, 30VB, 30VS, 3PKM, 3PTX, 3PUO,
3PU1, 3PU4, 3Q1Q, 3Q1R, 3Q2T, 3QJJ, 3QJL, 3QJP, 3QRP, 3QRR, 3QSU, 3QSY, 3R2C, 3R2D, 3R9W, 3SIU, 3SIV,
3SN2, 3SNP, 3U4M, 3U56, 3UMY, 3V7E, 3VNU, 3VNV, 3WBM, 3ZLA, 4AL5, 4AL6, 4AL7, 4AM3, 4ANG, 4BA2,
4BBL, 4BHH, 4BKK, 4BWO0, 4BYQ, 4C4W, 4EYA, 4F3T, 4FWT, 4G0A, 4HOR, 4HOS, 4HOT, 41JS, 4J7L, 4J7M,
4JNG, 4KR6, 4KR7, 4KR9, 4KRE, 4KRF, 4KXT, 4KZX, 4KZZ, 4L8H, 4LCK, 4M2Z, 4M30, 4MDX, 40AU, 40AV,
40LA, 40LB, 4008, 5MSF, 6MSF, 7MSF.

Dans un second temps, la matrice de connexion est parcourue pour caractériser 1’espace des
chaines possibles en identifiant les paires de poses ayant un nucléotide commun et ne présentant pas
de conflits stériques. Les longueurs minimale et maximale de la chalne a modéliser sont définies par
’utilisateur qui peut aussi choisir de générer une séquence d’intérét en spécifiant sa composition en
nucléotides. Pour les chaines d'au moins trois nucléotides, un angle de courbure est évalué de

maniére a éviter que les chaines ne se replient sur elles-mémes.

2.3.2 Optimisation des chaines
Les chaines identifiées a I’étape précédente sont constituées de nucléotides se trouvant chacun

dans un minimum énergétique local indépendant. Par ailleurs, les intervalles relativement larges des
distances utilisées pour autoriser une connexion inter-nucléotidique implique que certains atomes
séparant deux nucléotides contigus dans une chaine peuvent étre séparés par une distance aberrante.

Molpy intégre donc une étape finale d'optimisation afin de corriger ces distances (Fig. 32).

Figure 32: Illustration de la correction des distances aberrantes approtées par la
minimisation. (A) Chaine avant minimisation ; les distances aberrantes sont mises en
évidence par une étoile rouge. (B) Chaine aprés minimisation ; les distances sont
corrigées.
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Cette optimisation est réalisée par plusieurs cycles de minimisation permettant également

d’optimiser I’ensemble des contacts protéine-ARN. Le processus se déroule comme suit :

* La connexion entre nucléotides est d'abord corrigée par 1000 étapes de minimisation selon
la méthode de plus grande pente (SD), suivis de 1000 étapes de minimisation selon la
méthode de Newton-Raphson (ABNR). Durant ces étapes, tous les atomes de la protéine
sont rigides. Pour I'ARN, seuls les atomes du groupement phosphate ainsi que les atomes

C3' et C5' sont libres de tout mouvement.

* La chaine d'ARN est ensuite optimisée par 1000 étapes de minimisation selon la méthode
SD suivis de 3000 étapes de minimisation selon la méthode ABNR. Durant ces étapes, tous

les atomes de I'ARN sont flexibles, ceux de la protéine sont maintenus fixes.

* Les contacts entre la chaine d'ARN et la protéine sont finalement optimisés par 1000 étapes

de minimisation selon la méthode ABNR durant laquelle et 'ARN et la protéine sont
flexibles.

Les chaines sont ensuite triées selon leur énergie d'interaction, de la plus favorable a la moins
favorable. Précisons que l'optimisation et 1'évaluation énergétique sont effectuées avec CHARMM
et les paramétres du champ de force CHARMM?27. L'énergie d'interaction est estimée selon le
méme schéma que celui adopté dans le scoring MCSS (section 1.5), a l'exception qu'aucune

correction par rapport a la conformation de la chaine n'est ici apportée.

2.4 Analyse de la conformation des nucléotides

Le programme 3DNA (Lu & Olson, 2008) a été utilisé pour définir la conformation des
nucléotides constituant les chaines ARN tri-nucléotidiques expérimentales ainsi que les poses issues
du docking. Le type de plissement du ribose et 1’orientation de la base sont définis d’apres les

parameétres par défaut de 3DNA.

3 Résultats
3.1 Analyse des performances de I'étape de docking

Pour chacun des trois systémes utilisés comme référence, la séquence ARN a modéliser est
composée de nucléotides de deux types de bases différents. Deux calculs de docking indépendants
ont donc été réalisés avec MCSS, un pour chaque type de base (Fig. 30). Au cours du docking, un
nucléotide dans une conformation pré-définie est distribué aléatoirement dans une boite
parallélépipédique qui englobe le site d'interaction du domaine considéré. Cette conformation

présente un plissement du ribose en C3'-endo et la base est orientée en anti (Fig. 33); elle est utilisée
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par défaut dans MCSS et correspond a une conformation standard des nucléotides observés dans les

ARN simple-brin structurés en hélice de forme A.

Figure 33: Illustration de la conformation nucléotidique utilisée pour
le docking. Une adénine est ici représentée a titre d’exemple, les autres
bases présentant la méme conformation. Le ribose présente un
plissement en C3’-endo et la base est orientée en anti. Les atomes de
carbone sont en gris, d’hydrogéne en blanc, d’oxygéne en rouge et le
phosphore en orange.

La conformation pré-définie du nucléotide docké est la méme quel que soit le type de base
utilisé.

La boite parallélépipédique a été définie par rapport aux extrémités des chaines 3-nt utilisées
comme référence (Fig. 34), extrémités auxquelles ont été ajoutées un espace de 5 A dans les
coordonnées x, y, et z. Cette définition représente une situation ou le site d'interaction est
parfaitement déterminé. En pratique, sans connaissance précise de ce dernier et en l'absence de

données expérimentales, des programmes de prédiction de site d'interaction peuvent étre utilisés (Si,

Cui, Cheng, & Wu, 2015b).

Le premier gage de succes de 1’approche FBDRNA repose sur la qualité des résultats de docking
qui peut se décliner en deux étapes : 1'échantillonnage des poses et I'évaluation de leur énergie

d'interaction (ou scoring). Ces deux aspects ont donc été analysés.
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Figure 34: Illustration de I’espace d'échantillonnage utilisé sur les trois domaines: 2XNR (A),
5ELH (B) et SWWX (C).

3.1.1 Evaluation de I'échantillonnage
Pour pouvoir étre en mesure de reproduire le mode d'interaction natif des chaines ARN, I'étape

d’échantillonnage du docking doit en premier lieu reproduire le mode d'interaction de chacun des
nucléotides composant leur séquence. Les poses natives sont définies par un RMSD < 2 A par
rapport au nucléotide expérimental, seuil standard couramment utilisé dans le docking protéine-
ligand pour valider la reproduction du mode d’interaction natif. Le RMSD a été calculé sur tous les
atomes lourds a 1’exception des oxygenes du groupement phosphate. Le tableau 6 montre que la
phase d'échantillonnage permet de générer des poses natives pour chacun des nucléotides qui

composent les trois chaines d'ARN testées.

Comme mentionné précédemment, chacun des calculs de docking a été réalisé a partir d'une
conformation pré-définie du nucléotide ou le plissement du ribose est en C3'-endo et la base
orientée en anti. Cette conformation initiale ne correspond pas systématiquement a la conformation
expérimentale du nucléotide (tableau 6) : les trois nucléotides de la chaine ARN de 2XNR sont dans
une conformation C2’-endo/anti, de méme que les nucléotides Al et G2 de SWWX ; seuls les
nucléotides A3 de 5SWWX et U2 de 5ELH sont en C3’-endo/anti ; les nucléotides Ul et A3 de
5ELH sont dans une conformation moins standard : C1’-exo/anti et C2’-endo/syn, respectivement.
Au cours de 1'échantillonnage, chaque pose est optimisée dans le champ de force de la protéine par
plusieurs cycles de minimisation durant lesquels les degrés de liberté de chacun des angles de
torsion nucléotidiques peuvent étre explorés. Afin de pouvoir évaluer dans quelle mesure cette

procédure permet 1’exploration de diverses conformations, les conformations de la totalité des poses
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issues de I’ensemble des calculs de docking effectués sur les trois RBDs (deux calculs de docking

par RBD) ont été recensées.

Tableau 6: Caractéristiques des poses natives obtenues pour chaque nucléotide composant la
chaine ARN des trois RBDs. Le nombre total de poses natives est indiqué, avec entre parentheses
leur proportion par rapport au nombre total de poses générées. Parmi ces poses natives, le nombre
de poses présentant une conformation (plissement du ribose et orientation de la base) identique au
nucléotide expérimental est précisé. La conformation de la pose native ayant le plus petit RMSD
par rapport au nucléotide expérimental est également indiqué ; est mise en évidence en gras
italique la situation ot son plissement du ribose et/ou l'orientation de sa base est/sont conforme(s)
au nucléotide expérimental.

Nucléotide expérimental Pose native (< 2 A)
Total
Code PDB . . Nbdansla oy iony minimal|  de
Position | Conformation | Total (%) conformation A) poses
expérimentale
U1l C2'-endo/anti | 18 (3,51) 3 1,25 5128
’ (C3'-endo/anti)
2XNR C2 C2'-endo/anti | 23 (5,83) 4 0,66 3947
’ (C2'-endo/anti)
U3 C2'-endo/anti | 13 (2,54) 4 1,06 5128
’ (C2'-endo/anti)
U1 C1'-exo/anti 3(0,71) 0 1,82 4239
’ (C3'-endo/anti)
5ELH U2 C3'-endo/anti | 14 (3,30) 5 0,51 4239
’ (C3'-endo/anti)
A3 C2'-endo/syn 2(0,47) 0 1,54 4234
y ’ (C3'-endo/syn)
Al C2'-endo/anti | 12 (1,58) 1 1,42 7587
’ (C3'-endo/anti)
5WWX G2 C2'-endo/anti | 35 (5,07) 6 0,48 6897
’ (C2'-endo/anti)
A3 C3'-endo/anti | 17 (2,24) 17 0,85 7586
’ (C3'-endo/anti)

La figure 35 montre que la conformation initiale de la structure utilisée pour le docking est
majoritaire, mais elle montre également que 23 autres conformations ont pu étre explorées. La
diversité des conformations observées montre donc que l'étape de minimisation permet un
franchissement des barrieres énergétiques séparant différents angles de torsions. L'exploration de
l'espace conformationnel du nucléotide n'est ainsi pas réduite a la conformation initiale utilisée pour

le docking.
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Figure 35: Conformations nucléotidiques observées parmi la totalité des poses
générées pour I’ensemble des six calculs de docking effectués (deux nucléotides
par domaine). Les conformations correspondent a une combinaison du type de
plissement du ribose et de l'orientation de la base. Le dénombrement est effectué
sur l'ensemble des calculs de docking réalisés sur les trois RBDs pour chacun
des nucléotides de la séquence des chaines ARN expérimentales. La
conformation majoritaire C3'-endo/anti correspond a celle de la structure du
ligand nucléotidique utilisé pour le docking. ND indique que ['orientation de la
base n'est pas définie selon les criteres d'assignation utilisés.

Cette observation est faite sur la totalité des poses, mais qu’en est-il pour les poses natives ? Les
conformations retrouvées pour ces dernieres correspondent-elles a la conformation des nucléotides
expérimentaux ? La figure 36 recense le nombre de chacune des conformations observées parmi
'ensemble des poses natives. La conformation exacte (plissement et orientation de la base corrects)
est retrouvée parmi les poses natives pour sept nucléotides sur neuf (barres vertes de la figure 36).
Par ailleurs, dans cinqg cas sur sept, la pose de plus basse énergie (représentée par une étoile a la
figure 36) est dans la conformation exacte. Pour 5ELH, seul le nucléotide U2 a pu étre reproduit
dans sa conformation expérimentale. Pour ses nucléotides U1 et A3, une seule conformation a été
échantillonnée parmi les poses natives ; le plissement du ribose n’est pas retrouvé mais 1’orientation
de la base est reproduite correctement (tableau 6). Cette observation est particulierement

intéressante pour le nucléotide A3 puisque nous sommes partis d'une orientation anti et que nous
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avons réussi a retrouver l'orientation syn apres minimisation. La gamme de valeurs RMSD des
poses de plus basse énergie (tableau 7) s'étend de 0,49 A & 1,82 A, valeurs similaires & celles
observées pour les poses de plus bas RMSD (tableau 6). L'ensemble de ces résultats est
encourageant dans la perspective d'échantillonner correctement des poses de type natif et de

reproduire le mode d’interaction des chaines expérimentales avec une haute résolution.

Globalement, 1’étape d’échantillonnage du docking n’apparatit pas limitante sur les trois systéemes
testés pour pouvoir reconstruire les chaines d'ARN et reproduire leur mode d’interaction. Notons
toutefois que ces poses natives sont en nombre variable pour chaque nucléotide et qu’elles ne
représentent globalement qu’une faible proportion de I’ensemble des poses générées a 1’issue du

docking (entre 0,87 et 5,83 %, tableau 6).
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Figure 36: Recensement pour chaque complexe des conformations observées parmi l'ensemble des
poses natives de chacun des nucléotides expérimentaux composant les chaines d'ARN de référence.
La conformation du nucléotide expérimental est mentionnée au-dessus de chaque graphique et est
représentée par une barre de couleur verte. L’étoile au-dessus des barres indique la conformation

de la pose native de plus basse énergie.

3.1.2 Evaluation de I'énergie d'interaction et du classement des poses
La deuxieme étape essentielle du docking concerne 1’estimation de 1’énergie d’interaction des

poses. Les poses natives doivent présenter une énergie d'interaction suffisamment favorable pour

étre distinguées de I'ensemble des poses générées. Le tableau 7 montre les caractéristiques des poses
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de meilleure énergie d'interaction parmi l'ensemble des poses natives. Pour les nucléotides C2 et U3
de 2XNR, U2 et A3 de 5SELH, et G2 de 5SWWX, ces poses natives sont classées parmi les 20 poses
de meilleure énergie d'interaction sur 'ensemble des poses générées, ce qui correspond au moins au
top 0,4 % de la totalité des poses. Les meilleures poses natives des nucléotides U1 de 2XNR et U1l
de S5SELH possedent une énergie d'interaction bien moins favorable par rapport aux poses natives des
autres nucléotides (-12,64 kcal/mol et -11,44 kcal/mol, respectivement) et sont en conséquence
beaucoup moins bien classées : tops 15 % et 46 %, respectivement. Cela signifie que pour pouvoir
reproduire la chailne ARN native de ces complexes, il serait nécessaire de sélectionner un nombre
considérable de poses pour inclure ces poses : au minimum 759 U (et 759 C) pour 2XNR et 1946 U
(et 1946 A) pour 5ELH. Il sera illustré dans la section suivante 1'impossibilité d'utiliser une sélection
aussi importante pour la recherche de chaines. Les poses natives de plus basse énergie pour les
nucléotides Al et A3 de SWWX sont classées dans des tops intermédiaires : tops 5,39 et 2,50 %.
Cela pourrait également rendre leur sélection problématique pour la recherche de chaines. Notons
toutefois qu’elles présentent une énergie d'interaction bien plus favorable que celles observées pour
les nucléotides U1 de 2XNR et U1 de SELH : -18,52 kcal/mol pour A1 et -19,72 kcal/mol pour A3.
Ces énergies d’interaction sont comparables a celles observées pour les autres nucléotides du jeu de
données classés dans le top 20 des poses meilleure énergie d’interaction.

Tableau 7: Caractéristiques des poses natives de meilleure énergie d'interaction. Leur rang global

parmi l'ensemble des poses générées est indiqué, ainsi que leur énergie d'interaction, leur RMSD
par rapport a la conformation expérimentale et leur conformation.

Nucléotide expérimental Pose native (< ,2 A) de l}leilleure énergie
Code PDB . d’interaction

Position | Conformation (li 23§f1) Ran(go/%l)obal Rl(\ng Conformation
U1l C2'-endo/anti -12,64 759 (14,80) 1,42 C2'-endo/anti
2XNR C2 C2'-endo/anti -20,63 1(0,03) 1,29 C3'-endo/anti
U3 C2'-endo/anti -17,39 17 (0,33) 1,06 C2'-endo/anti
U1l C1'-exo/anti -11,44 1946 (45,90) 1,82 C3'-endo/anti
5ELH U2 C3'-endo/anti -21,19 4 (0,09) 0,81 C2'-endo/anti
A3 C2'-endo/syn -25,58 1(0,02) 1,65 C3'-endo/syn
Al C2'-endo/anti -18,52 409 (5,39) 1,53 C2'-endo/anti
5WWX G2 C2'-endo/anti -24,03 15 (0,22) 0,49 C2'-endo/anti
A3 C3'-endo/anti -19,72 190 (2,50) 1,04 C3'-endo/anti
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Afin de comprendre pourquoi les poses natives de certains nucléotides présentent une énergie
d’interaction peu favorable, le nombre de contacts a été recensé a partir des structures
expérimentales entre chacun des nucléotides et leur domaine respectif. Un contact a été défini entre
un atome du nucléotide et un atome du domaine si la distance qui les sépare est inférieure a 4 A. La
figure 37 montre que les poses natives les moins bien classées correspondent aux nucléotides ayant
le plus faible nombre d'atomes en contacts avec le domaine. Cette observation suggeére que I’énergie
d’interaction peu favorable de ces poses natives n’est pas le résultat d’un manque de précision de la
fonction de score utilisée mais plutot le reflet du mode d’interaction des chaines d’ARNsb. Les
nucléotides composant les chaines ARNsb peuvent en effet contribuer différentiellement a 1’énergie
d’interaction, comme 1’avaient déja remarqué les auteurs de 1’approche basée sur ATTRACT pour
des fragments 3-nt (Chauvot de Beauchene, de Vries, & Zacharias, 2016b; De Beauchene et al.,
2016).
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Figure 37: Recensement du nombre d'atomes en contacts entre chaque nucléotide cristallisé et le
domaine partenaire. Un contact est défini entre deux atomes si leur distance est inférieure a 4 A.

Les résultats présentés ci-dessus montrent que certains nucléotides des chaines d’ARN
contribuent plus fortement que d’autres a 1’énergie d’interaction. Pour pouvoir reproduire le mode
d'interaction expérimental des chaines d'ARN 3-nt de notre jeu de données, il est nécessaire de
sélectionner un nombre important de poses pour retenir les poses natives les moins bien classées
correspondant aux nucléotides présentant une moindre contribution a 1’énergie d’interaction. Dans
la section qui suit, I’influence du nombre de poses sélectionnées sur 1’espace de solutions des
chaines recherchées est illustrée. La mise en place d’une stratégie de sélection limitant le

phénomene d’explosion combinatoire rencontrée est ensuite décrite.
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3.2 Mise en place d’une stratégie de sélection

3.2.1 Influence du nombre de poses sélectionnées sur I’espace de solutions
des chaines

Comme mentionné précédemment, la capacité a reproduire le mode d’interaction expérimental
des chaines d’ARN 3-nt impose de sélectionner un nombre important de poses. Considérons par
exemple le cas de 5SWWX pour illustrer I’influence d’une sélection trop importante de poses sur le
nombre de chaines 3-nt identifiées. Pour pouvoir reconstruire la chaine AGA expérimentale de
SWWX, il est nécessaire de retenir au minimum les 409 poses de meilleure énergie d’interaction
pour retenir au moins une pose native propre a chaque nucléotide composant la chaine
expérimentale (tableau 7). Dans une procédure standard, la sélection s’applique a chaque type de
nucléotides dockés : ce sont donc 409 poses A et 409 poses G qu’il faut sélectionner. La recherche
de chaines AGA par le programme Molpy a partir de cette sélection conduit a identifier 350 326
chaines potentielles. Une fois ces chaines déterminées, la suite du protocole consiste a sélectionner
une ou des chaines candidates sur la base de leur énergie d'interaction. Pour cela, une minimisation
est requise au préalable pour corriger des distances inter-atomiques aberrantes pouvant séparer des
nucléotides contigus ainsi que pour optimiser les contacts des chaines avec la protéine (Fig. 32). La
durée moyenne de minimisation d'une chaine tri-nucléotidique peut varier de 5s a 8s environ par
CPU. Plus de 583h seraient ainsi nécessaires pour minimiser les 350 326 chaines sur un seul CPU.
Ce temps de calcul peut étre raisonnable pour une application ponctuelle de 1'approche, mais il est
prohibitif si cette derniére doit étre appliquée a plus grande échelle. De plus, discriminer des
chaines natives sur la base d'une fonction de score relativement simple est d'autant plus difficile que
le nombre de chaines leurres est élevé. Le nombre de poses a sélectionner par type de nucléotides
pour pouvoir reproduire les chaines ARN expérimentales de 2XNR et 5ELH est encore plus
important que pour SWWX : 759 et 1946, respectivement. Il n’est donc pas envisageable pour
1I’approche FBDRINA de reproduire les chaines 3-nt expérimentales a partir d’une sélection de poses

basée sur I’ énergie d’interaction des poses directement issues du docking.

Cette limitation est imposée par une énergie d’interaction peu favorable et donc un mauvais
classement des poses natives associées aux nucléotides établissant moins de contacts avec les
domaines. Ces nucléotides sont pour les trois systémes du jeu de données localisés a 1’extrémité 5’-
terminale de la chaine d’ARN (Fig. 37). On peut cependant remarquer que les nucléotides aux
positions 2 et 3 de chaque chaine établissent avec leur domaine respectif un nombre de contacts plus
important (Fig. 37), et que leur pose native de plus basse énergie est au moins classée parmi les 200
poses de meilleure énergie d’interaction (tableau 7). Ces di-nucléotides (2-nt) peuvent jouer un role

essentiel en agissant comme point d'ancrage permettant de positionner la chaine d’ARN de maniere
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a rendre biologiquement fonctionnel le processus au sein duquel l'interaction intervient. Modéliser
le mode d'interaction de telles ancres représente donc un intérét certain. Pour évaluer I’influence
d’une sélection de poses moins importante que celle nécessaire pour reproduire les chaines 3-nt, les
200 poses de plus basse énergie par type de nucléotides dockés ont été données en entrée au
programme Molpy. Pour chaque domaine, les chaines 2-nt suivantes ont été recherchées a partir de

cette sélection : chaines CU pour 2XNR, chaines UA pour 5ELH, et chaines GA pour 5SWWX.

La figure 38 résume la procédure de recherche et les résultats obtenus. Pour les trois domaines,
pres de 5000 chaines 2-nt ont été identifiées et, pour chacun d’eux, la chaine de meilleure énergie
d'interaction correspond a une chaine native reproduisant le mode d'interaction expérimental avec
une résolution inférieure a 1,5 A. Si ce résultat pouvait étre attendu pour 2XNR et 5SELH au regard
du classement de leurs poses natives a l'issue du docking (tableau 7), il peut sembler plus étonnant
pour le domaine KH de 5SWWX pour qui la pose native associée au nucléotide A3 est seulement
classée au rang 190. Cela pourrait s’expliquer par une contribution synergique du di-nucléotide a
I'énergie d'interaction qui serait rompue lorsque les nucléotides sont considérés de maniere

indépendante.

Pour résumer les résultats présentés dans cette section, 1’approche FBDRNA peut reproduire le
mode d’interaction de chaines 2-nt avec une grande précision, mais elle présente une limitation pour
reproduire des chaines 3-nt. Cette limitation provient de nucléotides établissant peu de contacts avec
les domaines ; leurs poses natives présentent une énergie d’interaction peu favorable qui impose de
sélectionner un nombre trop important de poses pour permettre de reproduire les chalnes 3-nt
natives. Bien que d'énergie moins favorable, ces nucléotides restent néanmoins importants puisqu'ils
peuvent contribuer a l'augmentation de l'affinité pour le domaine partenaire et participer a
augmenter la spécificité de reconnaissance. La section qui suit présente une premiére stratégie
envisagée pour réduire I’espace de solutions obtenues pour la reproduction de chaines 3-nt natives.
Cette stratégie repose sur une étape de clustering des poses a I’issue du docking de maniére a
réduire leur nombre et potentiellement conduire a une sélection moins importante pour la

reproduction de chaines 3-nt natives.
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Figure 38: Recherche de chaines di-nucléotidiques de séquence connue. Pour chaque domaine, les
200 poses de meilleure énergie d'interaction sont sélectionnées pour chaque type de nucléotides
composant la séquence ARN recherchée. Les chaines identifiées sont triées par ordre croissant de
leur énergie d'interaction estimée apres un protocole d'optimisation. La chaine de meilleure énergie
d'interaction correspond a une chaine reproduisant correctement le mode d'interaction
expérimental pour les trois systemes testés. Pour chaque systeme, cette chaine di-nucléotidique est
représentée en batonnet et superposée a la chaine tri-nucléotidique expérimentale. Les nucléotides
expérimentaux sont représentés en batonnet de couleur grise, les autres sont de couleur rouge (U),
bleue (A), verte (C) et orange (G). Le RMSD des chaines di-nucléotidiques est calculé par rapport

aux deux nucléotides expérimentaux correspondants : C2-U3 pour 2XNR, U2-A3 pour 5ELH et G2-
A3 pour 5SWWX.
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3.2.2 Effet de la réduction du nombre de poses sur I'espace de solutions des
chaines

De la redondance existe parmi les poses générées durant le docking

L'énergie d'interaction est estimée a partir de la fonction de score MCSS qui repose sur le champ
de force CHARMMZ27. Les fonctions de score basées sur un champ de force présentent
l'inconvénient que de faibles variations de coordonnées atomiques peuvent conduire a des écarts
importants d'énergie. En conséquence, le paysage énergétique d'interaction qui en découle est
extrémement rugueux. Au cours des différents cycles d'échantillonnage réalisés par MCSS, la
redondance est évaluée : si deux poses convergent autour d’une méme position, seule celle de
meilleure énergie d'interaction est conservée. Le critére de convergence est défini par un seuil
RMSD qui a été fixé a 0,5 A pour tous les calculs de docking réalisés. Ce seuil de 0,5 A permet une
exploration fine du paysage énergétique des poses. En contrepartie, le nombre de poses générées a
l'issue du docking demeure élevé puisque cette faible valeur de seuil entraine nécessairement une
forme de redondance entre les poses. Cette redondance affecte négativement 1'approche FBDRNA a
deux niveaux : le premier concerne le rang global des poses, et plus particulierement celui des poses
dont 1'énergie est moins favorable qui verront leur rang augmenté par un simple effet d'empilement
(présence a des rangs inférieurs de poses redondantes dont I'énergie d'interaction est plus favorable).
Le second concerne les chaines identifiées dont 1'ensemble contiendra inévitablement également de
la redondance, augmentant ainsi inutilement 1’espace des solutions. Ainsi, pour évaluer dans quelle
mesure la réduction du nombre total de poses permet de favoriser la sélection de poses natives
d'intérét et réduire la combinatoire lors de la recherche de chaines 3-nt, un clustering a été effectué a
I’issue du docking sur I’ensemble des poses générées.

Influence de I’élimination de la redondance sur le rang global des poses
natives

La procédure de clustering utilisé (chapitre II, section 3) identifie dans un premier temps la pose
ayant le plus de voisins selon un critetre RMSD. Cette pose ainsi que toutes ses poses voisines sont
regroupées dans un premier cluster. La procédure est répétée itérativement jusqu'a ce que I'ensemble
des poses appartiennent a un groupe. Apres ce clustering, les groupes formés d'une seule pose sont
éliminés ; pour les autres, la pose de meilleure énergie d'interaction est sélectionnée comme pose
représentative. L'ensemble des poses représentatives est alors ordonné par ordre croissant des
énergies d'interaction, c'est-a-dire de la pose la plus favorable a la moins favorable. Un seuil RMSD

de 2 A a été fixé pour regrouper les poses sur la base du seuil RMSD utilisé pour définir des poses
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natives. On suppose que ce seuil offre un bon compromis entre le nombre de clusters générés et la
capacité a conserver des poses natives comme poses représentatives. En effet, un seuil RMSD élevé
conduira a un faible nombre de clusters, mais le nombre de poses contenu dans chacun des clusters
sera important ; en conséquence, dans un cluster contenant des poses natives, le risque qu’une pose
native ne soit pas la pose de plus basse énergie du cluster sera plus élevé. Le raisonnement
symétrique s’applique pour un seuil RMSD trop bas : le risque mentionné précédemment sera
moindre mais en contrepartie le nombre de cluster, et donc le nombre de poses représentatives
retenues, sera plus élevé. Un seuil RMSD trop bas n’est donc pas idéal dans la mesure ou 1’on

cherche a réduire le nombre de poses.

Le tableau 8 montre que 1’application de ce protocole de clustering permet de réduire d'un
facteur 7 environ le nombre total de poses tout en retenant une pose native pour chaque nucléotide.
Au regard du scoring, la comparaison du rang relatif (rang global/ nombre total de poses) des poses
natives de plus basse énergie avant et apres clustering indique que la réduction du nombre de poses
n'apporte pas d'amélioration nette dans la discrimination des poses natives. Le clustering conduit
toutefois, par un effet de réduction d'échelle, a améliorer le rang global des poses natives de plus
basse énergie pour huit des neuf nucléotides expérimentaux. La pose native du nucléotide Al de
S5WWX est la seule a présenter un rang plus élevé apres clustering (691 VS 409). Son énergie
d'interaction est différente de celle de la pose native de meilleure énergie présente avant clustering,
indiquant que cette derniére n'a pas été retenue comme pose représentative ; cela est une
conséquence de la procédure de clustering et du seuil RMSD de 2 A utilisés pour regrouper les
poses. Le méme constat s’applique également a la pose native du nucléotide Ul de 5ELH.
Cependant, a la différence de la pose native de A1 de SWWX, son rang global aprés clustering est

inférieur a celui observé avant clustering.
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Tableau 8: Comparaison des poses natives de meilleure énergie d'interaction obtenues avant et
apreés clustering. Le clustering a été réalisé avec un seuil de 2 A. La pose de meilleure énergie
trouvée dans chaque groupe a été conservée comme pose représentative. Dans la colonne " rang
global ", le nombre entre parentheses indique le rang relatif qui correspond au rang global
rapporté au nombre total de poses.

Sans clustering des poses Apres clustering des poses
L. Pose native de meilleure Pose native de meilleure
Code Nucléotide | Total . .. . Total . . 1. .
. énergie d’interaction énergie d’interaction
PDB |expérimental| (e de
poses Rang global | Energie poses Rang global | Energie
(%) (kcal/mol) (%) (kcal/mol)
U1l 5128 | 759 (14,80) -12,64 720 155 (21,53) -12,64
2XNR C2 3947 1 (0,03) -20,63 553 1(0,18) -20,63
U3 5128 17 (0,33) -17,39 720 9 (1,25) -17,39
U1l 4239 | 1946 (45,90) | -11,44 544 490 (90,07) -7,29
S5ELH U2 4239 4 (0,09) -21,19 544 3(0,55) -21,19
A3 4234 1(0,02) -25,58 559 1(0,18) -25,58
Al 7587 | 409 (5,39) -18,52 1168 | 691 (59,16) -13,01
SWWX G2 6897 15 (0,22) -24,03 1034 7 (0,68) -24,03
A3 7587 | 190 (2,50) -19,72 1168 58 (4,97) -19,72

Influence de I’élimination de la redondance sur I’espace de solutions des
chaines tri-nucléotidiques
Pour 2XNR et 5SELH, le nombre minimal de poses a sélectionner par type de nucléotides dockés
pour pouvoir reproduire leur chaine 3-nt native est moins important apres clustering : 155 poses par
type de nucléotides pour 2XNR et 490 pour 5ELH. Il est en revanche plus important pour SWWX
pour qui 691 poses par type de nucléotides doivent étre retenues. Afin d’évaluer I’influence du
nombre de poses retenues apres clustering sur I’espace de solutions des chaines, les chaines d’ARN
3-nt de chaque domaine ont été recherchées a partir des sélections minimales de poses nécessaires
pour retrouver les chalnes natives (soit 155, 490 et 691 pour 2XNR, 5ELH et 5SWWX
respectivement). Les données utilisées en entrée et les résultats sont résumés dans le tableau 9. Sans
surprise, au regard de la quantité de poses fournies en entrée et de I’illustration faite sur SWWX a la
section 3.2.1, le nombre de solutions identifiées pour SELH et SWWX demeure trop important pour
pouvoir étre traité. Pour 2XNR en revanche, le nombre de chaines identifiées est abordable au
regard des temps de calculs. En considérant une durée moyenne de 6s par CPU pour minimiser une
chaine 3-nt, 23h sont nécessaires sur un CPU pour la minimisation des 13782 chaines UCU

identifiées. Parmi ces derniéres, sept chaines UCU (représentées par un cercle bleu a la figure 39-A)
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reproduisent le mode d’interaction natif (RMSD < 2 A). Par ailleurs, la chaine 3-nt de meilleure
énergie d'interaction parmi 1’ensemble des chalnes générées correspond a une chaine native dont le
RMSD est inférieur & 1,5 A (tableau 9 et Fig. 39-B) par rapport a la chaine expérimentale UCU. Ce
résultat est assez remarquable compte tenu du nombre élevé de chaines concurrentes. Les énergies
d'interaction des sept chalnes natives se distinguent assez nettement de la majorité des chalnes
identifiées dont le RMSD s'étend sur une gamme de 5 a 15 A (Fig. 40-A). Notons également qu’une
dizaine de chaines présentant un RMSD compris entre 9 et 13 A ont une énergie d’interaction trés
proche de la chalne native de plus basse énergie. Ces chaines n’ont pas été analysées
spécifiquement mais leur observation sur Pymol (non présentée ici) montre que certaines
reproduisent le mode d’interaction natif, mais dans une orientation opposée a la chaine
expérimentale.

Tableau 9: Données associées a la recherche de chaines tri-nucléotidiques sur les trois domaines a
partir d'une sélection de poses issues d'un clustering. Le nombre de poses données en entrée pour
I’identification de chaines est le nombre minimal permettant de reproduire le mode d’interaction

natif de la séquence recherchée. ND indique que la procédure d’optimisation des chaines identifiées
n’a pas été réalisée.

Nombre de poses Chaine native (<2 A) de
Code sélectionnées Séquence Nombre de | ejlleure énergie d’interaction
PDB recherchée chaines RMSD
A C G| U identifiées Rang global A)
2XNR / 155 | / | 155 UuCu 13782 1 1,48
SELH 490 / /1490 UUA 1584 619 ND ND
S5WWX | 691 /1691 / AGA 2433270 ND ND
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Figure 39: Chaines UCU identifiées sur 2XNR a partir de 155 poses U et 155 poses C issues d’un
clustering. (A) Projection du RMSD des chaines identifiées en fonction de leur énergie
d’interaction. Les cercles bleus représentent les sept chaines UCU natives (RMSD < 2 A). (B)
Superposition de la chaine de plus basse énergie (en bleu) a la chaine expérimentale (en gris).

Influence de I’élimination de la redondance sur I’espace de solutions des
chaines di-nucléotidiques
La prédiction du mode d'interaction de chaines 2-nt s'est déja révélée concluante avant clustering
a partir d'une sélection des 200 poses de meilleure énergie d'interaction par nucléotide (Fig. 38).
Apres clustering, le tableau 8 montre qu’une sélection des 60 poses de plus basse énergie par type
de nucléotides est suffisante pour inclure la totalité des poses natives nécessaires a la reconstruction
des chaines 2-nt expérimentales (formées des nucléotides aux positions 2 et 3 des chaines 3-nt) pour
les trois domaines. Leur recherche a partir de cette sélection conduit a identifier pour les trois
domaines entre 350 et 500 solutions potentielles (tableau 10), soit une réduction de plus d'un facteur
10 par rapport aux chaines identifiées avant clustering (Fig. 38). Tout comme pour la procédure
réalisée sans clustering (Fig. 38), les chaines de meilleure énergie d’interaction parmi 1’ensemble
des chaines identifiées correspondent a une chaine 2-nt native pour les trois domaines (tableau 10).
Notons toutefois une variation notable entre le RMSD de la chaine UA de 5ELH trouvée avant
(1,36 A, Fig. 39) et apreés clustering (1,89 A, tableau 10 et Fig. 40). Cela s'explique par le fait que la
pose native associée au site A3 est différente dans les deux chaines prédites. Celle issue du
clustering présente une rotation de 180° de sa base mais conserve malgré tout des contacts natifs au

niveau de ses azotes, notamment le N6 (Fig. 40).
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Tableau 10: Données associées a la recherche de chaines di-nucléotidiques sur les trois domaines a
partir d'une sélection des 60 poses de plus basse énergie issues d'un clustering.

Nombre de poses Chaine native (<2 A) de
Code sélectionnées Séquence Nohmlzre de | meilleure énergie d’interaction
PDB recherchée| . _ ¢S RMSD
A  C G| U identifiées Rang global A)
2XNR / 60 / 60 Cu 352 1 1,48
SELH 60 / / 60 UA 470 1 1,89
S5SWWX | 60 / 60 / GA 466 1 1,25

Figure 40: Superposition de la chaine di-nucléotide UA de plus basse énergie
trouvée pour 5ELH a la chaine UUA expérimentale. La chaine expérimentale
UUA est représentée par des atomes de carbone en gris et la chaine modélisée
UA par des atomes de carbone jaune. Les atomes d’oxygeéene sont en rouge,
d’azote en bleu et les atomes de phosphore en orange. L'adénine A3 de la
chaine modélisée présente sa base orientée en anti alors que la base du
nucléotide A3 expérimentale est orientée en syn.

Globalement, les résultats présentés dans cette section montrent que la réduction du nombre de

poses résultant d’un clustering apporte une amélioration de 1'approche FBDRNA. Cette réduction
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du nombre de poses a permis de réduire I’espace de solutions d’un facteur 10 pour la recherche de
chaines 2-nt tout en conservant la capacité a discriminer le mode d'interaction natif. La réduction du
nombre de poses a également permis la prédiction a une haute résolution du mode d'interaction de
la chaine UCU du domaine RRM (2XNR) alors que cela n'était pas envisageable sans clustering.
L'étape de clustering apparait en revanche insuffisante pour la prédiction des chaines 3-nt natives
des domaines Zn-CCCH et KH (5ELH et 5SWWX, respectivement) pour qui la sélection de la pose
native du nucléotide en 5' reste problématique. La section suivante décrit la mise au point d’un
protocole de sélection visant a retenir ces poses natives tout en évitant le phénomene d’explosion
combinatoire lors de la recherche de chaines 3-nt. Contrairement aux stratégies testées jusqu’ici
dont la sélection des poses se base uniquement sur un critére énergétique, le protocole de sélection
suivant inclut un critéere supplémentaire : le nombre de poses trouvées autour de chaque site
d’interaction nucléotidique.

3.2.3 Sélection de poses basées sur une approche "diviser pour mieux
régner"

Comme on l'a déja vu, les chalnes d'ARN expérimentales de notre jeu de données sont
constituées de nucléotides qui, en fonction de leur nombre de contacts avec le domaine partenaire,
ne contribuent pas tous de la méme facon a l'interaction. Les calculs de docking étant réalisés sur
une région qui englobe chacun des sites d'interaction nucléotidiques, une compétition existe
naturellement entre les poses retrouvées a chacun de ces sites. Cette compétition est
particulierement pénalisante pour les poses natives des nucléotides établissant moins de contacts
avec le domaine puisque leur énergie d'interaction ne leur permet pas d'étre bien classées par
rapport aux autres nucléotides établissant plus de contacts avec le domaine partenaire. Pour
contourner cette concurrence et faciliter la sélection de l'ensemble des poses d'intérét, il
conviendrait de considérer chacun des sites séparément en les isolant les uns des autres. La figure
41 illustre la stratégie mise en place pour y parvenir. Elle s’appuie sur I’hypothése qu’a chaque site
de liaison nucléotidique doit étre associé un bassin énergétique (étape 1 — Fig. 41) a I’intérieur
duquel on s’attend a retrouver des poses en plus grand nombre (Comeau, Gatchell, Vajda, &
Camacho, 2004; Fernandez-Recio, Totrov, & Abagyan, 2004; Kozakov, Clodfelter, Vajda, &
Camacho, 2005)). L’idée est de tirer parti de cette propriété en sélectionnant dans un premier temps
des groupes de poses les plus peuplés puis ensuite, sélectionner celles de plus basse énergie au sein
de ces sous-ensembles. Pour cela, une étape de clustering est réalisée afin de regrouper les poses
voisines dans I'espace selon un critere RMSD (étape 2, Fig. 41). Un seuil de clustering pertinent
doit conduire a regrouper les poses natives propres a chaque site d'interaction nucléotidique dans

des clusters différents. On s'attend a ce que ces derniers figurent parmi ceux les plus peuplés
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(Comeau, Gatchell, Vajda, & Camacho, 2004; Fernandez-Recio, Totrov, & Abagyan, 2004;
Kozakov, Clodfelter, Vajda, & Camacho, 2005). L'étape 3 consiste donc a sélectionner les Nc
clusters les plus peuplés (étape 3, Fig. 41). A ce stade, puisque les poses natives propres a chaque
nucléotide se trouvent dans des groupes distincts, elles n'entrent plus directement en compétition au
regard de leur énergie d'interaction. La sélection des Np poses au sein de chaque cluster peut alors
se faire selon leur énergie d'interaction (étape 4, Fig. 41). Elle doit permettre d'inclure des poses
natives initialement présentes dans des bassins énergétiques moins favorables. L'ensemble Nf des
poses finalement sélectionnées est alors égal au produit de Nc par Np et peut étre utilisé pour la

recherche de chaines (étape 5, Fig. 41) :
Nf=Ncx Np (23)

L’objectif de cette stratégie est de réduire le nombre de poses a sélectionner tout en retenant les
poses natives d’énergie moins favorable. Elle ne peut étre efficace que si le nombre Nc de clusters a
sélectionner et le nombre Np de poses a retenir dans chacun de ces clusters sont peu élevés. Les
valeurs Nc et Np sont dépendantes du seuil RMSD de clustering utilisé. Un seuil RMSD trop grand
conduira a peu de clusters, et donc a un faible nombre Nc de clusters a sélectionner. Ces clusters
seront en revanche plus peuplés que ceux générés avec un seuil RMSD plus bas ; en conséquence,
un seuil RMSD trop grand risquerait de fusionner des ensemble de solutions tres différents et
conduira a une valeur Np élevée. En effet, les poses natives au sein des clusters d’intérét seront plus
difficiles a discriminer, particulierement les poses natives dont I’énergie est moins favorable. A
I’inverse, 1’utilisation d’un seuil RMSD trop bas pour le clustering conduira a un nombre trop
important de clusters. Si la valeur Np diminuera puisque les clusters seront moins peuplés en poses,
le nombre de clusters générés sera élevé et la valeur Nc des clusters a sélectionner risque d’étre trop
grande. Afin de définir un seuil de clustering offrant le meilleur compromis entre les valeurs Nc et
Np, et donc la plus faible valeur Nf, quatre seuils différents ont été testés sur les trois systémes : 4
A, 5A 6 A et 7 A. Le seuil de clustering conduisant a la plus faible valeur Nf de poses a
sélectionner et permettant de retenir I’ensemble des poses natives des nucléotides composant les
trois chaines ARN de référence est un seuil a 5 A. Les résultats de ces analyses sont présentés dans
la partie "Annexes", section 1. Dans les sections qui suivent, le protocole de sélection mis en place a
partir d’un seuil de clustering a 5 A est décrit avant d’en illustrer les résultats sur les trois systémes

de référence.
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Figure 41: Illustration du principe de la stratégie de sélection de poses "diviser pour mieux
régner". 1 - Représentation schématique d'un paysage énergétique de liaison. Les poses trouvées
dans des bassins énergétiques différents sont représentées par des couleurs distinctes. 2 - Les
poses voisines sont regroupées dans des clusters (cercles bleus). Le nombre de poses dans
chaque cluster est indiqué. 3 - Les clusters sont ordonnés par ordre décroissant de leur taille et
les Nc clusters les plus peuplés sont sélectionnés. 4 - Les Np poses de meilleure énergie
d'interaction sont sélectionnées au sein de chaque cluster retenu. 5 - Les Nf poses finalement
retenues peuvent étre utilisées comme source d'entrée pour la recherche de chaines.
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Protocole de sélection a partir d’un seuil de clustering a 5 A

Pour chaque ensemble de poses issues des calculs de docking réalisés sur les trois systemes, une
matrice est calculée de maniere a recenser les valeurs RMSD entre toutes les paires de poses. A
partir de cette matrice, les poses sont regroupées entre elles d’aprés un seuil de clustering égal a 5
A. Les clusters issus de ce regroupement sont ordonnés du cluster le plus peuplé au moins peuplé.
Etant donnés les résultats présentés a la section 3.2.2 montrant les bénéfices de 1’élimination de la
redondance parmi les poses issues du docking sur le rang des poses natives, une deuxieme étape de
clustering est effectuée avec un seuil de 2 A de maniére a éliminer la redondance entre les poses
trouvés dans chacun des clusters. Le tableau 11 recense, pour chaque nucléotide expérimental, les
valeurs Nc et Np minimales pour retenir dans la sélection leur pose native. La valeur Nc correspond
au rang du cluster le plus peuplé contenant au moins une pose native ; la valeur Np correspond au
rang de la pose native de plus basse énergie trouvée dans le cluster de rang Nc. La valeur Nf indique
enfin le nombre minimal de poses totales a sélectionner pour retenir au moins une pose native ; ce

nombre est défini par le produit de Nc par Np.

On peut voir dans le tableau 11 qu’avec ce protocole de sélection, seulement huit poses par type
de nucléotides dockés doivent étre sélectionnées pour retrouver une pose native pour chacun des
nucléotides expérimentaux de 2XNR, et seulement 14 poses par type de nucléotides dockés pour
SWWX. A titre de comparaison, apres une sélection basée uniquement sur 1’énergie d’interaction, le
nombre minimal de poses a sélectionner par type de nucléotides était de 155 pour 2XNR et 691
pour SWWX lorsque la redondance entre poses était éliminée (tableau 8). Pour 5ELH, 1’écart est
moins impressionnant mais reste néanmoins important : 231 poses par type de nucléotides avec le
protocole "diviser pour mieux régner" contre 490 apres une simple élimination de la redondance

(tableau 8).
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Tableau 11: Détails des valeurs Nc et Np obtenues a partir du protocole "diviser pour mieux
régner" établi avec un seuil de clustering a 5 A. Pour chaque nucléotide expérimental constituant
les chaines ARN du jeu de données, les valeurs Nc, Np et Nf sont indiquées. La valeur Nc
correspond au rang du cluster le plus peuplé contenant au moins une pose native ; la valeur Np
correspond au rang de la pose native de plus basse énergie trouvée dans le cluster de rang Nc. La
valeur Nf indique le nombre minimal de poses totales a sélectionner pour retenir au moins une pose
native ; Nf est le produit de Nc par Np.

Code PDB eg‘gli‘ig?:fal Nc | Np Nf = Nc x Np
U1 5 1 5
2XNR c2 1 1
U3 8 1 8
Ul n o2 231
SELH U2 6 1 6
A3 10 1 10
Al 9 1 9
SWWX G2 2 1
A3 2 7 14

Recherche de chaines 3-nt a partir d’une sélection minimale de poses permettant de
reproduire les chaines natives
La stratégie de sélection mise en place apporte donc un gain considérable dans la réduction du
nombre de poses a retenir pour pouvoir reproduire les chalnes ARN 3-nt expérimentales.
Concrétement, suivant le protocole défini, le tableau 11 montre qu’en retenant les 11 clusters les
plus peuplés puis en sélectionnant pour chacun d’eux les 21 poses de plus basse énergie, les poses
natives permettant de reproduire la chaines 3-nt native peuvent étre retenues pour les trois systémes.
Cette sélection conduit a retenir 231 poses par type de nucléotides dockés. Afin d’évaluer
I’influence du nombre de poses sélectionnées sur 1’espace de solutions des chaines identifiées, une
recherche de chaines 3-nt a été réalisée pour les trois systémes a partir de cette sélection. Les
résultats montrés au tableau 12 indiquent qu’entre 107 000 et 166 000 chaines sont identifiées. La
minimisation nécessaire a leur optimisation et 1’évaluation de leur énergie d’interaction demande
environ 213 heures en moyenne par CPU et par systeme (~ 6s / chaine 3-nt / CPU). Des temps de
calculs aussi importants ne sont pas appropriés pour une application a grande échelle, mais ils sont
néanmoins envisageables pour une application ponctuelle. Chaque chaine identifiée a donc été
optimisée et leur énergie d’interaction évaluée. La chaine de meilleure énergie d'interaction

retrouvée pour 2XNR et SWWX correspond & une chaine native dont le RMSD est autour de 1,5 A
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(tableau 12). Ce résultat est remarquable au regard du nombre important de chaines concurrentes. I1
souligne le pouvoir de la fonction de score utilisée a discriminer le mode d’interaction natif des
chaines 3-nt. La chaine native de plus basse énergie pour SELH est quant a elle retrouvée en 94eme
position. Bien que ce rang soit moins bon que le rang des chailnes natives de plus basse énergie
trouvées pour 2XNR et SWWX il reste néanmoins tres satisfaisant puisque cette chaine native
figure dans le top 0,06 % de I'ensemble des 165 780 chaines.

Tableau 12: Résultats de la recherche de chaines tri-nucléotidiques a partir d'une sélection de
poses minimale permettant de reproduire les chaines natives. Cette sélection inclut, pour chaque

type de nucléotides dockés, les 11 clusters les plus peuplés (Nc), et pour chacun d’eux les 21 poses
de plus basse énergie (Np).

Chaine native (< 2 A)
Paramétres de sélection des poses ] Nombre de me.illeure é.nergie
Code Sequence - d’interaction
. | de chaines
PDB recherchée | . epe s
A C G U identifiées RMSD
Rang global A
Nc | Np |[Nc| Np | Nc [Np| Nc | Np (A)
2XNR | / /oy110 21/ (/|11 21 UCU 110 983 1 1,48
S5ELH |11 |21/ |/ |/ |/ |11]21 UUA 165 780 94 1,87
SWWX | 11 (21 /| / (1121 / | [ AGA 107 558 1 1,56

Recherche de chaines 3-nt a partir d’une proposition de sélection standard de poses

pour une application a plus grande échelle
Les résultats précédents ont été obtenus a partir d’une sélection minimale de poses pour
reproduire les chaines 3-nt natives. Malgré des prédictions trés encourageantes, les chaines
identifiées par cette sélection sont si nombreuses qu’elles ne peuvent étre traitées que dans le cadre
d’une application ponctuelle. Afin d’envisager une application a plus grande échelle, une
proposition de parametres de sélection plus standard est ici testée. Le tableau 11 montre qu’en
sélectionnant les 10 clusters les plus peuplés et dans chacun d’eux les 10 poses de plus basse
énergie, des poses natives sont retenues pour huit des neuf nucléotides composant les chaines ARN
de notre jeu de données. Les résultats de la recherche de chaines 3-nt effectuée a partir de cette
sélection sont résumés au tableau 13. Le nombre de chaines identifiées est réduit de plus d’un
facteur 10 par rapport a la sélection précédente (tableau 12) : environ 7500 chaines sont prédite pour
2XNR et SWWX, et environ 12000 chaines pour SELH. Cette quantité est abordable puisque entre
12 et 20 heures sont nécessaires pour optimiser ces chaines sur un seul CPU. Parmi 1’ensemble des

chaines générées, la chaine de plus basse énergie reproduit le mode d’interaction natif de la chaine
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3-nt de 2XNR et SWWX avec une précision de 1,5 A. Pour 5ELH, la chaine de plus basse énergie
présente un RMSD de 5,48 A par rapport a la chaine 3-nt de référence UUA. En revanche, lorsque
le RMSD de cette chaine est calculé en ne considérant que les nucléotides U2 et A3, le RMSD est
de 2 A. Cela indique que le mode d’interaction natif est correctement reproduit pour ces deux
nucléotides, mais pas pour le nucléotide Ul. Cette observation est attendue pour le nucléotide U1
puisque les parametres utilisés pour la sélection des poses (Nc = 10 et Np = 10) ne permettent pas
de retenir des poses natives pour ce nucléotide (tableau 11).

Tableau 13: Résultats de la recherche de chaines tri-nucléotidiques a partir d'un exemple de
sélection standard de poses. Cette sélection inclut, pour chaque type de nucléotides dockés, les 10
clusters les plus peuplés (Nc), et pour chacun d’eux les 10 poses de plus basse énergie (Np).

L’astérisque pour 5ELH indique la valeur RMSD calculée en ne considérant que les nucléotides U2
et A3 de la chaine UUA expérimentale.

R — Chaine de meilleure
Paramétres de sélection des poses Nombre . . e .
Code Séquence de oot énergie d’interaction
PDB A C G U recherchée | & . C amco RMSD
identifiées | Rang global
Nc | Np |[Nc| Np | Nc [Np| Nc | Np (A)
2XNR | / 10 10| / 10| 10 UCU 7 528 1 1,48
5,48
S5ELH | 10 | 10 | / / 10| 10 UUA 12 135 1 (*2,00)
S5WWX | 10 | 10 | / 10 10| / AGA 7 418 1 1,56

Une sélection des 10 clusters les plus peuplés puis, dans chacun d’eux, des 10 poses de plus
basse énergie conduit donc a un compromis intéressant entre temps de calculs et qualité des
prédictions. Ces valeurs seront utilisées comme parameétres de sélection par défaut pour la suite des

travaux présentés au chapitre I'V.

4 Discussion

Prédire la conformation d’un ARNsb en interaction avec une protéine, lorsque cet ARN ne
présente pas d’élément de structures secondaires dans sa forme liée, est particuliérement difficile.
L’échantillonnage de ’espace conformationnel est en effet délicat a traiter lorsque le nombre de
degrés de liberté a considérer est important. Dans ce chapitre, nous avons établi la preuve de
concept d’une approche de docking par fragments (FBDRNA) mono-nucléotidiques (1-nt)
permettant de traiter la flexibilité de courtes chaines ARNsb composées de trois nucléotides (3-nt).
A partir de la structure d’'un RBD, de la connaissance de son site d’interaction et de la séquence

d’un ARN, la méthode a pour objectif de prédire le mode d’interaction natif de I’ARN avec le RBD.
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L’approche a été développée et appliquée a partir de la forme liée de trois RBDs, chacun
représentant une des familles les plus représentées chez I’Homme : les domaines RRM (code PDB :
2XNR), KH (code PDB : 5WWX) et Zn-CCCH (code PDB : 5ELH). Pour les domaines RRM et
KH, I’approche FBDRNA a permis de prédire correctement le mode d’interaction natif de leur
chaine ARN 3-nt avec une trés grande précision : parmi pres de 7500 modéles générés, la chaine 3-
nt de plus basse énergie reproduit la conformation native avec une déviation RMSD avoisinant les
1,5 A par rapport a la conformation expérimentale (tableau 13). Pour le domaine Zn-CCCH, parmi
plus de 12 000 modéles identifiés, la chalne 3-nt de plus basse énergie reproduit le mode
d’interaction natif pour les deux nucléotides en 3’ de la chaines 3-nt expérimentale avec une
déviation RMSD de 2 A (tableau 13). Nous pensons que les difficultés rencontrées pour reproduire
le mode d’interaction natif du nucléotide situé en 5’ de la chalne sont imputables a des contacts

cristallins ne pouvant plus étre établis a partir de la structure utilisée pour le docking.

L’approche FBDRNA parcourt 1’espace conformationnel d’une séquence ARN en restreignant
I’exploration a 1’échelle d’un nucléotide. La premiere étape consiste a docker indépendamment
chacun des nucléotides composant la séquence ARN donnée en entrée. Les calculs de docking,
effectués par MCSS, reposent initialement sur une unique structure d’un nucléotide. Durant la
procédure d’échantillonnage implémentée dans MCSS, [’exploration conformationnelle du
nucléotide est permise en considérant ce dernier comme entiérement flexible pendant une phase
d’optimisation. L’analyse des poses générées sur les trois RBDs a en effet montré que les barrieres
énergétiques séparant les différents angles de torsion peuvent étre franchies et ainsi conduire a des
conformations de nucléotides différentes de la conformation de départ. La conformation du
nucléotide qui a été docké sur les trois RBDs est une conformation utilisée par défaut présentant un
plissement du ribose en C3’-endo et une base orientée en anti. Cette conformation est différente de
la conformation de certains des nucléotides expérimentaux composant les chalnes 3-nt utilisées
comme référence. Pour sept des neuf nucléotides expérimentaux, la conformation native exacte
(plissement du ribose et orientation de la base) a pu étre échantillonnée avec succes. Par ailleurs,
pour cing nucléotides, cette conformation native exacte est aussi celle de plus basse énergie parmi
I’ensemble des poses natives générées. Pour les quatre autres nucléotides, seul le plissement du
ribose différe entre la conformation expérimentale et celle de la pose native de plus basse énergie ;
I’orientation de la base est quant a elle correcte dans tous les cas. Plusieurs facteurs pourraient
expliquer les échecs observés concernant le plissement du ribose, aussi bien dans son
échantillonnage que dans I’identification de sa conformation native sur la base de I’énergie

d’interaction. Tout d’abord, la conformation expérimentale du ribose des nucléotides peut résulter
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non seulement de son interaction avec la protéine, mais aussi des contraintes géométriques
imposées par les nucléotides voisins dans la chaine ARN. Ces contraintes sont absentes lorsque le
nucléotide est considéré individuellement comme c’est le cas lors du docking de fragments 1-nt. Par
ailleurs, le docking est effectué a partir de structures de RBDs pour lesquelles tous les hétéroatomes
ont été retirés. Ces derniers incluent des molécules d’eau et des ions (e.g. Mg2*) qui peuvent aussi
influencer la conformation du ribose. Cette représentation simplifiée du systeme peut donc
également influencer la capacité a reproduire la conformation native du ribose (et a fortiori celle de
I’ensemble du nucléotide). Dans ces conditions, s’attaquer a identifier précisément le plissement
natif du ribose représente un challenge difficile a atteindre. Précisons cependant que 1’approche
FBDRNA n’affiche pas pour ambition d’atteindre un tel niveau de résolution. Nous considérons
donc que les quelques échecs observés pour la prédiction de la conformation du ribose ne sont pas
pénalisants. La capacité a prédire correctement 1’orientation de la base est en revanche non
négligeable puisque dans les interactions protéine-ARNsb ou I’ARN ne présente pas d’éléments
structuraux dans sa forme liée, les contacts établis entre la base et la protéine sont directement
impliqués dans la reconnaissance sélective de I’ARN. A cet égard, il est tres encourageant d’avoir
retrouvé 1’orientation syn de la base du nucléotide A3 de SELH dans la pose native de plus basse

énergie a partir de la conformation du nucléotide docké dont la base est orientée en anti.

L’approche basée sur ATTRACT et la méthode Rosetta RNP-denovo reposent toutes les deux sur
une bibliotheque de conformeéres 3-nt tirés de structures expérimentales pour échantillonner
I’espace conformationnel de I’ARN. Comparée a ces méthodes, 1’approche FBDRNA, par
I’utilisation d’un fragment 1-nt traité d’une maniére flexible durant le docking, permet d’une part
une exploration de 1’espace conformationnel plus large et résolutive, et d’autre part, offre le
potentiel de prédire des conformations de chaines 3-nt encore jamais observées expérimentalement.
L’utilisation d’un fragment 1-nt entraine néanmoins une difficulté de taille liée aux contacts établis
par les nucléotides natifs des chaines expérimentales : certains nucléotides établissent peu de
contacts avec la protéine et présentent en conséquence une énergie d’interaction peu favorable. La
sélection des poses natives reproduisant le mode d’interaction de ces nucléotides sur la base de leur
énergie impose de retenir un nombre important de poses qui conduit a une explosion combinatoire
pénalisante pour la recherche de chaines. Cette limitation a déja été rencontrée et mise en évidence
dans les travaux présentant 1’approche basée sur ATTRACT (De Beauchene et al., 2016). Notons
toutefois que pour cette derniere, |’utilisation de fragments 3-nt offre un avantage conséquent par
rapport a ’utilisation d’un fragment 1-nt : dans le cas d’un fragment 3-nt, 1’énergie d’interaction

d’un nucléotide établissant peu de contacts avec la protéine peut étre compensée par une énergie
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plus favorable des autres nucléotides du méme fragment si ces derniers établissent des contacts
suffisamment importants. Pour faire face aux difficultés associées au nombre de contacts établis
entre la protéine et certains nucléotides, nous avons développé pour I’approche FBDRNA un
protocole de sélection basée sur une approche de clustering permettant de réduire drastiquement le
nombre total de poses sélectionnées tout en retenant les poses natives d’énergie moins favorables.
L’application de ce protocole avec des parameétres de sélection proposés comme potentiellement
standard s’est montrée efficace sur les trois RBDs en générant un nombre de solutions raisonnables
(~ 10 000 chaines 3-nt) parmi lesquelles, pour deux RBDs, la chaine de plus basse énergie reproduit
avec une grande précision la chaine 3-nt native. Les parametres de sélection utilisés (seuils de
clustering, nombre de clusters retenus, nombre de poses représentatives retenues) demandent
néanmoins a étre testés sur un plus grand jeu de données pour s’assurer qu’ils soient transférables a

d’autres systémes.

Les approches existantes pour la modélisation des interactions protéine-ARNsb font toutes appel
a une réduction de la complexité combinatoire pour la recherche de chaines : la méthode RNA-LIM
(chapitre IV de la partie "Introduction”, section 3.1) restreint cette recherche autour de résidus
présentant une certaine probabilité a interagir avec des nucléotides, tandis que la méthode Rosetta
RNP-denovo (chapitre IV de la partie "Introduction”, section 3.3) et l’approche basée sur
ATTRACT (chapitre IV de la partie "Introduction”, section 3.2) reposent respectivement sur la
connaissance exacte ou la prédiction de quelques nucléotides d’ancrage utilisés comme contraintes
pour modéliser des chaines en interaction avec la protéine. Dans I’approche FBDRNA,
I’exploration de 1’espace conformationnel de I’ARN est restreinte au site d’interaction des RBDs.
L’ensemble des résultats présentés dans ce chapitre a été obtenu dans des conditions ou le site
d’interaction des RBDs a été considéré comme parfaitement caractérisé. En pratique, sans
connaissance précise de ce dernier et en 1’absence de données expérimentales (RMN, alanine
scanning...), des programmes de prédiction peuvent étre utilisés pour définir des résidus de la
protéine pouvant interagir avec ’ARN. La comparaison de plusieurs de ces programmes sur
différents jeux de données protéine-ARN a montré que la plupart offre d'excellentes performances
prédictives (Miao & Westhof, 2015). Par ailleurs, la méthode RNA-LIM a déja illustré avec succes
sur un domaine RRM comment 1’utilisation d’un programme de prédiction d’interaction nucléotide-
acide aminé peut étre appliqué pour restreindre 1’espace de recherche de chaines ARN. Cela suggere
que les résultats obtenus par 1’approche FBDRINA pourraient étre transférables dans le cas ou le site
d’interaction n’est pas connu a 1’avance, mais des tests doivent néanmoins étre effectués pour s’en

dassurer.
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Un autre élément contribuant a réduire la complexité combinatoire dans 1’approche FBDRNA
réside dans la restriction de son application a des RBDs. Les RBDs sont les modules de liaison
primaires des RBPs capables de reconnaitre de courtes chaines ARN, généralement de maniere
spécifique. En restreignant 1’exploration conformationnelle au niveau du site d’interaction de
RBDs, ’espace de recherche des chaines est moins important qu’il ne le serait si I’exploration était
réalisée au niveau du site d’interaction de RBPs. Le choix de se restreindre a des RBDs n’a
toutefois pas uniquement été orienté par le souci de réduire la complexité combinatoire ; ce choix
provient aussi de considérations pratiques dans I’optique d’une application de I’approche FBDRNA
dans le cas ou la structure du récepteur n’aurait pas encore été résolue expérimentalement. Dans ces
conditions, la stratégie la plus commode consiste a obtenir un modeéle de la structure par homologie
de séquences. Une centaine de structures est accessible dans la PDB pour les domaines RRM et
KH ; ces structures montrent un repliement tertiaire qui est tres conservé, méme entre des séquences
homologues pouvant présenter moins de 30 % d’identité. Ces caractéristiques suggerent que la
structure 3D de ces domaines peut étre prédite par homologie avec une précision globale
potentiellement raisonnable pour une application de docking. L’obtention de tels modeles pour des
RBPs apparait en revanche beaucoup plus délicat. Tout d’abord, beaucoup de RBPs présentent une
architecture composée de plusieurs RBDs arrangés en tandem. La majorité des structures de RBPs
ayant été résolue expérimentalement concernent des RBPs constituées tout au plus de deux RBDs.
Cela limite donc la possibilité de prédire par homologie la structure de RBPs composée d’au moins
trois domaines. Ensuite, I’arrangement inter-domaine, responsable de 1’architecture globale des
RBPs et pouvant jouer un role important dans la fixation de I’ARN, est particulierement difficile a
déterminer en raison du caractére variable des résidus connectant les différents domaines. D’une
maniere générale, indépendamment du type de protéines, la prédiction de 1’assemblage de protéines
composées de plusieurs domaines est un challenge non résolu et fait 1’objet d’un travail constant au
sein de la communauté des bio-informaticiens structuraux (Lensink et al., 2018). Développer une
méthode générale permettant de modéliser les interactions entre ARNsb et RBPs constitue donc un
obstacle extrémement complexe a surmonter et sa réalisation a moyen terme ne pourra
probablement s’envisager que par la combinaison de plusieurs approches et au prix de
simplifications dans la représentation des modeles. Le développement de FBDRNA s’est donc
restreint a des RBDs car nous pensons que son application est plus accessible dans le cas ou la

structure du RBD d’intérét n’aurait pas encore été résolue expérimentalement.

Une conséquence inhérente au fait de restreindre les prédictions a des RBDs est que la longueur

des chaines ARN a prédire est courte. Cet aspect contribue également a réduire la complexité
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combinatoire pour la recherche de chaines. L’approche FBDRNA a ici été développée et testée pour
prédire des chaines 3-nt. Cette longueur est typique de la longueur des motifs ARN généralement
reconnus par les RBDs les plus représentés (Dominguez et al., 2018). Toutefois, certains de ces
RBDs peuvent présenter une interface élargie permettant de lier des chaines plus grandes (Cléry &
Allain, 2013). On s’attend logiquement a ce que la combinatoire augmente pour la prédiction de
telles chaines par I’approche FBDRNA. Des tests additionnels sont nécessaires pour évaluer a partir
de quelle longueur de chaines cette augmentation devient limitante pour I’approche. Pour
contourner les potentielles difficultés rencontrées, une stratégie de prédiction en deux étapes
pourrait étre envisagée. Dans cette stratégie de type fragment-growing, une ou quelques courtes
chaines d’ancrage seraient prédites dans une premiere étape de recherche de chaines ; ces chaines
seraient ensuite étendues dans une deuxieme étape de reconstruction de chaines en utilisant les
chaines d’ancrage prédites comme contraintes pour limiter 1’espace de solutions des chaines
identifiées.

Des programmes de docking comme AutoDock Vina (Trott & Olson, 2010) traitent la flexibilité
du ligand directement a la volée au cours de 1’échantillonnage. L’application d’ AutoDock Vina sur
la forme liée de structures prélevées de complexes protéine-peptide a montré des performances
variables dans la capacité a reproduire le mode d’interaction de peptides présentant de 10 a 20
degrés de liberté (Rentzsch & Renard, 2015). Les prédictions se sont montrées globalement
meilleures pour de courts peptides allant de trois a quatre résidus, et dépendantes des parametres
utilisés pour définir la profondeur d’échantillonnage. Une chaine 3-nt comporte 21 degrés de liberté
(sept par nucléotide), nombre qui pourrait potentiellement étre abordable par AutoDock Vina. En
conséquence, il est indispensable par la suite de valider I’approche FBDRNA en comparant ses

performances a celles d’AutoDock Vina.

L’approche FBDRNA a été développée et appliquée sur la forme liée de trois RBDs. La forme
liée de structures est souvent utilisée en premiére approximation dans le développement
d’approches de docking. Dans ces conditions, le caractere transférable des résultats observés
demande a étre évalué, généralement a partir de la forme non-liée de la structure si elle est
disponible. Cette évaluation est nécessaire en raison des changements conformationnels pouvant
exister entre les formes liée et non-liée. Ces changements peuvent avoir une influence négative sur
les résultats de docking, par exemple en obstruant 1’acces d’un ligand a son site d’interaction. Des
travaux réalisés sur douze RBPs ont montré que les résidus participant a I’interaction dévient en
moyenne de 2 A entre les formes liée et non-liée des protéines comparées (J. E. and S. J. Jones,

2008). Par ailleurs, I’approche basée sur ATTRACT a été capable de reproduire des modeles a haute
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résolution a partir de la forme non-liée de deux RBPs a domaines RRM (1’orientation des domaines
a été considérée connue). Pour ces deux protéines, la déviation RMSD des résidus est inférieure a 2
A entre les formes liée et non-liée (De Beauchene et al., 2016). Ces résultats suggérent que seuls de
légers changements conformationnels se produisent suite a la liaison de ’ARN a des RBPs et que
ces changements peuvent étre tolérés dans une approche de docking. Il est néanmoins important de
préciser d’une part que ces observations sont issues d’un faible nombre de RBPs et d’autre part que
I’énergie d’interaction estimée par ATTRACT repose sur un modele statistique gros-grain qui peut
expliquer la tolérance observée face a de faibles changements conformationnels. La fonction de
score utilisée dans 1’approche FBDRNA repose quant a elle sur un modele physique basé sur un
champ de force et les molécules sont représentées en tout-atome. En conséquence, le paysage
énergétique de liaison est particuliérement rugueux et sensible a de faibles changements de
coordonnées. Il est donc indispensable d’évaluer I’approche FBDRNA sur la forme non-liée de
RBDs pour s’assurer du caractere transférable des résultats observés sur la forme liée des trois

RBDs du jeu de données.

Dans I’ensemble, 1’approche FBDRNA a montré d’excellentes capacités prédictives du mode
d’interaction de chalnes 3-nt a partir de leur séquence, de la forme liée de trois RBDs et de la
connaissance du site d’interaction. Ces résultats encourageants ouvrent la voie vers une utilisation
de I’approche FBDRINA pour prédire le mode d’interaction de courts motifs ARN identifiés par des
approches expérimentales a haut-débit (e.g. CLIP-seq, RNAcontext, ...). Des validations sont
cependant de 1’approche sont néanmoins nécessaires, notamment pour s’assurer du caractére
transférable de ses performances sur la forme non-liée de RBDs. La prédiction du mode
d’interaction de courtes chaines ARNsb par I’approche FBDRNA pourrait aussi bénéficier a
I’approche Rosetta RNP-denovo et 1’approche basée sur ATTRACT qui reposent toutes les deux sur
la connaissance/prédiction de courtes chaines d’ancrage pour contraindre la recherche de chaines

ARN plus longues.
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IV Développement de I'approche FBDRNA sans a priori
sur la séquence ARN

1 Introduction

Les interactions protéine-ARN interviennent dans une variété de processus cellulaires. Grand
nombre de ces interactions passent par la reconnaissance spécifique de courtes séquences ARN par
des RBDs composant les protéines de liaison a I’ARN. Déchiffrer le code de reconnaissance
protéine-ARN représente un intérét majeur pour la compréhension des implications fonctionnelles
de ces interactions et permettrait d’ouvrir la voie au design de protéines pour aller cibler
spécifiquement des partenaires d’intérét. De nombreuses méthodes computationnelles ont été
développées pour prédire des séquences ARN spécifiquement reconnues par des RBPs. La plupart
de ces approches reposent sur des méthodes d’apprentissage profond a partir de données de
séquencage a haut-débit (Alipanahi et al., 2015; X. Li, Kazan, Lipshitz, & Morris, 2014; X. Pan,
Rijnbeek, Yan, & Shen, 2018). Malgré des résultats intéressants dans la prédiction de séquence
ARN préférentiellement reconnue, aucune de ces méthodes ne permet de renseigner sur le mode
d’interaction des séquences identifiées. Ces informations sont pourtant essentielles pour rationaliser
les observations et aider au déchiffrement d’un code de reconnaissance. Les travaux présentés dans
ce chapitre ont été réalisés avec 1’objectif de pouvoir prédire correctement la séquence ARN
préférentiellement reconnue par un RBD en méme temps que son mode d’interaction. Pour ce faire,
I’approche FBDRINA présentée au chapitre précédent a été adaptée pour répondre au probleme de la

recherche de chaines sans connaissance a priori de la séquence ARN.

Les travaux présentés ci-dessous décrivent la mise en place d’une stratégie pour adapter
I’approche FBDRNA a la prédiction d’une séquence ARN préférentiellement reconnue par un RBD
simultanément a leur mode d’interaction. Pour répondre a cette problématique, 1’approche
développée suit le méme principe générale que 1’approche présentée dans le chapitre III (Fig. 30).
Une différence importante nécessite cependant d’étre précisée : puisque aucune séquence n’est ici
donnée en a priori et donc imposée comme contrainte pour la recherche de chaines, les quatre
types de nucléotides doivent étre dockés. L’augmentation de la combinatoire qui en résulte est
d’abord illustrée dans les résultats qui suivent. Les travaux montrent ensuite la mise en place d’une
stratégie pour réduire la complexité de la recherche et les résultats de son application sur la
réduction de 1’espace de solutions des chaines identifiées sans connaissance a priori d’une séquence
ARN. La capacité de I’approche a prédire une séquence préférentiellement reconnue par un RBD

donné en méme temps que leur mode d’interaction est finalement évaluée.
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2 Matériels et méthodes
2.1 Jeu de données

Les trois complexes RBD-ARN utilisés et présentés dans le chapitre précédent ont été utilisés
comme systemes test. Pour chaque domaine du jeu de données, les séquences suivantes ont été

prises comme référence pour définir la séquence préférentiellement reconnue :

* UCU pour le domaine RRM (code PDB : 2XNR)
* NUA pour le domaine Zn-CCCH (code PDB : 5SELH)
* AGA pour le domaine KH (code PDB : 5SWWX)

Ces séquences sont celles observées dans la structure cristallographique des trois complexes et
sont aussi celles présentant la meilleure affinité de liaison par rapport aux différents variants de
séquences disponibles (chapitre III, section 2.1). Notons que pour 5ELH, le premier nucléotide de
la chaine tri-nucléotidique n’a pas été considéré en raison des doutes sur la pertinence biologique de
son mode d’interaction avec le domaine Zn-CCCH, doutes soulevés a posteriori des résultats du
chapitre III suite a 1’observation de contacts cristallins pour ce nucléotide. Par ailleurs, en raison de
contraintes de temps, les analyses n’ont pas considéré I’affinité de liaison disponible pour les
différents variants de séquences. En conséquence, seule la séquence listée ci-dessus pour chaque
domaine est considérée comme la séquence préférentiellement reconnue et donc comme séquence a

prédire correctement.

2.2 Simulations de docking

Pour chaque domaine du jeu de données, les quatre types de nucléotides (A, C, G et U) ont été
dockés a la surface de leur site d’interaction. Les structures nucléotidiques RAXNO010, RCXNO010,
RGXNO10 et RUXNO10 ont été utilisées par défaut. Chaque structure correspond a un
ribonucléotide présentant un plissement du ribose C3'-endo, une base orientée en anti, un
groupement phosphate PO2- en 5'-ter et une extrémité 3'-ter définie par un O3' protoné. Le site
d’interaction est défini pour chaque domaine par une boite parallélépipédique englobant le site
d’interaction avec la chalne ARN tri-nucléotidique. Cette bolte a été élargie de 5 A dans les

coordonnées X, y et z par rapport aux extrémités des chaines (Fig. 34).

La préparation des protéines, les parametres utilisés pour les simulations et 1’évaluation

énergétique des poses sont tels qu’indiqués au chapitre II.
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2.3 Recherche de chaines

Toutes les recherches de chaines ont été faites avec le programme Molpy (chapitre III, section

2.3) avec comme seule contrainte une longueur de trois nucléotides.

3 Résultats
3.1 Augmentation de la combinatoire

L'approche FBDRNA peut se résumer en trois grandes étapes : (i) des nucléotides sont dockés,
(ii) une stratégie de sélection est appliquée sur l'ensemble des poses résultantes pour retenir les
poses d’intérét, et (iii) des chaines sont recherchées a partir de cette sélection identifiant les
nucléotides qui peuvent étre connectés entre eux par satisfaction de contraintes (distances, et
séquence si le mode d’interaction d’une séquence conne est recherchée). Sans a priori sur la
séquence, les quatre types de nucléotides doivent étre dockés: A, C, G et U. La stratégie de
sélection des poses "diviser pour mieux régner" mise au point dans le chapitre III se déroule de la
maniére suivante : aprés un clustering & 5 A des poses issues du docking, les 10 clusters les plus
peuplés sont sélectionnés. Apres élimination de la redondance des poses au sein des 10 clusters
sélectionnés, les 10 poses de plus basse énergie sont retenues pour chaque cluster. Le nombre total
de poses ainsi retenues est de 100 par type de nucléotides dockés. Sans a priori sur la séquence
ARN, le nombre total de poses sélectionnées s’éleve a 400. On a déja vu que le nombre de poses
sélectionnées a une influence directe sur 1’espace de solutions des chaines recherchées. On s'attend
donc a une augmentation évidente du nombre chaines lorsque la séquence n'est pas connue sur le
simple fait que le nombre de poses sélectionnées sera plus important. Par ailleurs, 1'absence de
contrainte de séquence pour la recherche de chalnes conduit aussi a augmenter la complexité
combinatoire. Plusieurs poses issues du docking de types de nucléotides différents peuvent en effet
étre retrouvées dans des positions et conformations trés proches (elles peuvent par exemple
présenter entre elles des valeurs RMSD < 2 A). Ainsi, si I'une de ces poses répond aux critéres de
distances et d'angles autorisant sa connexion a une pose voisine, les autres poses superposables a la
premiére pourront également y répondre. Ces poses superposables issues du docking de différents
types de nucléotides conduisent donc naturellement a augmenter le nombre de chalnes candidates.
Notons que cette caractéristique s'applique également lorsque la séquence est connue et donnée en
entrée, et qu’au moins deux types de nucléotides sont dockés ; mais dans ce cas, les chaines
recherchées devant répondre a une contrainte de séquence imposée, 1’influence des poses

superposables sur I’espace de solutions est limitée.
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Pour illustrer 1’augmentation de la complexité combinatoire découlant d’une recherche de
chaines sans contrainte de séquence imposée, les quatre types de nucléotides (A, C, G, et U) ont été
dockés au niveau du site d’interaction des trois domaines de notre jeu de données (section 2.2). Pour
chaque type de nucléotides, 100 poses ont été retenues d’apres la stratégie de sélection "diviser pour
mieux régner" mise en place dans le chapitre III. Des chaines tri-nucléotidiques ont ensuite été
recherchées a partir des 400 poses retenues (100 poses par type de nucléotide) et sans imposée de
contrainte de séquence. Le tableau 14 montre que le nombre de chaines identifiées a partir de ces
poses est compris entre 400 000 et 900 000 environ selon les domaines. Cette quantité est trop
importante pour pouvoir étre traitée. La stratégie de sélection doit donc étre adaptée pour prédire le
mode d'interaction de chaines lorsque leur séquence n'est pas connue.

Tableau 14: Résultats d’une recherche de chaines tri-nucléotidiques sans contrainte de séquences.
La sélection des poses utilisées pour la recherche de chaines inclut pour les quatre types de

nucléotides dockés, les 10 clusters les plus peuplés (Nc), et pour chacun d’eux les 10 poses de plus
basse énergie (Np).

Parameétres de sélection des poses )
([:’;))(}: A C G U rigg::(lzllfge Nombre de chaines identifiées
Nc | Np I[Nc| Np | Nc |Np| Nc | Np
2XNR | 10 | 10 |10| 10 | 10 | 10| 10 | 10 Aucune 398 943
5ELH | 10 | 10 |10/ 10 | 10 |10| 10 | 10 Aucune 868 312
5WWX | 10 | 10 |10/ 10 |/ 10 | 10|10 | 10 Aucune 472 103

Les résultats présentés ci-dessous décrivent la mise en place d’une stratégie de sélection de poses
pour une recherche de chaines sans contrainte de séquence imposée. L’objectif est de pouvoir
réduire 1’espace de solutions des chaines et de prédire, en plus du mode d’interaction natif d’une

chaine ARNsb, une séquence préférentiellement reconnue par un RBD.

3.2 Comparaison de I’énergie d’interaction entre poses natives et
native-like
Comme mentionné ci-dessus, lorsque des nucléotides de type différent (A, C, G ou U) sont
dockés, des poses de base différente peuvent étre retrouvées dans des positions et conformations
superposables. Pour une recherche de chaines sans contrainte de séquence imposée, ces poses
superposables conduisent a augmenter la complexité combinatoire et donc a augmenter 1’espace de
solutions des chaines. Une stratégie qui pourrait permettre de réduire cette complexité consisterait
idéalement a sélectionner, autour de chaque position et conformation (définies par un "rayon"
RMSD donné) de poses générées durant le docking, une seule pose correspondant au type de

nucléotide de plus basse énergie. Pour que cette stratégie puisse étre efficace et donc applicable, la
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fonction de score utilisée doit étre capable de correctement classer les types de nucléotides en

fonction de leur préférence de liaison a un site d’interaction donné.

Afin d’évaluer la capacité de la fonction de score utilisée dans MCSS a classer correctement les
types de nucléotides en fonction de leur préférence de liaison, 1’énergie d’interaction des poses de
plus basse énergie trouvées autour de chaque nucléotide expérimental composant les chaines ARN
de référence a été comparée pour chaque type de nucléotide docké. D’apres les données d’affinité
de liaison disponibles pour chaque systeme du jeu de données, les nucléotides expérimentaux
composant les chaines ARN de référence ont été considérés comme les nucléotides
préférentiellement reconnus (section 2.1). Un critétre RMSD de 2 A a été utilisé pour définir une
pose trouvée autour de chaque nucléotide expérimental. Les mesures RMSD impliquent des
comparaisons entre nucléotides dont la base peut étre différente de celle du nucléotide expérimental
de référence ; afin que ces mesures puissent étre comparables entre différents nucléotides, les
calculs RMSD ont été réalisés a partir de I’ensemble des atomes lourds du squelette ribose-
phosphate (a ’exception des atomes d'oxygéne du groupement phosphate écartés pour des raisons

de symétrie) et de seulement quatre atomes de la base (Fig. 42).

Paire d'atomes
Purine N9 C8 N7 C4
Pyrimidine N1 C6 C5 Cc2

Figure 42: Paires d'atomes de la base comparés pour un calcul RMSD entre un nucléotide de base
purique et un nucléotide de base pyrimidique.

D’une maniére générale, pour s’y référer plus facilement, toute pose ayant un RMSD par rapport

au nucléotide expérimental inférieur ou égal a 2 A sera nommeée pose native ou pose native-like :
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une pose native fera référence a une pose dont la base est identique a celle du nucléotide
expérimental, une pose native-like définira une pose de base différente. Pour chaque systéme, le
classement établi par la fonction de score est considéré correct si la pose de plus basse énergie
correspond a une pose native, c’est-a-dire une pose dont la base est identique a celle du nucléotide

expérimental. Le nucléotide U1 de SELH n’est pas considéré dans les analyses (voir section 2.1).

Tableau 15: Comparaison de l'énergie d'interaction des poses native et native-like de plus basse
énergie pour chaque nucléotide expérimental. Les poses native et native-like sont définies par un
RMSD < 2 A par rapport au nucléotide expérimental ; une pose native posséde une base identique
a celle du nucléotide expérimental, une pose native-like posséde une base différente. Le classement
des nucléotides établi en fonction de I’énergie d’interaction observée pour les poses native et
native-like de plus basse énergie est précisé ; le nucléotide expérimental attendu au meilleur rang
est mis en évidence en gras.

Energie d’interaction (kcal/mol)
. de la pose native/native-like de | Classement des poses native et
Nucléotide lus b 5 : t d A e .
Code PDB .. 1 plus basse energie par type de native-like selon I’énergie
A C G U
Ul 412,02 | -12,49 | -13,84 | -12,64 G>U>C>A
2XNR C2 -20,67 | -20,63 | -18,85 | -17,61 A>C>G>U
U3 -18,61 | -16,67 | -17,24 | -17,39 A>U>G>C
— U2 -16,95 | -12,88 | -25,02 | -21,19 G>U>A>C
A3 -25,58 | -19,81 | -24,33 | -17,57 A>G>C>U
Al -18,52 | -12,69 | -19,53 | -14,14 G>A>U>C
S5WWX G2 -20,48 | -18,23 | -24,03 | -16,87 G>A>C>U
A3 -19,72 | -17,43 | -19,67 | -16,91 A>G>C>U

Le tableau 15 ci-dessus montre que le classement est correct pour seulement trois nucléotides
(A3 de 5ELH, et G2 et A3 de 5SWWX) et que pour les cinq autres nucléotides, la pose native de plus
basse énergie est classée en deuxiéme position. Deux remarques importantes peuvent étre faites au
regard des classements observés. La premiere concerne 1’énergie d’interaction qui sépare les poses
dont I’écart est parfois tres faible : seul 0,04 kcal/mol sépare par exemple la pose native C de 2XNR
classée en deuxieme position de la pose native-like A classée en téte de liste ; ou bien encore pour le
nucléotide A3 de SWWX, la pose native A classée au premier rang a une énergie d’interaction plus
favorable de seulement 0,05 kcal/mol par rapport a la pose G. Le classement observé pour ces poses
peut donc étre discutable. La deuxieme remarque concerne le type de nucléotides observé en

premiere position : pour les huit nucléotides expérimentaux du jeu de données, ce nucléotide est une
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purine. La présence systématique d’une purine en tant que pose de plus basse énergie d’interaction
refléte un biais de la fonction de score utilisée. L’énergie d’interaction estimée par la fonction de
score MCSS est issue de la somme de différents termes énergétiques évalués entre paires d’atomes
du ligand et de la protéine. En conséquence, 1’énergie d’interaction de nucléotides puriques tend a
étre globalement plus favorable que 1’énergie d’interaction de nucléotides pyrimidiques puisque ces
derniers présentent un nombre d’atomes moins important (voir "Annexes", section 3). Compte tenu
de ce biais, il est assez remarquable d’observer que les seuls cas ou une pyrimidine est classée en
deuxiéme position correspondent au cas ou le nucléotide expérimental est aussi une pyrimidine :
U1, C2 et U3 de 2XNR, et U2 de S5SELH. Pour ces quatre nucléotides, 1’écart d’énergie séparant la
pose native classée au 2éme rang de la pose classée au 3éme rang varie entre 0,15 kcal/mol

(nucléotides U1 et U3 de 2XNR) et 4,24 kcal/mol (nucléotide U2 de SELH).

Malgré des écarts d’énergie qui peuvent étre faibles entre poses native et native-like, nous
pensons que le classement systématique de poses natives parmi les deux poses de plus basse énergie
refléte une certaine capacité de la fonction de score MCSS a favoriser énergétiquement des contacts
impliqués dans la reconnaissance sélective de nucléotides. Cette caractéristique peut étre suffisante
pour réduire le nombre de poses a sélectionner pour la prédiction d’une séquence ARN
préférentiellement reconnue par un RBD. La section suivante décrit une adaptation du protocole de
sélection "diviser pour mieux régner" tirant partie de la capacité de la fonction de score utilisée a
classer parmi les deux poses de plus basse énergie un nucléotide préférentiellement reconnu au

niveau d’un site d’interaction donné.

3.3 Adaptation de la stratégie de sélection des poses "diviser pour
mieux régner"

Les observations décrites ci-dessus permettent d’envisager une stratégie de sélection permettant
de réduire la complexité combinatoire inhérente a une recherche de chaines effectuée sans
contraintes de séquence. Le principe de cette sélection, qui peut se décliner en trois grandes étapes,
est illustrée a la figure 43. Apres un docking indépendant des quatre nucléotides au niveau du site
d’interaction d’un RBD, le protocole de sélection "diviser pour mieux régner" mis en place dans le
chapitre précédent est appliqué a chaque ensemble de poses issu des calculs de docking (étape 1,
Fig. 43). Ce protocole consiste en une premiére étape de clustering a 5 A visant a regrouper entre
elles les poses trouvées autour de chaque site d’interaction nucléotidique. Parmi I’ensemble des
groupes résultants, les 10 clusters les plus peuplés sont retenus. Les poses trouvées dans chacun de
ces 10 clusters sont alors regroupées par un clustering a 2 A de maniére a éliminer la redondance ;

les 10 poses représentatives (pose de plus basse énergie dans chaque sous-groupe) sont finalement
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retenues dans chacun des 10 clusters & 5 A. A ce stade, cette premiére étape de sélection conduit a
retenir 400 poses : 100 poses A, 100 pose C, 100 poses G et 100 poses U. La suite du protocole
consiste a joindre les quatre ensembles de 100 poses en une seule distribution, puis a appliquer un
clustering a 2 A sur I’ensemble de cette distribution (étape 2, Fig. 43). Chaque groupe résultant est
alors potentiellement composé de plusieurs types de nucléotides (poses A, C, G et/ou U) dont les
conformations et positions sont tres proches (Fig. 54 en "Annexes" ). Cette configuration est alors
comparable a la configuration a partir de laquelle les observations décrites a la section 3.2 ci-dessus
ont été réalisées. Ces observations ont montré qu’en sélectionnant les deux nucléotides de plus
basse énergie trouvés autour de la position du ligand expérimental (selon un RMSD < 2 A), 1a pose
native (pose de type nucléotidique attendu) est retenue. La troisieme et derniére étape du protocole
de sélection consiste donc a sélectionner dans chacun des groupes les deux nucléotides de plus
basse énergie (étape 3, Fig. 43 et Fig. 54 pour une illustration plus détaillée donnée en "Annexes").
Précisons que si un seul type de nucléotides est trouvé dans un groupe de poses, alors seule la pose
de plus basse énergie est retenue. Par ailleurs, les clusters ne contenant qu’une seule pose sont
éliminés en partant de I’hypothése que les positions et conformations ot au moins deux poses ont

convergé sont plus probables. Cela permet également de réduire le nombre total de poses retenues.
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Figure 43: Illustration du principe de la stratégie de sélection des poses "diviser
pour mieux régner" adaptée pour la recherche de chaines sans contrainte de
séquence imposée. Apres docking des quatre nucléotides au niveau du site
d’interaction d’un RBD, la procédure de sélection des poses peut se décliner en
trois grandes étapes : (1) la stratégie de sélection "diviser pour mieux régner" est
appliquée sur chacune des distributions de poses (distributions de poses A, C, G et
U) et conduit a retenir 100 poses par type de nucléotides dockés ; apres
regroupement de ces quatre distributions, (2) I’ensemble des poses résultant est
soumis a un clustering a 2 A ; (3) pour chaque groupe obtenu, les deux nucléotides
de plus basse énergie sont retenues. L’ensemble des poses ainsi sélectionnées peut
alors étre donné en entrée pour une recherche de chaines ARN sans contrainte de
séquence imposée.
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Le tableau 16 montre le nombre de poses retenues pour chaque type de nucléotide docké apres
application de ce protocole de sélection sur les trois systémes du jeu de données. Le nombre total de
poses retenues pour chaque complexe est réduit de plus d’un facteur trois par rapport a une sélection
établie uniquement d’apres le protocole "diviser pour mieux régner" qui conduit a retenir 400 poses
au total. On peut remarquer que le nombre de purines retenues est a peu pres deux fois supérieur au
nombre de pyrimidines. Cela reflete a la fois la stratégie de sélection suivie (sélection des deux
nucléotides de plus basse énergie - étape 3 de la figure 43) et le biais de I’estimation de 1’énergie
d’interaction par la fonction de score MCSS qui tend a favoriser les purines par rapport aux

pyrimidines (voir "Annexes" section 3).

Tableau 16: Nombre de poses retenues a partir de la stratégie de sélection pour chaque nucléotide
docké.

Nombre de poses retenues par type de nucléotide Nombre total
Code PDB
A C G U de poses
2XNR 41 29 41 26 137
S5ELH 48 26 52 21 147
SWWX 52 19 45 24 140

En plus de réduire le nombre total de poses, 1’application du protocole de sélection permet de
retenir des poses native et native-like pour chaque nucléotide expérimental des chaines ARN. Le
tableau 17 montre pour chaque nucléotide expérimental 1’énergie d’interaction des poses native et
native-like de plus basse énergie. Le classement des poses native et native-like observé pour chaque
nucléotide expérimental montre que la procédure de sélection suivie reproduit dans sept cas sur huit
le classement observé lorsque les poses native et native-like sont directement définies a partir de la
connaissance de la position du nucléotide expérimental (tableau 15). La seule différence concerne le
nucléotide A1 de SWWX pour qui une seule pose native est retrouvée. Le classement observé dans
le tableau 15 montre que cette pose était classée en deuxieme position derriére une pose native-like
G. Le fait que cette pose G ne soit pas retrouvée apres la procédure de sélection s’explique par
I’étape de clustering & 2 A (étape 3 — Fig. 43) qui peut conduire a regrouper des poses natives et
native-like dans des clusters différents. Cela explique également pourquoi trois poses native et
native-like sont retrouvées pour le nucléotide U1 de 2XNR, et pourquoi une seule pose native est

aussi retrouvée pour le nucléotide A3 de SWWX.
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Tableau 17: Comparaison de l'énergie d'interaction des poses native et native-like de plus basse
énergie retenues apres la stratégie de sélection. Les poses native et native-like sont définies par un
RMSD < 2 A par rapport au nucléotide expérimental ; une pose native posséde une base identique
a celle du nucléotide expérimental, une pose native-like posséde une base différente. Le classement
des nucléotides établi en fonction de I’énergie d’interaction observée pour les poses native et
native-like de plus basse énergie est précisé ; le nucléotide expérimental attendu au meilleur rang
est mis en évidence en gras.

Energie d’interaction (kcal/mol)
. de la pose native/native-like de | Classement des poses native et
Nucléotide lus b 5 : t d . e .
Code PDB .. | plus basse energie par type de native-like selon I’énergie
A C G U
U1l / -12,49 | -13,84 | -12,64 G>U>C
2XNR C2 -20,67 | -20,63 / / A>C
U3 -18,61 / / -17,39 A>U
U2 / / -25,02 | -21,19 G>U
S5ELH
A3 -25,58 / -24,33 / A>G
Al -18,52 / / / A
SWWX G2 -20,48 / -24,03 / G>A
A3 -19,72 / / / A
34 Recherche de chaines a partir des poses retenues par la

procédure de sélection adaptée "diviser pour mieux régner"

Globalement, la procédure de sélection mise en place permet de réduire le nombre de poses tout
en conservant les poses natives. Cela suggere que le mode d’interaction de la séquence
préférentiellement reconnue par les RBDs de notre jeu de données peut étre prédit. La sélection des
poses retenues est-elle néanmoins suffisamment réduite pour limiter la complexité combinatoire et
donc ’espace de solutions inhérente a une recherche de chaines faite sans imposer une séquence
comme contrainte ? Pour répondre a cette question, une recherche de chaines a été faite sans
contrainte de séquence imposée a partir des poses sélectionnées dont le nombre par type de
nucléotides est précisé dans le tableau 16. Des chaines tri-nucléotidiques (3-nt) ont été recherchées
pour les trois domaines, y compris pour le domaine 5SELH pour qui le nucléotide U1 de la chaine 3-
nt n’est pas considéré. Le tableau 18 résume les résultats de cette recherche. Entre 17000 et 53000
chaines ont été identifiées selon les domaines. Comparé au nombre de chaines identifiées a partir
d’une sélection de 100 poses par type de nucléotides (tableau 14), le nombre de chaines trouvées est

réduit d’un facteur 16 pour 2XNR et SWWX, et d’un facteur 23 pour 5ELH. La procédure de
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sélection des poses permet donc de réduire d’une maniere considérable I’espace de solutions des

chaines lorsque aucune contrainte de séquence n’est imposée.

Tableau 18: Résultats de recherches de chaines tri-nucléotidiques effectuées sans contrainte de
séquence sur les trois domaines. Les poses utilisées en entrée pour la recherche de chaines sont
issues de la procédure de sélection décrite a la section 2.3. Les chaines native et native-like sont
définies comme toute chaine présentant un RMSD < 2 A par rapport a la chaine ARN de référence ;
une chaine native correspond a une chaine dont la séquence correspond a la chaine ARN de
référence , et une chaine native-like une chaine dont la séquence est différente. La séquence de la
chaine ARN de référence est UCU pour 2XNR, NUA pour 5ELH et AGA pour SWWX. Le premier
nucléotide de la chaine UUA de 5ELH n’étant pas considéré, le RMSD calculé pour définir des
chaines natives et native-like pour ce domaine ne considere en référence que le di-nucléotide UA.
Le N indique que n’importe quel nucléotide peut étre trouvé a la position Ul.

Nombre Chaines native-like Chaines natives
Code | total de Chaine de plus basse énergie Chaine de plus basse énergie
PDB | chaines | Nb Nb
identifiées Rang (%o) Rl(\gS).D Séquence Rang (%o) Rl(\ng Séquence
2XNR | 17251 | 17 | 6(0,35) 1,96 CCA 2 | 32(1,85) 1,63 UCU
S5ELH | 52929 | 81 |27(0,51) | 1,43 NUG 14 | 34 (0,64) 1,77 NUA
SWWX | 29021 | 15 19(0,65) | 1,43 UGA 6 | 2(0,07) 1,43 AGA

En considérant une durée moyenne de 6s par CPU pour optimiser une chaine 3-nt (suite du
protocole de recherche de chaines apres leur identification), 28h sont nécessaires pour optimiser les
17 251 chaines identifiées pour 2XNR sur un CPU, et 88h pour les 52 929 chaines de 5SELH. Les
temps de calculs requis sont importants dans 1’optique d’une application a plus grande échelle, mais
nous considérons cependant qu’ils restent raisonnables pour une premiére version de 1’approche.
Chaque chaine 3-nt a donc été minimisée pour optimiser leur interaction avec leur domaine

respectif.

Connaissant a 1’avance que des poses natives et native-like sont présentes pour chaque
nucléotide expérimental dans la sélection de poses utilisées pour la recherche de chaines (tableau
17), on s’attend a ce que des chaines natives et native-like soient générées. Ces chaines ont été
définies comme des chalnes présentant un RMSD < 2 A par rapport aux chaines ARN de référence ;
une chaine native est définie par une chaine dont la séquence correspond a la séquence attendue
(celle préférentiellement reconnue), et une chaine native-like correspond a une chaine de séquence
différente. Le premier nucléotide de la chaine UUA de SELH n’étant pas considéré, les chaines 3-nt
générées pour ce domaine sont définies comme natives ou native-like uniquement par rapport au di-

nucléotide UA. Le tableau 18 montre pour les trois domaines que le nombre de chaines native-like
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générées est plus important que le nombre de chaines natives. On peut également remarquer que les
chaines natives et native-like de plus basse énergie sont toutes classées au moins parmi les 34
chaines de meilleure énergie d’interaction sur 1’ensemble des chaines générées pour les trois
domaines. Ce rang est excellent compte tenu du nombre total de chaines ; il correspond au moins au
top 0,65 %o de I’ensemble des chaines pour SELH et SWWX, et au top 1,85 %o pour 2XNR. La
chaine native-like de plus basse énergie présente un rang plus bas que celui de la chalne native pour
2XNR et SELH. Pour SWWX en revanche, la chaine native AGA de plus basse énergie possede un
rang inférieur a celui de la chaine native-like ; cette chaine native est par ailleurs classé au
deuxieme rang parmi les 29021 chaines identifiées. D’une maniére générale, ces résultats montrent
que la fonction de score utilisée pour 1’estimation de I’énergie d’interaction des chaines permet de
discriminer avec une excellente précision le mode d’interaction natif (top 1,85 %o dans le pire des
cas), mais présentent une moindre performance pour discriminer la séquence ARN
préférentiellement reconnue parmi I’ensemble des chaines natives et native-like : seule la séquence
attendue AGA de SWWX présente une énergie d’interaction plus favorable que les séquences des

chaines native-like.

3.5 Analyse de la composition nucléotidique des chaines natives et
native-like

Cette derniére section du chapitre présente les résultats de 1’analyse de la composition en
nucléotides de I’ensemble des chaines natives et native-like générées pour les trois domaines. Ainsi,
pour chaque domaine, toutes les chaines dont le RMSD par rapport aux chaines ARN de référence
est inférieur ou égal a 2 A ont été regroupées, puis les nucléotides A, C, G et U trouvés a chaque
position de la séquence des chalnes ont été dénombrés. Un motif logo a alors été construit a partir
de ce dénombrement. La figure 44 montre que la séquence consensus qui ressort des motifs obtenus
correspond a la séquence attendue pour les domaines 2XNR et SWWX mais pas pour 5SELH. Pour
ce dernier, la séquence consensus qui ressort est NUG alors que la séquence NUA est attendue. On
peut remarquer pour 5SELH qu’un A est également observé a la position du G, mais en nombre
moins important. Il est important de préciser que le nombre d’un nucléotide donné observé a une
position ne se distingue pas toujours clairement du nombre d’un nucléotide différent. Par exemple,
6 C, 5 G et 8 U sont trouvés a la premiere position de la séquence des chaines natives et native-like
de 2XNR, et 10 A et 11 G sont trouvés en seconde position pour SWWX. Ces faibles différences

imposent d’interpréter avec précaution les séquences consensus obtenues.
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Figure 44: Motifs logo issus du dénombrement des nucléotides A, C, G et
U trouvés a chacune des positions dans les séquences des chaines natives
et native-like générées pour les trois domaines. Au-dessus de chaque motif
logo est indiqué le nom du domaine et la séquence qu’il reconnait
préférentiellement. Pour le domaine 5ELH, le premier nucléotide n’étant
pas considéré, n’importe quel nucléotide peut étre trouvée a cette position
représentée par un N. Au-dessous des motifs est indiqué le nombre de A, C,
G et U trouvés a chaque position.

4 Discussion

Déchiffrer le code de reconnaissance protéine-ARN représente un intérét capital qui permettrait
d’avoir une meilleure compréhension des interactions mises en jeu et d’ouvrir la voie a la
construction rationnelle de protéines pour aller cibler des ARN d’intérét. Le meilleur moyen de
rationaliser les mécanismes impliqués dans la reconnaissance spécifique entre protéines et ARN
repose certainement sur ’accessibilité a des structures 3D de leur complexe. L’obtention de ces
structures par les méthodes de cristallographie aux rayons X ou RMN peut étre longue et laborieuse
et aucune approche computationnelle ne permet a ce jour de modéliser le mode d’interaction
protéine-ARN et de prédire en méme temps une séquence ARN préférentiellement reconnue par une
protéine ou un domaine de liaison a I’ARN. Les travaux présentés dans ce chapitre ont été réalisés
avec I’objectif de pouvoir prédire correctement la séquence ARN préférentiellement reconnue par
un RBD en méme temps que son mode d’interaction. Pour ce faire, I’approche FBDRNA présentée
au chapitre précédent a été adaptée pour répondre au probléme de la recherche de chaines sans

connaissance a priori de la séquence ARN.
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L’approche a été développée et appliquée a partir de la forme liée des trois RBDs utilisés au
chapitre III : les domaines RRM (code PDB : 2XNR), KH (code PDB : 5WWX) et Zn-CCCH (code
PDB: 5ELH). Pour ces trois RBDs, une courte séquence ARN liée dans la structure
cristallographique a été considérée comme la séquence préférentiellement reconnue sur la base de
données d’affinités de liaison disponibles pour quelques variants de séquences (chapitre III, section
2.1). A partir de la structure du RBD et de la connaissance de son site d’interaction, la séquence
native attendue a pu étre discriminée des séquences non-natives sur la base de 1’énergie
d’interaction pour le domaine KH ; de plus son mode d’interaction a été prédit au deuxieme rang
parmi prés de 30 000 chaines identifiées (tableau 18). Pour les domaines RRM et Zn-CCCH, la
séquence native présente une énergie d’interaction moins favorable par rapport aux séquences non-
natives ; leur mode d’interaction est néanmoins prédit dans les 35 chaines de plus basse énergie
parmi prés de 17 000 chaines identifiées pour le domaine RRM et 53 000 pour le domaine Zn-

CCCH (tableau 18).

La prédiction d’une séquence préférentielle par 1’approche FBDRNA impose initialement de
docker les quatre nucléotides au niveau du site d’interaction d’un RBD. Puisque la recherche de
chaines est effectuée sans imposer de contrainte de séquence, la combinatoire est inévitablement
augmentée par rapport a une recherche de chaines réalisée a partir d’une séquence ARN connue. Le
protocole de sélection mis en place précédemment (chapitre III) a donc di étre adapté afin de
limiter 1’espace de solutions. L’application de ce protocole s’est montrée efficace puisqu’il a permis
de réduire de 16 a 23 fois le nombre de chaines identifiées par rapport au protocole standard. Pour
parvenir a cette réduction, le postulat suivant a dii étre suivi : lorsque plusieurs nucléotides se
superposent autour d’une position donnée (définie par un rayon RMSD de 2 A environ), la sélection
des deux nucléotides de plus basse énergie est suffisante pour retenir le nucléotide
préférentiellement reconnu a cette position. Ce postulat découle d’observations faites sur les huit
nucléotides expérimentaux utilisés comme référence. Néanmoins, compte tenu du faible nombre de
données de référence, ce postulat demande a étre validé sur un jeu de données plus important,
d’autant plus que I’énergie d’interaction séparant deux nucléotides est parfois infime. Les analyses
ont par ailleurs montré un biais de la fonction de score qui tend a favoriser 1’énergie d’interaction
des purines par rapport aux pyrimidines. Ce biais pourrait étre évité en normalisant les énergies

d’interaction par un Z-score.

D’une maniere plus générale, la stratégie de sélection mise en place repose sur la capacité de la
fonction de score a classer correctement des nucléotides en fonction de leur affinité de liaison. Pour

que cette stratégie soit parfaitement efficace, la fonction de score devrait idéalement affecter
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I’énergie d’interaction la plus basse au nucléotide présentant la meilleure affinité de liaison. La
capacité a classer des ligands se liant a un méme site d’interaction avec des affinités différentes est
un des critéres utilisés pour évaluer et comparer les performances de fonctions de score dans le
docking protéine-ligand. Plusieurs fonctions de score ont montré des performances de classement
intéressantes sur le jeu de données CASF composé d’une centaine de complexes protéine-ligand
variés (Su et al., 2019). Tester ces fonctions de score dans 1’approche FBDRNA pourrait également

étre une solution pour améliorer les prédictions.

Globalement, la fonction de score utilisée pour I’estimation de 1’énergie d’interaction des chaines
ARN a montré d’excellentes capacités a discriminer le mode d’interaction natif. Pour les trois
RBDs, une chaine native a pu étre systématiquement classée au moins dans le top 35 des chaines de
plus basse énergie. La capacité de la fonction de score a discriminer la séquence préférentielle
parmi les chaines natives et native-like s’est en revanche montrée moins satisfaisante : seule la
séquence native du domaine KH présente une énergie d’interaction plus favorable par rapport aux
séquences des chaines native-like. Dans les interactions RBD-ARNsb, les liaisons hydrogene jouent
un role trés important pour la reconnaissance spécifique des bases par la protéine. La fonction de
score utilisée ne traite les liaisons hydrogene que d’une maniere implicite par les termes
coulombique et de van der Waals. Par ailleurs, les molécules d’eau, qui peuvent également
contribuer a établir des liaisons hydrogéne importantes pour la reconnaissance spécifique des bases,
ne sont pas considérées explicitement dans I’approche FBDRNA. La représentation simplifiée du
systéme ainsi que 1’absence de traitement explicite des liaisons hydrogene dans la fonction de score
utilisée peuvent expliquer les difficultés rencontrées pour identifier les séquences préférentiellement
reconnues par les RBDs de notre jeu de données. Néanmoins, 1’excellente capacité de la fonction de
score a discriminer les chaines reproduisant le mode d’interaction natif indépendamment de leur
séquence permet d’envisager la sélection d’un nombre réduit de candidats pour une estimation plus
précise de leur énergie d’interaction, et potentiellement par de courtes simulations de dynamique

moléculaire en modele de solvant explicite.

Le dénombrement des nucléotides trouvés a chaque position dans la séquence de 1’ensemble des
chaines natives et native-like a fait ressortir une séquence consensus correspondant a la séquence
ARN préférentielle pour les domaines RRM et KH. Cette observation indique que, pour ces deux
cas, les nucléotides préférentiels a une position donnée sont présents dans un plus grand nombre de
chaines par rapport aux nucléotides non-natifs. Cela suggére que les nucléotides préférentiels a une
position donnée répondent plus favorablement aux contraintes de distances utilisées pour construire

les chaines ARN. Cette propriété demande a étre confirmée sur un jeu de données plus important
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mais elle suggere que prendre en compte le nombre de nucléotides trouvés a une position donnée
peut étre une voie a explorer pour améliorer la discrimination d’une séquence préférentiellement
reconnue parmi les chaines natives et native-like, indépendamment de leur énergie d’interaction.
Cette information peut étre capturée par une étape de clustering visant a regrouper les chaines les

plus proches entre elles.

Globalement, les travaux réalisés et présentés dans ce chapitre ont permis de mettre au point un
protocole de sélection pour 1’approche FBDRNA permettant de réduire la combinatoire inhérente a
la recherche de chaines sans contrainte de séquence imposée. L’application de ce protocole sur la
forme liée de trois RBDs a permis de générer de courtes chaines ARN reproduisant le mode
d’interaction natif classées dans le top 35 des chaines de plus basse énergie parmi quelques dizaines
de milliers de chalnes générées. Bien que la séquence native n’ait pu étre discriminée des
séquences non-natives que pour un seul cas, les résultats restent encourageants pour la suite au

regard des perspectives d’amélioration existantes.
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\'/ Etude de I'influence de la structure du nucléotide sur
les performances de docking

1 Introduction

L’approche FBDRNA développée durant cette these a pour objectif la prédiction du mode
d’interaction entre des domaines de liaison a I’ARN (RBD) et des chaines d’ARN, de séquences
connues ou non, et supposées étre sans élément de structures secondaires dans leur forme liée. La
méthode peut se décliner en trois grandes étapes : (i) des nucléotides sont dockés au niveau du site
d’interaction d’un RBD avec le programme MCSS, (ii) une sélection des poses d’intérét est
effectuée et (iii) des chaines d’ARN sont construites en identifiant a partir de ces poses quelles sont
celles pouvant étre connectées entre elles par satisfaction de contraintes (distances, séquences). Les
chapitres précédents se sont focalisés sur le développement de stratégies de sélection de poses
visant a pouvoir reproduire le mode d’interaction natif de chaines a partir de leur séquence (chapitre
IIT) ou non (chapitre IV). Les stratégies de sélection mises au point et, d’'une maniére générale, le
succes de 1’approche FBDRNA, reposent en premier lieu sur les performances de docking.
Jusqu’ici, tous les calculs de docking ont été réalisés a partir d’une structure de nucléotide utilisée
par défaut qui présente une conformation pré-définie ou le plissement du ribose est en C3’-endo et
la base orientée en configuration anti. Par ailleurs, la structure utilisée comporte a I’extrémité O5’
du ribose un groupement phosphate composé de deux atomes d’oxygene, et un groupement OH a
I’extrémité 3’ du ribose (Fig. 33). MCSS offre cependant la possibilité a 1’utilisateur de choisir
parmi une variété de structures nucléotidiques (chapitre II, section 1.3). Ces structures varient en
fonction du plissement du ribose (C3’-endo ou C2’-endo), de 1’orientation de la base (anti ou syn)
ou bien du type d’atomes présents aux extrémités O5’, O3’ et/ou O2’ du ribose. On peut donc
s'attendre a observer des performances différentes dans les résultats de docking en fonction de la
structure du ligand utilisée. L'une de ses structures est-elle avantageuse par rapport a une autre ?
Conduit-elle a un échantillonnage plus efficace en générant plus de poses natives ? Ces poses
natives sont-elles plus facilement discriminées par rapport a celles obtenues a partir d’autres
structures de ligand ? Ce sont les questions qui ont été traitées dans ce chapitre dans la perspective
in fine de potentiellement optimiser I’approche FBDRNA en favorisant la sélection de poses

d’intérét pour I’identification de modeles de chaines ARNsb.

Pour des raisons de temps de calculs, toutes les structures implémentées dans MCSS n’ont pu
étre testées. Les comparaisons se sont focalisées sur seulement cing structures différentes de

nucléotides qui sont représentées schématiquement a la figure 45.
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Figure 45 : Description des propriétés des cinq structures nucléotidiques utilisées. Les
structures différent par leur groupement chimique attaché a I’extrémité C5’-O5' du ribose,
représentée par la lettre R. Les chiffres apposés en indice suivent la nomenclature MCSS. La
charge globale des nucléotides est indiquée entre parentheses, tandis que la charge de
chaque atome est précisée a coté de leur nom. Précisons que la charge portée par les atomes
du ribose et de la base ne differe pas entre les différentes structures.

Elles sont accessibles dans MCSS d’apres la nomenclature (chapitre II, section 1.3) suivante :
RNXNO010 (010), RNXN110 (110), RNXN210 (210), RNXN310 (310) et RNXN410 (410), ou N
définit le type de bases (A, C, G et U). Ces cing structures présentent un plissement du ribose en
C3’-endo et une base orientée en anti. Leur extrémité O3’ contient un atome d’hydrogene. Elles
différent en revanche au niveau de leur extrémité O5’-terminale et en conséquence de leur charge
globale. La structure 010 est la structure par défaut utilisée durant les chapitres précédents. Elle
porte un groupement phosphate a I’extrémité O5’ du ribose composé de deux atomes d’oxygene, et
sa charge globale est de -0,05. La structure 110 ne contient qu'un atome d’hydrogeéne attaché a
1’05’ du ribose ; sa charge est nulle. La structure 210 porte a ’extrémité O5’ un groupement

phosphate avec trois atomes d’oxygene, I’'un d’eux étant protoné ; sa charge est de -0,32. La

structure 310 correspond a un nucléotide modifié ou un groupement méthyle est attaché a I’un des
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trois atomes d’oxygene du groupement phosphate ; sa charge est également de -0,32. Enfin, la
structure 410 porte en O5’ un groupement phosphate avec trois atomes d’oxygene, tous étant

déprotonés ; sa charge est de -0,64.

Afin d’avoir une vision représentative de I’influence de ces cing structures sur les performances
de docking, un jeu de données suffisamment important était requis. Les travaux s’inscrivant
directement dans une perspective d’amélioration des performances de I’approche FBDRNA, ce jeu
de données doit par ailleurs refléter les modes d'interaction entre protéines et ARN simple-brin ou
I’ARN ne présente pas d’éléments de structures secondaires dans sa forme liée. Pour répondre a ces
deux criteres, un ensemble non-redondant de complexes protéine-ribonucléotide-5'-P (nucléotide) a
préalablement été sélectionné. Les résultats présentés ci-dessous sont issus de calculs de docking
réalisés a partir d’un jeu de données de 120 complexes protéine-nucléotide. La comparaison des
cing structures de nucléotides utilisées pour les calculs de docking s’est focalisée sur les
performances d’échantillonnage et du scoring dans sa capacité a discriminer correctement des poses
natives. La stratégie de sélection des poses appliquée durant 1’approche FBDRINA implique une
étape de clustering des poses visant a réduire leur nombre en éliminant les poses redondantes.
L’influence de 1’élimination de la redondance des poses issues du docking sur les performances de

docking a donc également été évaluée.

2 Matériels et méthodes

2.1 Sélection du jeu de données protéine-nucléotide

Un ensemble de complexes protéine-ribonucléoside-5'-P (nucléotide) a été collecté sur la banque
de données PDB (Si, Cui, Cheng, & Wu, 2015a). Les requétes se sont focalisées sur des structures
cristallographiques de résolution < 2A correspondant a des protéines en association avec l'un des
qutre nucléotides standards. Quatre requétes indépendantes ont donc été réalisées, une pour chaque

nucléotide dont les identifiants chimiques utilisés sont :
* AMP pour 'adénine 5'-P (A)
* C5P pour la cytidine 5'-P (C)
* 5GP pour la guanine 5'-P (G)
e US5P pour l'uracile 5'-P (U)

Pour chacun des groupes résultants (protéine-A, protéine-C, protéine-G et protéine-U),
I'ensemble des complexes a été clusterisé pour éliminer la redondance sur le critére suivant : si une

chaine de la protéine d'un complexe partage au moins 30 % d'identité de séquence avec une chaine
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protéique d'un autre complexe, alors ces derniers sont regroupés dans un méme cluster. La structure
de meilleure résolution est choisie comme représentative du cluster. A la date du 21 octobre 2017,
cette sélection a conduit a 188 structures : 122 complexes protéine-A, 18 protéine-C, 21 protéine-G

et 27 protéine-U.

Bien que cela ne soit pas présenté dans le manuscrit, I’un des objectifs ayant conduit a la
construction de ce jeu de données concerne 1'évaluation de fonctions de score dans leur capacité a
discriminer une base sélectivement reconnue a un site de liaison. Les 188 structures résultantes ont
donc été manuellement nettoyées sur le critére suivant : la préférence d'un site d'interaction a lier un
nucléotide donné doit pouvoir étre inférée, prioritairement a partir de données de la littérature.
Lorsque aucune donnée littéraire n'a pu étre trouvée, la préférence nucléotidique a été inférée a
partir de la fonction de la protéine (par exemple un C sera considéré comme le nucléotide privilégié
au site d'interaction d'une CMP-kinase), ou de la réaction catalysée par la protéine (le nucléotide
doit étre un substrat ou un produit de la réaction). A l'issue de ce filtrage, 56 complexes ont été

éliminés, conduisant a conserver 131 structures.

L'élimination de la redondance basée sur l'identité de séquence ayant été réalisée séparément sur
chaque ensemble de structures liées a un type de nucléotide donné, de la similarité peut persister
entre deux structures liant un nucléotide différent. Par ailleurs, un seuil de 30 % d'identité de
séquence ne garantit pas que les résidus constituant le site d'interaction ne soient pas parfaitement
identiques entre deux complexes. Afin d'éliminer cette potentielle redondance résiduelle entre
complexes liés a un nucléotide différent, toutes les structures ont été superposées entre elles avec le
programme TM-align (Berman et al., 2000). Les sites d'interaction de toutes les structures
superposées avec un TM-score > 0,8 ont alors été inspectées visuellement de maniere a éliminer les
sites d'interaction parfaitement identiques. Deux sites d'interaction ont été considérés comme
dissemblables s'ils ne différaient que d'un seul acide aminé parmi ceux directement en contact avec
le nucléotide. Cette inspection n'a conduit a éliminer qu'une seule structure : 3DXG (qui lie un U),
parfaitement identique a 3DJX (qui lie un C). Cette derniére a été choisie de maniéere a bénéficier
d'une structure supplémentaire liant un nucléotide C et ainsi répartir au mieux le nombre de
structures par type de nucléotide lié. Au final, ce sont donc 130 complexes non-redondants qui
constituent le jeu de données. Ces 130 complexes sont présentées dans la partie "Annexes — section
5".

Apres analyses post-docking, 10 complexes ont été retirés en raison de problémes décrits dans la
partie "Annexes — section 6". Les résultats de docking portent donc sur des analyses réalisées sur

120 complexes protéine-nucléotide dont voici la liste des codes PDB : 1EX7, 1HDI, 1IYB, 1JP4,
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1KTG, INHS, 1QF9, 1QGX, 1RAO, 1568, 1UA4, 1UCD, 1UJ2, 1UUY, 1WXI, 1XTT, 1Y1P, 1724M, 2A7X,
2CNQ, 2EQA, 2FFC, 2FJB, 2G1U, 2GXQ, 2116, 2J91, 2JB7, 2JBH, 20UN, 2QRK, 2R85, 2UV4, 2VFK,
2XBU, 2XWM, 2YAB, 2YRX, 2YVO, 3AKE, 3C85, 3CJ9, 3CLS, 3DDJ, 3DJX, 3DLZ, 3EWY, 3FEG,
3FWZ, 3G1Z, 3GLV, 3GRU, 3IB8, 3KD6, 3KGD, 3LFR, 3LKM, 3M84, 3N1S, 3NUA, 3NYQ, 300M,
30MEF, 3PLN, 3RL4, 3RPZ, 3SF0, 3TTF, 3UQ8, 3UWQ, 3W07, 4BLW, 4BRQ, 4C0O4, 4CS3, 4D05, 4D7A,
4EEI, 4EMD, 4EQL, 4EUM, 4FBC, 4FE3, 4GOP, 4H2W, 4HE2, 41G1, 41JN, 4IKE, 4JEM, 4KBF, 4MOK,
4M9D, 4MAO0, 4MPO, 4MX2, 4NDEF, 406M, 40ZL, 4P86, 4PNO, 4R78, 4UUW, 4WW7, 4X9D, 4ZCP,
4ZFN, 5B6D, 5B8F, 5BPH, 5COT, 5D4N, 5ED3, 5GMD, 5JDA, 5K1D, 5T8S, 5V0I, 5V1M, 5X0J.

2.2 Simulations de docking

Pour chaque protéine du jeu de données, les cinq structures de ligand suivantes ont été dockeées :
RNXNO10, RNXN110, RNXN210, RNXN310 et RNXN410, ou N correspond a la base du
nucléotide 1ié dans la structure expérimentale. Les structures sont décrites dans la partie
"Introduction” de ce chapitre et la nomenclature MCSS qui s’y réfere est précisée dans la partie
"Méthodes générales — section 1.3". Toutes ces structures été dockées a l’intérieur d’une boite
parallélépipédique englobant le site d’interaction des protéines. Cette boite est centrée sur le ligand
et présente un volume de 17 A3 (Fig. 46), volume minimal pour amarrer les cinq structures
nucléotidiques utilisées comme ligand. La préparation des protéines, les parameétres utilisés pour les

simulations et 1’évaluation énergétique des poses sont tels qu’indiqué au chapitre II.
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3 Résultats

3.1 Echantillonnage et scoring des cinq structures de ligand

Tous les calculs de docking ont été réalisés a partir de la forme liée des protéines issues de 120
complexes protéine-nucléotide & haute résolution (< 2 A) et non-redondants. Les calculs de docking
sont restreints au site d’interaction des protéines. Pour chaque protéine, les cing structures de ligand
testées ont été dockées indépendamment a 1’intérieur d’une boite englobant le site d’interaction
(Fig. 46). Les parametres utilisés pour définir la boite et pour les calculs de docking sont données

dans la partie "Matériels et méthodes, 2.2".

Figure 46 : Illustration de la procédure de docking. Les cinq structures
nucléotidiques sont dockées dans un espace défini par une boite centrée sur
le ligand natif (représenté en bdtonnet et transparence). Le volume de cette
boite est de 17 A3.

3.1.1 Evaluations faites sur I’ensemble des poses générées a l'issue du
docking

Les figures 47A et 47B résument les résultats de I'échantillonnage a partir de I'ensemble des
poses issues du docking réalisé sur les 120 complexes. Les structures du ligand nucléotidique qui
contiennent un groupement phosphate (010, 210, 310 et 410) géneérent en moyenne autour de 3000
poses au total (Fig. 47A). La structure 110 montre en revanche un nombre total de poses

notablement inférieur (~ 2000). Cette derniére porte une charge globale trés proche de la structure
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010, et est la seule des cinq structures a ne pas porter de groupement phosphate. L'absence de ce
dernier pourrait donc expliquer la différence observée entre le nombre de poses générées a partir de

la structure 010 et celui obtenu a partir des autres structures.
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Figure 47: Comparaison des résultats de docking entre les cinq structures de ligand testées. A -
Distribution sous forme de boites a moustaches des nombre de poses totales générées pour chaque
structure. B - Distribution sous forme de boites a moustaches des proportions de poses natives
obtenues sur la totalité des poses générées pour chaque structure. Pour les boites a moustache, la
boite représente les premier et dernier quartiles, la ligne noire la médiane, le losange blanc la
moyenne ; les moustaches s’étendent jusqu'aux valeurs les plus extrémes dans la limite de 1.5 fois
la hauteur de la boite. C — Evaluation du nombre de structures pour lesquelles une pose native est
classée dans les tops 1, 5, 10, 50 ou 100. L’évaluation est faite sur I’ensemble des poses issues du
docking des différentes structures de ligand testées ; le taux de succes rapporté sur 120 protéines
est indiqué a coté de chaque histogramme.
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Malgré un nombre total de poses générées inférieur pour la structure 110, la proportion de poses
natives obtenues pour cette derniere ne différe pas significativement (test de la somme des rangs de
Wilcoxon — analyse non présentée) de celles observées pour les structures 010, 210 et 410 (Fig.
47B). Seule la structure 310 présente une proportion moyenne de poses natives significativement
(test de la somme des rangs de Wilcoxon - analyse non présentée) supérieure aux autres : environ
4 % de poses natives générées en moyenne sur les 120 protéines utilisées contre environ 2 % pour

les autres structures.

La discrimination des poses natives parmi 1’ensemble des poses générées a ensuite été évaluée
pour les différentes structures de ligand testées. L’évaluation a été faite en dénombrant le nombre de
protéines pour lesquelles une poses native est classée aux rangs (ou tops) 1, 5, 10, 50 ou 100. Pour
chaque top, le taux de succes est calculé en rapportant ce nombre au 120 protéines utilisées comme
jeu de données ; précisons que pour ces 120 protéines, au moins une pose native a été générées au

cours du docking pour les cing structures de ligand testées (tableau 19).

La figure 47C montre le nombre de complexes pour lesquels une poses native est classée aux
rangs (ou tops) 1, 5, 10, 50 ou 100. Aucune différence nette ne ressort entre les structures pour les
tops 50 et 100. la structure 110 montre en revanche un nombre de succes globalement inférieur a
celui observé pour les autres structures pour les tops 1, 5 et 10. Il est ensuite difficile d'établir une
hiérarchie pour les structures 010, 210, 310 et 410. La structure 210 montre un nombre de succes
plus important aux tops 5 et 10, mais il est inférieur a celui des autres structures pour le top 1.
Globalement, aucune différence nette n’apparait dans la discrimination des poses natives obtenues a
partir des structures contenant un groupement phosphate (010, 210, 310, et 410). Seule la structure
de ligand 010 se distingue par des taux de succes moins importants.

3.1.2 Evaluations faites aprés élimination de la redondance parmi les poses
issues du docking

Les évaluations présentées ci-dessus ont toutes été réalisées a partir de 1'ensemble des poses
générées durant le docking. Comme on 1’a vu dans le chapitre III (section 3.2.2), il existe de la
redondance entre les poses générées. Cette redondance conduit a augmenter le rang global des poses
natives. Les évaluations de la section précédente ont donc été répétées apres élimination de cette
redondance. Pour cela, un clustering & 2 A a été appliqué sur I'ensemble des poses (voir chapitre II,
section 3 pour la procédure). Pour chaque cluster engendré, la pose de meilleure énergie
d'interaction est choisie comme pose représentative. Ces dernieres sont finalement rangées par ordre
décroissant de leur énergie, c'est-a-dire de la plus favorable a la moins favorable. La figure 48

montre que le nombre moyen de poses représentatives obtenues a 1'issue du clustering est autour de
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250 pour les cing structures, réduisant de pres d'un facteur 10 le nombre total de poses issues du
docking (Fig. 47A).

600 1 I i 1 I

500 4 T - i

400 4

300 4

200

Nombre de poses
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Figure 48: Distribution sous forme de boites a moustaches du nombre de poses
issues d’un clustering a 2 A pour chaque structure de ligand testée. La boite
représente les premier et dernier quartiles, la ligne noire la médiane, le losange
blanc la moyenne ; les moustaches s’étendent jusqu'aux valeurs les plus
extrémes dans la limite de 1.5 fois la hauteur de la boite.

Un clustering doit étre sensible et spécifique : idéalement, toutes les poses natives doivent étre
regroupées dans un méme cluster, et ce cluster ne devrait contenir aucune poses non-natives. La
procédure de regroupement utilisée, le seuil de clustering (2 A), ainsi que les données en elles-
mémes font que ce n'est évidemment pas le cas : les poses natives peuvent se répartir au sein de
plusieurs groupes, chacun d'eux pouvant étre constitués de poses non-natives. Dans ces conditions,
il n'est pas garanti que la pose de plus basse énergie d'interaction sélectionnée comme représentative
d'un cluster corresponde a une pose native. Des poses natives peuvent donc étre "perdues" apres la
procédure de clustering. Le tableau 19 montre que la procédure de clustering réalisée a 2 A conduit
globalement a peu de perte de poses natives : sur les 120 protéines contenant au moins une pose
native sans étape de clustering, entre 110 (structure du ligand 010) et 117 (structure du ligand 210)

protéines contiennent toujours au moins une pose native. La procédure de clustering utilisée
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identifie en premier lieu la pose ayant le plus de voisins parmi I’ensemble des poses issues du
docking pour générer le premier cluster. La procédure est ensuite itérativement répétée pour les
autres poses. La composition de tous les clusters résultants est donc dépendante de la pose
initialement identifiée comme celle ayant le plus de voisins. La figure 47-B montre que la structure
du nucléotide 310 présente un enrichissement en poses natives par rapport au quatre autres
structures de ligand testées. On pourrait s’attendre a ce qu’une proportion plus importante de poses
natives apporte un avantage pour le regroupement des poses natives entre elles en limitant le risque
que ces dernieres soient regroupées avec des poses non-natives. Si tel était le cas, le risque que 1’on
perde une pose native pour une protéine donnée suite a la procédure de clustering serait également
moindre. Le tableau 19 montre pour la structure du ligand 310 que nous perdons une pose native
pour cing protéines suite au clustering, alors que seulement qu’une pose native est perdue pour
seulement quatre protéines avec la structure 110 qui présente en moyenne la plus faible proportion
de poses natives (figure 47-B). Cela montre que !’enrichissement en poses natives n’apporte pas
d’avantage particulier dans la qualité du partitionnement lors de la procédure de clustering utilisée.

Tableau 19: Nombre de structures pour lesquelles au moins une pose native a été générée pour
chaque structure de ligand testée. Le dénombrement a été opéré sur I’ensemble des poses générées
durant le docking (sans clustering) ou bien sur les poses représentatives issues d’un clustering a 2

A (apres clustering). Une pose représentative d’un cluster est la pose de plus basse énergie trouvée
dans ce cluster.

010 110 210 310 410

Sans 120 120 120 120 120
clustering

Apres 110 116 117 115 115
clustering

La comparaison des performances de scoring mesurées a partir de 1'ensemble des poses initiales
ou des poses représentatives issues du clustering & 2 A est représentée & la figure 49 pour chaque
structure de ligand testée. Pour effectuer une comparaison pertinente et prendre en considération
I'approche de clustering dans sa globalité, tous les taux de succes indiqués se rapportent aux 120
protéines. Pour les cing structures de ligand, le clustering n'apporte pas de modifications de
tendances dans les taux de succes (histogramme B, Fig. 49) par rapport a celles observées a partir
de ’ensemble des poses issues du docking (histogramme A, Fig. 49). En effet, apres clustering,
’utilisation de la structure 110 pour le docking entraine toujours un nombre de succés dans les tops
1, 5 et 10 qui est inférieur a celui observé pour les structures de ligand 010, 210, 310 et 410. Pour

ces derniéres, il est également toujours compliqué d'affirmer que l'une d'elles conduit a une
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meilleure discrimination des poses natives. On peut néanmoins remarquer que pour la structure du
ligand 010, comme dit plus haut, 110 protéines possedent au moins une pose native apres clustering
tandis qu’au moins 115 protéines ont une pose native pour les autres structures de ligand (tableau
19). Ainsi, si les taux de succes indiqués a la figure 49 étaient rapportés sur le nombre de protéines
ayant au moins une pose native pour chaque structure de ligand, les taux de succes pour la structure
du ligand 010 apparaitraient, pour chaque top évalué (tops 1, 5, 10, 50 et 100), légerement
supérieurs a ceux des autres structures de ligand testées. Cependant, comme dit précédemment, les
taux de succes indiqués se rapportent aux 120 protéines du jeu de données de maniére a ce que
I’évaluation du scoring considere 1’approche de clustering comme partie intégrante de la procédure
de docking. Les figures 49 et 38 montrent que malgré un nombre légérement moins important de
protéines contenant au moins une pose native apres clustering, la procédure de regroupement des
poses avec un seuil RMSD de 2 A conduit a une augmentation importante des taux de succés aux
tops 5, 10, 50 et 100, quelle que soit la structure du ligand testée. Cela est le reflet de 1’élimination
de la redondance des poses qui conduit a réduire le nombre total de poses (Fig. 48) et ainsi a

abaisser le rang global des poses natives retenues.
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Figure 49: Comparaison de l'influence de différentes structures de ligand sur la
capacité de la fonction de score MCSS a discriminer une pose native. Chaque
histogramme représente le nombre de structures pour lesquelles une pose native est
classée dans les tops 1, 5, 10, 50 ou 100. Les résultats sont comparés a partir de poses
clusterisées (B) ou non (A). Les taux de succes, rapportés a 120 structures, sont
indiqués.
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Figure 50: Comparaison pour chaque structure de ligand testée du gain apporté par un
clustering a 2 A sur les taux de succés pour la discrimination des poses natives. Pour chaque
top (1, 5, 10, 50 et 100), le taux de succes observé pour [’ensemble des poses issues du
docking (Fig. 50, histogrammes A) est soustrait au taux de succes observé pour les poses
représentatives issues du clustering a 2 A (Fig. 50 — histogrammes B)

4 Discussion

Différentes structures de ligand nucléotidique sont implémentées dans MCSS. Jusqu’ici, seule la
structure 010 a été systématiquement utilisée par défaut dans I’approche FBDRNA pour la
modélisation des interactions protéine-ARNsb. Les performances de 1’approche FBDRNA sont en
premier lieu dépendantes des performances de docking avec MCSS. L’identification d’une structure
de ligand nucléotidique implémentée dans MCSS conduisant a de meilleures performances de
docking pourrait donc étre bénéfique a 1’approche FBDRNA en facilitant la sélection de poses

d’intérét pour la construction de modéles de chaines ARNsb.

Dans 1’étude présentée dans ce chapitre, cinqg structures différentes de ligand nucléotidique ont
été comparées dans leur performance de docking sur un jeu de données non-redondant composé de
120 complexes protéine-nucléotide a haute résolution (< 2 A). En évaluant la capacité de la fonction

de score MCSS a discriminer des poses natives générées a partir de chaque structure de ligand
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testée, nous n’avons identifié aucune structure conduisant a une meilleure discrimination par
rapport a la structure 010 utilisée par défaut. Parmi les cinq structures de ligand testées, la structure
du ligand 110 est celle qui présente les moins bonnes performances pour la discrimination des poses
natives. Cette structure se distingue des quatre autres structures testées par I’absence de groupement
phosphate a I’extrémité O5’ du ribose. Les structures 010, 210, 310 et 410 montrent elles des
performances comparables malgré qu’elles différent au niveau des atomes composant leur
groupement phosphate et au niveau de leur charge globale. Ces résultats suggerent que le
groupement phosphate a ’extrémité O5’ du ribose présente, sur le jeu de données utilisé, une
contribution a I’énergie d’interaction importante pour la discrimination des poses natives,

indépendamment de sa composition et de sa charge.

L’approche FBDRNA a montré a partir de la structure 010 que ’élimination de la redondance
des poses issues du docking par une étape de clustering a 2 A permet de réduire le nombre de poses
a sélectionner pour retenir les poses natives d’intérét. Nous avons donc également évalué 1’apport
d’un clustering a 2 A dans I’identification des poses natives générées par chacune des structures de
ligand testées sur les 120 protéines du jeu de données. Apres clustering, la comparaison des
performances obtenues pour la discrimination des poses natives montrent une tendance similaire a
celle observée avant clustering : les structures 010, 210, 310 et 410 montrent des performances
équivalentes entre elles et supérieures a celle observée pour la structure 110. Les résultats montrent
également que la procédure de clustering a 2 A entralne une augmentation conséquente des
performances dans la discrimination des poses natives pour les cing structures du ligand utilisées
pour le docking. Globalement, ces résultats supportent les observations faites a partir du jeu de
données constitué de trois RBDs utilisés pour le développement de 1I’approche FBDRNA. Ils
confirment que 1’élimination de la redondance des poses issues du docking par un clustering a 2 A
permet de faciliter 1’identification des poses natives, et montrent de plus que le gain apporté est

indépendant de la structure du ligand utilisée.

L’évaluation de 1’échantillonnage a montré qu’un docking réalisé avec la structure 310 conduit a
une proportion moyenne de poses natives plus importante par rapport aux autres structures de
ligand. La procédure de clustering utilisée peut conduire a perdre des poses natives si ces dernieres
ne sont pas retenues comme pose représentative du cluster, c’est-a-dire la pose de plus basse
énergie. Puisque la proportion en poses natives obtenues est plus grande lorsque la structure 310 est
dockée, on aurait pu s’attendre a ce que le risque de perdre des poses natives soit moins important
comparé aux autres structures de ligand testées. Cependant, les résultats ne montrent aucune

corrélation apparente entre la structure du ligand utilisée et le nombre de protéines ayant perdu une
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pose native apres clustering (tableau 19). L’enrichissement en poses natives obtenues a partir de la
structure 310 ne montre donc aucun avantage particulier par rapport aux autres structures de ligand.
La structure 310 se distingue des autres structures de ligand testées par la présence d’un groupement
méthyle attaché a 1’un des oxygenes du groupement phosphate. Plusieurs études ont mis en
évidence que 1’ajout d’un groupement méthyle a un ligand peut conduire a augmenter son affinité
de liaison envers un récepteur si ce groupement méthyle se lie dans un environnement hydrophobe
(A. M. Davis & Teague, 1999; Hajduk & Sauer, 2008; Leung, Leung, Tirado-Rives, & Jorgensen,
2012). Cependant, compte tenu de la charge négative portée par un groupement phosphate, il est
peu probable, pour les 120 protéines du jeu de données, que I’environnement ou se fixe le
groupement méthyle des poses natives soit hydrophobe. Par ailleurs, 1’enrichissement en poses
natives observé pour la structure 310 pourrait étre le reflet des atomes considérés pour les calculs
RMSD, aussi bien ceux effectués au cours de la procédure de docking pour évaluer les poses
convergentes, que ceux réalisés pour I’analyse des poses par rapport au ligand expérimental. Dans
les deux cas, le RMSD est calculé sur tous les atomes lourds (a 1’exception des atomes d’oxygéne
du groupement phosphate) communs aux nucléotides dockés et au ligand expérimental. L’atome de
carbone du groupement méthyle n’est donc pas considéré pour les calculs RMSD. En conséquence,
deux poses issues de la structure 310 pourront présenter un RMSD parfaitement identique alors que
le positionnement de I’atome de carbone de leur groupement méthyle sera différent. Des analyses
complémentaires doivent donc étre réalisées afin de déterminer si 1’enrichissement en poses natives
observé pour la structure 310 résulte d’un effet réel des propriétés physico-chimiques du

groupement méthyle ou bien s’il résulte d’un biais de mesures RMSD.

Globalement, I’ensemble des résultats de cette étude suggerent que parmi les structures 110, 210,
310 et 410, aucune n’est susceptible d’apporter une amélioration substantielle pour 1’approche
FBDRNA dans la sélection des poses d’intérét par rapport aux résultats obtenus avec la structure
010. L’approche FBDRINA se destine a étre appliquée a des RBDs. Dans cette étude, les résultats
proviennent d’un jeu de données composé de protéines liant des nucléotides. Le mode de liaison des
nucléotides a leur récepteur s’apparente a celui observé pour les nucléotides d’une chaine ARNsb
sans élément de structures secondaires dans sa forme liée a un RBD, notamment au niveau des
bases qui établissent des contacts directs avec la protéine pour étre sélectivement reconnue. Nous
pensons donc que les observations faites dans cette étude a partir des 120 complexes protéine-
nucléotide peuvent étre transférables a des sites d’interaction nucléotidique de RBDs. Cette étude
pourrait étre complétée par la comparaison d’autres structures de ligand nucléotidique

implémentées dans MCSS qui n’ont pu étre testées faute de temps.
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Vi Comparaison de cing fonctions de score dans leur
capacité a discriminer les poses natives

1 Introduction

L’approche FBDRNA a pour objectif de prédire le mode d’interaction de courtes chaines ARNsb
liées a des RBDs sans élément de structures secondaires, soit a partir de la connaissance de la
séquence ARN, soit sans a priori sur cette derniere. Dans les deux cas, 1’application effective de
I’approche passe par une réduction de la complexité pour réduire la combinatoire et parvenir a
générer des modeles de chaines ARN en quantité raisonnable. Les travaux présentés aux chapitres
IIT et IV portent sur la mise au point de protocoles de sélection des poses d’intérét dans le but de
réduire cette combinatoire. Que la séquence ARN soit donnée ou non en entrée pour I’approche
FBDRNA, le protocole de sélection passe par une procédure référée par le terme "diviser pour
mieux régner". Globalement, cette procédure implique une premiere étape de sélection basée sur
I’accumulation de poses autour de chaque site d’interaction nucléotidique, et une deuxiéme étape de
sélection basée sur 1’énergie d’interaction des poses. Alors que I’efficacité de la premiére étape de
sélection est essentiellement dépendante de la procédure d’échantillonnage utilisée par le
programme de docking MCSS, I’efficacité de la seconde étape de sélection est elle dépendante de la
capacité de la fonction de score a discriminer les poses natives d’intérét. La fonction de score
utilisée dans MCSS a montré des performances de discrimination globalement intéressante, mais les
résultats ne concernent qu’un jeu de données limité a neuf sites d’interaction nucléotidiques sur
trois RBDs. Les travaux présentés dans ce chapitre ont été réalisés avec 1’objectif d’avoir une vision
plus représentative des performances de la fonction de score MCSS, d’une part par I’utilisation d’un

jeu de données plus important, et d’autre part en la comparant a d’autres fonctions de score.

Pour répondre a cet objectif, les 120 protéines liant des nucléotides présentées précédemment
dans le chapitre V ainsi que les poses non-redondantes générées a partir du docking de la structure
310 ont été utilisées comme jeu de données. Quatre fonctions de score ont été comparées a MCSS
dans leur capacité a discriminer les poses natives : les fonctions de score Vina (Trott & Olson,
2010), Vinardo (Quiroga & Villarreal, 2016), DVRF20 (C. Wang & Zhang, 2017), et ITscorePR (S.-
Y. Huang & Zou, 2014a). Ces fonctions de score ont été choisies en raison des bonnes performances
qu’elles ont affichées pour la discrimination du mode d’interaction natif sur des jeux de données
variés. Par exemple, parmi 25 fonctions de score testées, Vina et DVRF20 ont montré les meilleures
performances pour identifier dans les tops 1, 2 et 3 la pose native de 285 complexes protéine-ligand

constituant le jeu de données de la PDBbind version 2016 (Su et al., 2019). Précédemment, Vinardo
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avait montré des performances prédictives supérieures a Vina sur 195 complexes protéine-ligand du
jeu de données antérieur de la PDBbind version 2013 (Quiroga & Villarreal, 2016). La fonction de
score ITscorePR a elle montré des performances systématiquement supérieures a cing autres
fonctions de score pour discriminer le mode d’interaction natif de chaines ARN sur quatre jeu de

données protéine-ARN différents (S.-Y. Huang & Zou, 2014a).

2 Matériels et méthodes

2.1 Données

La comparaison des performances prédictives des différentes fonctions de score a été effectuée a
partir des 120 protéines présentées précédemment dans le chapitre V. Les poses générées a partir de
la structure du ligand 310 ont été utilisées (voir ici pour les calculs de docking : 2.2). Le choix de
cette structure a été orientée par le fait qu’elle conduit a générer une plus grande proportion de
poses natives. Bien que cette caractéristique n’a montré aucun apport particulier, nous pensions au
moment de la réalisation de ces travaux qu’elle pourrait étre bénéfique a 1’approche FBDRNA.

Seules les poses retenues aprés un clustering a 2 A ont été utilisées.

2.2 Fonctions de scores comparées

Pour chacune des poses retenues aprés clustering a 2 A, ’énergie d’interaction a été ré-évaluée
par quatre fonctions de score : Vina (Trott & Olson, 2010), Vinardo (Quiroga & Villarreal, 2016),
DVRF20 (C. Wang & Zhang, 2017), et ITscorePR (Huang & Zou, 2014).

2.2.1 Vina
La fonction de score Vina peut étre classée parmi les fonctions de score empiriques. Elle

comprend par défaut cinq termes : trois termes pour décrire les interactions stériques, et deux termes
dépendants de la paire d’atomes considérée utilisés pour décrire respectivement les interactions
hydrophobe et hydrogene en fonction de la distance séparant les atomes. A chacun de ces termes est
affecté un coefficient qui a été ajusté pour reproduire au mieux les affinités de liaison de complexes

protéine-ligand de la base de données PDBbind version 2007 (R. Wang, Fang, Lu, & Wang, 2004).

Le programme Smina http:/smina.sf.net/ a été utilisé pour la ré-évaluation de I’énergie
d’interaction des poses par Vina et Vinardo (voir ci-dessous). Smina est une version dérivée
d'Autodock Vina optimisée pour supporter 1’évaluation énergétique de poses a grande échelle et
l'utilisation de fonctions de score personnelles (Koes, Baumgartner, & Camacho, 2013). La
commande suivante a été appliquée pour estimer 1’énergie entre chaque pose et un récepteur par

Vina :
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* smina.static -r recepteur.pdbqt -1 pose.pdbqt --score_only --scoring vina

2.2.2 Vinardo
La fonction de score Vinardo dérive directement de la fonction utilisée par défaut dans Vina et

peut donc aussi étre définie comme une fonction de score empirique. Vinardo inclut quatre termes
de Vina, I'un des termes stériques ayant été retiré. Elle différe de Vina dans les coefficients affectés
a chaque terme et aussi dans la définition du rayon de van der Waals des atomes. Ces modifications
ont été obtenues a partir de différentes formules perturbées de la fonction Vina et évaluées sur 122

structures de la PDBbind version 2013 (Y. Li, Han, Liu, & Wang, 2014).

Le programme Smina a été utilisé pour la ré-évaluation de 1’énergie d’interaction des poses et la
commande suivante a été appliquée pour estimer 1’énergie entre chaque pose et un récepteur par

Vinardo :
* smina.static -r recepteur.pdbqt -1 pose.pdbqt --score_only --scoring vinardo

2.2.3 DVRF20
La fonction de score DVRF20 est basée sur un apprentissage automatique reposant sur des foréts

d’arbres décisionnels. Elle comprend 20 descripteurs, dont 10 proviennent du code source

d’AutoDock Vina (https://github.com/ProzacR/vina), et 10 autres se rapportent a 1’accessibilité au

solvant par type d’atomes. L’apprentissage de DVRF20 a été effectué a partir de données
expérimentales issues de la PDBbind version 2014 et d’un ensemble de poses générées

artificiellement faisant partie des données CSAR (Dunbar et al., 2011).

La fonction de score DVRF20 a été téléchargée a 1’adresse suivante

https://www.nyu.edu/projects/yzhang/DeltaVina. La commande ci-dessous a été appliquée pour

estimer 1’énergie entre chaque pose et un récepteur :

* dvrf20.py recepteur.pdb pose.pdb

2.24 ITscorePR
La fonction ITscorePR est une fonction de score a potentiel statistique. Pour contourner le

probléme de la définition d’un état de référence inhérent a ce type de fonction de score, le potentiel
a été défini par un processus itératif comparant des distributions de paires d’atomes prédites aux
distributions de paires d’atomes observées dans des structures cristallines de 110 complexes
protéine-ARN. Le processus s’arréte lorsque le potentiel est capable de discriminer correctement le
mode d’interaction natif de chaque complexe parmi un ensemble de 1000 modeles leurres générés
artificiellement. ITscorePR se distingue donc des fonctions Vina, Vinardo et DVRF20 par le fait

qu’elle n’est pas dédiée a I’estimation de 1’énergie d’interaction de complexes protéine-ligand.
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La fonction de score ITscorePR a été téléchargée a 1’adresse suivante

http://zoulab.dalton.missouri.edu/resources itscorepr.html. .a commande ci-dessous a été appliquée

pour estimer 1’énergie entre chaque pose et un récepteur :

* itscorepr.py recepteur.pdb pose.pdb

2.3 Adaptation du format des fichiers de coordonnées

Les fichiers de coordonnées générés par MCSS sont dans un format pdb étendu. Pour la ré-
évaluation de I’énergie d’interaction par les fonctions de score DVRF20 et ITscorePR, ce format a

été converti par un script maison dans un format pdb standard.

Le format de fichier reconnu par Smina et nécessaire a la ré-évaluation de I’énergie d’interaction
par les fonctions de score Vina et Vinardo est un format pdbqt. Ce format est une extension du
format pdb standard qui contient des champs additionnels comme le type d'atome, leur charge
partielle, ainsi qu'une information sur les parties rigides distinctes de la molécule permettant de
prendre en compte sa flexibilité. Les fichiers au format pdb ont été convertis au format pdbqt a

partir de scripts dédiés inclus dans la suite Autodock (Morris et al., 2009) dont 1'usage est :

* prepare_ligand4.py -l pose.pdb -o pose.pdbqt (pour les poses)
* prepare_receptor4.py -r recepteur.pdb -o recepteur.pdbqt (pour les récepteurs protéiques)

3 Résultats

Quatre fonctions de score ont été comparées a MCSS dans leur capacité a discriminer les poses
natives : les fonctions de score Vina, Vinardo, DVRF20, et ITscorePR. Pour effectuer cette
comparaison, le dénombrement de protéines pour lesquelles une pose native est classée dans les
tops 1, 5, 10, 50 et 100 a été utilisé pour comparer leurs performances. La figure 51 recense ce
nombre de protéines pour chaque fonction de score ainsi que les taux de succes associés. Ces taux
correspondent au nombre de protéines ayant une pose native dans un top donné, nombre rapporté a
120 protéines. Les poses ré-évaluées sont les poses non-redondantes obtenues apres docking de la
structure du ligand 310 et clustering & 2 A de 1’ensemble des poses générées. Aprés clustering a 2
A, on a vu dans le chapitre précédent que seules 115 protéines sur les 120 contiennent toujours une
pose native (tableau 19). Les 120 protéines ont néanmoins été prises en compte pour déterminer les
taux de succeés de maniére a considérer la ré-évaluation de 1’énergie des poses comme une étape

faisant partie intégrante d’une stratégie de post-traitement des poses issues du docking.

La figure 51 montre que la fonction de score Vinardo est celle conduisant aux meilleurs taux de

succes dans les tops 1, 5 et 10. Elle présente néanmoins des taux de succes identiques a ceux
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observés pour MCSS dans les tops 50 et 100. Les fonctions de score MCSS, DVRF20 et Vina

montrent des taux de succes globalement équivalents a tous les tops excepté au top 10 pour Vina ou

le taux de succes apparait assez nettement inférieur : 0,56 contre 0,64 et 0,63 pour MCSS et

DVRF20, respectivement. La fonction de score ITscorePR est celle montrant les moins bonnes

performances. Ces performances sont par ailleurs largement inférieures a celles observées pour les

autres fonctions de score, et cela a tous les tops considérés.

Globalement, Vinardo, malgré des performances assez proches de celles observées pour MCSS,

est la fonction de score montrant les meilleures performances dans la discrimination de poses

natives sur le jeu de données protéine-nucléotide utilisé. Elle permet d’envisager une amélioration

pour la sélection des poses d’intérét dans I’approche FBDRNA et donc potentiellement une

réduction de la combinatoire pour la recherche de chaines.
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Figure 51: Comparaison des fonctions de score dans leur capacité a discriminer une pose
native. Chaque histogramme représente le nombre de structures pour lesquelles une pose
native est classée dans les tops 1, 5, 10, 50 ou 100. Le taux de succes rapporté sur 120
protéines est indiqué. Les poses évaluées sont les poses représentatives obtenues aprés un
clustering a 2 A de I’ensemble des poses issues de calculs de docking réalisés avec la structure

310.
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4 Discussion

L’application de I’approche FBDRNA impose de retenir un nombre de poses réduit pour limiter
la complexité combinatoire inhérente a une recherche de chaines ARNsb. Une stratégie mise au
point précédemment pour réduire 1’espace des solutions repose sur une procédure de sélection qui
est en partie dépendante des capacités de la fonction de score MCSS a discriminer avec
suffisamment de précision les poses natives d’intérét. La fonction de score MCSS a montré des
performances intéressantes mais les observations portent sur un jeu de données limité a seulement
neuf sites d’interaction nucléotidiques. Les travaux présentés dans ce chapitre ont été réalisés avec
1’objectif d’avoir une vision plus représentative des performances discriminatives de la fonction de
score MCSS, d’une part par I’utilisation d’un jeu de données plus important, et d’autre part en la
comparant a quatre autres fonctions de score : Vina, Vinardo, DVRF20 et [TscorePR. Les résultats
observés sur 120 complexes protéine-nucléotide montrent que la fonction de score Vinardo est celle
conduisant aux meilleures performances pour identifier le mode d’interaction natif. Ces
performances sont identiques a celles de MCSS pour les tops 50 et 100, et 1égérement supérieures
pour les tops 1, 5 et 10. MCSS montre par ailleurs des performances comparables a celles de
DVREF20, et légerement supérieures a celles de Vina. ITscorePR se distingue quant a elle assez
nettement des autres fonctions de score par ses moindres performances affichées sur ce jeu de

données.

L’ensemble des résultats provient de la ré-évaluation de 1’énergie d’interaction de poses générées
a partir de la structure 310. Cette structure a été choisie sur la base qu’elle conduit a générer une
plus grande proportion de poses natives et que nous pensions, au moment de la réalisation de ces
travaux, que cette caractéristique pourrait étre avantageuse, notamment en augmentant les chances
de retenir comme pose représentative une pose native suite a la procédure de clustering a 2 A. Nous
avons cependant montré qu’elle n’apporte aucun avantage particulier dans cette approche de
traitement post-docking. Les résultats du chapitre précédent visant a comparer différentes structures
de ligand nucléotidique montrent qu’aucune différence nette n’apparait pour la discrimination des
poses natives par la fonction de score MCSS lorsque les poses générées par les structures de ligand
010, 210, 310 et 410. En conséquence, nous supposons que les performances observées pour
chacune des fonctions de score testées pour la ré-évaluation de 1’énergie d’interaction des poses 310

sont extrapolables a des poses générées a partir de ces autres structures de ligand.

La fonction de score MCSS est une fonction de score relativement simple basée sur un modele
physique. Elle comprend une composante de van der Waals et une composante coulombique pour

les interactions intermoléculaires auxquelles s’ajoutent des composantes intramoléculaires
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permettant de considérer les contraintes imposées sur la conformation liée du ligand. Les fonctions
de score Vinardo et Vina sont elles aussi relativement simples ; comparées a MCSS, elles ne
comprennent pas de composantes intramoléculaires mais considerent spécifiquement les
interactions hydrophobe et hydrogéne en fonction du type d’atomes considérés et de leur distance.
DVREF20 est en revanche plus complexe puisqu’elle considere 20 descripteurs pour caractériser les
interactions et estimer leur énergie par une approche de foréts d’arbres décisionnels. Compte tenu
de cette complexité, les performances observées pour DVRF20 sur ce jeu de données sont en
dessous des attentes espérées. Par ailleurs, le calibrage des fonctions de score Vinardo, Vina et
DVREF20 est basé sur des données d’affinités de liaison tirées de complexes protéine-ligand qui
incluent quelques complexes protéine-nucléotide (Liu et al., 2017). Notons qu’une fonction de score
montrant de bonnes capacités a prédire des affinités de liaison ne montre pas nécessairement une
bonne capacité a prédire le mode d’interaction natif (Su et al., 2019). Les résultats affichés par ces
fonctions de score peuvent cependant présenter un certain biais en faveur de complexes protéine-
nucléotide qui pourraient étre similaires ou homologues a certains complexes utilisés pour leur
apprentissage. Des vérifications doivent étre effectuées pour évaluer cette redondance potentielle
entre données apprises et données testées. Néanmoins, compte tenu de cet aspect, les performances
affichées par la fonction de score MCSS sont assez remarquables puisque son calibrage est
complétement indépendant de données d’affinité de liaison. Cela illustre I’avantage des fonctions de

score basées sur un modele physique qui visent a étre transférables a différents systémes.

Les faibles performances affichées par la fonction ITscorePR sont surprenantes. Cette fonction
de score a potentiel statistique a été calibrée itérativement sur 110 complexes protéine-ARN jusqu’a
ce que le potentiel parviennent a discriminer précisément des chaines ARN natives de chaines
leurres générées artificiellement. On pourrait penser que les 110 complexes protéine-ARN sont
majoritairement composés de chalnes ARN structurées faisant intervenir des interactions différentes
de celles impliquées pour la reconnaissance d’ARNsb non structurées dans leur forme liée. Dans ce
dernier cas, la reconnaissance implique des contacts spécifiques entre la base et la protéine, comme
c’est le cas pour les complexes protéine-nucléotide utilisés ici comme jeu de données (voir en
"Annexes", Fig. 56-A2). Cependant, cette hypothése ne semble pas expliquer les faibles
performances observées pour ITscorePR puisque cette derniére a montré sur la forme liée de
protéines liant des ARN de tres bonnes capacités pour discriminer le mode d’interaction natif des
chaines ARNsb non structurées dans leur forme liée (S.-Y. Huang & Zou, 2014b). Cette capacité
pourrait étre évaluée sur les chaines générées par 1’approche FBDRINA. Dans le cas ou de bonnes

prédictions du mode d’interaction seraient observées, on pourrait supposer que la procédure suivie
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pour calibrer ITscorePR a conduit a un surentrainement en faveur des interactions protéine-ARN et
que cette fonction de score n’est simplement pas adaptée pour estimer 1’énergie d’interaction entre

protéines et mono-nucléotides.

L’ensemble des résultats montrent que la fonction de score MCSS présentent des performances
intéressantes comparées aux autres fonctions de score testées : sur la base de leur capacité a
identifier une pose native au moins dans le top 5, la fonction de score MCSS serait la deuxiéme
fonction de score la plus performante derriere Vinardo. Les meilleures performances observées pour
Vinardo suggerent que cette fonction de score pourrait étre bénéfique a 1’approche FBDRNA en
permettant de réduire le nombre de poses a sélectionner pour conserver des poses natives, et donc
réduire 1’espace de solutions des chaines identifiées a partir de ces poses. Cette hypothése sera
testée en ré-évaluant 1’énergie d’interaction des poses retenues aprés clustering a 2 A dans 1’étape
"diviser pour mieux régner". Il est néanmoins important de souligner qu’une des difficultés
rencontrée dans 1’approche FBDRINA est liée a la discrimination des poses natives associées aux
nucléotides expérimentaux établissant peu de contacts avec la protéine. Ces poses natives ont une
énergie d’interaction peu favorable qui rend leur sélection délicate. Les résultats présentés dans ce
chapitre découlent d’observations faites sur 120 complexes protéine-nucléotide. Ils donnent une
vision relativement générale des performances discriminatives des fonctions de score comparées
mais ne permettent pas de dire qu’une fonction de score donnée favorise 1’identification du mode
d’interaction natif lorsque ce dernier implique peu de contacts protéine-nucléotide. Malgré de
meilleures performances dans 1’identification de poses natives dans les tops 1, 5 et 10 sur les 120
protéines du jeu données, il n’est donc pas garanti que Vinardo permette de faciliter 1’identification

du mode d’interaction natif de nucléotides liés a des RBDs.
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Vii Conclusions générales et perspectives

Les interactions protéine-ARN interviennent dans de nombreux processus cellulaires
fondamentaux. Ces interactions font intervenir des protéines de liaison a I’ARN (RBPs)
généralement composées de un a plusieurs domaines de liaison a I’ARN (RBDs). Ces RBDs
représentent les modules primaires de liaison des RBPs qui reconnaissent de courtes séquences
ARN non structurées dans leur forme liée (ARNsb), et généralement de maniére spécifique. La
compréhension détaillée des mécanismes de reconnaissance passe généralement par 1’obtention de
structures de complexes protéine-ARN a haute résolution. Ces structures sont typiquement obtenues
par la cristallographie aux rayons X et la RMN. La résolution structurale de complexes protéine-
ARN par ces méthodes expérimentales est malheureusement difficile et laborieuse. Des approches
de modélisation comme les méthodes de docking peuvent étre utilisées en alternative pour obtenir
de tels complexes. Modéliser les interactions protéine-ARN représente cependant un défi délicat a
surmonter, notamment en raison de la variabilité conformationnelle de I’ARN. Le challenge est
encore davantage accru pour les approches de docking classiques lorsque I’ARN est non structurée
dans sa forme liée. Dans ce cas, ces approches classiques ne peuvent se reposer sur une structure

initiale de I’ARN en raison du large espace conformationnel qu’il est nécessaire d’explorer.

Au commencement de cette thése en octobre 2014, aucune approche répondant a cette
problématique n’était encore parue. Les travaux réalisés au cours de cette thése ont donc porté sur le
développement d’une approche de docking (FBDRINA) visant a prédire le mode d’interaction de
courtes chalnes ARN non structurées dans leur forme liée a des RBDs. Pour traiter le probléeme de
1’échantillonnage conformationnel, 1’approche FBDRNA repose sur une segmentation de I’ARN en
fragments mono-nucléotidiques (1-nt). Cette fragmentation permet de réduire la combinatoire en
restreignant 1’exploration de 1’espace conformationnel de I’ARN localement a une échelle
nucléotidique. Des chalnes ARN sont ensuite étre construites a partir d’un sous-ensemble de poses
nucléotidiques en connectant celles satisfaisant différentes contraintes (distances, séquence). La
méthode FBDRNA a été développée pour répondre a deux objectifs distincts. A partir de la structure
d’un RBD et de la connaissance de son site d’interaction, (i) prédire le mode d’interaction d’une
séquence ARN connue ou (ii) prédire la séquence préférentiellement reconnue par le RBD
simultanément a son mode d’interaction. La méthode pré-suppose que I’ARN est non structurée

dans sa forme liée.
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Développée et appliquée sur la forme liée de trois RBDs, 1’approche a permis, a partir de la
connaissance du site d’interaction des RBDs et de la séquence ARN, de prédire correctement (top 1)
et avec une grande précision (~ 1,5 A) le mode d’interaction natif de chaines 3-nt sur deux des trois
domaines. Pour le troisieme domaine, la chaine 3-nt de plus basse énergie reproduit correctement (2

A) le mode d’interaction de deux des trois nucléotides de la chaine expérimentale.

Lorsque 1’approche a été appliquée sans a priori sur la séquence ARN, la séquence native
préférentiellement reconnue a pu étre discriminée des autres séquences pour un seul domaine, et son
mode d’interaction natif a pu étre classé au deuxiéme rang parmi plusieurs dizaines de milliers de
chaines prédites. Cependant, pour les deux autres domaines, malgré que des chaines reproduisant le
mode d’interaction natif ont été discriminées efficacement (top 35) parmi les dizaines de milliers de

modeles générés, la séquence native attendue n’a pu étre distinguée des autres séquences.

Bien que ces résultats n’aient été obtenus que sur un faible jeu de données et a partir de la forme
liée de RBDs, ils sont tres encourageants dans 1’optique de pouvoir prédire le mode d’interaction
d’une courte chaine ARNsb a partir de sa séquence. Comparée aux approches existantes parues au
cours de cette these (RNA-LIM, I’approche basée sur ATTRACT et Rosettsa RNP-denovo),
I’approche FBDRNA peut étre vue comme une version plus résolutive de la méthode RNA-LIM
(chapitre IV de I’introduction, section 3.1). Dans 1’optique de modéliser le mode d’interaction de
chaines ARNsb plus longues, on peut envisager, apres validation sur un jeu de données plus
important, que I’approche FBDRNA pourrait étre utilisée en premiere étape de la méthode Rosetta
RNP-denovo (chapitre IV de I’introduction, section 3.3) ou de I’approche basée sur ATTRACT
(chapitre IV de I’introduction, section 3.2) pour prédire les courtes chaines d’ancrage que ces

approches utilisent comme contraintes pour la modélisation des chaines.

L’approche FBDRNA développée ne permet en revanche pas, dans 1’état actuel, de répondre
clairement au probléme d’identification d’une séquence préférentiellement reconnue par un RBD.
Les travaux effectués pour répondre a cette problématique restent néanmoins intéressants. Ils ont en
effet permis d’identifier une stratégie permettant de limiter la combinatoire inhérente a une
reconstruction de chaines a partir de poses sans contrainte de séquence imposée. Ils ont par ailleurs
permis d’identifier des voies pouvant potentiellement améliorer les prédictions. Par ailleurs,
I’excellente capacité de la fonction de score utilisée pour discriminer le mode d’interaction natif de
chaines indépendamment de leur séquence permet d’envisager la sélection d’un nombre réduit de
candidats pour une ré-évaluation de leur énergie d’interaction par des fonctions de score plus
précises (e.g. MM-PBSA ou MM-GBSA). Soulignons enfin 1’aspect novateur de ces travaux

puisque 1’approche FBDRINA est a notre connaissance la seule méthode développée pour prédire
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une séquence ARN préférentiellement reconnue par un RBD donné simultanément a son mode

d’interaction.
Projets futurs d’amélioration de I’approche

Plusieurs voies ont été identifiées pour compléter et améliorer 1’approche FBDRNA. Ces
améliorations demandent toutefois en premier lieu d’élargir le jeu de données des RBDs,
quantitativement et qualitativement. Idéalement, ce jeu devra inclure la forme liée et non liée d’une
méme structure. Des modéles par homologie pourront étre utilisés dans les cas ou la forme non liée
ne serait pas disponible. Ce jeu de données sera utile pour valider la robustesse de 1’approche face a
aux changements conformationnels des RBDs et envisager son application dans des conditions ou la
structure du RBD n’aurait pas été résolue expérimentalement. Par ailleurs, les banques de données
comme RBPDB (Cook, Kazan, Zuberi, Morris, & Hughes, 2010), CISBP-RNA (Ray et al., 2013),
ou AtTRACT (Giudice et al., 2016) pourront étre utilisées pour obtenir des motifs ARN

préférentiellement reconnus par des RBDs du jeu de données.

Pour parvenir a retenir 1’ensemble des poses natives d’intérét, 1’approche FBDRNA passe par
une procédure de sélection reposant entre autres sur des étapes de clustering. Les seuils utilisés
pourront étre optimisés de maniére a réduire le nombre de poses retenues tout en conservant les
poses natives d’intérét. On peut également imaginer définir un ensemble de parametres de sélection
adaptés pour chaque famille de RBDs disponible. Le protocole de sélection mis au point repose
également sur la capacité de la fonction de score a discriminer les poses natives. Des travaux
préliminaires comparant différentes fonctions de score (partie VI) ont montré que la fonction de
score Vinardo présentait sur un jeu de données protéine-nucléotide de meilleures performances
discriminatives par rapport a la fonction de score MCSS utilisée dans 1’approche FBDRNA. Cette
fonction de score pourra étre testée directement dans 1’approche en ré-évaluant 1’énergie

d’interaction des poses générées par MCSS.

Les fonctions de score testées sur le jeu de données protéine-nucléotide (partie VI) ont aussi été
choisies parce qu’elles ont montré sur des jeux de données standards des performances intéressantes
pour classer des ligands par ordre croissant de leur affinité de liaison envers un récepteur donné.
Cette capacité pourrait bénéficier a I’approche FBDRNA lorsque les chaines sont recherchées sans
contrainte imposée sur la séquence. Lorsque I’approche FBDRNA est appliquée sans a priori sur la
séequence ARN, une des étapes de sélection des poses passe par la sélection des deux nucléotides de
plus basse énergie qui convergent a une méme position. Une fonction de score performante pourrait

permettre de ne retenir qu’un seul nucléotide réduisant ainsi le nombre total de poses a sélectionner
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et en conséquence ’espace de solutions des chaines recherchées. Les fonctions de score testées sur
le jeu données protéine-nucléotide pourront donc aussi étre testées sur les RBDs pour la prédiction
d’une séquence ARN préférentiellement reconnue. Rappelons a ce sujet que la fonction de score
MCSS présente un biais favorisant 1’énergie des purines par rapport aux pyrimidines. Ce biais est
pénalisant pour I’identification d’un nucléotide spécifiquement reconnu a un site d’interaction
donné. Il peut étre corrigé par un Z-score ; il serait donc aussi intéressant d’évaluer ’effet de cette
correction sur la capacité de la fonction de score a identifier un nucléotide préférentiellement

reconnu.

Que la séquence ARN soit connue ou non, le protocole de sélection des poses pour la recherche
de chaines conduit a générer de une a plusieurs dizaines de milliers de solutions environ.
L’approche FBDRNA impose de minimiser 1’ensemble des solutions avant d’estimer leur énergie
d’interaction. Afin de réduire les temps de calculs, le nombre de chaines a minimiser pourrait étre
réduit en écartant au préalable les chaines composées de nucléotides de plus faible énergie. Par
exemple, si la somme de I’énergie des nucléotides de la chaine ne dépasse pas un certain seuil, alors
la chaine est éliminée. Cette hypothése pourra aussi étre évaluée sur un jeu de données plus

important.
Perspectives d’application a long terme

Les travaux d’amélioration nécessaires au développement de 1’approche FBDRINA pourraient
permettre a plus long terme d’envisager son application a partir uniquement de la séquence d’un
RBD. De nombreuses séquences sont annotées comme des RBDs classiques (RRM, KH, Zn-
CCCH), et ce dans différents regnes du vivant. Bénéficier d’une méthode permettant d’affecter a
chacune des séquences annotées comme RBD une ou plusieurs séquences ARN préférentiellement
reconnues seraient d’un intérét fondamental pour identifier leurs cibles et révéler le réseau
d’interaction dans lequel interviennent ces RBDs. Par ailleurs, si cette méthode permet en plus de
prédire leur mode d’interaction, 1’accés aux mécanismes de reconnaissance a 1’échelle atomique
permettrait de mieux comprendre I’interaction et de potentiellement identifier un code de
reconnaissance qui serait lui-méme d’un intérét majeur, a la fois d’un point de vue fondamental et
thérapeutique : un tel code permettrait par exemple d’envisager I’ingénierie de protéines pour aller
cibler des ARN d’intérét. Le développement de I’approche FBDRINA mérite donc d’étre poursuivi

pour pouvoir un jour répondre a ces objectifs.
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VI Annexes

1 Définition d'un seuil de clustering adapté pour la stratégie de
sélection "diviser pour mieux régner"

Afin de définir un seuil de clustering offrant le meilleur équilibre entre les valeurs Nc et Np,
quatre seuils RMSD différents ont été testés : 4 A, 5 A, 6 A et 7 A. Pour chaque ensemble de poses
issues des calculs de docking réalisés sur les trois systemes, une matrice est d’abord calculée de
maniere a recenser les valeurs RMSD entre toutes les paires de poses. A partir de cette matrice, les
poses sont regroupées entre elles d’apres un seuil de clustering. Les clusters issus de ce
regroupement sont ordonnés du cluster le plus peuplé au moins peuplé. Pour chacun des clusters
résultants, une deuxiéme étape de clustering est effectuée avec un seuil de 2 A de maniére a
éliminer la redondance entre les poses.

Tableau 20: Détails des valeurs Nc et Np obtenues a partir du protocole "diviser pour mieux
régner" pour différents seuils de clustering. Pour chaque nucléotide expérimental constituant les
chaines ARN du jeu de données, les valeurs Nc, Np et Nf sont indiquées. La valeur Nc correspond
au rang du cluster le plus peuplé contenant au moins une pose native ; la valeur Np correspond au
rang de la pose native de plus basse énergie trouvée dans le cluster de rang Nc. La valeur Nf
indique le nombre minimal de poses totales a sélectionner pour retenir au moins une pose native ;

Nf est le produit de Nc par Np. La valeur Nf en gras met en évidence la plus haute valeur observée
sur les trois systemes pour chaque seuil de clustering testé.

o Seuil RMSD utilisé pour le clustering
Code PDB ei‘g‘;‘i‘:fal 4A 5A 6A 7A

Nc | Np | Nf | Nc Np| Nf [Nc| Np | Nf  [Nc| Np | Nf

U1 11 1 11 5 1 5 3 1 3 3 12 36

2XNR Cc2 4 1 4 1 1 1 1 1 1 1

U3 6 1 6 8 1 8 2 3 6 2 4 8
U1l 21| 9 |189| 11 | 21 |231| 2 | 157 \314| 1 | 173 | 173

S5ELH U2 25| 2 | 50| 6 116 123 23] 1 3 3

A3 41 1 |41 10 1 10| 5 1 5 |2 1 2
Al 21 | 16 |336| 9 1 4 | 93 |372| 4 | 84 | 336

SWWX G2 3 1 3 2 1 1 6 6 |1 6 6
A3 12| 15 | 180 2 7 114117 |17 | 1 37 | 37

Le tableau 20 recense, pour chaque nucléotide expérimental et pour les quatre seuils de
clustering testés, les valeurs Nc et Np minimales pour retenir dans la sélection leur pose native. La
valeur Nc correspond au rang du cluster le plus peuplé contenant au moins une pose native ; la

valeur Np correspond au rang de la pose native de plus basse énergie trouvée dans le cluster de rang
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Nc. La valeur Nf indique enfin le nombre minimal de poses totales a sélectionner pour retenir au
moins une pose native ; ce nombre est défini par le produit de Nc par Np. La valeur Nf est utilisée
comme indice pour définir le seuil de clustering permettant de sélectionner le plus petit nombre de
poses tout en retenant des poses natives pour 1’ensemble des neuf nucléotides expérimentaux. Le

seuil de clustering conduisant a la plus petite sélection de poses pour les trois systemes et le seuil a

5A.

2 Contacts cristallins du nucléotide U1l de 5ELH

Le cristal de la structure SELH a été reconstruit par opérations de symeétrie. La figure 52 montre
que le nucléotide Ul est pris en sandwich entre deux unités asymétriques (Fig. 52). Cette
observation séme le doute sur la pertinence biologique du mode d'interaction du nucléotide U1 de
S5ELH et pourrait étre une raison expliquant les difficultés rencontrées a bien classer les poses

natives associées a ce site.

Figure 52: Contacts cristallins du nucléotide U1 de 5SELH. L’unité
asymétrique projetée par opérations de symétrie est représentée en
surface grise ; ’unité asymétrique utilisée pour les calculs de
docking est en surface rouge. Le nucléotide Ul, représenté en
batonnet, est pris en sandwich entre les deux unités asymétriques.
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3 Comparaison de I’énergie d’interaction des poses puriques
et pyrimidiques
Les quatre types de nucléotides ont été dockés au niveau du site d’interaction des RBDs 2XNR,
5ELH et SWWX. Les différents ensembles de poses obtenues ont alors été regroupés par type de
nucléotides. La figure 53 montre la distribution des énergies d’interaction obtenues pour les poses

puriques (A et G) et pyrimidiques (C et U).
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Figure 53: Distribution de l'énergie d'interaction de l'ensemble
des poses générées par type de nucléotides dockés sur les trois
RBDs du jeu de données. Les distributions sont représentées
sous forme de boites a moustaches ; la boite donne les limites du
premier et dernier quartile, la barre du milieu en rouge
représente la médiane ; les moustaches s’étendent jusqu'aux
valeurs les plus extrémes dans la limite de 1.5 fois la hauteur de
la boite, et les points au-dela des moustaches sont représentés
par des points isolés ; la moyenne est indiquée par un carré
rouge.

4 Sélection des deux nucléotides de plus basse énergie dans
les clusters 22 A

La figure 54 ci-dessous illustre I’étape 3 de sélection représentée a la figure 41 du chapitre V.
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Energie

Poses dans le dlinteraction RMSD [m

U3 cluster (kcal/mol)
Al2 -18.61 172
ALT -18.37 2,46
c7 -16,67 1,95
Cl16 -16,01 2,00
4T =-17,35 2,38
L4 -17,39 105
U33 -15,32 251
uUTé -12.04 3,06
ug2 -11,65 3,10

1. Sélection de la pose de plus basse énergie
pour chaque type de nucléotide

Energie
cluster (kcal/mol)
Al2 -18.61 1,72
cT -16.67 1,95
GaT -17.35 2,38
U4 -17.39 1.05

Energie
Poses dansle ginteraction RMSD (&)
cluster (kcal/mol)
A12 -18,61 1.72
u4 -17,39 1,05

Figure 54: Illustration de la sélection des deux nucléotides de plus basse
énergie dans un groupe de poses issu d'un clustering a 2 A. La figure montre un
groupe de poses obtenu sur 2XNR et dont les nucléotides se superposent au
nucléotide expérimental U3 de la chaine ARN U,C,Us. Ce groupe est
initialement composé de plusieurs type de nucléotides. La 1ere étape consiste a
retenir pour chaque type de nucléotides la pose de plus basse énergie. La
seconde étape retient les deux poses de plus basse énergie. Les poses dans le
cluster sont représentées a gauche des tables en mode ligne ; les adénines sont
en rouge, les uraciles en bleu, les guanines en orange et les cytosines en vert.
La chaine ARN UCU est représentée en bdtonnet avec les atomes de carbone en
gris, d’oxygene en rouge, d’azote en bleu et de phosphore en orange.
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5 Description du jeu de données protéine-nucléotide non-
redondant

130 complexes protéine-ribonucléotide-5'-P (nucléotide) non-redondants et de haute résolution
ont été sélectionnés (voir matériels et méthodes) pour bénéficier d'un jeu de données spécifiques des

interactions entre protéines et acides nucléiques. Voici la liste de leur code PDB : 1EX7, 1HDI,
1HXP, 1IYB, 1JP4, 1KTG, 1NHS8, 1QF9, 1QGX, 1RAO, 1S68, 1UA4, 1UCD, 1UJ2, 1UUY, 1WXI,
1XTT, 1Y1P, 174M, 2A7X, 2CFM, 2CNQ, 2EQA, 2FFC, 2FJB, 2G1U, 2GXQ, 2II6, 2J91, 2JB7,
2JBH, 20UN, 2Q4H, 2QRK, 2R85, 2UV4, 2VFK, 2WNB, 2XBU, 2XWM, 2YAB, 2YRX, 2YVO,
3AKE, 3C85, 3CJ9, 3CLS, 3DDJ, 3DJX, 3DLZ, 3EWY, 3FEG, 3FWZ, 3G1Z, 3GLV, 3GRU, 3IBS§,
3KD6, 3KGD, 3L9W, 3LFR, 3LKM, 3M84, 3N1S, 3NUA, 3NYQ, 300M, 30MF, 3PLN, 3REX,
3RL4, 3RPZ, 3SFO, 3TTF, 3UQ8, 3UWQ, 3W07, 4BLW, 4BRQ, 4C04, 4CS3, 4D05, 4D7A, 4EEI,
4EMD, 4EQL, 4EUM, 4FBC, 4FE3, 4GOP, 4H2W, 4HE2, 4IG1, 41JN, 4IKE, 4JEM, 4KBF, 4MOK,
4M9D, 4MAO, 4MPO, 4MX2, 4NDF, 406M, 40KE, 40ZL, 4P86, 4PNO, 4R78, 4UUW, 4WW7,
4X9D, 4XBA, 4ZCP, 4ZFN, 5B6D, 5B8F, 5BPH, 5COT, 5D4N, 5ED3, S5ERS, 5GMD, 5JDA, 5K1D,
5M45, 5T8S, 5V0I, 5V1M, 5X0J.

L'ensemble des 130 complexes protéine-nucléotide a haute résolution est constitué de différentes
catégories fonctionnelles de protéines dont l'essentielle est associée a des activités enzymatiques, le
reste se répartissant en protéines de diverses fonctions. La figure 55 montre leur répartition ainsi
que le type de ligand nucléotidique complexé a chacune des structures. Notons un enrichissement
écrasant en protéines liées a un AMP. Cette disproportion est certainement une conséquence de
l'importance biologique de l'adénine qui est retrouvée dans un grand nombre de processus

biochimiques essentiels.
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Figure 55 : Répartition des catégories fonctionnelles des protéines composant le jeu de
données et du type de nucléotides qui leur est associé. L'étiquette "Na binding protein"
correspond a des protéines liant des acides nucléiques (ADN et/ou ARN).

La figure 56 recense quelques propriétés des sites de liaison de I'ensemble des complexes. La
plupart des nucléotides établit un nombre de contacts avec la protéine compris entre 100 et 200
(Fig. 56, A-1), un contact étant défini par tout atome du ligand séparé par moins de 4 A de tout
atome de la protéine. La majorité des contacts nucléotide-protéine implique des atomes de la base,
puis du ribose (Fig. 56, A-2). Le nombre de liaisons hydrogene varie lui de 0 a 15 lorsque
I'ensemble du nucléotide est considéré (Fig. 56, B-1). Il est plus important au niveau de la base et du
groupement phosphate (Fig. 56, B-2). Pour ce dernier, cette observation peut s'expliquer par le fait
qu'une majorité des protéines correspondent a des transférases ou des liaisons hydrogéne au niveau
du groupement phosphate doivent participer a catalyser son transfert. Le nombre de liaisons

hydrogénes et le nombre de contacts trouvés en plus grand nombre au niveau de la base reflétent
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son importance dans le mode d'interaction et sa reconnaissance sélective. La fraction de la surface
enfouie du nucléotide (i.e. non accessible au solvant) se distribue pour la majorité des structures
entre 75 et 100 % (Fig. 56, C). Notons finalement la gamme étendue des énergies d'interactions qui
va de -45 a -10 kcal/mol (Fig. 56, D). L"énergie est principalement dominée par la composante de
van der Waals (vdW); seuls 11 complexes - non montrés ici - ont une composante électrostatique
plus favorable a celle de vdW (ils correspondent a I'épaule gauche de la distribution electrostatique
sur la Fig. 56, D). Globalement, 1'analyse des sites de liaison semble refléter des modes d'interaction
suffisamment variés pour valider l'intérét de ce jeu de données pour l'évaluation de diverses

performances de docking.
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Figure 56: Distributions de quelques propriétés du jeu de données composé de 130 complexes
protéine-nucléotide. (A) Nombre de contacts entre le ligand et la protéine ; (B) Nombre de
liaisons hydrogene établies entre le ligand et la protéine - pour ces deux propriétés, le ligand
est considéré dans sa globalité (A-1, B-1) ou est décomposé en ses groupements base, ribose
et phosphate (A-2, B-2); (C) Fraction de la surface enfouie du ligand ; (D) Energies
d'interaction (score) et ses composantes de van der Waals (vdw) et électrostatique (elec).
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5.1 Analyse des contacts et liaisons hydrogenes protéine-ligand

L'analyse des contacts et des liaisons hydrogene a été faite avec le programme BINANA (Zhang
& Skolnick, 2005). Un contact est défini entre un atome du ligand et un atome de la protéine si la
distance qui les sépare est inférieure a 4 A. Pour les liaisons hydrogéne, les groupes hydroxyle et
amine agissent comme donneurs, et les atomes d'azote et d'oxygene comme accepteurs. Une liaison
hydrogene est identifiée si la distance séparant le donneur de liaison hydrogene de 1'accepteur est
inférieure 3 4 A et si l'angle formé entre I'atome donneur, I'hydrogéne et l'atome accepteur est
inférieur a 40 degrés.
5.2 Evaluation de I'énergie d'interaction entre protéine et ligand
cristallisé
Pour évaluer 1'énergie d'interaction entre le nucléotide expérimental et la protéine, les 130
complexe ont été minimisés dans les mémes conditions que celles utilisées pour les calculs de
docking. La protéine a d’abord été préparée tel qu’indiqué dans la partie "Méthodes générales —
section 1.2". CHARMM associe un patch a chacune des structures de ligand nucléotidique
disponible. Il est donc possible de modifier simplement le ligand expérimental en conséquence. La
distribution des énergies présentée a la figure 56 est issue de la structure 210. Elle est celle qui se
rapproche le plus des ligands cristallisés avec un atome d'oxygene du groupement phosphate
déprotoné, et un autre atome non protoné. La procédure de minimisation du ligand est comme suit :
500 étapes initiales de SD suivies de 300 autres étapes de SD, puis 20 répétitions de 500 étapes de
gradient conjugué et enfin 200 étapes de ABNR. L'énergie est estimée suivant le schéma de scoring

MCSS (voir "Méthodes générales", section 1.5).

5.3 Fraction de la surface enfouie du ligand

Le programme NACCESS (Durrant & McCammon, 2011) a été utilisé pour mesurer
l'accessibilité au solvant du ligand d'une part (SASiigand), et du complexe protéine-ligand d'autre part

(SAScomplexe). La fraction de la surface du ligand enfouie (FBSAligand) est alors définie par :

FBSAligand =1- ( SAScompIexe/ SASIigand) (24)

6 Ajustement du jeu de données protéine-nucléotide pour les
calculs de docking

Plusieurs complexes se sont révélés problématiques suite aux calculs de docking. Tout d'abord,
deux complexes ont été retirés en raison de l'impossibilité de positionner des poses au niveau de

leur site d'interaction :
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* 5M45, qui présente un site d'interaction trop enfoui au sein de la protéine ; I'accessibilité au

solvant de son ligand est nulle

* 5DJH, qui présente un clash stérique entre la base de 1'adénine et le groupe carbonyle de
G207 apres minimisation de la protéine
Huit autres structures se sont aussi été révélées problématiques a posteriori des calculs de

docking réalisés avec les cinq différentes structures de ligand testées.
Deux cas de figures peuvent étre distingués.

Le premier correspond a des structures pour lesquelles aucune pose native (RMSD < 2 A) n'a pu
étre générée. Une pose native est définie par un seuil RMSD qui doit étre inférieur ou égal a 2 A, le
calcul RMSD utilisant les coordonnées du ligand expérimental comme référence (indice X-ray dans
les 3 tableaux qui suivent). La minimisation de ce dernier, réalisée dans les mémes conditions que
celles du docking, montre pour ces structures qu'il dévie fortement par rapport a sa
position/conformation initiale (tableau 21 — colonne Ligand X-ray min); par ailleurs, lorsque le
ligand expérimental minimisé est utilisé comme référence (indice X-ray min), des poses natives
sont retrouvées (tableau 17 — colonne Native poseX-ray min). Cela indique que le ligand expérimental
(non minimisé) n'est pas/plus dans un minimum énergétique dans les conditions de docking utilisées
(les causes peuvent provenir de la préparation de la protéine et/ou des parametres du champ de

force).

Tableau 21: Complexes pour lesquels aucune pose native n’a pu étre générés en raison d'une

déviation importante du ligand expérimental minimisé.
Native posex.ray Ligandy_ray min Native posex.ray min
PDBID R Eint RIVISDexp Eint RIVISDX-rz:ly Eint RMSDX-ray min
1HXP 010 NA NA -20,43 2,22 -20,27 0,87
1HXP 110 NA NA -17,06 241 -16,68 1,10
1HXP 210 NA NA -20,82 2,29 -22,60 1,19
1HXP 410 NA NA -19,91 2,12 -22,06 0,77
2CFM 010 NA NA -36,70 341 -35,45 0,57
2CFM 210 NA NA -45,10 3,50 -39,11 0,83
2CFM 310 NA NA -39,15 3,02 -39,87 1,14
40KE 010 NA NA -23,36 2,01 -24.88 1,48
40KE 410 NA NA -18,69 2,95 -18,57 0,52
4XBA 210 NA NA -23,18 3,46 -26,88 0,27
5ERS 010 NA NA -21,83 2,87 -18,20 0,04
5ERS 210 NA NA -22,49 2,89 -22,23 1,98
5ERS 310 NA NA -24.67 2,85 -23,90 1,89
5ERS 410 NA NA -24,31 2,83 -21,70 191
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Dans le deuxiéme cas de figure, des poses natives sont générées pour les structures concernées
mais leur énergie d'interaction (Eint) est fortement défavorable (tableau 22 — colonne Native posex-
ray). Deux situations peuvent étre distinguées au regard du comportement du ligand expérimental
minimisé qui, soit dévie relativement peu par rapport a sa position/conformation initiale, soit dévie
d'une maniere plus importante. Pour la premiere, les énergies d'interaction du ligand expérimental
minimisé ainsi que celles des poses natives définies par rapport a ce dernier sont également
défavorables (tableau 22 — colonne Native poseX-ray min), témoignant de la présence de clashes

stériques interdisant au ligand d'atteindre une énergie d'interaction favorable.

Tableau 22: Complexes pour lesquels des poses natives ont été générées mais leur énergie

d’interaction est défavorable en raison de clashes stériques
Native posex.ray Ligandy.ray min Native posex.ray min

PDBID R Eint RMSDexp Eint RMSDy.ray Eint  RMSDx.ray min
2CFM 110 8,37 1,49 -3,35 0,65 8,37 1,20
20Q4H 010 10,45 1,89 86,93 0,92 10,45 1,42
2Q4H 210 21,05 1,89 134,09 111 21,05 1,85
2Q4H 310 33,13 1,79 41,11 1,63 33,13 1,27
20Q4H 410 20,31 1,89 131,70 111 20,31 1,85
3LO9W 010 19,45 1,19 3,40 1,05 19,45 0,81
3LOW 110 15,82 1,20 8,02 1,06 15,82 0,67
3L9W 210 14,36 1,17 -0,47 1,04 14,36 0,85
3L9W 310 13,64 1,17 0,13 1,04 13,64 0,83
3L9W 410 12,86 1,18 -1,46 1,04 12,86 0,86
3REX 010 20,75 1,13 -2,53 2,16 -2,07 1,96
3REX 110 14,60 1,87 0,51 2,26 13,68 1,38
3REX 210 19,14 1,98 -6,44 2,32 -4,99 2,00
3REX 310 18,43 1,09 -5,79 2,28 -5,10 1,97

La seconde situation s'apparente au premier cas de figure du tableau 22 ou le ligand expérimental
(non minimisé) ne correspond pas a un minimum énergétique dans les conditions de docking
utilisées. Des poses natives définies par rapport a ce dernier sont cependant générées mais leur
énergie est positive (tableau 23). Les énergies d'interaction des poses natives définies par rapport au
ligand expérimental minimisé sont en revanche tres favorables (tableau 23 — colonnes Native posex-

ray min et Ligand X-ray min, respectivement).
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Tableau 23: Complexes pour lesquels des poses natives ont été générées mais leur énergie
d’interaction est défavorable en raison d'un mauvais référentiel du minimum énergétique

Native posey.ray Ligandy.ray min Native posex.ray min
PDBID R Eint RIVISDexp Eint RIVlSDX-ray Eint RMSDX-re\y min
2CFM 410 15,11 1,20 -46,26 341 -43,24 0,70
4XBA 310 7,39 192 -31,64 3,83 -31,71 1,30
4XBA 410 8,49 1,84 -26,87 3,36 -25,79 0,24
5ERS 110 9,86 1,70 -17,71 2,89 -19,13 1,97

Parmi les huit structures recensées, certaines sont problématiques quelle que soit la configuration
du fragment utilisée (3L9W, 3REX et 5ERS), d'autres ne le sont que pour quelques-unes d'entre
elles (IHXP, 2Q4H, 40KE et 4XBA). Par souci d'homogénéité et de simplicité d'analyses, ces huit
structures ont été retirées du jeu de données pour I'ensemble des travaux réalisés et présentés ci-

dessous. Ce sont donc 120 complexes qui sont au final considérés.
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