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Préambule

Depuis le premier séquengage d’un génome en 1977 (bactériophage : 5 kb, 11 génes) (Sanger
et al., 1977), de nombreuses avancées ont été accomplies en termes de cout et d’efficacité, en
particulier grace a des développements expérimentaux (e.g., amplification de fragments
d’ADN, séquencage de longues lectures via I’usage de nanopores, biologiques ou non) et de
traitement numérique des lectures issues des séquenceurs (e.g., algorithmes de « binning » et
d’assemblage de lectures). Ainsi, la méthode de séquengage de Sanger (Sanger et al., 1977),
qui a permis la publication d’une premicre version de la séquence du génome humain en 2001
apres 10 années d’efforts (Lander et al., 2001), a laiss¢ place aux méthodes de nouvelles
générations (Goodwin et al., 2016). Celles-ci permettent d’obtenir rapidement des séquences
de génomes complets a partir de cellules uniques, mais également a partir d’échantillons
environnementaux complexes, indépendamment de la mise en culture des micro-organismes,
rendant ainsi accessible une part croissante de la diversité microbienne (Hug et al., 2016). De
plus, ces méthodes permettent le séquengage de génomes de grande taille (e.g., Paris japonica,
150 Gb (Sun et al., 2022)). L’évolution rapide de la génomique rend' aujourd’hui accessible
plus de 25 000 génomes d’eucaryotes, 40 000 génomes de procaryotes et 5 000 génomes de
virus, ces effectifs étant en perpétuelle augmentation. De nombreux projets ont ainsi €émergé
pour séquencer les génomes de communautés issues d’échantillons océaniques (e.g., TARA
ocean ; Sunagawa et al., 2015), d’écosystemes terrestres (e.g., GEM ; Nayfach et al., 2021) ou
encore des microbiomes de ’homme (HMP ; Lloyd-Price et al., 2017).

Les enjeux associés a cette abondance de données sont d’accéder a la diversité fonctionnelle
et au potentiel métabolique des organismes, de décrire leurs interactions et leurs relations a leur
environnement, ainsi que de décrire I’ensemble des processus d’évolution et d’adaptation a
I’ceuvre dans le vivant (Bernard et al., 2018; Thomas et Segata, 2019). Leurs implications sont
nombreuses dans le domaine de la santé (en nous aidant, par exemple, a mieux comprendre
I’origine de la pathogénicit¢ de certaines bactéries (Melnyk et al., 2019), les processus
d’antibiorésistance (Riesenfeld et al., 2004), ou encore la diversité et les roles métaboliques des
microbiomes humains (Lloyd-Price et al., 2017)) et de I’environnement (e.g. réponses des
écosystemes aux changements globaux (Reed et al., 2014)). L’exploitation de ces données
permet ainsi 1’identification d’innovations fonctionnelles au sein des génomes, qui présentent
des intéréts pour la recherche fondamentale (e.g. découverte des systemes CRISPR-Cas9 (Jinek
et al., 2012)) et/ou la recherche appliquée (e.g. pharmacologie, technologies
(biotransformations, biorémédiation)) (Bernard et al., 2018).

Le potentiel fonctionnel d’un organisme est conféré par I’expression de son protéome, ¢’est-
a-dire I’ensemble des protéines pouvant étre encodées par ses génes. L’acces a la connaissance
de ce potentiel repose sur les méthodes d’annotation automatique des génomes, consistant a
identifier les régions codantes et a prédire leurs fonctions, respectivement sur la base des biais

! https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genome/browse/).



Préambule

dans 'usage du code génétique (Al-Turaiki et al., 2011) et des similitudes de leurs séquences
avec celles dont la fonction est déja connue par I’expérience (Jiang et al., 2016). De nombreuses
limitations dans ces approches restent a dépasser, rendant actuellement inaccessible une part
importante du potentiel fonctionnel des génomes séquencés et conduisant a I’émergence récente
du concept de « matiere noire » des génomes (Rinke et al., 2013).

Récemment, des techniques d’apprentissage profond (ou « deep learning », dénomination
liée au nombre de couches dans les réseaux de neurones utilisés) ont permis d’utiliser
I’information évolutive contenue dans ces abondantes données de séquences de protéomes afin
de développer des prédicteurs particulicrement efficaces de la structure tridimensionnelle des
protéines (Baek et al., 2021; Jumper et al., 2021). La base de données associ¢e a 1’outil
AlphaFold2 rend désormais accessible les modeles de structures 3D pour I’ensemble des
protéomes connus, soit actuellement plus de 200 millions de séquences de protéines. En
accédant a I’information de structure des protéines, la promesse de repousser les limites de
I’annotation fonctionnelle des protéines est faite. Cependant, une premiere étude réalisée sur
les prédictions AlphaFold2 pour le protéome humain a montré qu’une partie seulement de la
matiere noire des protéomes pouvait étre dévoilée. L’exploration de la part d’inconnu des
protéomes reste plus que jamais d’actualité.
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Chapitre 1. Introduction

Les protéines, ou chaines polypeptidiques, sont des polymeres linéaires d’acides aminés,
réunis par des liaisons covalentes appelées liaisons peptidiques. Dans nombre de cas, les
protéines forment des ensembles hétérogenes en termes de structure, dans lesquelles alternent
des régions ordonnées et des régions désordonnées (Figure 1.1). Ce chapitre est consacré a une
bréve introduction reprenant les concepts utilisés tout au long de mon travail et relatifs a ces
deux types de régions et a leur annotation. En derniére partie de cette introduction, nous verrons
qu'une part significative des protéomes reste a ce jour inconnue, que cette absence de
connaissances concerne les relations évolutives, la structure et/ou la fonction des protéines. Je
décrirai plus particulierement les caractéristiques de ces séquences, qui constituent la matiére
noire des protéomes et les outils d’annotation récemment développés dans ce contexte.

Figure 1.1. Illustration de 1’hétérogénéité structurale de protéines multi-domaines, avec 1’exemple
de la protéine p53 (illustration extraite de pdb101 ‘molecule of the month’?), formée de 4 chaines
identiques (en jaune et en orange) composées chacune d’une alternance de portions flexibles et de

portions structurées (domaines).

2 https://pdb101.rcsb.org/motm/3 1
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1.1. L’ordre dans les protéines : relations séquence-structure-fonction

1.1. L’ordre dans les protéines: relations séquence-structure-
fonction

Les cellules renferment de nombreux processus biologiques, portés par les protéines (Figure
1.2). Celles-ci sont de taille variable et sont retrouvées dans tous les compartiments cellulaires.
Elles exercent des roles aussi essentiels que divers, elles constituent par exemple la matrice qui
maintient I’ intégrité structurale des cellules, elles transmettent des messages au sein des cellules
par des voies de signalisation, ou catalysent des transformations chimiques essentielles. C’est
I’adoption d’une structure tridimensionnelle (3D) qui permet généralement aux protéines
d’assurer des fonctions biologiques spécifiques, via les propriétés de sites fonctionnels
spécifiques (e.g. enzymes), leurs propriétés de surface (e.g. forme, potentiel électrostatique)
et/ou leur flexibilité.

Structure Function

Small molecules

Digestive Enzymes

| Blood Plasma

& &
Molecular MaChlnery: A Tour of the Protein Data Bank {fgg r ‘
i Py £

1nm (nanometer) = 10°° millimeters

Scale (W) s

|| Viruses and Antivodies
Hormones

Immds,Pumpc
and Receptors

IPDB

Intracallular/Nucleus Cellular Location
P

>
&

Figure 1.2. Illustration de la machinerie moléculaire et de ses structures protéiques. Illustration
extraite de pdb101°.

3 https://cdn.resb.org/pdb101/molecular-machinery/
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Chapitre 1. Introduction

1.1.1. Les quatre niveaux d’organisation de la structure des protéines

Il existe quatre niveaux de structuration des chaines polypeptidiques. Le premier niveau,
la structure primaire, n’est autre que la séquence en acides aminés, fruit de la traduction de
I’ARN messager en protéines par le ribosome, depuis une extrémité N-terminale (terminaison
amine) jusqu’a une extrémité C-terminale (terminaison carboxyle). Au nombre de vingt, les
acides aminés se distinguent les uns des autres par la nature de leur chaine latérale, qui leur
confére des propriétés physico-chimiques spécifiques (Figure 1.3). Anfinsen et collaborateurs
(Anfinsen et al., 1961) ont montré que I’intégralité de I’information nécessaire a I’adoption par
une protéine de sa structure 3D est contenue dans sa séquence en acides aminés.

© hydrophobic o small ® polar tiny
positive charged @ aliphatic @ aromatic

Figure 1.3. Classement des acides aminés en fonction de leurs caractéristiques physicochimiques.
Les acides aminés sont représentés selon leur code a 1 lettre. Csy correspond a sa forme réduite de la
cystéine et Cs.s a la forme oxydée (ponts disulfures). Figure extraite de Then et al., 2020, qui suit la

classification proposée par Taylor, 1986.

Le deuxiéme niveau, la structuration secondaire, décrit I’organisation locale de la chaine
polypeptidique. Les structures secondaires régulieres (SSR) sont caractérisées par
I’engagement des groupes amine (NH) et carboxyle (CO) de la chaine principale dans des
liaisons hydrogene. En neutralisant ainsi ces groupes polaires, le réseau de liaisons hydrogenes
permet la formation de cceurs hydrophobes, propres au repliement des domaines globulaires de
protéines (voir ci-apres). Les deux types principaux de structures secondaires régulicres, dont
I’existence a été prédite par Pauling et Corey (Pauling et Corey, 1951), sont les hélices alpha et
les brins beta (Figure 1.4). Il existe plusieurs programmes permettant 1’attribution des
structures secondaires a partir des coordonnées atomiques des structures 3D (Kabsch et Sander,
1983; Labesse et al., 1997; Richards et Kundrot, 1988; Sklenar et al., 1989), selon différents
critéres. Le plus communément utilisé¢, DSSP (Kabsch et Sander, 1983), propose, a partir de
I’analyse du réseau de liaisons hydrogéne, une classification en 8 états, distinguant trois types
d’hélices, deux types de brins beta et trois types de boucles (éléments liant les structures
secondaires entre elles). Partant de I’observation que les structures secondaires sont plus
conservées que ne le sont les séquences (Mizuguchi et Go, 1995) ce programme d’attribution,

14



1.1. L’ordre dans les protéines : relations séquence-structure-fonction

ainsi que des programmes de prédiction de structures secondaires (e.g. Buchan & Jones, 2019;
Drozdetskiy et al., 2015), sont largement utilisés afin d’améliorer les correspondances dans les
processus d’alignement de séquences (voir ci-apres).

Feuillet B
Hélice o

Figure 1.4. Réseaux d’acides aminés spécifiques aux hélices alpha (a gauche) ou aux feuillets beta
(a droite)”.

Le troisieme niveau, la structure tertiaire, se rapporte a I’agencement des ¢éléments de
structure secondaire en une structure 3D compacte. Le repliement 3D de la chaine
polypeptidique en cette structure compacte résulte des interactions formées par les acides
aminés entre eux (pouvant impliquer les atomes des chaines principales comme latérales) et
avec le milieu. Selon leurs propriétés physico-chimiques (Figure 1.3), les acides aminés forment
différents types d’interactions. La force motrice du repliement des protéines globulaires
solubles est générée par les chaines latérales hydrophobes des acides aminés qui fuient I’eau en
s’enfouissant au cceur de la protéine, formant ainsi un cceur hydrophobe (Pace et al., 2014) et
réduisant 1’entropie conformationnelle. Les protéines membranaires se replient dans la
membrane phospholipidique des cellules, les chaines latérales des résidus hydrophobes, plus
nombreux que dans les protéines solubles, sont donc trés largement orientées vers les lipides
(Hong, 2014). Les liaisons hydrogenes formées par les acides aminés polaires jouent également
un role stabilisateur trés important (Pace et al., 2014). Les interactions de van der Waals, les
liaisons ioniques entre résidus chargés et les liaisons covalentes (comme les ponts disulfures
formés par les cystéines), contribuent également au repliement. Les structures 3D sont
déterminées expérimentalement par cristallographie aux rayons X, par spectroscopie de
résonnance magnétique nucléaire (RMN) ou par cryo-microscopie €lectronique (cryo-EM), les

“https://wiki.ubuntu.com/kmezhoud/Bioinformatics?action=AttachFile&do=get&target=structure-3D-prediction.pdf
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coordonnées des atomes de ces structures sont recensées dans la Protein Data Bank (PDB
(Berman et al., 2003)).

Des niveaux intermédiaires entre structures secondaires et tertiaires ont été décrits par
certains auteurs, en particulier en utilisant des alphabets structuraux, conduisant a la constitution
de librairies de fragments structuraux permettant de décrire la diversit¢ conformationnelle
présente au sein des structures de protéines (Joseph et al., 2010; Kolodny et al., 2002). 1l existe
plusieurs alphabets structuraux qui se distinguent par le nombre de lettres structurales, leur
longueur (en acides aminés) et la méthode utilisée pour les générer (Benros et al., 2006;
Camproux et al., 1999; de Brevern et al., 2000; Dong et al., 2008; Kolodny et al., 2002; Ku et
Hu, 2008).

Enfin, le quatriéme niveau est celui de la structure quaternaire, se rapportant aux
assemblages que les chaines polypeptidiques peuvent former entre elles. Ces assemblages sont
qualifiés d’homo- ou hétéro-oligomeres, mais peuvent €tre aussi décrits vis-a-vis de leurs
cinétiques d’interaction (complexes transitoires ou permanents) ou par leur caractére
obligatoire ou non obligatoire (Liljas et al., 2017).

1.1.2. Evolution des séquences protéiques

L’¢évolution des séquences protéiques résulte d’éveénements qui interviennent a 1’échelle des
séquences nucléotidiques : mutations ponctuelles (substitutions, délétions et insertions) ou
réarrangements de plus grande taille (schématisés Figure 1.5) tels que 1I’émergence de novo ou
la perte de génes (Albalat et Cafiestro, 2016) ou de régions, leur duplication, leur fusion ou leur
fission. Ces éveénements peuvent modifier les propriétés physico-chimiques des protéines
codées par les génes concernés, et affecter leurs structure 3D (interactions intra-moléculaires),
leurs propriétés de surface et/ou leurs fonctions (Fowler et Fields, 2014; Jasinska et al., 2020).
Cependant, des mutations compensatoires localisées dans le voisinage 3D des résidus concernés
peuvent permettre le maintien de ces propriétés (Figure 1.6) (Altschuh et al., 1987; Levin et
Mishmar, 2017; Marks et al., 2011). La co-évolution entre résidus d’une protéine peut donc
refléter un voisinage 3D.

pparition @ ﬁ Perte Dupl|cat|on@ Fusmn@ ﬁ Fission

Figure 1.5. Processus d’évolution des répertoires génomiques. Figure adaptée de Wu et al., 2012.
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Les séquences qui ont évolu¢ a partir d’'un ancétre commun sont appelées séquences
homologues. Il existe différents types d’homologues, détaillés ci-aprés. Les orthologues sont
issus d’un événement de spéciation. Ils assurent une fonction similaire dans des organismes
différents et présentent un niveau de conservation ¢levé (Koonin, 2005). Les paralogues sont
issus d’un évenement de duplication au sein d’un organisme donné, et constituent donc une
forme de redondance fonctionnelle a I’issue de cet événement. Alors qu’une des copies pourra
continuer a exercer la fonction de leur ancétre, I’autre pourra diverger et acquérir une nouvelle
fonction (néo-fonctionnalisation) ou devenir non fonctionnelle (pseudogénisation) (Bershtein
et al., 2021; Gabaldon et Koonin, 2013; Soria et al., 2014). En parall¢le de ces mécanismes
d’évolution verticale, des transferts de matériel génétique entre organismes peuvent se produire.
Ces évenements de transferts horizontaux sont courants chez les procaryotes, via des
intermédiaires viraux (Weinbauer et Rassoulzadegan, 2004). Lorsque ces transferts impliquent
des régions codantes, ils conduisent a 1’observation d’un autre type de genes homologues
nommes xénologues. Ces séquences évoluent de facon autonome dans chacun de leurs hotes.

]

=
'a)
(=2

C

contact in 3D

— S S AA X T O D
> < < mMmMmmoU O U

coevolution

Figure 1.6. Illustration du phénomeéne de co-évolution entre deux acides aminés. a) Représentation
d’un alignement multiple de séquences homologues, ot deux positions qui ont co-évolué sont mises en
avant. b) Représentation schématique de la structure d’une des protéines reprises dans 1’alignement de

séquences, dans laquelle est mise en évidence 1’interaction entre les résidus qui ont co-évolué,
permettant le maintien de la structure (pont salin ou interaction de van der Waals). Figure adaptée de
Bittrich et al., 2019.

1.1.3. Les domaines : unités structurales, évolutives et fonctionnelles
des protéines

La notion de domaines, introduite en 1973 (Wetlaufer, 1973), répond a une des trois
définitions, qui généralement se recoupent : (1) une région qui se structure indépendamment du
reste de la protéine, (i1) un segment qui évolue indépendamment du reste de la protéine, (iii)

17



Chapitre 1. Introduction

une unité capable d’avoir une fonction indépendamment du reste de la protéine (Branden et
Tooze, 1996) (Figure 1.7). La taille d’un domaine est en moyenne de 100 acides aminés, et peut
varier entre environ 30 et 500 acides aminés (Wheelan et al., 2000).

Familles
structurales Fonctions :

Familles

IN/E

AALA

‘—T—,

Convergence fonctionnelle

évolutives

Figure 1.7. Lien entre familles structurales, familles évolutives et fonctions.

Cyrus Chotia en 1992 (Chothia, 1992), puis d’autres auteurs (Bordin et al., 2021; Holm et
Sander, 1996; Kolodny et al., 2013; Koonin et al., 2002; Wolf et al., 2000; Zhang et DeLisi,
1998) ont montré qu’il n’existe qu’un nombre limité de repliements 3D que peuvent adopter les
domaines. Ce nombre a €té estimé a quelques milliers. Les domaines sont découpés et classés
en familles structurales (repliements) dans des banques dédiées sur la base de la composition
en structures secondaires et 1’agencement de celles-ci (SCOPe (Andreeva et al., 2020), CATH
(Redfern et al., 2007; Sillitoe et al., 2021), ECOD (Cheng et al., 2014)) (Figure 1.8, fleche
bleue). La derniere version de la banque de classification structurale SCOPe (Tableau 1.1)
(v2.08, sept 2021 (Chandonia et al., 2022)) que nous avons utilisée dans ce travail de these,
recense 1256 repliements distincts. Au sein d’une méme famille structurale, ces approches
définissent différentes familles de séquences sur la base de leurs relations évolutives (Figure
1.8, fleche rouge). Dans le cas de SCOPe, 5084 familles évolutives sont ainsi définies (Tableau
1.1). Il est important de remarquer que ces banques contiennent relativement peu de protéines
membranaires par rapport a I’ensemble des structures déterminées expérimentalement et
répertoriées dans la PDB. Une annotation plus précise de ces protéines membranaires est
proposée par la banque OPM (Lomize et al., 2006). Les domaines membranaires ont la
particularité d’€tre composés uniquement d’un type de structures secondaires : une ou plusieurs
hélices alpha (Figure 1.9.A) ou un ensemble de brins beta organisés en tonneaux (beta-barrels,
Figure 1.9.B).

Par ailleurs, différentes bases de données de séquences de domaines ont été¢ construites
indépendamment de I’information structurale. Chaque famille de séquences homologues,
considérées comme portant une fonction similaire, est représentée sous forme d’un profil
probabiliste (PSSM ou HMM). Les deux banques les plus larges sont CDD et InterPro
(Scaiewicz et Levitt, 2015), et proposent toutes deux des outils permettant I’identification de
nouveaux membres (Jones et al., 2014; Marchler-Bauer et Bryant, 2004). Cette approche est a
la base de I’annotation fonctionnelle que j’exploite dans mes travaux de thése. InterPro
(InterPro 90.0, 4 aott 2022 (Blum et al., 2021)) recense 11954 familles de domaines.
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Rossmann fold Flavodoxin-like o/ B-Barrel

TIM  Trp biosynthesis  Glycosyltransferase ~ RuBisCo (C)

B-Galactosidase o-Amylase (N)  B-Amylase

B-Glucanase

Acid «-amylase Cyclodextrin glycosyltransferase Oligo-1,6 glucosidase

B. cereus

A. niger B. circulans B. stearothermophilus

I AN I

2aaa: 1-353 1cdg: 1-382 1lcgt: 1-382 lcyg: 1-378 J- Biochem 113:646-648

Figure 1.8. Schéma de classification de la banque de donnée SCOPe.

Classes Nombre de folds
a : Protéines all- alpha 290
b : Protéines all- beta 180
¢ : Protéines alpha et beta (a/b) 148
d : Protéines alpha et beta (a+b) 396
e : Protéines multi-domaines (alpha et beta) 74

f : Protéines et peptides de la membrane et de la

69
surface cellulaire
g : Petites protéines 100
1257

Tot
otaux (26 nouvelles)

Root
Class
Fold
Superfamily
Family
Protein
Species

PDB/Ref

Nombre de superfamilles

519
375
247
580
74

131

141

2067
(42 nouvelles)

structure-
based

evolution-

based

Nombre de familles
1089
993
1003
1387
128

204

280

5084
(88 nouvelles)

Tableau 1.1. Statistiques au 28 juillet 2021 de la SCOPe 2.08, recensant 106976 entrées PDB et
344851 domaines. SCOPe, consultée le 9 octobre 2022.

A)

Figure 1.9. Exemples de domaines membranaires. La localisation prédite de la membrane est
schématisée par les lignes rouges et bleues. A) Domaine composé de plusieurs hélices
transmembranaires (transporteur BtuCD d’E. coli (superfamille ABC, transport de la vitamine B12),
pdb : 1L7V). B) Domaine composé de brins beta formant un tonneau beta (transporteur de la
membrane externe d’E. coli FecA, pdb : 1IKMO). Illustrations extraites de la banque OPM.
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La hiérarchie présente dans les banques de classification structurales permet donc de
distinguer les notions de familles de repliement (agencement et connexions similaires de
structures secondaires régulicres) et familles de domaines (ensemble de séquences de méme
repliement présentant des relations évolutives et une fonction commune). Ainsi, une famille de
repliement peut regrouper différentes familles de domaines (on parle alors de convergence
structurale, c’est-a-dire sans lien évolutif), dont certaines sont particuliecrement aptes a étre
retrouvées dans différentes architectures (Basu et al., 2009) (Figure 1.7). La combinatoire de
I’ensemble des domaines rend ainsi compte de la diversité des séquences a 1’échelle des
protéomes (Scaiewicz et Levitt, 2018).

1.1.4. Séquences, structures, fonctions : ressources et outils

1.1.4.1. Les banques de données

Les séquences, domaines et structures des protéines, ainsi que les fonctions qui leur ont été
assignées (ou ’absence de fonction) sont consignés dans de nombreuses bases de données,
jouant un role important dans la centralisation de ressources exhaustives permettant
I’annotation des protéines. Les données sont des séquences protéiques entieres (e.g. UniProt
(The UniProt Consortium, 2021), banque non redondante (nr) du NCBI (Sayers et al., 2021),
Big Fantastic Database (BFD) (Steinegger et al., 2019b; Steinegger et S6ding, 2018)), des
profils de séquences enticres (e.g. eggNOG regroupant les séquences orthologues dans des
profils uniques (Huerta-Cepas et al., 2019)), des profils de séquences de domaines (e.g. InterPro
(Blum et al., 2021); Conserved Domain Database (CDD) (Lu et al., 2017), Pfam (Mistry et al.,
2021)) ou enfin les structures 3D déterminées expérimentalement (e.g. PDB (Berman et al.,
2003) ), qui peuvent étre découpées en domaines structuraux (e.g. SCOPe (Chandonia et al.,
2022) et CATH (Sillitoe et al., 2021)) ainsi que les structures 3D prédites (e.g. AFDB,
prédictions par AlphaFold2 (Varadi et al., 2022)). Certaines de ces ressources proposent une
classification des données : CATH et SCOPe sur la base des structures (comme vu ci-dessus) ;
ECOD, InterPro, CDD et SUPERFAMILY sur la base de I’information évolutive.

InterPro, par exemple, propose de classer les domaines en superfamilles homologues (S),
familles (F), domaines (D), et les domaines eux-mémes peuvent étre catalogués selon leur
fonction et caractéristiques comme des répétitions (R), ou des sites (S) d’intéréts (sites actifs,
sites de liaison, site conservés, sites transmembranaires).

La banque de données OPM, que j’ai également exploité dans le cadre de cette these,
regroupe les protéines membranaires présentes dans PDB, et les classe selon six
criteres différents dont leur composition en structures secondaires (e.g. domaine membranaire
compos¢ d’hélices alpha polytopique (plusieurs passages), bitopique (un seul passage), ou
domaine compos¢ de brins beta organisés en tonneau beta) ou leur localisation (e.g. membrane
bactérienne interne gram-négative, membrane plasmique d’eucaryote, membrane de lysosome)
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(Lomize et al., 2006). Shimizu et al. (2018) ont montré qu’OPM est la banque de données de
structures 3D de domaines membranaires détenant le plus grand nombre d’entrées (9842, contre
4229 pour mpstruc (White, 2009), 3104 pour PDBTM (Tusnady et al., 2004) et 1457 pour
SCOPe, au moment de 1’étude).

Dans ces banques de données, on retrouve une annotation fonctionnelle et/ou structurale
associée aux protéines ou aux domaines. Certaines entrées restent cependant de fonction
inconnue, elles porteront I’annotation unknown function ou DUF (Domain of Unknown
Function) (Bateman et al., 2010). D’autre part, 1’étiquette hypothetical proteins regroupe les
protéines prédites a partir de données de séquengage, protéines putatives et protéines non
caractérisées (Sahoo et al., 2020).

1.1.4.2. Outils de recherche de similitude de séquences

Pour annoter une séquence, la méthode traditionnelle consiste a rechercher des parentés dans
les banques de données de séquences et/ou de domaines, et a lui transférer leur(s) annotation(s).
Ces parentés ou relations d’homologie sont prédites sur la base de la recherche de similitudes.

De nombreux programmes existent pour la recherche de similitude dans une banque de
séquences, et peuvent étre appliqués a de grands jeux de données grace au développement
d’algorithmes rapides et efficaces, tels que diamond (Buchfink et al., 2015), qui correspond a
une version accélérée de 1’algorithme BLAST (Camacho et al., 2009). Cet algorithme est une
heuristique, dont le fonctionnement est basé sur le découpage des séquences en mots de taille
k, ainsi les séquences a annoter ne seront alignées qu’aux séquences de la banque de données
partageant des mots similaires.

D’autres programmes se concentrent sur la détection d’orthologues. Ces méthodes
permettent de regrouper des séquences similaires, permettant ainsi I’annotation rapide de celles-
ci. Parmi ces algorithmes de classification non supervisée, on retrouve orthoMCL (Fischer et
al., 2011), INPARANOID (Remm et al., 2001) ou MMseqs2 (Steinegger et S6ding, 2018). Ce
dernier algorithme est particulierement adapté aux trés grands jeux de données de séquences,
une comparaison des séquences par paires en se basant sur leur composition en mots de taille k
lui permet de générer des graphes de séquences dans lesquels les séquences similaires sont
reliées et a partir desquels il définit des groupes de séquences similaires.

Considérer I’information évolutive, reprise sous forme de profils ou de modeles de Markov
cachés (HMM), permet d’augmenter la sensibilité de détection d’homologues. Les algorithmes
de recherche itérative (PSI-BLAST (Altschul et al., 1997) et HHblits (Steinegger et al., 2019a))
permettent la construction d’un profil a partir de la séquence a annoter, complétée par des
recherches de similitudes itératives avec les nouveaux homologues identifiés. A chaque
itération, le profil sera donc de plus en plus complet, et la recherche permettra de détecter, par
recherche dans des banques de séquences, des relations d’homologie de plus en plus éloignées.
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D’autres algorithmes permettent une recherche a partir d’un profil dans des banques de profils
(e.g. HHsearch (Steinegger et al., 2019a) et hmmscan (Eddy, 2011)), pour la mise en évidence
de relations d’homologie alors méme que les séquences partagent moins de 20% d’identité
(Blake et Cohen, 2001; Steinegger et al., 2019a).

Les méthodes décrites ci-dessus reposent toutes sur des alignements séquences-séquences
ou séquences-profils, une étape dont s’affranchissent les méthodes basées sur les modeles de
langage des protéines (ou pLM pour « protein Language Model ») (Bepler et Berger, 2019;
Elnaggar et al., 2022; Rives et al., 2021; Schiitze et al., 2022). Ces méthodes apparues
récemment utilisent des algorithmes d’apprentissage tirés du traitement automatique du langage
naturel. Dans le cadre des protéines, chaque acide aminé est considéré comme un mot, et est
encodé en fonction du contexte dans lequel il est retrouvé (on parle d’« embedding »). Ces
méthodes ont des résultats prometteurs, elles permettent de détecter des relations d’homologie
entre séquences qui partagent moins de 20% de pourcentage d’identité (Heinzinger et al., 2022;
Littmann et al., 2021).

1.1.4.3. Outils de prédiction des structures

Jusqu’a récemment, les méthodes de prédictions de structure 3D les plus efficaces en terme
de précision se limitaient & une modélisation basée sur I’homologie, plus justement dénommée
modélisation comparative (Jisna et Jayaraj, 2021). Des outils comme Phyre2 (Kelley et al.,
2015) et HHPred (Steinegger et al., 2019a) permettent de rechercher des similitudes entre la
séquence a modéliser et celles présentes dans les banques de données de structures 3D (e.g.
PDB, CATH, SCOPe). Le programme MODELLER (Webb et Sali, 2021), référence du
domaine de la modélisation comparative, permet de construire des modeles de structures 3D
satisfaisant les contraintes spatiales sur la base de I’alignement d’une séquence avec une ou
plusieurs séquences de structure 3D connue(s) et utilisée(s) comme gabarit(s), avant de les
affiner par minimisation énergétique (€tapes détaillées Figure 1.10). Des outils comme SWISS-
MODEL (Waterhouse et al., 2018) permettent d’automatiser 1’ensemble de ces étapes, depuis
la recherche de gabarits jusqu’a la proposition de modeles de structures 3D affinés. Ces
approches reposent donc trés fortement sur les méthodes décrites dans le chapitre 1.1.4.2. Elles
ne sont performantes que dans les cas ou on retrouve de la similitude dans les banques de
données structurales. Une alternative est proposée par les méthodes d’enfilage (« threading »),
telles ORION (Ghouzam et al., 2015) et THREADER (Buchan et Jones, 2017), qui permettent
de d’aller au-dela de la seule information évolutive en considérant des informations relatives
aux caractéristiques structurales des séquences comparées.
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Figure 1.10. Principe de la modélisation basée sur [’homologie. Figure extraite de Jisna & Jayaraj

(2021).

Depuis quelques années, les méthodes d’apprentissage profond basées sur I’information
évolutive sont reconnues comme étant les plus efficaces pour les prédictions de structures 3D
(Kandathil et al., 2019; Laine et al., 2021). Plusieurs prédicteurs de ce type peuvent étre cités :
DMPFold (Greener et al., 2019), RoseTTAFold (Baek et al., 2021), ou encore AlphaFold2
(Jumper et al., 2021). Ci-dessous je présenterai AlphaFold2, dont j’ai utilisé les prédictions au

cours de mon travail de thése.

AlphaFold2 (AF2), développé par DeepMind’, a révélé lors du concours CASP14 des
niveaux d’efficacité inédits, comme on peut I’observer en Figure 1.11 (Pereira et al., 2021).

Scasp14 overall score

e
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Figure 1.11. Barplots représentant le classement des 10 méthodes ayant obtenu les meilleurs scores
(en ordonnées) lors du concours de prédiction CASP14. Chaque catégorie notée sur 1’axe des abscisses
correspond au niveau de difficulté des séquences a prédire. TBM signifie Tremplate Based Model, soit

modélisation basée sur un gabarit. FM signifie Free Modelling, indiquant qu’il n’y avait pas
d’homologues dans les banques de données de structures 3D. Figure extraite de Pereira et al. (2021).

5 https://www.deepmind.com/
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AlphaFold2 (Jumper et al., 2021; Tunyasuvunakool et al., 2021) utilise des réseaux de
neurones profonds pour prédire la structure des protéines a partir de leur séquence en acides
aminés, son fonctionnement est schématisé en figure 1.12. Deux modes de représentations sont
tirés de la séquence : (i) un alignement multiple, construit apreés recherche de la séquence dans
diverses banques de données de séquences (BFD, MGnify, PDB, UniRef et UniProt),
I’identification de motifs de co-variation (co-évolution) dans cette représentation permet de
prédire les contacts entre chaque paires de résidus ; et (i1) une matrice de distance des résidus
deux a deux, qui peut étre complétée par I’utilisation de I’information structurale lorsque celle-
ci est disponible. Ces modes de représentation sont utilisés par les deux modules composant
AF2 pour prédire la structure de la protéine. De facon simplifiée, le module evoformer permet
d’affiner la matrice de distances et I’alignement multiple des séquences en les confrontant I’un
a l’autre. Ces deux représentations sont ensuite utilisées par le module structure, pour construire
le mode¢le tridimensionnel de la protéine.

Le modele de structure 3D ainsi obtenu est évalué par un score calculé par résidu, le
« predicted local-distance difference test » (pLDDT), qui est une prédiction du score Co-1ddt
(Mariani et al., 2013), développé pour évaluer I’efficacité des prédicteurs de structure en
comparant les structures protéiques prédites aux structures déterminées expérimentalement. I1
est obtenu en calculant les distances entre les Co des résidus voisins dans la structure
expérimentale d’une part, et dans la structure prédite d’autre part, puis en comparant ces valeurs
le ratio de distances conservées dans la structure prédite par rapport a la structure expérimentale
est calculé, c’est le Ca-1ddt. La prédiction de cette valeur par AF2 est intégrée au réseau de
neurones du module structure qui a €té entrainé sur des structures PDB de bonne qualité
(résolution entre 0.1 et 3.0 A, pas de structure RMN) (Jumper et al., 2021). Un pLDDT
supérieur 90 correspond a une prédiction de treés bonne qualité, un pLDDT compris en 70 et 90
de bonne qualité, entre 50 et 70 de qualité faible, et inférieur a 50 de qualité tres faible. Un
exemple de prédiction 3D colorée en fonction du pLDDT est représenté Figure 1.13.
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Figure 1.12. Pipeline d’AlphaFold2. Image extraite de Jumper et al. (2021).
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Un second score est proposé par AF2, indépendamment de la structure 3D prédite : I’erreur
d’alignement prédite (PAE pour Predicted Alignment Error). Le PAE est calculé par paires de
résidus, il refleéte le degré de confiance que donne AF2 a la position relative des deux résidus
formant la paire. Un PAE faible indique que les orientations relatives sont bien prédites, au
contraire, un PAE ¢€levé indique qu’elles sont incertaines. Des PAE ¢élevés sont observés au sein
des domaines, et permettent de juger de la qualité des interactions inter-domaines.

AF?2 a été appliqué a un ensemble de protéomes de référence et de protéomes présentant un
intérét pour la recherche médicale, puis étendu a I’ensemble des protéines répertori¢es dans la
banque de données UniProt. Ces prédictions sont répertoriées dans une banque de données
dédi¢e (AlphaFold Protein Structure DataBase (AFDB) (Varadi et al., 2022), maintenant
¢galement accessible depuis les entrées UniProt.

AF2 prediction confidence
Il very high (pLDDT>90)
[ confident (90=pLDDT>70)
low (70=pLDDT>50)
very low (pLDDT=<50)

Figure 1.13. Structure prédite par AlphaFold2 pour BRAC1 humaine, colorée en fonction du
pLDDT.

AF2 est tres efficace, y compris pour des séquences qui n’ont pas d’homologues dans les
banques de données structurales (scores pour la catégorie « FM » Figure 1.11) (Pereira et al.,
2021). La comparaison des modéles produits par AF2 et des structures déterminées
expérimentalement a déja permis de révéler des homologies lointaines, indétectables par
comparaison de séquence (e.g. Monzon et al., 2022). Cependant, il est vraisemblable que I’outil
sera limité pour les séquences pour lesquelles il ne retrouve pas, ou treés peu, d’homologues
dans les banques de données de séquences. En effet, sans pouvoir déterminer les distances a
partir des informations de co-variations de résidus, la qualit¢ de prédiction devrait étre
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nécessairement moins bonne. D’autre part, AlphaFold2, comme tous les autres prédicteurs
utilisant des algorithmes de machine learning, ne permet pas d’améliorer notre compréhension
des principes du repliement des protéines (Outeiral et al., 2022), ce qui limite en particulier sa
portée pour la prédiction de structures incluant des motifs de repliement non encore décrits a ce
jour.

En I’absence d’homologues, il est donc important de pouvoir disposer d’outils permettant
d’apprécier le potentiel de repliement (ou foldabilité¢) d’une séquence et d’en caractériser les
¢léments constitutifs. Dans le chapitre suivant, je présente les principes d’une approche de ce
type, mise en place au laboratoire, que j’ai plus particuliérement utilisée dans ce travail de these.

1.1.4.4. Identification de signatures du repliement : Hydrophobic Cluster Analysis
(HCA)

Contrastant avec les approches précédemment présentées, la méthode Hydrophobic Cluster
Analysis (HCA) exploite la dichotomie hydrophobe/hydrophile propre a un milieu micellaire
au sein d’une représentation bidimensionnelle. Cette approche permet de révéler des
informations relatives aux structures secondaires régulieres, chassis de 1’architecture des
protéines. En particulier, HCA donne acces aux acides aminés constitutifs du cceur des
structures de domaines globulaires et participant aux structures secondaires régulicres, de fagon
intrins€éque (sans apprentissage) et a partir de I’analyse d’une séquence unique (sans se référer
a I’ensemble des séquences d’une famille). Ceci revét donc un intérét majeur des lors que 1’on
a affaire a des séquences orphelines, sans homologue connu. Aprés en avoir décrit les principes,
je décrirai comment cette approche peut étre utilisée pour décrypter différentes facettes propres
aux caractéristiques structurales des protéines.

A) Principes de la méthode HCA

HCA permet de mettre en évidence la position des structures secondaires régulieres des
protéines via I’utilisation d’une représentation bidimensionnelle de leurs séquences dans le
référentiel de I’hélice alpha (Gaboriaud et al., 1987; Woodcock et al., 1992). Comme illustré
en Figure 1.14, le passage d’une séquence protéique 1D a la représentation 2D (d) est réalisé en
positionnant les résidus sur la trame d’une hélice alpha (a), puis en coupant 1’hélice le long de
I’axe horizontal (b), permettant ainsi de passer de la tridimensionnalit¢ de I’hélice a une
représentation bidimensionnelle, ou chaque ligne d’acides aminés correspond a un tour
d’hélice. Ce plan est dupliqué (c), conduisant a un diagramme HCA bidimensionnel (d). Pour
faciliter la lecture de ces diagrammes et faire apparaitre au mieux des traits structuraux
marquants, certains résidus sont remplacés par des symboles, et les résidus hydrophobes forts
sont entourés, mettant en évidence les amas hydrophobes.
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Figure 1.14. Représentation HCA : de la séquence (1D) au diagramme 2D et correspondance avec
la structure 3D. Les acides aminés hydrophobes sont représentés en couleur, participant aux faces
internes des structures secondaires régulic¢res (brin beta interne — vert — et hélice alpha amphipatique et
coudée — orange et rouge). Le code binaire (1 =V, [, L, M, F, Y, W ; 0 = autres acides aminés) est
représenté sous la séquence 1D, ainsi que les symboles utilisé€s pour représenter les résidus glycine,
proline, thréonine et sérine. Le voisinage 2D d’un résidu (noté 0) ainsi que les trois axes associés a la
représentation bidimensionnelle sont également indiqués, avec les quatre amas basiques (C, M, U, D)
a partir desquels I’ensemble des amas peuvent étre construits (Rebehmed et al., 2016).

La définition des amas hydrophobes, détaillée ci-dessous, est €galement illustrée Figure
1.14-1D.

L’alphabet HCA. La définition des amas (ou clusters) hydrophobes repose sur I’utilisation
d’un alphabet incluant 7 résidus hydrophobes forts. Ces résidus exercent un réle moteur dans
le repliement des protéines, comme indiqué par leur propension ¢levée a étre présents dans des
structures secondaires régulieres (Callebaut et al., 1997; Hennetin et al., 2003) (Figure 1.15).
Cet alphabet optimal, conduisant a observer un maximum de correspondance entre positions
des structures secondaires régulicres et des amas hydrophobes (Callebaut et al., 1997; Hennetin
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et al., 2003; Soyer et al., 2000; Woodcock et al., 1992), comprend : la valine (V), I’isoleucine
(1), la leucine (L), la phénylalanine (F), la méthionine (M), la tyrosine (Y) et le tryptophane
(W). Parmi les résidus qui ne sont pas intégrés a cet alphabet, il est intéressant de remarquer
que dans certaines conditions, la thréonine (T) et la sérine (S) (symbolisées respectivement par
un carré avec et sans point sur le tracé HCA, et capables de former des liaisons hydrogéne avec
les atomes de la chaine principale) ainsi que 1’arginine (R), la lysine (K), possédant toutes deux
une longue chaine aliphatique, peuvent remplacer des résidus hydrophobes dans les structures
secondaires. L’alanine (A) a, quant a elle, une propension tres forte pour les hélices alpha. La
cystéine (C), qui peut étre retrouvée dans des milieux polaires, peut également jouer un role
d’une importance similaire aux résidus hydrophobes dans le repliement des protéines par la
formation de ponts disulfures, son exclusion de I’alphabet HCA est donc sujet a débat. Lorsque
I’approche HCA est automatisée, celle-ci sera intégrée a 1’alphabet, comme nous le verrons plus
loin. D’autre part, une importance particuliere est également donnée a la glycine (G)
(symbolisée par un losange) et la proline (P) (symbolisée par une étoile), que 1’on retrouve
souvent dans des boucles (Figure 1.15).

Mean «, § and coil behaviour of amino acids
p2

------- .. oandp
“propensities
> Cqil ones

. Coil %
coil\, \

propensities .
> o and f ones‘"\._;’

Figure 1.15. Représentation en 2D de la propension des acides aminés pour des états alpha, beta et
coils. Les résidus retrouvés dans la zone blanche ont une propension plus importante pour les boucles
(coils), ceux retrouvés dans la zone grise pour les brins beta, et ceux dans la zone noire pour les hélices
alpha. Figure extraite de Hennetin et al. (2003).

Distance de connectivité. C’est la distance maximale (en nombre d’acides aminés) pour
laquelle deux résidus sont en contact direct au sein du tracé HCA (Figure 1.14). La distance de
connectivité couramment utilisée est celle observée dans une hélice alpha, soit une distance de
4 résidus. En effet, sur la trame d’une hélice alpha (caractérisée par un pas de 3.6 résidus) un
résidu en position i sera en contact avec les positions i-1, i-3, i-4 et i+1, i+3, i+4 (Figure 1.14).
Pour prendre en compte la périodicité des acides aminés hydrophobes propre aux brins beta, on
considere également les connectivités a i-2 et i+2 (Figure 1.14). Il a ét€ montré que la distance
de connectivité de 4 est celle permettant une meilleure concordance entre structures secondaires
et amas hydrophobes (Callebaut et al., 1997; Woodcock et al., 1992). Ainsi, deux résidus
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hydrophobes forts appartiennent a des amas distincts s’ils sont séparés par au moins 4 autres
résidus, ou par une proline (considérée comme rupteur).

Codification des amas. Pour faciliter la détection automatique d’amas et mettre en évidence
la présence de motifs portés par les acides aminés hydrophobes au sein des séquences, une
séquence binaire est générée a partir de la séquence en acides aminés, dans laquelle les résidus
de I’alphabet HCA sont remplacés par des ‘1°, et les autres résidus, hormis la proline, par des
‘0’. Un amas est alors défini par une suite de résidu commengant et terminant par un ‘1°, ne
contenant pas plus de quatre ‘0’ a la suite, et ne contenant pas de proline (Figure 1.14).

A partir du code binaire, on peut également définir un code Peitsch (code décimal), un code
plus compact et donc utile pour les applications informatiques (optimisation de mémoire). Ce
code est calculé selon cette formule :

n
code Peitsch = Z bin; * 2"t

i=1

ou i est la position du résidu allant de 1 a », n étant la taille de la séquence et bin, est le code
binaire trouvé en position x (on utilisera ‘0’ pour la proline). Par exemple, pour le cluster
«WWERY » le code Dbinaire est «11001» le code Peitsch est 25
(1x2++1x23+0x22+0x2'+1x29).

B) HCA, révélateur des caractéristiques du repliement des protéines
(i) Les amas hydrophobes, briques conservées du repliement protéique

Il a ét¢ montré que les amas de taille supérieure a 2 résidus correspondent majoritairement a
des structures secondaires régulieres (Hennetin et al., 2003; Woodcock et al., 1992). Les amas
portent une information plus différenciée vis-a-vis des structures secondaires régulieres que les
motifs binaires simples, dont ils se distinguent via la distance de connectivité considérée pour
les construire (Hennetin et al., 2003). Par ailleurs, en accord avec la périodicité des acides
aminés hydrophobes au sein des deux types de structures secondaires régulicres, certains amas
ont des affinités marquées soit pour des hélices alpha, soit pour des brins beta (Eudes et al.,
2007; Rebehmed et al., 2016).

Ces affinités ont été calculées pour des protéines globulaires solubles dont les structures ont
été déterminées expérimentalement (séquences et structures recensées dans la SCOPe),
permettant ainsi de constituer HCDB (v1 : Eudes et al., 2007; v2 : Lamiable et al., 2019), une
banque de données associant chaque cluster a une structure secondaire préférentielle, reprise
sous le terme d’affinité (H/h et E/e pour des affinités forte/faible respectivement pour les hélices
et les brins) (Figure 1.16). Sur 476 clusters recensés dans HCDB (clusters retrouvés avec une
occurrence supérieure a 30 ce qui représente 82.7% du nombre total de clusters), 108 sont de la
catégorie H, 84 E, 117 h et 135 e. Ces affinités ne prennent en compte que 1’information binaire,
dont il a ét¢ montré qu’elle prévaut sur I’information de séquence (Rebehmed et al., 2016) :
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I’analyse peut étre cependant affinée en prenant en compte les profils de séquences spécifiques
des états majoritaires (vis-a-vis desquels les affinités sont déterminées) et minoritaires
(Lamiable et al., 2019).
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Figure 1.16. Préférence des amas hydrophobes pour les structures secondaires.

Les amas sont représentés par leur code binaire, Quark (Q) et Peitsch (P). Dans le code Q (¢galement
défini sur le réseau 2D illustré a gauche), v (11) signifie "vertical", m (101) signifie "mosaique", u
(1001) signifie "haut" et d (10001) signifie "bas". Les deux exemples montrés sont des amas fortement
associés aux hélices alpha (P-153) et aux brins beta (P-85), selon HCBD v2. Dans les amas
concordants (c'est-a-dire les amas pour lesquels 1'état observé est en accord avec le comportement
attendu du mode¢le binaire), toutes les positions hydrophobes (surlignées en vert sur la représentation
3D) sont enfouies dans le noyau hydrophobe (vert ombré). Dans les amas discordants (minoritaires),
certaines des positions hydrophobes sont exposées au solvant. Figure extraite de Lamiable et al.
(2019).

L’analyse des amas hydrophobes au sein de familles de s€quences apparentées a montré que
le caractere hydrophobe d’environ la moitié des positions est conservé, conduisant a identifier
des signatures de repliement stables, méme a trés haut niveau de divergence évolutive (Fourty
et al., 2008; Poupon et Mornon, 1998). Ainsi, des schémas de substitution préférentiels des
amas hydrophobes peuvent étre mis en évidence (Leduc, 2006). Ces signatures de repliement,
restant stables en dépit d’un grand nombre de variations: substitutions mais aussi
insertions/délétions d’acides aminés, peuvent €tre exploitées afin de mettre en évidence des
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homologies lointaines et éventuellement, a identifier de nouvelles familles de domaines (e.g.
Callebaut et al., 1999, 2001, 2002; Callebaut & Mornon, 1997, 2010).

D’un point de vue fondamental, la comparaison des caractéristiques des amas hydrophobes
dans des ensembles de séquences réelles et de séquences aléatoires a permis d’identifier les
briques préférentiellement utilisées par la nature pour construire les repliements 3D de protéines
(solubles mais également membranaires) et évaluer leur robustesse par rapport a I’évolution
(Figure 1.17) (Callebaut et al., 1997).
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Figure 1.17. Représentation du comportement moyen des amas hydrophobes. L est la taille de
I’amas hydrophobe (en nombre d’acides aminés), H est le nombre d’acides aminés hydrophobes. Les
carrés indiquent les amas préférentiellement adoptés par les protéines (Z-scores positifs), leur surface

correspondant au Z-score moyen. Les cercles indiquent les amas relativement écartés (Z-scores

négatifs). La diagonale est occupée par des amas composés uniquement de résidus hydrophobes. Les
autres positions occupées ont un nombre variable d’amas « isotopes » (mémes valeurs de L et H). Par

exemple, en position L=8 et H=4 il y a 12 isotopes possibles. Le nombre d’amas possible augmente

rapidement avec la taille de I’amas et le nombre d’acides aminés (il y en a, par exemple, 216 pour

L=12 et H=7). Dans cette représentation environ 10°amas sont représentés. On peut remarquer (i) la

faible représentation des petits amas S (1), V (11), M (101), U (1001), D (10001) (en bas a gauche),
(i1) une large zone favorable (carrés verts), renforcée au niveau de la périodicité de 1’hélice alpha (4.6,

8.2, 11.8, 15.4, 19.0 acides aminés) et correspondant aux briques préférées par les domaines
globulaires, (iii) une région non favorable (cercles violets) puis enfin iv) une derniére région favorable

(carrés bleus) correspondant a des segments transmembranaires (e.g. 12 acides aminés hydrophobes
consécutifs). Figure extraite de Callebaut et al. (1997).
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(ii) Amas hydrophobes et segments foldables

L’analyse de la « texture » en amas hydrophobes des protéines permet de mettre en évidence
des régions homogenes en termes de composition en amas hydrophobes et correspondant a des

segments de séquences qui ont la capacité de se replier dans un environnement soluble ou
membranaire, par la suite nous les nommerons segments « foldables ». Ces segments, faciles a
repérer sur les tracés HCA (encadrés dans la Figure 1.18), peuvent également étre définis
automatiquement grace a 1’outil segmentation-HCA (seg-HCA) (Faure et Callebaut, 2013).

La définition automatique des segments foldables est réalisée selon les étapes suivantes :

1-

Identification des amas hydrophobes, en incluant la cystéine (C) a I’alphabet HCA
(VILMFYW). Pour la suite, seuls les amas de taille supérieure a 2 résidus seront pris en
compte (Figure 1.18.A).

Création d’une séquence protéique binaire (qui ne correspond pas aux codes binaires des
amas vus précédemment), ou un résidu dans un amas (qu’il soit hydrophobe ou pas) sera
noté ‘1°, un résidu hors amas sera noté ‘0’ (acides aminés polaires ou hydrophobes isolés,
en rouge sur la Figure 1.18.A).

Calcul du pourcentage de résidus au sein d’amas sur une fenétre glissante de 17 résidus
(représenté en Figure 1.18.B).

Identification des régions denses en amas hydrophobes (zones avec un pourcentage de
résidus en clusters > 10%), typiques des régions foldables (limite rouge Figure 1.18.B).
Construction d’un arbre ou les feuilles sont les amas hydrophobes et ou les distances sont
le nombre de résidus séparant les amas.

seg-HCA compare les différentes régions définies, d’une part, par les nceuds dans 1’arbre
(annotées 1 dans I’arbre) et d’autre part, par la limite fixe de 10% de résidus en amas, et
retient le découpage permettant le meilleur recoupement entre les deux (annoté 3 dans la
figure).

Un outil, pyHCA, a été développé au laboratoire par Tristan Bitard-Feildel pour adapter la
méthode seg-HCA en langage python sous sa commande segment (€galement utilisable en ligne
de commande : hcatk segment).
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Figure 1.18. Principe de seg-HCA. A) Séquence protéique : acides aminés (aa) hydrophobes forts
en vert, aa non hydrophobes dans des amas hydrophobes en bleu, aa dans les segments inter-amas en
rouge. Les amas hydrophobes sont mis en évidence par un trait noir. B) Graphe représentant le
pourcentage d’aa au sein des amas hydrophobes sur des fenétres glissantes de 17 aa, en vis-a-vis du
tracé HCA de la séquence, et de 1’arbre des amas hydrophobes. C) seg-HCA identifie 2 segments
foldables dans la séquence, le premier schématisé en jaune et le second en vert. CD = domaine
conserve, le premier correspondant a un domaine YEATS. Figure extraite de Faure & Callebaut
(2013).

La validité de ce découpage a €té appuyée par confrontation des prédictions réalisées sur cing
protéomes de référence (H. sapiens, S. cerevisiae, P. falciparum, E. coli, A. fulgidus) avec des
banques de structures expérimentales (PDB et SCOP classes a a f (domaines solubles et
membranaires) et avec des banques de domaines (NCBI Conserved Domain Database (CDD))
(Faure et Callebaut, 2013). Les séquences de ces banques sont bien couvertes par les segments
foldables (97.8 % et 97.5 % pour les banques PDB et SCOPe, 75 % pour la banque CDD). Les
exceptions concernent des domaines dont le moteur de repliement ne fait pas intervenir d’acides
aminés hydrophobes, organisés en cceur compact (certains domaines de liaison d’ions).
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1.2. Les régions intrinseéquement désordonnées

Les régions intrinséquement désordonnées (ou IDRs pour intrinsically disordered regions)
sont des régions qui, au sein des protéines, n’adoptent pas de structure 3D bien définie et stable,
du moins, pour une partie d’entre elles, pas de maniere spontanée (Habchi et al., 2014; Tompa,
2002; Uversky et al., 2000; van der Lee et al., 2014; Wright et Dyson, 1999). Lorsque ces
régions couvrent I’intégralité de la protéine, on parle de protéines désordonnées, ou IDPs pour
intrinsically disordered proteins. Le caractere désordonné de ces séquences en acides aminés
est généralement associé a une pression de sélection moindre ; les séquences évoluent
rapidement, et il est généralement difficile de mettre en avant des relations d’homologie (Zarin
et al., 2019). L annotation de ces séquences est aussi critique, car leur caractere désordonné ne
signifie pas absence de fonction. Au contraire, leur flexibilité et caractére dynamique leur
confére des propriétés largement exploitées dans divers processus cellulaires, dont I’importance
a ¢t¢ largement démontrée au cours des vingt derni¢res années (van der Lee et al., 2014). De
plus, les IDRs sont tres répandus dans le vivant, il est admis qu’ils couvrent environ 30% des
résidus du protéome humain, et jusqu’a 50% dans certains protéomes d’eucaryotes
unicellulaires. Chez les procaryotes, la part de désordre est plus faible, souvent inférieure a 28%
(Peng et al., 2015; Ward et al., 2004; Xue et al., 2010).

1.2.1. IDRs : une hétérogénéité de conformations

Une région protéique complétement désordonnée ne présente aucune structure secondaire
réguliére et la chaine polypeptidique est completement étendue. Mais entre cet extréme et une
chaine polypeptidique repliée et compacte typique des domaines globulaires, plusieurs niveaux
de repliement sont possibles (Figure 1.19). Quatre états intermédiaires de repliement ont ainsi
été décrits (van der Lee et al.,, 2014): les conformations étendues (coils ou Extended),
caractérisées par 1’absence totale de structure organisée (on les retrouvera aussi sous le nom de
« désordre complet »); les globules pré-fondus (pre-molten globules), dans lesquels
apparaissent des structures secondaires transitoires (regroupant les catégories « transient
secondary structure » et « compact globule ») ; les globules fondus (molten globules), qui
présentent des structures secondaires semblables a celles d’un état natif, et une structuration
partiellement repliée et stable; et enfin, 'ordre (dans lequel on retrouve les catégories
«disordered loop » et « folded proteiny) ou le désordre correspond aux boucles et aux régions
de liaison (/inkers), dans le cas des protéines multi-domaines, de taille plus ou moins importante
(Dunker et al., 2001). Les IDRs sont caractérisés par une absence de contrainte structurale a
I’¢état isolé, ce qui leur confere une grande flexibilité et un caractere dynamique important.
Ainsi, elles pourront osciller rapidement entre différentes conformations qui sont conditionnées
a leur environnement (e.g. pH, température) ou a leur liaison a un partenaire (Dyson et Wright,
1998; Uversky et Dunker, 2010).
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Figure 1.19. Structures protéiques 3D situées a différents niveaus sur le continuum désordre/ordre.
Figure extraite de van der Lee et al. (2014).

1.2.2. La flexibilité des IDRs : un avantage fonctionnel

1.2.2.1. Les fonctions des IDRs

Plusieurs fonctions sont décrites dans le désordre, et différentes classifications des IDRs
basées sur ce critere ont été proposées (Dunker et al., 2001; Gsponer et Babu, 2009; van der Lee
et al., 2014). Celle qui semble prédominer aujourd’hui est celle proposée par Tompa (2002,
2005) et représentée en Figure 1.20. Les IDRs qui ne peuvent pas interagir avec des partenaires
et donc ne se structurent pas occupent la fonction de chaine entropique. Ce sont souvent des
régions de liaison (/inkers), qui permettent le mouvement des domaines situés de part et d’autre
de ’IDR, ou des « espaceurs » (spacers), qui régulent les interactions entre domaines. Les
autres IDRs exercent généralement des roles qui leurs sont conférés par leur capacité a interagir
avec des partenaires (protéines, ADN, ARN, petits ligands). Dans une grande partie des cas,
cette interaction permettra a la région désordonnée de se structurer transitoirement (on parle de
transition désordre-vers-ordre), ce qui lui conférera sa fonction (Jakob et al., 2014; Sugase et
al., 2007; Wright et Dyson, 2009). En raison de leur flexibilité et leur caractére dynamique, les
liaisons dans lesquelles sont impliquées les IDRs peuvent étre d’affinité variable, et étre ou non
transitoires (Dreier et al., 2022; Wright et Dyson, 2015) et de spécificité variable, permettant a
certains IDRs d’avoir plusieurs partenaires d’interaction (c’est par exemple le cas du
suppresseur de tumeur p53 (Mohan et al., 2006; Oldfield et al., 2005)). Toutes ces particularités
font des IDRs des points centraux (hubs) des réseaux de régulation ou de signalisation. Les
IDRs pourront ainsi jouer un role de régulateurs par le biais de sites de modifications post-
traductionnelles (display sites), comme on l’observe par exemple au niveau des queues
d’histones (Kouzarides, 2007) ou du suppresseur de tumeur p53 (Bode et Dong, 2004). Les
effecteurs, impliqués dans la signalisation cellulaire, sont capable d’activer ou d’inhiber
certains acteurs protéiques (Galea et al., 2008; Sugase et al., 2007). Parmi les IDRs, on retrouve
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¢galement les assembleurs qui jouent un rdle de recrutement et de stabilisation dans la
formation de complexes moléculaires, les chaperonnes qui assistent leur partenaire (protéine
ou ARN) dans le processus de repliement (Schroeder et al., 2004; Young et al., 2004) et les
récepteurs éboueurs (scavengers) qui stockent et neutralisent de petits ligands (tels que ’ATP
ou I’adrénaline (Daniels et al., 1978)).

no binding transient

binding

display sites
sites of post-
translational
modification

entropic chains

function due to
disorder

chaperones
assist the folding
of RNA or protein

effectors
modulate the

activity of a
partner molecule

scavengers
store and/or
neutralize
small ligands

assemblers
assemble

complexes or
target activity

permanent
binding

Figure 1.20. Classification fonctionnelle des IDRs. Figure extraite de van der Lee et al. (2014).

Enfin, il a ét¢ montré que les IDPs peuvent jouer un réle de séparateurs de phases liquide-
liquide (LLPS pour « Liguid liquid phase separation »), créant ainsi des gouttelettes (droplets)
au sein des cellules (Flock et al., 2014). Ces formations peuvent permettre la concentration de
molécules dans un espace confiné de la cellule, favorisant des réactions biochimiques, ou au
contraire, elles peuvent permettre d’isoler certaines molécules du reste de la cellule (Alberti,
2017; Cioce et Lamond, 2005). Elles sont également impliquées dans la signalisation cellulaire
(Banani et al., 2017; Chong et Forman-Kay, 2016; Wu et Fuxreiter, 2016).

1.2.2.2. Les sites fonctionnels d’interaction

Linear Motifs

* 3-10 AA
Intrinsically \
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Figure 1.21. Trois catégories d’éléments d’interaction présents au sein des IDRs. Figure extraite de
Jones & Tepe (2019).
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Les interactions des IDRs avec leurs partenaires peuvent faire intervenir trois types de
régions, présentées ci-dessous et en Figure 1.21. Il existe un recouvrement de ces
caractéristiques, qui suggere que ce sont trois états situés sur un méme continuum.

Les courts motifs linéaires (Short Linear motifs (SLiMs)) (Dinkel et al., 2014), aussi
appelés motifs linéaires (Linear Motifs (LM) (Diella et al., 2008) et MiniMotifs (Mi et al., 2012)
sont des motifs courts (3-10 acides aminés), qui sont a 1’origine d’interactions de faible affinité
(interactions transitoires et réversibles). Les SLiMs ne sont pas retrouvés systématiquement au
sein de régions désordonnées, mais c’est le cas pour environ 80% d’entre eux (Davey et al.,
2011; Fuxreiter et al., 2007). Parmi ces SLiMs, environ 60% ¢évoluent d’un état désordonné a
un ¢tat ordonné lors de I’interaction avec leur partenaire (Davey et al., 2011). Il est intéressant
de noter ici que diverses ¢tudes ont montré que certains IDRs maintenaient un certain degré
d’hétérogénéité conformationnelle lors de la liaison a un partenaire, amenant a intégrer une
notion de flou (« fuzziness ») (Borgia et al., 2018; Sharma et al., 2015; Tompa et Fuxreiter,
2008). On distingue deux grandes familles de SLiMs, d’une part les sites de modifications post-
traductionnelles, et d’autre part les ligands. Les SLiMs ligands permettent de recruter des
molécules (protéiques ou nucléotidiques), jouant divers rodles. Le role d’assembleur,
notamment, est facilit¢ par la multivalence des SLiMs qui permet ainsi le recrutement de
plusieurs partenaires de maniére rapprochée. Un exemple est celui d’un motif intrinséquement
désordonné de liaison a I’ubiquitine (DisUBM), qui reste désordonné lors de sa liaison et agirait
en augmentant 1’affinité d’autres IDPs pour des partenaires repliés ubiquitylés (Dreier et al.,
2022).

Les dispositifs de reconnaissance moléculaire (Molecular Recognition Features (MoRFs)
(Oldfield et al., 2005) sont des motifs plus longs (10-70 aa), spécifiques du désordre, aussi
appelés €léments structuraux préformés (performed structured elements ou PSEs (Fuxreiter et
al., 2004)) ou éléments de reconnaissance moléculaire (molecular recognition elements ou
MORESs (Mohan et al., 2006; Oldfield et al., 2005)). Ces motifs se replient en interagissant avec
leurs partenaires (la protéine p53, par exemple, contient plusieurs MoRFs qui sont en état
désordonné en absence de partenaires (Oldfield et al., 2005)). Ils ont la particularité de présenter
des structures secondaires préformées, qui se précisent et sont stabilisées lors de 1’interaction.
Comme les SLiMs, les MoRFs peuvent jouer le role d’assembleurs (Abet et al., 2014).

Les domaines intrinsequement désordonnés (IDDs) ont la particularité d’étre conservés,
au méme titre que les domaines structurés (Chen et al., 2006), mais ils sont partiellement ou
completement désordonnés (Tompa et al., 2009). C’est le cas, par exemple, du domaine
inhibiteur de kinase (KID) des inhibiteurs de CdK (Galea et al., 2008). Ces domaines sont
souvent impliqués dans des liaisons a ’ADN, I’ARN, ou a des protéines (Chen et al., 2006).
D’autre part, certains domaines structurés fonctionnent uniquement en présence de désordre
dans leur voisinage, les IDDs avec lesquels ils co-existent sont donc conservés, bien qu’ils
n’exercent pas de fonctions qui leur sont propres (Pentony et Jones, 2010; Teraguchi et al.,
2010).
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1.2.3. Les séquences du désordre : biais et évolution

La flexibilité des IDRs est liée a leur composition en acides aminés. Des premiéres ¢tudes
(Tompa, 2002; Uversky et Dunker, 2010), étayées par des statistiques plus récentes (Figure
1.22 ; Chong & Mir, 2021), ont montré que leurs séquences sont enrichies en proline, en résidus
polaires et chargés (notamment Glu), et appauvries en résidus hydrophobes forts (Phe, Trp et
Tyr). La faible teneur en résidus hydrophobes de ces régions limite donc de manicre tres
importante les interactions hydrophobes et rend impossible la formation d’un cceur hydrophobe
stable en milieu soluble.
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Figure 1.22. Biais compositionnel des séquences du désordre. Différence relative pour chaque
acide amin¢ entre sa fréquence dans la banque DisProt (banque de séquences associées a des états
désordonnés) et dans la banque SwissProt (banque de séquences). Les valeurs positives indiquent les
résidus observés de maniere plus importante dans le désordre. Figure extraite de Chong & Mir (2021).

Les IDRs ne rencontrent pas les mémes contraintes que les domaines structurés, qui doivent
maintenir des interactions fortes entre résidus pour maintenir I’intégrité de la structure. Les
séquences désordonnées sont donc soumises a une pression de sélection moindre, et cela se
refléte dans leur évolution plus rapide que celle des domaines structurés (Brown et al., 2011).
Cependant, ces régions conservent leur caractere désordonné (Bellay et al., 2011), ce qui reflete
leur importance dans les processus cellulaires.

Si les IDRs présentent des caractéristiques de séquences qui, globalement, les distinguent
des protéines ordonnées, des précisions peuvent étre apportées en s’intéressant a des motifs ou
« patterns » spécifiques (SLiMs (Weatheritt et al., 2012), MoRFs (Vacic et al., 2007), régions
de faible complexité (« Low complexity regions» (LCRs)/ « compositionally biaised
regions » (CBRs): séquences composées de répétitions d’un ou quelques résidus) (Kato et al.,
2012; Mier et al., 2020; Promponas et al., 2000; Wootton et Federhen, 1993). Une grammaire
spécifique des motifs impliqués dans les séparations de phase liquide-liquide (LLPS) a
également été proposée (Wang et al., 2018).
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1.2.4. Les ressources et outils du désordre

Il existe plusieurs méthodes expérimentales permettant de déterminer si une protéine
présente du désordre ou non, chacune présentant ses avantages. La spectroscopie a résonance
magnétique (RMN) est la méthode de référence pour caractériser le désordre, elle fournit une
information sur les ensembles conformationnels et la dynamique des protéines en solution
(Dunker et al., 2001; Dyson et Wright, 2004). La cristallographie a rayons X permet d’identifier
la position de résidus désordonnés indirectement, par absence de signal (Dunker et al., 2001).
La diffusion des rayons X aux petits angles (SAXS (small-angle X-ray scattering)) permet
d’accéder aux dimensions et a la forme de la protéine (Receveur-Bréchot et al., 2006). Le
dichroisme circulaire détecte 1’absence de structure fixe dans les protéines (Chemes et al.,
2012). Le transfert d’énergie par résonance Forster (FRET) mesure les dynamiques et
conformations individuelles a 1’état non lié¢ (Schuler et Hofmann, 2013), ainsi que les frictions
pendant le repliement. Enfin, la microscopie a force atomique (AFM) est utile a la
caractérisation de 1’hétérogénéité structurale de protéines isolées (Kodera et Ando, 2022).

1.2.4.1. Les banques de données du désordre

Les informations sur les protéines et régions désordonnées qui ont été caractérisées
expérimentalement sont recensées dans des banques de données du désordre, dont une revue a
été récemment publiée (Piovesan et al., 2022). Cet article fournit une vue schématique de
I’organisation de ces banques de données en fonction des différentes dimensions vis-a-vis
desquelles les IDPs/IDRs peuvent étre considérées (Figure 1.23), ainsi qu’une table
comparative (Tableau 1.2). DisProt® (Hatos et al., 2020), base de donnée trés largement utilisée
et que nous avons plus particulierement exploité dans le cadre de mes travaux de thése, recense
les séquences et fonctions d’IDRs/IDPs caractérisées expérimentalement. La qualité de cette
banque repose sur le travail des curateurs, qui fournissent une annotation précise et exhaustive,
régulicrement actualisée. Elle présente également ’avantage d’étre couplée aux annotations
d’UniProtKB et de présenter des classifications fines fonction du type de désordre (« structural
(disordered) state », « structural transitions », « interaction partners », « functions »).

D’autres banques donnent acces a des informations spécifiques. Ainsi par exemple, FuZDB
(Miskei et al., 2020) reprend les informations sur les régions floues (« fuzzy ») impliquées dans
la formation de complexes et d’assemblages de complexité plus ¢élevée. DIBS (Schad et al.,
2018) et MFIB (Ficho et al., 2017) collectent des exemples de repliements induits lors de
liaison, avec lien sur les structures expérimentales. La banque de données ELM (« eukaryotic
linear motif ») collecte les informations relatives aux SLiMs. A noter que sont également
reprises en Figure 1.23 des bases de données de prédiction (voir ci-apres), dont celles obtenues
via AlphaFold2. Ce panorama n’est cependant pas exhaustif, d’autres banques de données

6 http://www.disprot.org/
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n’étant pas mentionnées, dont par exemple celles reposant sur I’analyse d’alphabet structuraux
(Akhila et al., 2020a, 2020b).
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Figure 1.23. Les banques de données du désordre. Les icones a c6té des banques indiquent la
nature de celles-ci : « marque de contrdle » = banques de données organisées, « database » = banques
de dépot, « machine-learning » = banques incluant des données de prédiction. Figure extraite de
Piovesan et al. (2022).

IDRs LIPs

Name URL Creation date Proteins Content (%) Proteins Content (%)
Pfam http://pfam.xfam.org/ 1997 39 >80 — —
UniProtKB https://www.uniprot.org/ 20024 475% 13.8 — -

ELM http://elm.eu.org/ 2003 — — 3542 1.4

DisProt https://disprot.org/ 2005 1746 20.5 729 193

IDEAL https://www.ideal-db.org/ 2012 995 10.3 317 8.9

FuzDB https://fuzdb.org/ 2016 110§ 16.6§ — —

MFIB http://mfib.enzim.ttk.mta.hu/ 2017 — — 205 24.7

DIBS http://dibs.enzim.ttk.mta.hu/ 2017 — — 772 4.1

Tableau 1.2. Banques de données du désordre. La date de création (« creation date ») correspond a
la date de la premiére publication décrivant la ressource. La colonne « Proteins » indique le nombre de
protéines avec IDRs ou SLiMs (notés ici LIPs), (données relevées en Octobre 2021). 1 familles des
IDD disponibles dans Pfam, § Protéines issues d’UniProtKB avec au moins une IDR annotée
manuellement, § FuzDB annote les IDRs qui forment des complexes flous (fuzzy complexes).
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1.2.4.2. Les prédicteurs du désordre

Les méthodes expérimentales sont couteuses et ne permettent pas de traiter des quantités
importantes d’information. Dans ce contexte, de nombreux prédicteurs de désordre ont été
proposé (Liu et al., 2019) depuis une bonne vingtaine d’années. Le premier prédicteur, PONDR
(Romero et al., 1997), repose sur des réseaux de neurones utilisant des attributs de séquence sur
des fenétres glissantes de 9 a 21 résidus. Une initiative récente nommée CAID (Critical
Assessment of protein Intrinsic Disorder predictions (Necci et al., 2021)) permet de confronter
les nombreux prédicteurs a une méme €valuation, et ainsi de comparer les performances de
chacun. Cette expérience met en évidence quatre prédicteurs qui réalisent de bonnes prédictions
en toutes situations : SPOT-Disorder2 (Hanson et al., 2019), RawMSA (Mirabello et Wallner,
2019), AUCpreD (Wang et al., 2020) et fIDPnn (Hu et al., 2021), ce dernier présentant la
particularité de proposer une annotation fonctionnelle associée a la région désordonnée qu’il
prédit). Ces quatre méthodes utilisent de I’apprentissage profond (deep-learning), ce qui leur
confére notamment 1’avantage de pouvoir prendre en compte a la fois les interactions a courte
et a longue portée, un point limitant dans les autres prédicteurs qui doivent souvent traiter
séparément les segments courts et longs (Liu et al., 2019). Elles reposent sur la considération
de descripteurs de propriétés des séquences, d’informations structurales et d’informations
évolutives. Ces méthodes sont donc de capacité plus limitée quand les séquences étudiées ne
présentent pas de similitude avec d’autres protéines présentes dans les banques de données et
qu’il n’y a donc pas d’information évolutive les concernant. En témoignent les différences de
performance entre SPOT-disorder et sa variante SPOT-disorder-single (Hanson et al., 2018),
qui s’affranchit de I’information évolutive (Necci et al., 2021).

En dehors des méthodes d’apprentissage automatique, trois autres classes de prédicteurs
peuvent étre décrites (Liu et al., 2019), parmi lesquelles on retrouve les méthodes reposant
sur des modeles, trés contraignantes car elles reposent sur la présence d’homologues dans des
banques de données structurales, et les méta-méthodes, qui combinent plusieurs prédicteurs.

La derniére catégorie est celle des méthodes reposant sur les caractéristiques physico-
chimiques des séquences, en particulier sur celles inhérentes aux propriétés du repliement des
protéines. Par exemple, Globplot (Linding et al., 2003) calcule un score sur la séquence qui
dépend de la propension des résidus a étre dans des structures secondaires réguliéres ou en
random coil. Uversky et al. (2000) montrent que la charge nette et I’hydrophobicité¢ de la
séquence sont de bonnes caractéristiques pour discriminer les IDPs. Enfin, d’autres prédicteurs
reposent sur ’hypothése que les résidus des IDRs ne parviennent pas a former suffisamment de
connections pour atteindre une structure 3D stable (Dosztanyi et al., 2005a; Galzitskaya et al.,
2006; Schlessinger et al., 2007). C’est le cas de [UPred (Dosztanyi et al., 2005b) et de sa version
améliorée [lUPred2 (Mészaros et al., 2018), qui estiment la capacité des séquences a former des
contacts stabilisants lors du repliement. Pour cela, les caractéristiques physico-chimiques et
I’interaction potentielle avec des partenaires de chaque résidu est prise en compte. Les
parametres utilisés par [UPred sont extraits d’un jeu de données de séquences protéiques de
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référence (qui ne tient pas compte du désordre) (Dosztanyi et al., 2005a). Ces prédicteurs ne
sont pas les plus performants, mais ils ont ’avantage d’étre tres rapides tout en restant efficaces
(Necci et al., 2021), ce qui permet de les appliquer a de grands jeux de données pour avoir une
bonne estimation de leur composition en désordre.

La plupart de ces outils calculent des probabilités associées a chaque acide aminé relatives
a son inclusion dans une région désordonnée. Les prédictions sont donc binaires, et ne tiennent
pas compte de la diversité de types de désordre qu’on peut observer. De plus, ils sont nombreux
a considérer I’information évolutive, et seront donc limités pour les séquences ne partageant
pas de similitude avec d’autres séquences dans les banques de données.

1.2.4.3. AlphaFold2 et HCA, applicables a I’ordre et au désordre ?

AlphaFold2 et le désordre

De facon quelque peu inattendue, AF2 s’est ¢galement révélé Etre un bon outil de prédiction
du désordre, grace a la métrique (pLDDT) mise en place pour mesurer le niveau de confiance
attribué par résidu. En effet, environ la moiti¢ des résidus présents dans les 11 protéomes
initialement ciblés sont associés a de faibles scores pLDDT, et il a ét¢ montré que les régions
de ce type sont souvent des IDRs (Tunyasuvunakool et al., 2021). Le pouvoir prédictif du
pLDDT (ainsi que de la surface accessible au solvant calculée a partir des modeles AF2), a été
comparé¢ dans plusieurs études a celui d’autres prédicteurs de désordre (e.g. SPOT-
DISORDER?2, IUPred2) sur des ensembles de référence, montrant la supériorité de AF2
également dans ce registre (Akdel et al., 2021; Alderson et al., 2022; Binder et al., 2021; Jumper
et al.,, 2021; Tunyasuvunakool et al., 2021; Wilson et al., 2021). Ces différentes études
soulignent néanmoins le fait que certaines régions associées a de faibles pLDDT peuvent subir
des transitions de 1’état désordonné vers un état ordonné (Tunyasuvunakool et al., 2021; Wilson
et al., 2021). Wilson et al. (2021) mettent en lumiere le fait que des cas potentiels de transition
conformationnelle peuvent étre suggérés par 1’observation de faibles valeurs de pLDDT
associées a des éléments de structure secondaire réguliére ou de hautes valeurs de pLDDT
associées a des régions non structurées. Par ailleurs, Alderson et al., (2022) ont montré qu’une
partie significative des IDRs, si¢ges de transitions conformationnelles, sont prédits par AF2
dans leur conformation repliée, et ceci méme si des moules de structures expérimentales de
I’état complexé ne sont pas disponibles. Dans tous les cas, il est manifeste qu’AF2 ne peut
rendre compte de la plasticité structurale associé¢e aux IDRs et des ensembles conformationnels
qui les caractérisent (Alderson et al., 2022).

HCA et le désordre

Seg-HCA, en identifiant les segments foldables au sein des séquences, peut €tre considéré
comme un prédicteur d’ordre. Les séquences situées en dehors de ces segments foldables sont
donc désordonnées, exception faite de certains segments liant des ions. En comparant ces
résultats de prédiction de segments foldables avec ceux du prédicteur de désordre IUPred
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(Dosztanyi et al., 2005b), on s’apergoit qu’il existe un recouvrement entre les prédictions des
deux outils, avec par exemple 13.8% des résidus du protéome humain prédits a la fois en
segments foldables (SEG-HCA) et désordonnés (IUPRED) (Figure 1.24 ; Faure & Callebaut,
2013).

IUPREDdis

Figure 1.24. Comparaison des prédictions seg-HCA et [UPred. Proportion de résidus prédits
comme désordonnés par IUPred long (en jaune), comme foldables par seg-HCA (en bleu) et a la fois
comme désordonnés par IUPred et foldables par seg-HCA (mosaique bleu-jaune). Figure extraite de

Faure & Callebaut (2013).

Cet article, ainsi que celui de Bitard-Feildel et al. (2018), montrent qu’une partie importante
de ces cas intermédiaires correspondent a des domaines désordonnés a I’état isolé, mais
capables d’adopter une structure 3D stable sous contrainte d’un partenaire. Ces domaines
peuvent se présenter sous plusieurs formes différentes, selon leur taille et/ou leur composition
en amas). IlIs peuvent correspondre a des segments foldables courts (des SLiMs ou des MoRFs,
cf 1.2.2.2), on en observe un exemple Figure 1.25A. Ces courts motifs conservés sont
généralement intégrés dans des régions désordonnées (non foldables, car sans amas
hydrophobes), et connaissent des transitions désordre-ordre déclenchées par ’interaction avec
des partenaires. Lorsque ces segments désordonnés sont plus longs, on peut observer deux types
de tracés HCA différents. Le premier cas représenté Figure 1.25B, montre un tracé HCA moins
dense en amas et avec des amas plus petits que ce qu’on observe typiquement dans un domaine
globulaire soluble (cas des deux domaines représentés Figure 1.18B). Dans ce cas, le plus faible
ratio structure secondaire / boucle explique la difficulté de la séquence a adopter un repliement
stable sans D’intervention d’une partenaire extérieur. Enfin, le dernier cas de régions
désordonnées capables de se replier sous contrainte est le plus compliqué a discerner des régions
ordonnées de repliement stable parce qu’il présente des tracés HCA similaires en termes de
densité et de taille des clusters hydrophobes (exemple Figure 1.25C).
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Figure 1.25. Exemples de cas de domaines désordonnés capables de se replier sous contrainte d’un
partenaire. A) Cas de segment foldable court dans la protéine Esz3 (UniProt : Q03096, PDB : 2M9V).
Le repliement de cette région N-terminale est réalisé grace a une interaction intra-moléculaire avec le

domaine globulaire qui le suit. B) Cas de segment foldable long, peu dense en amas hydrophobes,
observé dans la nucléoprotéine du SARS coronavirus humain. C) Cas de segment foldable long, dense
en amas hydrophobes dans le domaine ET de la protéine humaine AF9 (UniProt : P42568), qui est
désordonné en absence d’interaction avec son partenaire, le peptide AF4 (UniProt : P51825). Figure
adaptée de Bitard-Feildel et al. (2018).

En conclusion, les IDRs et IDPs jouent des roles clefs dans les processus cellulaires et sont
le siege d’une grande diversité de fonction et d’états structuraux. Il n’existe donc pas un seul
type de désordre, mais plusieurs catégories. Il est ainsi difficile de concevoir des prédicteurs
prenant en compte a la fois ces caractéristiques globales de désordre et les spécificités propres
a chaque catégorie, en particulier sans prendre en compte I’information évolutive. Ceci est
d’autant plus vrai que si I’information de désordre, comme celle de 1’ordre, est inscrite dans la
séquence en acides aminés, 1’état de structure observé va également dépendre du contexte dans
lequel le segment désordonné se trouve (e.g. présence de charges ou d’amas hydrophobes dans
les régions flanquantes) (Bugge et al., 2020).
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1.3. Les inconnus des prot€éomes

1.3.1. Définitions et quantification

Plusieurs catégories d’inconnu ont été proposées dans la littérature. Malgré 1’accroissement
important des données de séquencage disponibles, une part significative de la diversité
taxonomique au sein du vivant reste inconnue, et les protéomes correspondants restent par
conséquent inaccessibles a I’analyse. Certaines régions codantes présentes au sein des génomes
ne peuvent étre détectées comme telles par les outils conventionnels (e.g. prodigal (Hyatt et al.,
2010), NCBI pgap (Li et al., 2021)), en raison de leur taille, de leur biais de composition
nucléotidique (Dimonaco et al., 2022), ou d’autres facteurs encore eux-mémes inconnus. Dans
d’autres cas, ce sont les technologies de s€quencage qui échouent a la détection ou au traitement
de ces régions génétiques (e.g. séquences a fort taux de GC difficiles a séquencer et souvent
¢liminées ; en cas de duplications de régions génomiques, I’assemblage de ces régions est
difficile car I’alignement d’une lecture courte a un seul endroit n’est pas possible) (Ebbert et
al., 2019). Dans ces différents cas, on parle d’inconnu inconnu, par définition non quantifiable
(Bernard et al., 2018).

Au sein des séquences protéiques prédites a partir des génomes disponibles (que 1’on
appellera par la suite protéomes), I’inconnu peut concerner des séquences : (i) que 1’on ne peut
pas rattacher a un taxon connu (sur la base de leur composition nucléotidique, e.g. ANI) (on
parle d’inconnu taxonomique) ; (ii) pour lesquelles on ne peut identifier aucune similitude dans
les banques de données de (familles de) séquences (on parle de singletons) ; (iii) sans annotation
fonctionnelle (on parle d’inconnu fonctionnel) ; (iv) dont la structure 3D n’est pas résolue et/ou
non modélisable par modélisation comparative (on parle d’inconnu structural). Ces différentes
catégories et leurs quantifications ont été étudiées pour des ensembles de données distinctes
(e.g. taxa, environnements) et selon des définitions variables (Almeida et al., 2021; Bernard et
al., 2018; Bitard-Feildel et Callebaut, 2017; Perdigao et al., 2015; Thomas et Segata, 2019;
Vanni et al., 2022).

Par exemple, la part des données métagénomiques sans annotation fonctionnelle a été
quantifiée a 22% d’acides aminés par Vanni et al., (2022), environ 40% de geénes dans les
microbiomes humains (Almeida et al., 2021; Thomas et Segata, 2019) et 51.2% de genes dans
I’océan (Carradec et al., 2018). L’inconnu représente également une part non négligeable des
données génomiques. En Figure 1.26, on peut en effet observer que 23% des séquences et 47%
des résidus d’UniProtKB ne peuvent étre annotés fonctionnellement par les profils probabilistes
issus de la base de données Pfam (Mistry et al., 2021). Ces valeurs restent stables depuis 2016,
malgré la croissance d’UniProtKB.
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Figure 1.26. Evolution de la couverture d’UniProtKB par Pfam (en séquences et résidus) au cours
du temps et de I’enrichissement d’UniProtKB en nouvelles séquences. Figure extraite de Mistry et al.
(2021).

Par ailleurs, plus de 20 % des domaines représentés par des profils dans cette banque Pfam
correspondent a des domaines de fonction inconnue (DUF pour « domain of unknown
function ») (Brown et Babbitt, 2014), alors méme que diverses études ont mis en évidence qu’ils
¢taient présents dans des protéines essentielles et qu'une partie de ceux-ci se retrouvent dans
I’ensemble de I’arbre du vivant (Goodacre et al., 2013). Il a été également estimé que plus de
30 % des protéines de S. cerevisiae et de I’homme de fonction inconnue correspondent a des
enzymes (Ellens et al., 2017). Des travaux d’envergure de génomique structurale ont été
entrepris afin de résoudre la structure de membres d’une partie de ces familles DUF
(Jaroszewski et al., 2009). IIs montrent que les deux tiers de cas étudiés appartiennent a des
branches divergentes de familles de domaines déja connues et bien caractérisées, alors que
d’autres cas semblent correspondre a des nouveaux repliements, méme si on y retrouve des
fragments présentant des similitudes avec des repliements déja caractérisés. L’ utilisation d’un
ensemble de méthodes sensibles de détection de faibles similitudes a par ailleurs conduit a
proposer des structures et fonctions potentielles pour presque 20 % des familles DUF, méme si
ceux-ci présentent des divergences significatives vis-a-vis des motifs fonctionnels, évoquant la
présence de vestiges fonctionnels ou 1’évolution vers une spécificité différente de substrats ou
de partenaires (Mudgal et al., 2015).

L’¢tude de Perdigdo et al. (2015) a quantifié¢ la part d’inconnu structural présent dans la
banque de séquences SwissProt (utilisation de I’outil Aquaria (O’Donoghue et al., 2015)),
montrant que les régions ou protéines inconnues (nommées dans cette étude respectivement
« dark regions » et « dark proteins ») constituent une part variable des protéomes des différents
régnes, couvrant par exemple 44 % des acides aminés dans le cas des séquences de protéines
d’organismes eucaryotes (Figure 1.27B). L’étude de Bitard-Feildel & Callebaut (2017) a été
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réalisée de fagon analogue, en analysant les séquences de la banque UniProtKB, et en
définissant I’inconnu structural et fonctionnel par la recherche de similitude dans les banques
de structures 3D et de familles de domaines (Protein Model Portal, CDD, Pfam). Cette étude
montre des résultats similaires a ceux de Perdigdo et al. (2015), avec toutefois une part
légerement plus faible de I’inconnu (environ 40 % des acides aminés dans le cas des séquences

de protéines eucaryotes) (Figure 1.27C).
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Figure 1.27. Pourcentages d’acides aminés constituant I’inconnu dans les protéines des quatre
régnes de la vie, selon deux définitions différentes de I’inconnu. A) Représentation schématique des
annotations couvrant une séquence protéique. B) Répartition des résidus dans les protéines de
SwissProt en « dark proteins » : protéine sans similitude dans Aquaria ; « dark regions » : régions sans
similitude dans Aquaria, « gray regions » : régions présentant des similitudes avec des séquences
incluses dans la PDB; « PDB » : séquences de la PDB. C) Répartition de régions dans les protéines
d’UniProtKB classées en : « dark protein » : protéine non annotée par Pfam, CDD et Protein Model
Portal, « dark region » : régions non annotées par Pfam, CDD et Protein Model Portal; « gray
region » : régions annotées par Pfam, CDD et Protein Model Portal; « PDB » : séquences de la PDB.
Figures A et B extraites de Perdigdo et al. (2015). Figure C extraite de Bitard-Feildel & Callebaut
(2017).
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1.3.2. Causes de ’inconnu : erreurs d’annotation, désordre ou
nouveauté ?

L’absence d’annotation d’une protéine peut étre expliquée de différentes manieres. Il se peut
qu’il y ait des homologues déja décrits dans les banques de données, mais que les séquences
aient trop divergé pour que des similitudes soient détectables (relations de parenté cachées).
Elle peut également résulter de caractéristiques physico-chimiques particuliéres de la protéine.

Des biais méthodologiques peuvent également survenir au préalable, notamment au moment
de prédire la position des séquences codantes (CDS) au sein des séquences génomiques. Les
outils de prédiction de CDS font montre de précision quand il est question d’annoter les génes
qui sont véritablement présents (entre 90 et 97% de genes de procaryotes dont la traduction a
été vérifice expérimentalement sont bien prédits (Hyatt et al., 2010)). Une étude comparative
des prédicteurs de CDS sur des génomes procaryotes menée par (Dimonaco et al., 2022) a mis
en évidence que les génes que ces outils échouent a identifier sont de taille significativement
réduite par rapport aux geénes bien prédits. En effet, la longueur médiane des génes non prédits
est de 317 nucléotides, contre 837.5 pour celle des geénes bien prédits. Ces biais sur les petits
genes ne s’arrétent pas aux prédicteurs de CDS, de nombreux outils de bio-informatique ont
des limites de tailles dans leurs algorithmes, et ces séquences sont sous-représentées dans les
banques de données, alors méme que ces petits CDS jouent des roles décisifs (Andrews et
Rothnagel, 2014; Duval et Cossart, 2017; Storz et al., 2014), Le second biais de ces méthodes
est la prédiction de CDS 1a ou il ne devrait pas y en avoir, ces prédictions sont appelées des
genes « spurious ». Méme si leur proportion est tres faible, au vu du nombre de séquences
recensées dans les banques de données (plus de 100 millions de séquences dans UniProt) cela
représente des centaines de milliers de séquences (Hops et al., 2018; Monzon et al., 2022a). 11
est donc important de pouvoir identifier ces cas « spurious » pour pouvoir limiter leur nombre
dans les analyses. Pourtant, les méthodes d’identification des génes « spurious » sont tres
limitées. La banque de données AntiFam (Eberhardt et al., 2012) recense les séquences qui ont
été identifiées manuellement comme « spurious ». Celles-ci peuvent étre utilisées pour
rechercher ces profils de «spurious» déja identifiés dans les jeux de données
(méta)génomiques. Enfin, une étude récente a indiqué que si une séquence en acides aminés
possede des signatures de repliement, il est peu probable qu’elle soit « spurious » (Monzon et
al., 2022a); seules 5-20% de séquences aléatoires sont capables d’adopter un repliement
tridimensionnel, bien que le contraire ne soit pas vrai.

Différents auteurs assimilent la part d’inconnu des protéomes a des séquences
intrinséquement désordonnées, constituant une part importante des protéomes et échappant
aux techniques utilisées pour caractériser les structures de domaines repliés (Bhowmick et al.,
2016). Les études de Perdigao et al. (2015) et Bitard-Feildel & Callebaut (2017) reportées ci-
dessus ont néanmoins démontré qu’une part seulement des séquences non annotées
correspondent a du désordre, en utilisant respectivement [UPred et seg-HCA pour prédire les
deux états (ordonnés/non ordonnés). Par ailleurs, une partie seulement de 1’ordre non annoté
mis en évidence dans I’étude de Perdigdo et al. (2015) correspondrait a des protéines
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membranaires. L’étude de Bitard-Feildel & Callebaut (2017) montre que les segments foldables
non annotés ont une propension plus forte vers le désordre et une topologie en résidus
hydrophobes différente de ce qui est observée dans le connu (Figure 1.28), indiquant que I’ordre
présent dans la part inconnue des protéomes pourrait posséder des caractéristiques sensiblement
différentes de celles des domaines repliés annotés.
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Figure 1.28. Hydrophobicité et désordre. (a) Distributions des fréquences en acides aminés
fortement hydrophobes (VILFMY W) des segments foldables dans les différents groupes de séquences
protéiques. (b) Distributions de la couverture en désordre dans les segments foldables. Les différentes
catégories correspondent a celles décrites en Figure 1.27. Figure extraite de Bitard-Feildel & Callebaut

(2017).

Si on écarte la possibilité de parenté éloignée cachée avec des domaines déja connus
(Weisman et al., 2020), on peut émettre 1’hypothése que les séquences ordonnées et sans
annotation fonctionnelle correspondent a (i) des séquences d’une famille de protéines qui n’a
jamais €té décrite d’un point de vue structural et/ou fonctionnel et (i1) des protéines codées par
des genes de novo apparus récemment.

L’apparition de novo de génes est un processus d’évolution au cours duquel une portion
auparavant non codante du génome devient codante (Oss et Carvunis, 2019). Si le géne traduit
est favorable a la survie de 1’organisme dans un environnement donné, il sera sélectionné et
envahira peu a peu la population ou il est apparu. Plus les génes de novo sont récents, plus ils
sont restreints a des taxa de bas niveau (Schlotterer, 2015; Tautz et Domazet-Loso, 2011). Cet
évenement semble étre particulierement important pour permettre des processus d’adaptation
et d’interaction avec I’environnement spécifique a une lignée (Tautz et Domazet-LoSo, 2011).
L’identification de génes de novo peut étre réalisée selon deux méthodes : (i) I'utilisation de la
synténie, permet d’identifier I’apparition d’un geéne entre deux génes dans des génomes proches
phylogénétiquement et (i1) I’utilisation de la phylogénie, pour identifier des genes restreints a
une lignée. Les mécanismes conduisant a la naissance et a I’évolution des génes de novo sont
sujets a débat. En particulier, deux mode¢les s’affrontent vis-a-vis des caractéristiques
structurales des protéines issues de génes de novo (Papadopoulos et al., 2021). Le mod¢le de
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« préadaptation » stipule que les séquences doivent étre suffisamment désordonnées pour ne
pas présenter le risque de s’agréger, et étre nuisibles a 1’organisme (Bitard-Feildel et al., 2015;
Ekman et Elofsson, 2010; Schmitz et al., 2018; Wilson et Masel, 2011). Le second mode¢le
indique, au contraire, que les jeunes geénes sont moins enclins au désordre (Carvunis et al., 2012;
Vakirlis et al., 2020, 2018).

Vanni et al. (2022) ont proposé une ¢étude de la répartition taxonomique des protéines non
annotées, ils montrent notamment que les séquences inconnues sont extrémement diversifiées,
mais phylogénétiquement plus préservées que les séquences annotées fonctionnellement. Les
séquences inconnues sont majoritairement restreintes a 1’échelles des especes (Figure 1.29).
Une hypothese découlant de ces observations est que I’inconnu est enrichi en genes accessoires.
Une étude de Méheust et al. (2022) corrobore cette hypothese, en démontrant I’importance des
genes accessoires dans 1’inconnu identifié au sein de génomes d’archaea.
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Figure 1.29. Distributions des clusters de génes d’Agnostos-DB (cf 1.3.3) spécifiques a une lignée
en fonction de I’échelle taxonomique. Figure extraite de Vanni et al. (2022).

1.3.3. Ressources et outils.

Les premicres séquences inconnues recensées comme telles dans une banque de données
datent de 2001 (Galperin et Koonin, 2004), avec la création du label hypothetical proteins, qui
désigne les protéines pour lesquelles aucune similitude n’a été identifiée avec les s€quences de
protéines déja décrites. Les banques de données fonctionnelles telles que Pfam et InterPro ont
par la suite intégrées 1’étiquette « DUF », mentionnée précédemment, pour désigner les
domaines dont la fonction est inconnue.

Avec D’essor récent de la métagénomique, et les développements d’outils permettant
I’annotation séquences en masse, des banques de données proposant des classifications de
I’inconnu commencent a émerger.

C’est le cas d’Agnostos-DB (Vanni et al., 2021), qui renferme des séquences de génomes
de référence issus de GTDB, banque de données de génomes procaryotes qui propose une
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classification taxonomique différente de celle du NCBI (Parks et al., 2022) et de données
métagénomiques océaniques (TARA, Malaspina (Acinas et al., 2021), OSD (Kopfet al., 2015),
GOS (Yooseph et al., 2007)) et des microbiomes humains (HMP (Parks et al., 2018)).
Agnostos-DB recense 6 572 081 protéines, classées en : (K) Known pour les séquences de
fonction annotée par Pfam, (KWP) Known without Pfam pour les séquences annotées
fonctionnellement par une autre banque de données, (GU) Genomic Unknown pour les
séquences de fonctions inconnues mais retrouvées dans les données génomiques et enfin, (EU)
Environmental Unknown pour les séquences métagénomiques qui ne trouvent pas d’homologie
dans les banques de données génomiques (Figure 1.30). La classification est réalisée par
I’algorithme Agnostos (Vanni et al., 2022), qui combine des outils de classification non
supervisée et de recherche d’homologie lointaine pour 1’annotation fonctionnelle.
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Figure 1.30. Quantification de chaque classe d’ Agnostos-DB pour les données métagénomiques (a
gauche) et génomiques (a droite). Figure extraite de Vanni et al. (2022).

La banque Novel Gene Families (Rio et al., 2022) regroupe 413 335 familles de protéines
de fonction inconnue et/ou de taxa inconnu. Les séquences sont issues de catalogues multi-
habitats, de métagénomes du microbiome humain, d’échantillons océaniques et de données
génomiques (GTDB). De manicre similaire a Agnostos, elle combine classification non
supervisée et recherche d’homologie lointaine pour identifier ces familles.

Enfin, Wyman et al. (2018) proposent une liste de 6 668 protéines non annotées et
conservées de microorganismes (appelées FUnkFams). Ces séquences sont issues de TARA
Ocean et de HMP. Leur identification repose sur une classification non supervisée, mais cet
outil a I’inconvénient de ne pas procéder a une recherche d’homologie lointaine, le nombre de
familles considérées comme inconnues risque donc d’étre largement surestimé. Comme 1’a
montré Godzik (Godzik, 2011), I’utilisation d’algorithmes de recherche d’homologie lointaine
peut permettre de réduire de 70% le nombre de familles protéiques pour lesquelles on ne trouve
pas de similitude dans les banques de données fonctionnelles.

Ces banques de données présentent 1’avantage de proposer de trés grands jeux de données
qui ont déja passé les étapes d’annotation en fonction et en homologues, treés coliteuses en temps
de calcul. Cependant, il est difficile de mener des recherches exploratoires sur les protéines de
I’inconnu, car il est impossible de savoir précisément quelles régions protéiques sont couvertes
par des annotations fonctionnelles ou par de I’homologie, et lesquelles ne le sont pas.
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Le prédicteur de structures protéiques AlphaFold2 (AF2) permet d’aller plus loin dans
I’annotation des séquences, comme le montrent Porta-Pardo et al. (2022) qui indiquent que
I’application d’AF2 au protéome humain a permis de réduire la part d’inconnu (hors séquences
prédites comme désordonnées) de 26% a 10% (Figure 1.31). L’apport d’AF2 est renforcé par
la modélisation de toutes les protéines d’UniProtKB (plus de 200 millions). Cependant, seules
35% auraient une prédiction confiance élevée et 45% une confiance suffisante pour beaucoup
d’applications (Callaway, 2022).
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Figure 1.31. Couverture du protéome humain en structures 3D et en domaines Pfam avant (a
gauche) et aprés (a droite) "apport d’AF2. Figure adaptée a partir de Porta-Pardo et al. (2022).

Les structures prédites avec une confiance trés faible correspondent aux séquences de
I’inconnu structural. Si ces prédictions renferment une part importante de désordre (cf 1.2.4.3),
il est également possible qu’elles contiennent de 1I’ordre qu’AF2 n’a pas su prédire par manque
d’information évolutive et/ou en raison de motifs structuraux encore non observés. Or, on les
observe en quantité non négligeable dans le protéome de I’homme (28%), et en quantité réduite
mais tout de méme significative dans le protéome bien étudié de 1’espeéce bactérienne
Escherichia coli (2.9%) (Thornton et al., 2021).
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Figure 1.32. Catégorie pLDDT par résidus de la prédiction structurale par AlphaFold2 des
protéomes d’Homme et d’Escherichia coli. Figure adaptée de Thornton et al., (2021).

Ainsi, méme si AF2 permet de progresser dans 1’annotation structurale et fonctionnelle, une
part d’inconnu subsiste (prédictions de confiance tres faible), correspondant a des séquences a
priori non désordonnées.
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1.4. Stratégie et objectifs de la these :

Comme nous I’avons vu dans cette introduction, I'annotation fonctionnelle des s€quences de
protéines reste un défi, malgré la quantité¢ croissante de données disponibles a partir des
(méta)génomes. En effet, une fraction significative des protéomes n'est toujours pas annotée,
laissant encore inaccessible une partie du répertoire fonctionnel du vivant, y compris des
innovations moléculaires ayant une valeur thérapeutique ou environnementale. Le manque
d'annotation fonctionnelle est en partie dii aux limites des approches actuelles dans la détection
de relations cachées au sein des séquences, ou a des caractéristiques spécifiques telles que le
désordre. En outre, la prédiction de la fonction des génes orphelins ou ayant récemment émergé
a partir de régions génomiques préalablement non codantes (appelés geénes de novo) est un défi

fondamental.

Dans ce contexte, 1'objectif de ma thése était de développer des approches méthodologiques
basées sur les signatures structurales des domaines protéiques repliés, afin de caractériser
davantage les séquences protéiques dont la fonction est actuellement inconnue (également
appelé le « dark proteome »), y compris en l'absence d'informations évolutives.

J'ai tout d’abord développé un systéme de score, désormais implémenté dans 1'outil pyHCA
développé au laboratoire, afin d'estimer la capacité d'une séquence d'acides aminés a se replier
sous la forme d’une structure 3D. Cette métrique, ou score HCA, est basée sur la densité de
séquence en amas hydrophobes (HC), qui correspondent principalement a des structures
secondaires régulieres. J’ai optimisé ce systeéme de score a partir de I’analyse de bases de
données de référence de 1'ordre (SCOPe, OPM) et du désordre (DisProt). En appliquant ce score
aux séquences de segments repliables (i.e. correspondant aux ilots denses en HC), j'ai pu décrire
le continuum entre ordre et désordre, couvrant divers états allant des conformations étendues
(« random coils ») aux globules fondus et caractériser des cas d'ordre conditionnel. Ces travaux
sont décrits dans le Chapitre 2.

Dans un second temps, j'ai combiné ce score HCA avec les prédictions de structure 3D
d'AlphaFold2 (AF2) disponibles pour 21 protéomes de référence, allant des procaryotes aux
eucaryotes unicellulaires et multicellulaires avec différents modes de vie. Une grande partie des
acides aminés modélisés par AF2 avec un trés faible score de confiance sont inclus dans des
segments non repliables, ce qui confirme la qualité¢ d'AF2 en tant que prédicteur du désordre.
Cependant, au sein de chaque protéome, de longs segments (> 30 acides aminés) avec un score
de confiance AF2 trés faible présentent également des caractéristiques de domaines solubles
repliés, telles qu'estimées par pyHCA. Cela suggere un ordre caché (conditionnel ou
inconditionnel), qui n'est pas détecté par AF2 en raison du manque d'information évolutive, ou
correspondant a des modeles de repliement non répertoriés. Ces travaux sont décrits dans le
Chapitre 3.
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Enfin, j'ai réalisé une exploration préliminaire des protéines ou régions non annotées en
utilisant pyHCA, présentée en Discussion (Chapitre 4). J'ai collecté des jeux de données grace
au développement et a l'application d'une nouvelle procédure d'annotation. Bien que ces
séquences non annotées soient enrichies en désordre, une partie importante d'entre elles
présente des caractéristiques de type globulaire soluble. Ces séquences seraient de bons
candidats a valider et a caractériser expérimentalement. De plus, l'analyse de geénes de novo
validés expérimentalement m'a permis de contribuer au débat actuel sur les caractéristiques
structurales des protéines codées par ces genes, en mettant en évidence un enrichissement en
désordre et une grande diversité d'états structuraux.

Le dernier chapitre de ce manuscrit de thése présente les perspectives offertes par ce travail,
en particulier pour I’identification de cibles porteuses d’innovations structurales et/ou
fonctionnelles. Ces perspectives sont replacées dans le contexte d’une recherche foisonnante
dans le domaine de la prédiction des structures et fonctions des protéines et de leurs origines,
prenant en particulier appui sur les possibilités offertes par les méthodes d’apprentissage pour
exploiter les trés grandes masses de données actuellement disponibles.
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Chapitre 2. DEVELOPPEMENT DU
SCORE HCA ET COMBINAISON AVEC LES
PREDICTIONS D’ALPHAFOLD2 POUR
L’ETUDE DU CONTINUUM ORDRE/DESORDRE
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Présentation de ’article

L’article présenté dans ce chapitre a été publi¢ dans PROTEINS.

Comme vu dans I’introduction, il existe plusieurs méthodes pour prédire le contenu en
ordre/désordre des séquences protéiques (e.g. (Dass et al., 2020; Dosztanyi et al., 2005b;
Galzitskaya et al., 2006; Hanson et al., 2019; Hu et al., 2021; Liu et al., 2019; Mirabello et
Wallner, 2019; Necci et al., 2021; Romero et al., 1997; Wang et al., 2016; Tuo Zhang et al.,
2012). Le prédicteur de structures 3D AlphaFold2 (Jumper et al., 2021) a introduit le score
pLDDT pour évaluer la confiance accordée a ses prédictions, mais il a également €t€¢ montré
qu’il pouvait étre utilis¢é comme outil de prédiction du désordre au sein des protéines, cet état
¢tant globalement associé¢ a de faibles valeurs de score pLDDT (Akdel et al., 2021; Ruff et
Pappu, 2021; Wilson et Masel, 2011). Cependant, ces prédicteurs proposent généralement une
classification binaire (ordre ou désordre), et ne permettent pas d’apprécier la nature du désordre
(e.g. séquence complétement désordonnée, s€quence fluctuant entre ordre et désordre, séquence
capable de se replier partiellement ou totalement sous contrainte, ...) (van der Lee et al., 2014).
De plus, la plupart de ces méthodes reposent sur I’information évolutive, rendant impossible la
prédiction de séquences de l’inconnu génomique, pour lesquelles on ne retrouve pas
d’homologues dans les banques de données.

Je présente dans ce chapitre le score HCA, une métrique reflétant le potentiel de repliement
d’une protéine (ou « foldabilité »). Ce score repose uniquement sur 1’information de séquence,
et plus précisément sur sa densité en acides aminés hydrophobes et en amas hydrophobes, tels
qu’ils sont définis par I’approche HCA (cf 1.1.4.4). Pour tenir compte de I’hétérogénéité des
protéines, le score n’est pas calculé sur sa séquence entiere mais sur ses segments foldables,
définis par la fonction segment du module pyHCA. Cela nous permet de préciser les différentes
textures présentes au sein de la protéine et de la segmenter en régions structuralement
homogenes. Le but de ce travail est de proposer un outil permettant de positionner les segments
foldables d’une protéine sur le continuum désordre/ordre. Aux extrémités de ce continuum on
retrouve, d’une part, des séquences repliées trés compactes (présentant des boucles de petite
taille et peu nombreuses), et d’autre part, des protéines completement désordonnées, de
structure étendue (segments non foldables).

Pour que le score HCA permette de discriminer au mieux le désordre de I’ordre, les
parameétres qui entrent en jeu dans son calcul sont optimisés par validation croisée k-fold sur
les séquences de trois banques de données de référence recensant des séquences dont le statut
d’ordre et de désordre a été déterminé expérimentalement. Les banques de données utilisées
sont DisProt v8.0.2 (Hatos et al., 2020) pour les régions désordonnées, SCOPe v2.0.7 (Fox et
al.,, 2014) pour les domaines globulaires solubles et OPM (Lomize et al., 2006) pour les
domaines transmembranaires. L optimisation a été réalisée sur les segments foldables de ces
séquences, qui couvrent 90% et 96% de SCOPe et OPM, respectivement, et uniquement 50%
de DisProt.
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Figure 2.1. Distribution des scores HCA des segments foldables définis sur les séquences des
banques de données SCOPe, OPM (hélices alpha bitopiques et polytopiques et tonneaux beta) et
DisProt, a partir de laquelle on définit quatre types de segments foldables. a : désordre, b : globulaire
soluble, ¢ : membranaire (hélices alpha), d : segments a un amas hydrophobe

Le score HCA obtenu aprés optimisation permet d’évaluer globalement le rapport
ordre/désordre dans une séquence protéique, et, en parcourant la gamme de scores HCA, nous
observons en effet une continuité d’états structuraux. Nous délimitons ainsi quatre zones
(notées a,b,c,d) a partir de la distribution de scores HCA (Figure 2.1). La zone (a) est
caractérisée par des scores inférieurs a -4.7, et inclut des segments qui font preuve d’une
capacité a fluctuer entre désordre et ordre et/ou a interagir avec des partenaires. La zone (b) est
délimitée par I’intervalle [-1,3.5], nous y retrouvons trés majoritairement les segments foldables
de domaines globulaires solubles. Nous y retrouverons également la plupart des segments
foldables membranaires de type tonneaux beta et des cas d’ordre conditionnel. Ces cas de
désordre correspondent a des segments foldables non repliés ou partiellement repliés et capables
d’une transition désordre-vers-ordre aprés liaison a un partenaire, ou encore de segments repliés
mais instables en I’absence d’¢léments qui les stabilisent. La zone (c), entre [3.5,6.7], abrite tres
majoritairement les segments foldables de domaines membranaires de type alpha. Les scores
supérieurs a 7.6 constituent la zone (d), ils caractérisent des segments foldables souvent courts,
couverts par un seul amas hydrophobe. Ils correspondent a des hélices alpha de domaines
membranaires bitopiques (un seul passage dans la membrane), ou a des motifs de
reconnaissance associés a 1’état libre a du désordre (MoRFs et SLiMs).

Nous observons donc des segments désordonnés tout au long de la gamme de scores HCA
(de -7 2 9), ce qui reflete bien leur diversité, et permet de distinguer les différents types de
désordre. Ce comportement contraste avec celui des domaines globulaires solubles ou
membranaires, pour lesquels les gammes de valeurs de scores HCA sont plus étroites.
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Nous avons appliqué ensuite le découpage en segments foldables et le calcul du score HCA
aux prédictions d’AlphaFold2 (AF2) réalisés pour 21 protéomes de référence, recensés dans
AlphaFold protein structure database (AFDB) v1. Les prédictions d’AF2 sont classées en
quatre catégories selon leur niveau de confiance, déterminée par le score par résidu pLDDT.
Pour un pLDDT<50 les prédictions sont considérées de tres faible confiance, de faible
confiance pour 50<pLDDT<70, de confiances ¢élevée 70<pLDDT<90, et de confiance tres
¢levée si pLDDT>90.

Nous observons que ’analyse HCA (découpage en segments et calcul du score HCA) et le
pLDDT d’AF2 sont globalement en concordance. En particulier, les prédictions d’AF2 de faible
et tres faible confiance sont majoritaires dans les segments non foldables (couverts a 61.3% de
résidus de faible confiance et 17.1% de tres faible confiance) (Figure 4 de I’article), et dans les
segments foldables de scores HCA typiques du désordre (]-7,-4] et ]7,9]) (Figure 5). Au
contraire, les segments foldables de scores HCA typiques des domaines globulaires solubles ou
membranaires (]-1;6]) sont enrichis en prédictions de haute et trés haute confiance
(représentant respectivement 45.7% et 27.1% des résidus) (Figure 5).

Cependant, nous observons quelques désaccords apparents entre les prédictions d’AF2 et
HCA (Figure 8). Dans le non foldable et le foldable typique du désordre, nous observons des
segments prédits avec une confiance tres €levée, correspondant a des petits segments isolés ou
a des cas particuliers ou le repliement n’est pas induit par un cceur hydrophobe, et qui échappent
donc au découpage de pyHCA, mais pas a la prédiction AF2. Dans le foldable correspondant
aux domaines globulaires solubles, nous retrouvons des prédictions de trés mauvaise qualité.
Un exemple est celui de MbiA (Figure 7.a), une protéine d’E. coli, qui posséderait des structures
secondaires régulieres, comme suggéré par la présence de plusieurs amas hydrophobes sur le
tracé HCA, mais qu’AF2 n’est pas capable de prédire. Ces derniers résultats indiquent qu’une
prédiction de faible pLDDT ne correspond pas forcément a du désordre.

Cette ¢tude a été complétée par une analyse du lien entre confiance de prédiction et score
HCA a I’échelle des différents protéomes, mettant en évidence les variations et les spécificités
taxonomiques (Figure 6). Nous observons ainsi que les protéomes d’eucaryotes contiennent
moins de segments foldables et que les prédictions 3D des segment foldables de scores HCA
typiques de domaines globulaires solubles présentent des scores pLDDT plus faibles que les
protéomes de procaryotes, a 1’exception de Plamsodium falciparum. Cet eucaryote
unicellulaire présente le méme taux de segments foldables que les autres (80-85%), mais la
couverture en prédictions de trés faible confiance par AF2 est plus importante (39.7% des
résidus en segments foldables de P. falciparum ont de score pLDDT tres faible, alors que cette
valeur varie entre 14.4% et 23.5% pour les autres eucaryotes).

En conclusion, nous proposons ici un outil permettant de caractériser le potentiel de
repliement et les propriétés structurales de segments protéiques, sans utiliser 1’information
évolutive. Cet outil peut donc étre appliqué a des séquences sans homologues présents dans les
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banques de données de séquences, et contribuer a réduire la part d’inconnu génomique (voir
Chapitre 4).

Pour distinguer les segments foldables désordonnés qui ont des scores similaires a ceux
observés pour des domaines globulaires solubles, d’autres caractéristiques pourraient &tre
considérées. Nous avons commencé a explorer quelques pistes. Il serait intéressant de
considérer (1) la taille des segments foldables, ceux présents dans le désordre étant souvent plus
petits que ceux présents dans des séquences ordonnées (seules 48.4% des séquences de DisProt
sont de taille supérieure a 30 résidus, contre 85.1% des segments de SCOPe); (i1) la
composition en acides aminés des séquences, les segments désordonnés étant enrichis en
résidus polaires ; (ii1) les caractéristiques (taille, propriété des acides aminées) des amas

hydrophobes des segments foldables, et des régions liant les amas hydrophobes entre eux.
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A sequence-based foldability score combined with AlphaFold2 predictions to disentangle the protein order/disorder continuum

ABSTRACT

Order and disorder govern protein functions, but there is a great diversity in disorder, from regions that
are — and stay — fully disordered to conditional order. This diversity is still difficult to decipher even
though it is encoded in the amino acid sequences. Here, we developed an analytic Python package,
named pyHCA, to estimate the foldability of a protein segment from the only information of its amino
acid sequence and based on a measure of its density in regular secondary structures associated with
hydrophobic clusters, as defined by the Hydrophobic Cluster Analysis (HCA) approach. The tool was
designed by optimizing the separation between foldable segments from databases of disorder (DisProt)
and order (SCOPe (soluble domains) and OPM (transmembrane domains)). It allows to specify the ratio
between order, embodied by regular secondary structures (either participating in the hydrophobic core of
well-folded 3D structures or conditionally formed in intrinsically disordered regions) and disorder. We
illustrated the relevance of pyHCA with several examples and applied it to the sequences of the proteomes
of 21 species ranging from prokaryotes and archaea to unicellular and multicellular eukaryotes, for which
structure models are provided in the AlphaFold2 databases. Cases of low-confidence scores related to
disorder were distinguished from those of sequences that we identified as foldable but are still excluded
from accurate modeling by AlphaFold2 due to a lack of sequence homologs or to compositional biases.
Overall, our approach is complementary to AlphaFold2, providing guides to map structural innovations

through evolutionary processes, at proteome and gene scales.

KEYWORDS

Protein foldable segments, Hydrophobic Cluster Analysis, soluble and transmembrane domains,

IDPs/IDRs, AlphaFold protein structure database

ABBREVIATIONS
aa : amino acids, AF2 : AlphaFold2, AFDB : AlphaFold Protein Structure DataBase, CAID : Critical

Assessment of protein Intrinsic Disorder, DisProt : dabase of intrinsically Disordered Proteins, HCA :
Hydrophobic Cluster Analysis, IDPs/IDRs : Intrinsically Disordered Proteins/Regions, OPM :
Orientations of Proteins in Membrane, PDB : Protein Data Bank, pLDDT : predicted Local Distance
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Difference Test, RSSs : Regular Secondary Structures, SCOPe : Structural Classification of Proteins —

extended, TM : Transmembrane

INTRODUCTION

Protein order has been largely explored by experimental approaches so that the protein fold universe has
been widely mapped !-3. This has led to a comprehensive inventory of the combinations according to
which regular secondary structures (RSSs) are assembled to form compact, well-organized 3D structures,
associated with specific functions 4. Over the years, the structure-function paradigm has however evolved
to integrate intrinsically disordered proteins/regions (IDPs/IDRs), which lack well-defined 3D structures
under physiological conditions but fulfill a variety of functions, in particular in signaling and regulatory
pathways 3-8, IDPs/IDRs are characterized by a heterogeneous spatiotemporal structural organization °.
They correspond to very diverse entities, from highly extended, heterogeneous unstructured states to
compact but disordered molten globules '°. They include short linear motifs and longer regions promoting
molecular recognition and protein-protein interactions, which have led to elaborate specific classification
schemes related in particular to their amino acid sequence characteristics %!'. IDPs/IDRs were also shown
to play a key role in the formation of higher-order assemblies and in the control of many cellular
processes via their participation in biomolecular condensates, through multivalent interactions leading to
liquid-liquid phase separation '>!3, IDPs/IDRs are generally defined by a heterogenous ensemble of
conformations, undergoing rapid interconversion '4!3; some can fold into a unique conformation upon
binding with a partner or within oligomeric complexes '®, while some cases of disorder maintained in the

bound state were also described 7.

Characterization of IDPs/IDRs is challenging as they are generally “unseen” by traditional structural
biology methods and are therefore considered as the dark side of protein universe '3. Their identification
at large scale relies on computational methods that predict them directly from the information of the
amino acid sequence '°. Some predictors are trained on experimental annotations of protein disorder, as
stored in the DisProt database 2°, while others are not, relying on physicochemical properties and
predicting disorder as lack of, or deviation from order ', Using such predictive tools, IDPs/IDRs were
found abundant at the proteome level, making up approximately 30 % of residues in the human proteome
and up to 50 % in some unicellular eukaryotes such as parasitic protozoa, enriched in long IDRs (with at
least 30 consecutive disordered residues) 2326, In contrast, the fractions of disordered residues represented
less than 28% in most archaeal and bacterial proteomes. The quality of disorder predictors has improved

over time, in particular by considering deep learning techniques and evolutionary information, as
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illustrated in the recent Critical Assessment of protein Intrinsic Disorder (CAID) ?”. The predicted Local
Distance Difference Test (pLDDT) introduced in the recent AlphaFold2 (AF2) predictor, a deep learning
program which predicts 3D structures with an unprecedented accuracy 2® and which was applied at

proteome scale 2%, was also shown to provide a good metric for identifying order and disorder 30-32,

Only a few computational approaches have addressed the issue of the predictions of different, multiple
states (or flavors) of IDPs/IDRs, while not considering evolutionary information (e.g. *3%). Here, we
propose an approach for appreciating the disorder/order degree in a protein segment from the only
information of its amino acid sequence, which is based on a measure of the overall density in regular
secondary structures, as predicted through Hydrophobic Cluster Analysis (HCA). HCA-based
hydrophobic clusters match the positions of regular secondary structures constituting the building blocks
of folded domains 3°-3°. The hydrophobic alphabet and rules used for the definition of hydrophobic
clusters have been supported by comparison with experimental data, and the method has been
successfully applied, for instance, to the identification of remote relationships based on the conservation
of 2D signatures associated with hydrophobic clusters (see Supplementary Dataset S1 for a complete
description of the method). The use of a simple hydrophobic/non-hydrophobic dichotomy (rather than
an hydrophobicity scale), associated with the use of a two-dimensional net for defining the amino acid
neighborhood, offers an efficient way to reveal these signatures in remotely related sequences *°. A tool,
called SEG-HCA, was previously developed for the delineation of regions with a high density in
hydrophobic clusters, which have been shown to correspond to domains which have the ability to fold,
either in an autonomous way or upon contact with partners >, Contrasting with otherwise performant
methods based on evolutionary couplings (e.g. **) or even earlier tools based on propensities to be in
ordered or disorder states (e.g. *%), the advantage of SEG-HCA is to allow the prediction of foldable
domains from the only information of a single amino acid sequence, without the prior knowledge of
homologous sequences or consideration of pre-calculated propensities. Hence, by identifying structurally
homogeneous entities (i.e. the foldable segments), this approach allows to highlight, in absence of
evolutionary information, elements that are likely to interact, however without being able to predict how
they interact (which is possible by taking into account residues co-evolution). At proteome scale, SEG-
HCA “order” predictions totalize more amino acids than the “undisordered” predictions performed by
the popular [IUPRED tool 43¢, which captures the inter-residue interaction capacity by energy estimation
42 The overlap between order and disorder detected by this comparison concentrates small sequences

that are able to undergo disorder-to-order transitions .
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We optimized the residue weights of the here-proposed density metric for an optimal separation of
foldable domains found in reference databases of order (soluble and transmembrane domains extracted
from SCOPe and OPM, respectively) and disorder (DisProt,), thereby deconvolving the spectrum of
disorder according to the order/disorder ratio and specifying different types of disorder. Using this
scoring scheme, we analyzed the per-residue confidence (pLDDT) scores of AF2 structural predictions
in 21 reference proteomes, for species ranging from prokaryotes and archaea to unicellular and
multicellular eukaryotes with different lifestyles 2>*7. Our analysis provides new elements to distinguish
cases where low-confidence structural predictions are indeed related to disorder, as now commonly
reported 2'22, from those of domains which are foldable but whose structures cannot be accurately
predicted due to AF2 intrinsic limitations. Overall, the complementarity of pyHCA and AF2 provides

guides to map structural innovations through evolutionary processes, at proteome and gene scales.

MATERIALS AND METHODS

Delimitation of foldable segments within protein sequences

The HCA methodology is described in details in Supplementary Dataset S1. SEG-HCA ** was
previously developed to automatically delineate regions with high density in hydrophobic clusters,
constituting potential “foldable” domains within protein sequences. The new version of SEG-HCA was
rewritten for speed and includes new functionalities, including the calculation of HCA score (see below).
In addition, we rewrote and packaged in a python module the tools SEG-HCA (in a function named
segment), TREMOLO-HCA (Traveling through REMOte homoLOgy) *® and the HCA drawing, as well
as provided some utility scripts to analyze their results, adding information on amino acids conservation
and taxonomy. These tools can significantly help detection of hidden relationships between sequences,
as repeatedly performed using the HCA approach in an expert-based way (see references in *' and
Supplementary Dataset S1). The package can be used as a Python library, named pyHCA, or as a
standalone tool, named HCAtk, and is provided at https://github.com/DarkVador-HCA/pyHCA under the
CeCILL-C license agreement.

HCA score implementation

The HCA score was introduced in order to describe the general composition in hydrophobic clusters and
hydrophobic amino acids in foldable segments. Each residue of a protein sequence is associated with a

class regarding the residue type and hydrophobicity. Such a residue is either (1) in a hydrophobic cluster
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and hydrophobic according to the common HCA alphabet, which considers as strong hydrophobic the
seven amino acids V, I, L, M, F, Y, and W, (i1) in a hydrophobic cluster and non-hydrophobic, or (iii)
outside a hydrophobic cluster. A value is attributed to each class and the HCA score (Suca) is computed

as follow:

Snca = Xie1 Wrca(seq;, class)/N. (1)
with wrca(seqi, class) the weight associated with the i amino acid of a sequence from a given class, and

N the sequence length.

Therefore, the HCA score scales with the density in hydrophobic clusters and in strong hydrophobic
residues inside the clusters. As the HCA score calculation motivation is to provide an estimation of the
globular character, i.e. the foldability of a domain, the weight of each residue was optimized inside each
of the three classes to minimize the overlap between the distributions of the HCA scores computed on
non-redundant disordered foldable segments from DisProt v8.0.2 sequences and non-redundant foldable
segments of globular proteins from the SCOPe (soluble domains) and OPM databases (transmembrane
domains), respectively (see below for details on the datasets). During the optimization step, the allowed
possible values of the weights were discrete inside the [-10; 10] interval ([- 1; 1] scaled to one order of
magnitude for better readability). For a given combination of weights, the distribution overlap (i.e. the

criteria to be minimized) was estimated by histogram intersection as follows:
2, min(H, (D), H (D),

with B the number of histogram bins (set to 60), and H1(7) and H2(i) the values in normalized histograms
of HCA score for non-redundant dataset Disprot v8.0.2 and non-redundant dataset SCOPe and OPM for
bin i, respectively. The optimization was achieved using 10-fold cross-validation, repeated 10 times. We
selected the set of parameters that was the most frequently the optimal one out of the 10 iterations, and

that allowed to achieve the lowest overlap between disorder and order.

This implementation is an updated version (v2) of a previous one, described in *° and applied in
investigations such that reported in 3°, where the disorder dataset corresponded to sequence segments as
predicted by Mobi-DB 3! on the DisProt v7.0 sequences. The pyHCA GitHub repository has been updated
accordingly (https://github.com/DarkVador-HCA/pyHCA).

Sequence datasets
(a) Sequence redundancy filters
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For each dataset described below (b-¢), sequence redundancy was addressed using mmsegs2 >? clustering
(mode 1, sensitivity 8) with a sequence identity threshold of 30% and a coverage threshold of 90%. The
non-redundant sets of sequences (Supplementary Dataset S2) comprised the representative sequences

of each cluster.
(b) Disordered segments

Disordered sequences, as assessed from experiments and manually curated, were extracted from the
reference database DisProt v8.0.2 (8 254 sequences, 2%; https://disprot.org/). The corresponding non-

redundant set DisProt comprises 3 166 sequences.
(d) Soluble domains

27 543 sequences of soluble domains with known 3D structures were collected from the Structural
Classification of Proteins — extended (SCOPe) v2.0.7 database (*3; https://scop.berkeley.edu/) as
provided by Astral repository with 95% identity filter. The SCOPe classification of these entries
according to their content in secondary structures was as follows: 4 974 all-alpha domains (class a), 7
622 all-beta domains (class b), 8 250 alpha/beta domains (class ¢), 6 697 alphat+beta domains (class d).
Our non-redundant dataset SCOPe comprises 10 885 domain sequences with the SCOPe a-d classes

represented by 2 507, 2 511, 2 841 and 3 026 entries, respectively.
(e¢) Transmembrane domains

The Orientations of Proteins in Membranes (OPM) database (**; https://opm.phar.umich.edu/) was
evidenced to include the largest number of membrane proteins with known 3D structures >°. The OPM
entries annotated as transmembrane domains were downloaded on August 30, 2021 and include 3 classes:
alpha-helical polytopic or multi-pass (140 superfamilies, 5 381 entries), bitopic or single-pass (69
superfamilies, 1 151 entries) and beta-barrels transmembrane (35 superfamilies, 601 entries) domains.
35 sequences only formed by unknown residues (replaced in OPM by alanines) were suppressed. We
performed a first redundancy treatment to suppress repeated sequences (using mmsegs2 clustering with
a 0.95 identity threshold and keeping the longest sequence of the cluster), leaving only 3 051 unique TM
domains in total. For each domain, OPM provides the information of the calculated transmembrane (TM)
segment boundaries. In order to delineate the whole membrane-spanning domains, we included loops
with length smaller than or equal to 30 residues in our sequence dataset. According to the distribution of
loop lengths in TM domains and to the minimum size of known globular domains, TM segments

separated by more than 30 residues are probable to encompass nested soluble domains 3. In order not to
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include these cases of large loops in our sequence dataset, we only kept the first 15 residues after the first
TM segment and the last 15 before the second TM segment. If an extended segment boundary falls inside
a hydrophobic cluster, we moved it to include the whole hydrophobic cluster and the 4 following residues
(i.e. the minimal distance considered to separate contiguous hydrophobic clusters, see Supplementary
Dataset S1). This trimming needed to be applied to 1 882 sequences (see Supplementary Dataset S2
for details). The non-redundant dataset OPM comprises 1 698 sequences: 1330, 165, and 203 annotated

as alpha-helical polytopic, bitopic and beta-barrels transmembrane domains, respectively.
(f) Proteomes from AlphaFold Protein Structure database v1

The amino acid sequences, the 3D structure predictions and the corresponding per-residue model
confidence values (pLDDT) were downloaded from the AlphaFold Protein Structure database (AFDB)
v1 (¥, https://alphafold.ebi.ac.uk, downloaded on July 21, 2021) for the reference proteomes of 21 model
organisms. pLDDT values estimate on a per residue basis how well the predicted structure would agree
with the experimental 3D structure and is scaled between 0 and 100 as follows: very low (pLDDT < 50),
low (50 < pLDDT < 70), confident (70 < pLDDT < 90), very high (pLDDT > 90).

Figure creation and statistical analyses

3D structures were visualized with the UCSF Chimera package °’. Statistical analyses were performed
using the R software, version 4.1.2 (°®) and the Python Language (http://www.python.org), versions 3.7.6
(for the HCA score implementation and AFDB v1 analyses) and 3.6.3 (for the classification of order and
disorder from DisProt, SCOPe and OPM databases). Standardized principal component analysis (PCA)
and hierarchical clustering on principal components were performed using the R package Factoshiny,
version 2.4 (https://cran.r-project.org/web/packages/Factoshiny). Mean comparisons by non-parametric
Mann-Whitney U test were performed using the Python scipy library, version 1.4.1 (https://scipy.org).
Graphics were generated using the Python libraries matplotlib, version 3.0.3 (https://matplotlib.org) and
seaborn, version 0.11.2 (https://seaborn.pydata.org).
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Exploring the degree of order and disorder in reference databases using HCA score

HCA score was introduced in order to provide a global estimation of the density of a given amino acid
sequence in hydrophobic clusters and hydrophobic amino acids within hydrophobic clusters, as a proxy
for order/disorder ratio in protein segments. Hence, we focused on foldable segments (as defined by the
segment function of the pyHCA package) of the reference datasets and optimized the weights of this
metrics to best separate the different categories according to structural features.

We optimized the weights of this metrics for separating at best order and disorder relative to two datasets:
(1) a set of 16489 non-redundant foldable segment sequences from globular proteins from the reference
databases SCOPe for soluble domains (14624 segments) and OPM for transmembrane domains (1865
segments) and (ii) a set of 3276 non-redundant foldable segment sequences from disordered proteins
from the reference DisProt database (v8.0.2) (Supplementary Dataset S3). The optimal HCA score was
reached for a minimum overlap of 49% between the score distributions of the globular and disordered
sequences, respectively, and with the weights of 9 for strong hydrophobic residues in hydrophobic
clusters, 7 for non-strong hydrophobic residues in hydrophobic clusters and -10 for residues outside of

hydrophobic clusters (see equation (1) in the Material and Methods section).

A vast majority of amino acids of the SCOPe and OPM non-redundant datasets are included in foldable
segments (90 % and 96 %, respectively), while non foldable segments in these datasets mostly correspond
to large, hydrophilic loops (see for instance the example shown in Supplementary Figure Sla). In
contrast, only 50% of amino acids in the DisProt v8.0.2 dataset are included in foldable segments, the
remaining ones (i.e. in non-foldable segments) can be thus considered as fully disordered
(Supplementary Figure S1b). DisProt segments can thus be analyzed after being separated into two
distinct categories (i.e. foldable and non-foldable segments). A few instances of poor coverage of folded
domains of the SCOPe database by foldable segments are observed. These correspond to sequences rich
in alanine (class a) and threonine/serine (class b), which are not included in the hydrophobic alphabet
used for hydrophobic cluster definition, but participate in the hydrophobic core (Supplementary Figure
S1c and S1d). Some other cases of low coverage actually correspond to domains stabilized by a ligand
or for which the folding is cooperative or dependent of an oligomeric organization (obligate oligomers)

(Supplementary Figure Sle).

The HCA score values range between -7 and 9 (Figure 1, Supplementary Dataset S3). Soluble domains
have HCA scores included mostly in the [-1,3.5] interval (labeled b). As illustrated for the SCOPe b
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class, the lowest and highest values are mainly associated with the presence and absence of large loops
(thus large inter-cluster linkers), respectively (Figure 2a). HCA scores for the beta-barrel transmembrane
class are close to those of this SCOPe distribution, while those for the alpha-helical polytopic class are
higher ([3.5,6.7] interval, (labeled c)) (Figure 1). This is consistent with the general properties of these
two classes of proteins; the beta-barrel strands, albeit longer, are indeed characterized by a periodicity of
2 in hydrophobic amino acids, as for beta-strands from globular domains, while transmembrane alpha-
helices from alpha-helical polytopic segments are associated with larger numbers of strong hydrophobic
amino acids dotted with charged/polar amino acids, as well as tiny ones (Gly, Ala), ensuring tight packing
(Figure 2b). Beta-barrel transmembrane sequences can be distinguished from soluble globular domains
by their amino acid composition and hydrophobic cluster characteristics (Figure 2b, also see
Discussion). Finally, a separate category exists for all reference databases, with HCA scores above a
value of 7.6 (labeled d), including mostly short sequences covered by a single hydrophobic cluster. These
correspond entirely to the foldable segments of OPM bitopic sequences (made of only one
transmembrane segment, rich in strong hydrophobic amino acids, Figure 2b light blue) or are part of
OPM polytopic or SCOPe soluble sequences, which have been fragmented into several parts due to the
presence of large loops (see the example in Supplementary Figure Sla). Overall, the HCA score
represents a metric that allows to globally assess the order/disorder ratio in a single protein sequence and

to unravel its main structural features.

The HCA score distribution of foldable segments from the DisProt database is wide, ranging from -7 to
9, due to the structural heterogeneity of the corresponding sequences, reflecting diverse order/disorder
ratio. Some foldable segments have low HCA score values, having hydrophobic cluster densities below
those observed for folded domains, which reflect their propensity to fluctuate between disorder and order
and/or to interact with partners (labeled a and a’ in Figure 1). This is for instance the case of a foldable
segment from the yeast nuclear pore complex NUP2 protein, which contains FXFG repeats (shown with
a red circle on Figure 3a, HCA score of -5.36 (a region in Figure 1)). FXFG repeats are known to bind
transport factors of the importin-beta/karyopherin-beta family, which function as carriers for many
nuclear trafficking processes >°. They bind in hydrophobic pockets displayed at the surface of HEAT
repeats, in which the phenylalalanine side chains are buried (modeled on Figure 3a, on the basis of a
complex of FXFG peptides with importin-beta). A second example is related to foldable segments of the
mouse nucleoporin ELYS, interacting with chromatin ®(Figure 3b, no 3D structure available, HCA

score of -2.84 (a’ region in Figure 1)). A third example is that of a cadherin 1 segment, whose 3D

70



Results

structure has been partially solved in complex with catenin beta 1 ' (Figure 3¢, HCA score of -1.62 (a’
region in Figure 1)). Some other DisProt foldable segments are falling into the “folded, soluble domain™
category (b region in Figure 1), being characterized by hydrophobic clusters ratio typical of this kind of
stable 3D structures. This is for instance the case of a foldable segment of the 7SK Sn RNA
methylphosphate capping enzyme, which is partially disordered and undergoes a disorder-to-order
conformational change upon RNA binding ¢ (Figure 3d, HCA score of 0.40). Another example of a
DisProt sequence, totally covered by a foldable segment, is shown in Supplementary Figure S2a, with
a cluster composition and density similar to that observed in globular domains, albeit with a slightly low
content (30%) in hydrophobic amino acids. This example corresponds to the yeast proteasome maturation
factor Umpl, which is disordered when free in solution, as observed using various experimental
techniques %4, It however forms well-ordered secondary structures in complex with the 20S core
particle, playing a key role in the dynamical assembly of proteasome . An additional example of
stabilization of 3D structures in complexes is provided in Supplementary Figure S2b. It is also in this
region b, typical of well folded 3D structures, that are found molten globules (IDP0:00077), which are
compact, with native-like secondary structures but disordered tertiary structures '°. We illustrate this case
with the well-known nuclear coactivator binding domain (NCBD) of the mouse CREB-binding protein
(DisProt DP00348r018 aa 2059-2117; foldable segment aa 2068-2102, HCA score = -0.09) 6, which
moreover folds into two different conformations depending on the binding partner ¢’ (Supplementary
Figure S2¢).

Next, higher HCA scores values, typical of polytopic membrane domains (c region in Figure 1), are also
encountered in DisProt sequences. In a general way, these segments have long hydrophobic clusters
(which are common in membrane domains), but form long helical structures involved in oligomeric
coiled-coils. This is the case for instance of the HR2 domain of SARS-CoV-2 spike glycoprotein, which
form an elongated six-helix bundle together with the HR1 domain ®® (Figure 3e, HCA score of 5.66).
Another example is the flexible C-terminal part of the E. coli antitoxin ParD, which is involved in the
binding and neutralization of the ParE toxin®® and forms upon binding long helices docking into the
groove of the partner 7° (DP0033r012, HCA score:5.15, 27 amino acids).

Finally, HCA score values above 7.6 (d region in Figure 1) include foldable segments with a single
hydrophobic cluster, as for similar segments of the SCOPe and OPM databases. Such segments
frequently correspond to preformed secondary structures (MORFSs) or short linear motifs (SLIMs), which
fold upon binding, as illustrated here with the short linear motif of the C. elegans EGL-1, whose binding
to CED-9 initiate cell programmed death 7' (Figure 3F, HCA score of 8.23).
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Overall, applied to disordered sequences extracted from the DisProt database, the HCA score also allows

to globally assess the order/disorder ratio and unravel the wide diversity (or different flavors) of disorder.

Leveraging AlphaFold2 predictions with pyHCA package

The recent development of the AlphaFold2 (AF2) deep-learning approach was a huge step forward in
the high-throughput prediction of 3D structures for folded regions, and was even announced as a disorder
prediction tool, as region with very low confidence largely overlap with IDRs 3%-3272, We wanted here to
compare the AF2 predictions to those of foldability and structural states, which can be made using
pyvHCA. Each proteome processed by AF2, provided by AlphaFold Protein Structure Database (AFDB
47 https://alphafold.ebi.ac.uk), can be described in terms of foldability and order/disorder content by the
pvHCA package: the segment function allows first to quantify the proteome coverage in foldable
segments, then to compute the HCA score on foldable segments, leading to their assignment to a
structural class related to their position within the order-disorder continuum, as inferred in Figure 1. The
link between these two metrics (one, binary, and the other, discretized from a continuum) and the per-
residue metrics of uncertainty (pLDDT) defined by AF2 was here explored. Four main classes of pLDDT
values, reflecting the confidence in the AF2 structural predictions, are generally considered: very high

(pLDDT > 90), high (90 > pLDDT > 70), low (70 > pLDDT > 50) and very low (pLDDT < 50).

We first analyzed the confidence in the AF2 structural predictions for residues in versus outside of the
foldable segments, for the 362 094 sequences of the 21 reference proteomes from AFDB v1. Among this
whole dataset, 81.9% of the residues are part of foldable segments (ranging from 73.1% to 96.3% for the
proteomes of the parasitic protozoa Leishmania infantum and the autotrophic hyperthermophilic
archaeon Methanocaldococcus jannaschii, respectively), corresponding mostly to confident predictions:
45.7% and 27.1% residues with very high and high pLDDT, respectively (Figure 4a). Instead, the
residues located outside of foldable segments (hereafter described as non-foldable segments, representing
18.1% residues of the whole dataset) correspond mostly to low confident predictions (61.3% and 17.1%
residues with very low and low pLDDT, respectively, Figure 4a). These trends are also observed for
each organism separately, at the exception of Plasmodium falciparum whose proteome is dominated by
low confident predictions, even in the foldable segments (39.7% and 13.1% residues with very low and
low pLDDT, respectively) (Supplementary Figure S3, Supplementary Table S1). The four
prokaryotic proteomes are instead largely dominated by high confident predictions, in foldable (>72%
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residues with very high pLDDT) but also in non-foldable segments (<40% residues with very low or low
pLDDT). Overall, low and high pLDDT scores are thus mostly observed for amino acids in non-foldable
(full disorder) and foldable segments, respectively (Figure 4b, Supplementary Table S1), thereby
independently supporting the observation that AF2 low confidence predictions are significantly enriched
in intrinsically disordered regions 33!, This is consistent with the recently reported distributions of

pLDDT scores for the per-residue predictions of order and disorder 773,

In order to further explore the confidence of AF2 predictions for foldable and non-foldable segments
separately, we considered regions of contiguous residues (2 aa as minimum length) within these segments
where the residues are all affiliated to the same class of pLDDT values (4 classes, see above). In the non-
foldable segments, 96.1% residues with a very high pLDDT are located in such regions of homogeneous
prediction confidence (3.9% residues with a very high pLDDT in non-foldable segments are thus isolated

within regions with a lower prediction confidence).

The sequence length distribution of these regions of very high prediction confidence in non-foldable
segments is illustrated in Supplementary Figure S4 (only 13 sequences with length greater than 100
amino acids are observed, corresponding to 6 different proteomes). These regions fall into two distinct
categories, corresponding to: (i) large loops within folded domains (Supplementary Figure SS5a) or
linkers between folded domains (Supplementary Figure S5b), which are generally disordered or
flexible in isolated proteins but conditionally folded in presence of specific interactions, (ii) regions
which are well folded but independent of the presence of strong hydrophobic amino acids
(Supplementary Figure SSc-f). These sequences correspond to either (a) long coiled-coils, which form
extended rod-like structures and are rich in alanine (Supplementary Figure S5d) or made of acidic and
basic-rich heptad repeats (Supplementary Figure S5¢), and to various structural repeats (left-handed
parallel beta helix repeats (Supplementary Figure SSe), tetratricopeptide repeats, armadillo repeats, ...)
or (b) domains with ion-dependent folding (calcium (Supplementary Figure S5f), zinc, ...). Non-
foldable sequences which form well-stable structures thus correspond to particular cases in which the
fold is not conditioned by the presence of a core of strong hydrophobic amino acids, but which possess
clear, distinctive amino acid composition. Conversely, as discussed in 73, foldable segments do include
sequences with disorder potential, for which AF2 prediction however capture some structural features

formed upon interaction (already depicted in experimental structures).

The methodology developed here allows us to put the AF2 prediction made at the residue level into the

context of the foldable segment to which it belongs and of its position in the order/disorder continuum.
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We thus calculated the distribution of residues in each pLDDT category as a function of the HCA scores
of the foldable segments in which they are included (Supplementary Dataset S4). Overall, we observed
differences in the relative proportions of each pLDDT category as regards to the structural states (labeled
ato d), previously defined based on the HCA score (Figure Sa). The highest proportion of residues with
very high pLDDT (51.8%) is observed for the foldable segments with an HCA score within ]1;2] interval,
corresponding to the typical score of soluble domains (b region, as defined in Figure 1). Moreover, the
residues with very high pLDDT represent 48.3% residues included in foldable segments with a HCA
score in |-1;6], corresponding to the soluble/beta-barrel and alpha-transmembrane domains (b and ¢
regions). Instead, residues with very low pLDDT dominate the likely disordered foldable segments with
a HCA score in ]-7;-4] (74.8%), but also those with a HCA score in |+7;+9] (63.7%) corresponding to
local maxima in the HCA score distribution for DisProt disordered sequences (see Figure 1). We should
notice the uniformity of the length of the foldable segments with HCA score lower than +7, with a median
length of 84 aa, as evidenced by the tight correlation between the number of residues and the number of
foldable segments within the corresponding intervals of HCA score (see top graph in Figure 5a, with
black bars and grey line, respectively). Instead, the foldable segments with HCA score higher than +7

are much shorter, with a median length of 6 aa.

Although these global trends of relationship between pLDDT and HCA score of foldable segments are
conserved across the 21 individual proteomes, several differences should be noticed, as illustrated by
five representative patterns in Figure Sb-f. The 21 proteomes have been clustered according to the
principal component analysis (PCA) built of their relative proportion of residues of each pLDDT
category for foldable segments of each interval of HCA score values (Figure 6). The first principal
component explained 56.4% of the total variance and showed that the foldable segments of prokaryotic
and eukaryotic proteomes differ for almost all intervals of HCA scores, with higher proportions of very
high and very low pLDDT residues, respectively (Supplementary Figure S6a-d). At second order and
according to the second principal component (explaining only 11.7% of the total variance), the proteome
of the archaecon Methanocaldococcus jannaschii slightly differs from the 3 bacterial proteomes, in
particular due to the absence of sequences with HCA scores lower than -4 (corresponding to full disorder)

in M. jannaschii (Figure Sb-c).

The proteomes of eukaryotes are split into 3 groups, cluster 4 includes the four plant proteomes
(Arabidopsis thaliana, Oryza sativa, Glycine max, Zea mays), the three Ascomycota are separated

according to their taxonomy: the two Saccharomycetaceae (Candida albicans and Saccharomyces
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cerevisiae) belongs to cluster 3 whereas Schizosaccharomyces pombe is in cluster 4. Cluster 4 is
characterized by a higher proportion of low and very low confidence regions in segments with HCA
score in ]-1;6] (corresponding to globular sequences), and by a lower proportion of very low confidence
predictions in segments corresponding to disorder (HCA score lower than -5) (Figure 5d-e). Finally, the
proteome of Plasmodium falciparum forms another last group, being characterized by predictions of
globally lower confidence (Figure 5f). This is consistent with the high level of dark sequences in the
Apicomplexa proteomes, for which remote homologs cannot easily been detected for efficient

covariation analyses.

In the foldable sequences, we observed two major types of apparent discrepancies between the
confidence score of AF2 structural prediction and our classification of structural states based on HCA
score. These types indeed deviate from the current assumption that the structure of folded regions would
be predicted with high confidence, while disordered regions would not. First, we reported cases of
regions of contiguous amino acids with high pLDDT values with low HCA scores, that we suggested to
correspond to disorder (785 sequences with length greater than 100 amino acids, corresponding to 20
different proteomes, i.e. at least one sequence in all AFDB vl proteomes except Methanocaldococcus
jannaschii; Supplementary Figure S7a). These regions include the two categories depicted before for
non-foldable segments with high pLDDT values, i.e. (a) disordered sequences included in large loops
and/or undergoing conditional folding (AF2 then capturing the structure of the complexed state), (b)
long, repetitive structure with a particular abundance of (alpha-forming) alanine or (beta-forming)
serine/threonine and sequences with an ion-dependent folding (Supplementary Figure S8). Low HCA
scores are also observed in some enzymes, which depend on ions for their catalytic activity (e.g. one of
the longest regions (224 amino acids) in the human carbonic anhydrase (P00915, HCA score of -0.62)).
Apolar but non-strong hydrophobic amino acids are also particularly abundant in these low HCA score
regions within standard globular domains, completing the hydrophobic clusters participating in the

hydrophobic core.

Second, we reported cases of regions of contiguous amino acids with very low pLDDT values but with
HCA scores typical of folded domains (9722 sequences with length greater than 100 amino acids,
corresponding to 21 different proteomes; Supplementary Figure S7b-c). Only 54 regions of more than
30 amino acids are found in the E. coli proteome (Figure 7), among which a whole protein reported as a
recent and rare case of emerging gene by overprinting in this bacterial species (MbiA 74, Figure

7a), small domains in multidomain proteins (RhsC - Figure 7b, YdfE -Figure 7¢) or a protein segment

75



A sequence-based foldability score combined with AlphaFold2 predictions to disentangle the protein order/disorder continuum

(Y;jfZ - Figure 7d). RSSs are more or less well predicted by AF2 although their assembly cannot be
validated. Of note however is the case of MbiA for which only a part of the RSS is predicted, while the
HCA plot clearly indicates several others, associated with hydrophobic clusters typical of beta-strands.
This failure of RSS prediction appears recurring in several AF2 predictions of such regions in the
Plasmodium falciparum proteome, as illustrated in Figure 7e. These results indicate that regions with
AF2 very low confidence do not always correspond to disordered regions, in line with studies that have

compared AF2 to order/disorder predictors 7>73.

DISCUSSION

The remarkable progress that has recently been made in the field of structure prediction 7 owes its
success to the use of machine learning approaches and the consideration of pre-existing knowledge at
the protein sequence and structure levels. In particular, the wealth of evolutionary information was
leveraged to an optimal level to extract key features of inter-residue contacts and distances, which have
paved the way to unprecedented levels of accuracy in the prediction 237, Considering evolutionary

information was also instrumental in the recent advances made in the field of disorder prediction ?’.

Among the key questions that evolutionary-based methods applied to structure prediction cannot easily
address, at least with the expected accuracy, is that of regions lacking known homologous sequences and
falling outside family annotations, which constitute the dark proteome "-”°. A common idea was that the
dark proteome is largely made up of IDPs/IDRs, as these are difficult to be characterized by traditional
methods of structural biology '® and moreover harbor less amino acid conservation of their sequences 8.
Contrary to this idea, it was shown that the dark proteome contains an important part of non-disordered
sequences, constituting the “unknown unknown” 77, A recent survey of the human dark proteome
before and after AF2 development has indicated that only a part of these non-disordered sequences was
predicted with good accuracy 8!, thereby supporting the ever-present need to develop tools for better
characterizing the foldability potential and structural features from the only information of single amino
acid sequences and applicable to any proteome, even the darkest ones. It should be noted here that the
foldability is linked to the ability of building blocks (i.e. the regular secondary structures) to interact.
However, the foldability score does not provide information of how these interact, which is typically

addressed by analysis of residue co-variation, when homologs are available.
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The (non)foldability of proteins is encoded in their amino acid sequences, with two global
physicochemical patterns, the absolute mean charge and the mean hydropathy, primarily accounting for
the differences between two classes 32. This issue of the foldability potential was addressed here in two
steps, based on the consideration of this basic hydrophobic/non-hydrophobic dichotomy, enriched by the
information on local structure through the use of a two-dimensional representation of amino acid
sequences. Capitalizing on the proven ability of HCA to highlight structural invariants in a context of
high evolutionary divergence *2, we do not explicitly use an hydrophobicity scale especially in order to
take into account at the best this dichotomy and the driving role of strong hydrophobic amino acids in
the formation of regular secondary structures, regardless of their specific physico-chemical features. The
first step of our procedure relies on a binary definition of foldability, with the delineation of homogeneous
regions in terms of general properties related to order (foldable regions) or disorder (non-foldable
regions). The second step, focusing on the foldable regions, estimates their degree of foldability in a
continuum. This combined approach goes thus beyond a binary and per-residue order/disorder dichotomy
and 1s independent of the consideration of a set of homologous sequences. pyHCA thus provides a useful
information about the position and global characteristics of structurally homogenous segments, i.e. the
foldable segments, which contain building blocks that are likely to interact and thus goes beyond the
local interactions which can be predicted by considering only isolated hydrophobic clusters. pyHCA is
in line with the spirit of polymer scaling behavior, which combines hydropathy and charge patterning
and is used for characterizing the structural properties of IDPs/IDRs #. It is also to be compared to
ODiNPred, a sequence order/disorder predictor which uses a deep neural network trained on a database
of an experimental, continuous-valued quantification of local disorder based on NMR chemical shifts
and considering a large number of sequence features 33, among which foldable domains as predicted by
SEG-HCA. The foldable segments defined by SEG-HCA are expected to fold spontaneously or
conditionally into stable 3D structures through the participation in an hydrophobic core, while non-
foldable segments correspond to full disorder, with the exception of regions whose stably fold without
the need of a consistent hydrophobic core, but e.g. depending on ion binding #°. Conditional foldable
regions, having transient residual structures or fold dependent on interactions or environment ®!!, can
generally be distinguished from the autonomous folding units as these segments are often predicted as
disordered by current disorder predictors 4?. This category of transient disorder includes short linear
motifs (SLIMs) # and Molecular Recognition Features (MoRFs) #, which are generally embedded in
large disordered regions. Their intermediate behavior can be highlighted using tools such as ANCHOR
8 and visualized with FELLS, an estimator of latent structures integrating SEG-HCA and IUPred?
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predictions 7. It is interesting to note that these sequences, which are predicted as disordered but foldable,
are globally well predicted by AF2, capturing the folded state, however without detecting their structural
plasticity 7.

In a global way, the HCA scoring scheme introduced here allows to appreciate the degree of foldability
of protein segments, reflecting the relative abundance of loop/coil regions (disorder) and regular
secondary structures (order). Thereby, we are able to disentangle the great diversity present within the
IDPs/IDRs, which is reflected by a wide range of HCA score values, whereas folded domains are
characterized by narrower ranges of values (Figure 1). The distinct behaviors between these two groups
have also been evidenced in a recent study using a Gini index, which allows to estimate distribution

uniformity .

Based on the HCA score, some foldable segments from DisProt clearly deviate from folded-like regions
(regions a - a’ in Figure 1) while having the capacity to conditionally fold. This is the case, for instance,
of the segments shown in Figure 3a to ¢, with low HCA scores. These segments can thus be easily
distinguished from those that are closer to a soluble, globular domain behavior (region 4 in Figure 1).
IDPs/IDRs found in this last region are difficult to distinguish from well-folded globular domains based
on the only consideration of the HCA score and other features must be considered to refine the analysis.
However, one can note that such IDPs/IDRs are generally shorter than typical well-folded globular
domains extracted from the SCOPe database, which may explain that they are unable to fold stably in
absence of partners. Indeed, only 48.4% of sequences from this category in DisProt have length greater
than 30 amino acids (mean length 81.6 aa), against 85.1 % in SCOPe (mean length 133.3 aa). In cases of
longer IDPs/IDRs from this category, amino acid composition may help to distinguish them from well-
folded globular domains. Indeed, we observed that segments from DisProt of this category (region b in
Figure 1) are enriched in polar amino acids that have been previously described as disorder-promoting
(Gln, Lys, Ser, Glu) ¥ (Supplementary Figure S9a). Remarkably, they have composition in strong
hydrophobic amino acids comparable to that found in soluble domains. This composition, consistent with
high HCA scores, thus defines a specific class of long disordered sequences, reflecting their propensity
to fold upon constraint (Supplementary Figure S10). The example of AF4-AF9 complex, discussed in
4 also suggested that some sequences of IDPs/IDRs might be stabilized in absence of interacting partners
by intra-molecular interactions mediated by sequences located at long-range distance in the protein. In
this region b, one can also observe that the composition of well-folded soluble domains is different from

that of also well-folded transmembrane beta-barrels, characterized by similar HCA scores values (Figure
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1). These have indeed distinctive features such as dyad-repeat patterns and a high abundance in aromatic

amino acids at the bilayer interface *°

, allowing their accurate predictions by dedicated tools (e.g.
192 " Here, we also evidenced an enrichment of beta-barrel foldable segments relative to soluble domain
ones in Tyr and Trp, as well as in small and polar amino acids (Gly, Asn, Ser, Thr;) (Supplementary
Figure S9a), consistent with previous observations *°. In the ¢ region, the DisProt foldable domains can
also be distinguished of well-folded alpha-helical membrane domains by their amino acid composition,
as the former ones are also enriched in polar/charged amino acids (Asp, Glu, Asn, Gln, Arg, Lys, His,
Ser, Thr) (Supplementary Figure S9b). Examples extracted from this category of DisProt segments
highlighted sequences with long hydrophobic clusters (length similar to transmembrane helices), but
forming elongated, soluble coiled-coils. First attempts to develop tools for sorting sequences in the b-¢
regions and distinguishing between stable structures and conditional order or molten globules, based on
these amino acid composition differences, are encouraging. However, further investigations are needed
to characterize the building blocks (hydrophobic clusters) of IDPs and sequences linking them, in order
to understand the molecular basis of their particular structural behavior, especially in terms of both

fuzziness (typified by the co-existence of several minima of free-energy content) ***4 and frustration *>%,

The combination of HCA score and AF2 pLDDT applied to proteome-wide analysis shed light on the
relative part of each given proteome in which order is still hidden, corresponding to very low AF2
pLDDT values but with HCA scores typical of globular-like regions (regions b - ¢ in Figure 1).
Examination of particular cases of hidden order indicates that AF2 is able in some situations to predict
RSSs, which correlate with hydrophobic clusters (as observed in the E. coli sequences presented in
Figure 7), nonetheless without confidence in the way they are associated. The overestimation of disorder
by AF2 is minimum in the case of prokaryotic proteomes (Figure 8a), where large amount of known 3D
structures and sequences are available. In contrast, the accuracy of disorder prediction by AF2 is much
lower in case of Dictyostelium discoideum and parasitic organisms such as Trypanosoma cruzi,
Leishmania infantum and Plasmodium falciparum. For this latter proteome, a percentage of amino acids
as high as 40.8% identified in the globular-like category by pyHCA correspond to AF2 very low pLDDT
scores. Some hypothetical proteins from Plasmodium falciparum escape RSS prediction by AF2 and are
represented as fully disordered, although they possess hydrophobic clusters with HCA scores typical of
well-folded domains. In fact, the higher proportion of amino acids with very low pLDDT values in the
Plasmodium falciparum proteome (46.0%) cannot be explained in a straightforward way by a higher
proportion of disorder, but instead by the compositional bias and low complexity regions leading to mask

the order characteristics and to leave a large number of sequences in the dark °7-%. pyHCA is not affected
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by these biases and estimates a similar foldability trend for Plasmodium falciparum as for other
eukaryotes such as human (80-85% aa within foldable segments, Table S1). It allows therefore to unravel
the characteristics of the hidden order, as already applied to the identification of hidden actors of the

transcription machinery *°.

Importantly, the reliability of the “order” prediction by pyHCA can unambiguously be demonstrated in
cases where the AF2 prediction fails. Indeed, in a joint study '%°, we have focused on long (> 30 amino
acids) foldable segments with HCA scores typical of soluble, globular-like domains and that, in the
corresponding AF2 models, include only amino acids very low pLDDT values and lack regular secondary
structures and folded hydrophobic core (random coils). We showed that some of these sequences are
reported in the DisProt database as forming transient regular secondary structures (as determined by
various biophysical approaches) '%°. Moreover, a specific search of these segments against the PDB
sequences that were published after the deposit of the AF2 models highlighted a case of an AF2
structureless coil prediction, which was further investigated by NMR and ESR, combined with Rosetta
computations '°!. In this study, the observed 3D structure of the intracellular domain (ICD) of human
alpha7 nicotinic acetylcholine receptor, which shows conformational plasticity, was shown to be well
organized in its resting state (Supplementary Figure S11). In particular, a loop is anchored onto the
intracellular MA helix (merging with the transmembrane helix TM4) via an alpha-helix (h3), which
provides significant hydrophobic contributions to the packing of the MA bundle. The foldable segment
contains three hydrophobic clusters, one of which corresponding to the observed helix h3. Thus, these
examples of conditional order illustrate the relevance of pyHCA for identifying foldability potential in
the AF2 structureless coil predictions. This opens the way to reveal novel 3D structures, including
corresponding to unconditional order, which cannot be predicted by AF2, due to lack of homologs and

few local patterns corresponding to existing structures.

pyvHCA biases mainly rely on regions which stably fold without the need of a consistent hydrophobic
core (Supplementary Figure S5). The analysis of AF2 pLDDT scores outside of foldable segments
provides therefore a useful way to evaluate the overestimation of full disorder by pyHCA (Figure 8b).
At the proteome scale, this bias is minimum for Dictyostelium discoideum and the three parasitic
organisms (in case of Plasmodium falciparum, 3.3% aa outside of foldable segments correspond to a
very high pLDDT in AF2 predictions) while ranging to a maximum for the four prokaryotic organisms
(51% in E. coli). Reminding that these latter proteomes are mostly covered by regions identified as

foldable by pyHCA (84-96% aa), this overestimation of disorder by pyHCA i1s however quite low when
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considering the number of long regions (length higher than 30 aa) capable to fold (e.g. corresponding

only to 8 different proteins for Methanocaldococcus jannaschii).

Overall, combining pyHCA with AF2 provides a revised estimation of the full disorder content in
proteomes, corresponding to not only non-foldable segments which are not well-predicted by AF2, but
also foldable segments with HCA score lower than -4.7. The conditionally folded regions, corresponding
to foldable segments with higher HCA score values, are thus discarded from this estimation. Compared
to previous studies (e.g. '), we thus suggest a lower disorder content, as long IDRs (length higher than
30 aa) were found in 12 to 40.4% of long proteins (length higher than 60 aa) in the eukaryotic proteomes
in AFDB, and in 0.6 t 4.7% for the prokaryotic ones. Our approach also allows to explore the
order/disorder content of proteomes in relation to organism ecological traits, in a complementary way to
previous works 24103, In addition to a specific behavior of parasitic organisms within eukaryotes (see
above and Figure 6) that remains to be explained, our study also detected a particularly low disorder
content in the proteome of the hyperthermophilic archacon Methanocaldococcus jannaschii, likely

related to the high thermal stability constrained by the environmental conditions.

Finally, the scoring scheme offered by pyHCA can be used for understanding the protein evolutionary
trajectories at the proteome level. It is particularly well-suited to study the structural properties of
proteins encoded by de novo emerging genes and how such properties have influenced their early
emergence and long-term retention. In particular, it can bring new light to the debate of whether de novo

105

proteins have much intrinsic disorder '* or are aggregation-prone '% and whether retention of de novo

gene precursor is driven by such properties or remains a stochastic process '°1%7. Several works have

already used the concept of foldable segments to investigate such properties '98-110

, and a recent work
considering a preliminary version of HCA scoring systems has evidenced that most yeast intergenic
ORFs contain the elementary building blocks of protein structures *°. The example of E. coli MbiA, an
overlapping (protein-coding) orphan gene which has recently evolved by overprinting and was shown to
share the structural properties of globular-like domains although not predicted by AF2 (Figure 7a), well
illustrates the interest of our approach to decipher structural features in absence of homologs and uncover

dark sides of protein evolution.
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dataset class sequences
SCOPe a 2507
SCOPe b 2511
SCOPe c 2841
SCOPe d 3026
DisProt v8.0.2 3166
OPM polytopic 1330
OPM bitopic 203
OPM beta 165

score

aa
347268
366584
688643
455400
209812
186220
4390
37320

sequences with FS
2507 (100.0)

2511 (100.0)

2841 (100.0)

3026 (100.0)

2418 (76.4)

1328 (99.8)

202 (99.5)

164 (99.4)

combined with AlphaFold2 predictions

sequences without FS
0(0.0)

0(0.0)

0(0.0)

0(0.0)

748 (23.6)

2(0.2)

1(0.5)

1 (0.6)

Table 1. Foldable segments (FS) in the non-redundant sequence datasets.

to

aain FS
309100 (89.0)
322970 (88.1)
633955 (92.1)
410347 (90.1)
105390 (50.2)
181396 (97.4)
4025 (91.7)
33986 (91.1)

disentangle

the protein order/disorder

aa outside of FS
38168 (11.0)
43614 (11.9)
54688 (7.9)
45053 (9.9)
104422 (49.8)
4824 (2.6)

365 (8.3)

3334 (8.9)

continuum

Total number of sequences and amino acids (aa) of each dataset, as well as their number (and percentage) of sequences with and without

foldable segment(s), and the number (and percentage) of residues found in or outside of foldable segments. The datasets are those of soluble

domains with known 3D structures (SCOPe), transmembrane domains with known 3D structure (OPM) and disordered segments (DisProt

v8.0.) (see Materials and Methods for details). OPM classes have been shortened to polytopic for alpha-helical polytopic domains, bitopic for

alpha-helical bitopic domains and beta for beta-barrels.
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Figure 1: Distribution of the HCA scores calculated for the foldable segments from disordered
protein regions (DisProt) and ordered protein domains (soluble domains from SCOPe and
membrane domains from OPM). The considered non-redundant datasets are: DisProt v8.0.2 (HCA
scores ranging from -6.95 to 9 and peaking at 0.5 and 8.1), SCOPe (HCA scores ranging from -4.67 to 9
and peaking at 1.4 and 8.1), OPM alpha-helical polytopic and bitopic categories (HCA scores ranging
from -3.32 and 0.97 to 9 and peaking at 4.9 and 8.3, respectively) and OPM beta-barrel category (HCA
scores ranging from -3.86 to 9 and peaking at 1.2. And 7.9). Several thresholds were fixed from these
distributions, allowing to define four main classes of foldable segments (a-d). The threshold of 3.5 better
discriminates the HCA scores of SCOPe foldable segments from those of alpha-helical OPM foldable
segments. -1 is the threshold above which are found 95% of the HCA scores computed for foldable
segments from SCOPe protein domains.

(a) Below -4.7: only foldable segments from disordered regions, (b) from -1 to 3.5, globular soluble
segments (SCOPe) or membrane beta-barrels (OPM), (¢) from 3.5 to 6.7, segments from alpha-helical
transmembrane domains, (d) above 7.6, foldable segments composed of only one hydrophobic cluster.
Two intermediate regions were also defined: (a”) between -4.7 and -1, in this range 62% of segments are
from SCOPe and 36% from DisProt, they represent only 5% of SCOPe and 11% of DisProt; (¢’) between
6.7 and 7.6, foldable segments with a dense composition in hydrophobic clusters and of short length
(96% are shorter than 100 aa).
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Figure 2: Foldable segments extracted from the SCOPe and OPM databases: HCA scores, HCA
2D plots and experimental 3D structures. The HCA plots of the sequences extracted from the SCOPe
(all beta) (a) and OPM (b) databases are shown, with their foldable segments boxed (dashed lines). The
corresponding HCA scores are reported below the boxes. Special symbols used in the HCA
representation and the way to read the sequences and regular secondary structures (RSSs) are indicated
in the inset. Positions of the RSSs, as experimentally observed from the corresponding 3D structures
(ribbon representations), are reported in color below the HCA plots. The position of the 13 aa-long
segment which has been removed for the OPM protein sequence in order to only keep membrane domains
is highlighted in red (see Materials and Methods for details).
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a) NUP2_YEAST b) ELYS_MOUSE c) CADH1_MOUSE d) MEPCE_HUMAN e) SPIKE_SARS2 f) EGL1_CAEEL
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Figure 3: Foldable segments extracted from the DisProt database: HCA scores, HCA 2D plots and
experimental 3D structures. The HCA plots of the sequences extracted from the DisProt database are
shown (arrows indicate the N- or C-terminal limits of the DisProt segments). The foldable segments are
boxed (dashed lines). The corresponding HCA scores are reported below the boxes. Special symbols
used in the HCA representation and the way to read the sequences and regular secondary structures
(RSSs) are indicated in the inset. 3D structures (in green, with their pdb identifiers) have been solved for
only a few of the DisProt sequences (moreover often limited to only a part of the regions), stabilized by
interaction with a partner (grey surfaces for two of them). One of the FXFG repeats of yeast NUP2 (red
circles) has been modeled based on the experimental 3D structure of such a repeat in complex with
importin beta-1 (pdb 1060).
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a)

81.9% Residues in
foldable segments

27.1% 6.8%

AF2 prediction confidence 10.4%
EEE very high (pLDDT>90)

confident (90=2pLDDT>70)
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Figure 4. Distribution of AlphaFold2 per-residue prediction confidence scores (pLDDT) within
and outside of foldable segments.

(a) Distribution of residues from the AFDB 21 proteomes within foldable segments (top, 81.9 % of the
total) and outside of foldable segments (bottom, 18.1% of the total) in the different categories of AF2
prediction confidence. (b) Distribution of pLDDT scores for residues within (dark grey) and outside of
(light grey) foldable segments. The AF2 prediction confidence categories are highlighted following the
same color code as in (a).
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Figure 5. Relationship between HCA score and AlphaFold2 per-residue prediction confidence
score for foldable segments.

(a) AFDB vl 21 proteomes, (b-f) 5 representative proteomes from AFDB vl (see Figure 6 and
Supplementary Figure S6 for details).

Top: Representation of the number of residues by the barplot (axis on the left, base 10 logarithmic scale)
and number of foldable segments by the grey line and points (axis on the right, base 10 logarithmic scale)
belonging to foldable segments with HCA scores in a given interval. Bottom: percentage of residues in
each AF2 prediction confidence categories for each HCA score range. Below the barplot are represented
the foldable segment types that are likely to be found according to their HCA score, as defined in Figure
1: (a) disorder only, (a’) mainly disorder, (b) globular domains/ membrane domains (beta-barrel), (c)
membrane domains (alpha-helical), (d’) mainly foldable segments with one hydrophobic cluster, (d)
foldable segments with one hydrophobic cluster.
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Figure 6. Principal component analysis (PCA) for the AFDB v1 21 proteomes according to HCA
score and AF2 prediction confidence.

The 64 variables correspond to the proportion of residues of foldable segments found in each pLDDT
category (very high, confident, low, very low) for each of the HCA score intervals (from -7 to 9, in steps
of 1) (as represented in Figure 4).

The plot represents the 21 AFDB proteomes in the factor map formed by the first and second principal
components (explaining 59.24% of the dataset variability). The correlation circle of the variables is
represented in Supplementary Figure S6. Five clusters of proteomes were defined using hierarchical
clustering on the first four principal components (explaining 83% of the dataset variability).

ARATH: Arabidopsis thaliana, CAEEL: Caenorhabditis elegans, CANAL: Candida albicans, DANRE:
Danio rerio, DICDI: Dictyostelium discoidum, DROME: Drosophila melanogaster, ECOLI: Escherichia
coli, HUMAN: Homo sapiens, LEIIN: Leishmania infantum, MAIZE: Zea mays, METJA:
Methanocaldococcus jannaschii, MOUSE: Mus musculus, MYCTU: Mycobacterium tuberculosis,
ORYSJ: Oryza sativa, RAT: Rattus norvegicus, SCHPO: Schizosaccharomyces pombe, SOYBN:
Glycine max, STAAS: Staphylococcus aureus, TRYCC: Trypanosoma cruzi, YEAST: Saccharomyces
cerevisiae.
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Figure 7. Examples of very low AlphaFold2 confidence scores for globular-like domains.

The examples shown are segments of contiguous amino acids with very low pLDDT values, fully
included in foldable segments with HCA scores typical of well-folded domains (boxed in orange on the
HCA plots, with the corresponding HCA scores and segment lengths (in aa) reported below). Other
foldable segments of the sequences, taken from UniProt, are boxed in grey. Special symbols used in the
HCA representation and the way to read the sequences and RSSs are indicated in the inset. The AF2 3D
structure models of the corresponding segments are highlighted with orange circles, extracted from the
models of the whole proteins (ribbon representations), colored according to the AF2 per-residue
confidence metric. Positions of the RSSs, as predicted by AF2, are reported in color on the HCA plots.
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Figure 8. Classification of the AFDB vl 21 proteomes according to probable overestimation of
disorder by AF2 and pyHCA in foldable and non-foldable segments, respectively.

a) Proteomes are sorted in a top-down scale (ranging from 0 to 60%) according to the increasing
proportion of residues predicted with a very low confidence by AF2 in segments with HCA scores typical
of soluble globular HCA scores (category b defined in Figure 1). b) Proteomes are sorted in a top-down
scale (ranging from 0 to 60%) according to the increasing proportion of residues found in non-foldable
segments that are predicted with a very high confidence by AF2. For details on the proportion of residues
in non-foldable segments, see Supplementary Table S1 and Supplementary Figure S3.

The proteome of the archaeon Methanocaldococcus jannaschii harbors the lowest number of long regions
(length > 30 aa) composed only by residues predicted with a very high confidence by AF2, included in
non-foldable segments. The UniProt sequence accession numbers and the boundaries of these 8 regions
are as follows: Q60356 [171-207], Q57673 [15-83], Q58130 [243-276], Q58560 [108-139], Q58991

[253-283], Q60317 [32-64], Q57676 [24-54] and Q58814 [28-61]. All have at least one homologous
sequence with known 3D structure (data not shown).
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Dataset S1.
A. HCA methodology, HCA plot and SEG-HCA
B. pyHCA new functionalities

Dataset S2 (Separate File).

Description of the sequences from each non-redundant dataset obtained from the
reference databases SCOPe v2.0.7, OPM and DisProt v8.0.2. Sequences are described by
their length (in amino acids), HCA score, composition in strong hydrophobic amino acids (V,
I, L, M, F, Y, W), sequence coverage by foldable segment, number of removed amino acids
(only for OPM sequences, see Methods).

Dataset S3 (Separate File).

Description of the foldable segments in each non-redundant dataset obtained from the
reference databases SCOPe v2.0.7, OPM

and DisProt v8.0.2. Foldable segments are described by their length (in amino acids), HCA
score, composition in strong hydrophobic amino acids (V, I, L, M, F, Y, W), number of
hydrophobic clusters and associated binary code.

Dataset S4 (Separate File).

Description of the contiguous regions of same prediction confidence from AFDB vl
sequences. Contiguous regions are described by their length (in amino acids), the length of the
foldable or non-foldable segment in which they are included, the prediction confidence category
(very high, confident, low, very low), HCA score, % of charged aa.
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Dataset S1

A. HCA methodology, HCA plot and SEG-HCA

HCA-based hydrophobic clusters, made of strong hydrophobic amino acids (V, I, L, F, M, Y, W), are
different from simple hydrophobic motifs as they can incorporate other, non-hydrophobic residues. They
are also different from simple binary patterns, being constrained by a connectivity distance defined as
the minimum distance in non-hydrophobic amino acids necessary to split a binary pattern into two
distinct hydrophobic clusters %. This property originates from the use of a two-dimensional alpha-helical
net, connecting hydrophobic amino acids separated by up to three non-hydrophobic amino acids (or a
proline) **. Hydrophobic clusters defined in this way (with this hydrophobic alphabet and the
connectivity distance associated with the a-helix) have been shown to match at best regular secondary
structures (o-helices and B-strands) and to constitute hallmarks of folded domains ">°.

Figure A indicates how are generated the HCA plots taken for illustration in this study. From the 1D
amino acid sequence (panel A), a 2D plot is drawn (panel D) by rolling the amino acid sequence around
an o-helix (panel B) and cutting the helix along the horizontal axis. The helix forms a plane (panel C)
on which every line of amino acids corresponds to an helix turn. The plane is duplicated and the
hydrophobic clusters are defined by joining contiguous strong hydrophobic amino acids (V, I, L, F, M,
Y, W) °. Regular secondary structure (RSS) elements can be easily visualized on the 2D plot, mainly
corresponding to hydrophobic clusters, which are separated from each other by loops. Vertical
hydrophobic clusters mainly correspond to B-strands and horizontal clusters to o-helices. A dictionary
of the most current hydrophobic clusters, established from a comprehensive analysis of experimental
3D structures, can be considered for evaluating the main propensities of hydrophobic clusters towards
RSS .

A) . ..GNATANEENPDEGKMQHMENEMTHDIRITKENENDRQS. . .

. . . $NADAIEEIADE ¢ KBQHMENEATHDMMOKENENDRQE. . .

. . . 00000 P00 foolo0oflo0oTK0TEI000000. . .
@l s telgl

Cluster1 Cluster2

Figure A. Principle of the HCA plot. Panel A, the protein sequence (1D), in which hydrophobic amino acids are represented
as white letters, is written on an a-helix, displayed on a cylinder (panel B). This one is cut along the horizontal axis, unrolled
and duplicated, in order to get the full environment of each amino acid, as it exists on the 1D sequence (panel C). Strong
hydrophobic amino acids (V, I, L, F, M, Y, W) are encircled and their contours are joined (panel D), forming clusters.
Horizontal and vertical clusters are mainly associated with alpha helices and beta strands, respectively.

Sequence segments delineated by SEG-HCA correspond to regions where a high density in hydrophobic
clusters is detected. Hydrophobic clusters are defined here by including cysteine (C) in the commonly
used hydrophobic alphabet (V,I,L.F.M,Y,W) 7. SEG-HCA segments, referred to as foldable regions,
have been shown to correspond to domains that have the ability to fold, either in an autonomous way or
following contact with partners . The advantage of SEG-HCA for the characterization of the dark
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proteome is to allow the prediction of these foldable regions from the only information of a single amino
acid sequence, without the prior knowledge of homologous sequences. Guidelines to interpret the HCA
plots relative to the identification of foldable/disordered regions can be found in °.

B. pyHCA new functionalities
In this section, we describe the new functionalities associated with the code refactoring of SEG-
HCA 7 and TREMOLO-HCA '° inside the pyHCA package.

The TREMOLO-HCA software uses as queries regions delineated using SEG-HCA to search for remote
similarity against protein sequences from the UniProt database '' using HHBlits '2. For each hit, domain
arrangement of the UniProt targets is retrieved from the InterPro database '°. The final output allows to
directly link unknown protein foldable regions, delineated by SEG-HCA, to existing annotations and to
analyze them in the context of their domain arrangement. The original tool was based on PSI-BLAST '
and the Conserved Domain Database (CDD) '°. The new implementations based on HHblits and InterPro
allows a more sensitive detection of protein sequence remote similarity combined with a larger coverage
of the protein domain universe thanks to the multiple sources of annotations integrated in InterPro.
Several scripts are also provided to easily parse and query the TREMOLO-HCA output and to quickly
retrieve protein domains of InterPro overlapping the unknown SEG-HCA domains or to retrieve the
whole protein domain architectures associated with the SEG-HCA domains.

Two drawing functionalities were also developed. The first functionality allows visualization of
hydrophobic clusters of protein sequences, whether or not these are aligned (Figure B1). For each protein
sequence provided in a fasta file, an HCA plot is drawn, allowing the quick inspection of its content in
hydrophobic clusters, which gives information about its composition in regular secondary structures.
Moreover, another new functionality was implemented to highlight conservation between aligned
protein sequences on their HCA plots. Conserved protein sequence positions can therefore be inspected
in the context of their hydrophobic cluster organization (Figure B1).

TOPB1_HUMAN/354-431

020129_CAEEJ(451-529

460 470 480 4% 500 510 520 530
|

Figure B1. Example of a comparison of HCA plots of aligned protein sequences. Three members of the BRCT
family, extracted from the PFAM alignment of family PF00533, are displayed. The third protein corresponds to a
highly divergent member of the family, whose 3D structure has been solved (PDB: 6JOY). Red and yellow circles
correspond to conserved columns in the multiple sequence alignment.
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The second drawing functionality, named domOnTree, is built on the TREMOLO-HCA results and
allows to easily visualize the known protein domain annotation (from InterPro) and the newly delineated
domains in an evolutionary context by using the NCBI taxonomic database. Using results of TREMOLO-
HCA, domainOnTree automatically retrieves the species associated with each hit and builds a taxonomic
tree thanks to the ETE3 '® python package. Each leaf of the tree is then associated with its annotated
sequence using InterPro annotations. Red rounded domains correspond to the SEG-HCA domains, which
was used as query in the TREMOLO-HCA search, and InterPro domains are represented by rectangles
with specific colors. The SEG-HCA domains of TREMOLO-HCA can then be analyzed in the context
of their protein domain arrangement and visualized in terms of taxonomic specificity and domain
association. An example of domOnTree is given in Figure B2.

Figure B2: DomainOnTree visualization. Using the resuts of TREMOLO-HCA, domainOnTree automatically
retrieves the species associated with each hit and builds a taxonomic tree. Each leaf of the tree is then associated
with its annotated sequence, using the InterPro information. Red rounded domains correspond to the SEG-HCA
query domains, and each InterPro domain is represented by rectangle with a specific color.
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Table S1
Species ) Species id Proteo.me id | Sequence| Residue Foldable segments Non foldable segments

in AFDBv1| InUniProt | number | number [o4aa|%VH %C | %L |%VL|%aa| %VH | %C | %L %VL

Methanocaldococcus METJA | UP000000805 | 1773 | 497291 |[96.3 | 745 (17.9| 46 | 3.1 | 3.7 | 50.1 |21.8]13.1| 15.0

Jannaschii

Escherichia coli ECOLI | UP000000625 | 4363 1349433 [91.6| 745 [19.5| 41 | 19 | 84 | 51.1 |21.4]13.3] 142
Staphylococcus aureus STAA8 | UP000008816 | 2888 787862 (919 73.3 |19.8] 43 | 2.6 | 81 | 38.7 [21.6|13.2]| 26.5
Mycobacterium tuberculosis MYCTU | UP000001584 | 3988 1313964 [83.6| 72.2 |189| 5.0 | 39 | 164 | 454 |18.9|13.5] 22.2
Arabidopsis thaliana ARATH | UP000006548 | 27434 | 11037703 | 85.4 | 50.4 |254| 9.8 | 144 [14.6| 13.2 |12.7]18.9]| 55.2
Candida albicans CANAL | UP000000559 | 5974 2918918 [82.7] 499 |28.6| 9.0 | 12.5 | 17.3 | 10.0 |12.1|14.6| 63.3
Schizosaccharomyces pombe SCHPO | UP000002485 5128 2345773 1864 | 49.0 [289] 9.2 | 129 | 13.6 | 13.2 |145]16.3| 56.0
Saccharomyces cerevisiae YEAST | UP000002311 6040 2902659 [84.0| 47.8 {29.4| 93 | 13.4 | 16.0| 10.3 |12.9|14.5| 62.4
Mus musculus MOUSE | UP000000589 | 21613 | 10879808 | 80.8 | 47.7 |27.6| 8.7 | 16.0 [ 192 | 9.1 |11.3|13.9| 65.7
Rattus norvegicus RAT UP000002494 | 21270 | 10424727 | 80.8 | 47.7 |27.6| 8.8 | 159 [ 192 94 |11.3]|14.3] 65.0
Danio rerio DANRE | UP000000437 | 24661 | 12654340 | 82.0 | 47.5 |27.9| 8.7 | 158 [18.0| 9.8 |11.7|13.9| 64.6
Glycine max SOYBN | UP000008827 | 55799 | 21578168 | 85.8 | 47.2 1258|109 16.1 | 142 | 12.5 |12.4]19.2| 56.0

Homo sapiens HUMAN | UP000005640 | 20294 | 10532415 [79.4 | 463 |27.5| 87 | 17.5 120.6| 89 |11.3]/14.0| 65.8
Caenorhabditis elegans CAEEL | UP000001940 | 19694 7812030 (84.7| 45.8 [29.8/109| 13.5 | 153 | 99 [139|19.1| 57.1
Drosophila melanogaster DROME | UP000000803 | 13458 6656778 |79.0| 45.6 |27.1|9.7 | 17.7 [21.0| 7.7 |10.6|143| 67.3
Oryza sativa ORYSJ | UP000059680 | 43649 | 13374028 | 78.4 | 455 |244|124| 17.7 | 21.6| 9.5 |10.8]25.0| 54.8

Zea mays MAIZE | UP000007305 | 39299 | 15340862 |80.5| 42.8 |27.1|11.8| 183 | 19.5| 104 |11.8/20.1| 57.7
Dictyostelium discoideum DICDI UP000002195 | 12622 6507765 (80.2| 384 [29.5/13.1| 19.0 | 19.8| 59 |10.5|15.0 68.6
Trypanosoma cruzi TRYCC | UP000002296 | 19036 8959621 | 794 | 363 [31.6(13.0| 19.1 |206| 7.1 |11.7/19.5| 61.7
Leishmania infantum LEIIN UP000008153 7924 4678533 [73.1| 343 [303|11.9| 235 [269| 5.6 |10.111.0| 73.4
Plasmodium falciparum PLAF7 | UP000001450 | 5187 3343123 [84.8| 22.5 |24.7]13.1| 39.7 | 152 | 33 | 6.6 | 8.6 | 81.5

Description of the 21 AFDB proteomes by their coverage in foldable segments in relation to the prediction confidence from AlphaFold2.
3104 sequences were excluded from our analyses, as sequences longer than 2700 amino acids were not modelized in AFDB v1. The AF2 prediction confidence categories are
abbreviated as follows: VH stands for very High, C for confident, L for low and VL for very low.
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Figure S1
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Coverage of sequences from reference databases by foldable segments.

The limits of the sequences in the reference databases are indicated with arrows on the HCA
plots of the sequences, while foldable segments are boxed with dashed lines, with the
corresponding HCA scores reported below. Special symbols used in the HCA representation
and the way to read the sequences (1D) and regular secondary structures (2D) are indicated in
the inset. Positions of the RSSs, as experimentally observed from the corresponding 3D
structures (ribbon representations), are reported in color below the HCA plots.

a) Example of a sequence from the SCOPe database and partially covered by foldable segments.
b) Example of a sequence from the DisProt database with no foldable segment.

c-¢) Examples of sequences of the SCOPe database with a low coverage in foldable segments.
The two first examples (¢ and d) correspond to well-folded segments, with non-strong
hydrophobic amino acids (alanine, serine and threonine (pink shaded)) participating in the
hydrophobic core. The third example (e) corresponds to a subunit of an enzyme, which folds in
the context of the dimer in which it participates (the other subunit is shown in grey). The pdb
file IXVH has been superseded by 4KJM.
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Figure S2
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Examples of DisProt sequences totally, or almost totally covered by foldable segments,
with properties of soluble globular domains.

The sequences extracted from the DisProt database are designated with arrows on the HCA
plot, while the foldable segments are boxed with dashed lines, with the corresponding HCA
scores reported below. Special symbols used in the HCA representation and the way to read the
sequences (1D) and regular secondary structures (2D) are indicated in the inset. Positions of the
regular secondary structures, as experimentally observed from the corresponding 3D structure
(ribbon representations), are reported in color below the HCA plots.

a) The yeast proteasome maturation factor Umpl is disordered when free in solution, as
observed using various experimental techniques '7'8. It however forms well-ordered secondary
structures in complex with the 20S core particle, playing a key role in the dynamical assembly
of proteasome '° — pdb 7LSX (chain H)).

b) The Geobacillus stearothermophilus RNA polymerase sigma factor has been described as
disordered (*° - DP00902r001 (aa 1-101) and DP00902r002 (aa 159-250)). In a further article,
these two sequences were observed well folded (orange and red, respectively) in the E.
coli SigmaS-transcription initiation complex with activator Crl (>' - pdb 60MF (chain F)).

¢) The mouse CREB-binding protein (DisProt DP00348r018 aa 2059-2117; foldable segment
aa 2068-2102, HCA score = -0.09), in complex with human nuclear receptor coactivator 1
(NCOA1 — pdb 2C52).
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Figure S3
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Distribution of residues from each of the 21 AFDB v1 proteomes within foldable segments
(left) and outside of (right) foldable segments in the different categories of the AF2
pLDDT.

Pie charts are sized according to the relative proportion of residues within foldable segments or outside of foldable
segments. The proteomes are sorted by the proportion of residues belonging to foldable segments that are predicted
by AF2 with very high confidence (dark blue). The values represented here and the complete organism names can
be found in Supplementary Table S1.
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Figure S4
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Length of contiguous segments with very high AF2 prediction confidence located outside

of foldable segments.

Distribution of the length of contiguous segments of AF2 very high confidence prediction (2 or more contiguous
residues of pLDDT>90) found outside of foldable segments (429 605 segments represented). The white dashed
line represents the median length (6 amino acids). In this dataset, 13 segments are composed of more than 100
amino acids, distributed in 6 proteomes: Homo sapiens (5 segments), Caenorhabditis elegans (3 segments),
Mpycobacterium tuberculosis (2 segment), Dictyostelium discoideum (1 segment), Drosophila melanogaster (1
region), Oryza sativa (1 segment).
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Figure S5
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Regions with high AlphaFold2 pLDDT outside of foldable segments.

Examples of segments of contiguous amino acids outside of foldable segments, with very high pLDDT scores.
These segments are highlighted with green arrows on the HCA plots of the sequences taken from UniProt, with
the segment lengths (in aa) reported below. Foldable segments are boxed in grey. Special symbols used in the
HCA representation and the way to read the sequences and RSSs are indicated in the inset. The corresponding
segments are highlighted in green in the AlphaFold2 3D structure models of the whole proteins (ribbon
representations), colored according to the AlphaFold2 per-residue confidence metrics in the other regions. In
panels a, b and e, the AlphaFold2 models were superimposed to the corresponding experimental 3D structures
solved in complex with partners (nucleic acids, ribosomal complex and calcium ions, respectively).
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Figure S6
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Principal component analysis (PCA) for the AFDB v1 21 proteomes according to the HCA

score and AF2 prediction confidence.

The 64 variables correspond to the proportion of residues of foldable segments found in each pLDDT category
(very high, confident, low, very low) for each of the 16 HCA score intervals (from -7 to 9 with a step of 1) (as
represented in Figure 5). Each principal component (or axis) is a linear combination of variables defined in order
to maximize the discrimination of the proteomes; coordinates of vectors on each axis indicate the coefficient of
the variables in the linear combination. The smaller the angle between arrows, the stronger the positive linear
correlation between the corresponding variables. Orthogonal arrows indicate no correlation, while arrows pointing
in opposite directions indicate a negative correlation. (a) All 64 variables colored according to the type of foldable
segments that predominates for their HCA score (as defined in Figure 1), in grey are represented the categories a’
and c’. (b) All 64 variables colored according to the AF2 prediction confidence. (c-d) Representation of the 10
variables with the highest contribution to the first (¢) and second (d) principal component in color (same color
code as (b)). The labels correspond to the foldable segment HCA score interval and to the type of foldable segments
found in this interval, as described in Figure 1: a- disorder only , b- soluble globular, c- alpha transmembrane, d-
only foldable segments with one hydrophobic cluster .
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Figure S7
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Length of contiguous segments with similar AF2 prediction confidence located in foldable

segments.

(a) Distribution of the lengths of contiguous segments of AF2 very high confidence predictions (2 or more
contiguous residues of pLDDT>90) found in foldable segments with HCA score below -4.7 (corresponding to the
disorder category - 319840 segments). (b) Distribution of the lengths of contiguous segments of AF2 very low
confidence predictions (2 or more contiguous residues of pPLDDT<50) found in foldable segments with HCA score
between -1 and 3.5 (corresponding to the soluble globular segment category - 896049 segments). (c) Distribution
of the lengths of contiguous segments of AF2 very low confidence predictions (2 or more contiguous residues of
pLDDT<50) found in foldable segments with HCA score between 3.5 and 6.7 (corresponding to the
transmembrane segment category - 141742 segments). The white dashed lines represent the median lengths (8
amino acids for both distributions).

113



A sequence-based foldability score combined with AlphaFold2 predictions to disentangle the protein order/disorder

continuum

Figure S8

a) P62753 40S ribosomal protein S6 (Homo sapiens)

HCA 2D plot

c) P49746 TI din-3 (Homo and symbols

AF2 prediction confidence

I very high (pLDDT>90) s
confident (90=pLDDT>70)
low (702pLDDT>50)

wm very low (pLDDT<50)

§ E . D

] A R ) > | 9
R ® | © : 0 e
B [3 A ¢ Nt

¢ e Q A : ‘ X,

E [\ %0k | N "‘l©"%:1 e ek g Kk 0% 0 X u® of N x 'QC*.'):D r® \U'q

Q Q 2" X e 3 4

!,"\ tgka ‘:lkIIQ.lu e TR A REE A gL X E EAN l?@‘cqn‘\“i”n 'c%‘;(l',,'|\ ! ch“,, c%'.

0 AR E DT NS @R g e g NG A ek Dol o\ Of) 4 ek o ellN 4K} '@*Ir L AL &

C.M"\;‘x“'r} Yot e AP kAo AR k‘0” E Ry R oYY AL TNE Tt n*\“’@‘c, \”U‘nh‘.‘l,u\@'

o) ok LS 'l'(‘\ﬁ’Dlﬁ‘\'IG"%u .-\[ol S L a® 0¥ Ko [..@\ Ka  EVe 4% ¢ %[ b2

HCA sédfe B -ﬁ flﬁ, 91 aé :HCA score : -3.12, 60 aa

Regions with high AlphaFold2 pLDDT in foldable segments with low HCA scores.
Examples of segments of contiguous amino acids within foldable segments with very high pLDDT and low HCA
scores. These segments are boxed in green on the HCA plots of the sequences taken from UniProt, with the
corresponding HCA scores and segment lengths (in aa) reported below. These segments cover (totally or for a very
large part) foldable segments, which are boxed in grey. Special symbols used in the HCA representation and the
way to read the sequences and RSSs are indicated in the inset. The corresponding segments are highlighted in
green in the AlphaFold2 3D structure models of the whole proteins (ribbon representations), colored according to
the AlphaFold2 per-residue confidence metrics in the other regions.
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Figure S9
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Amino acid composition of foldable segments (of length > 30aa) with HCA scores typical
of globular sequences (regions b and c) from disordered sequences (DisProt v8.0.2) or

globular sequences (soluble domains from SCOPe and transmembrane domains from
OPM).

(a) Foldable segments typical of soluble, globular domains (-1< HCA score < 3.5, structural state b as defined in
Figure 4) from DisProt, SCOPe, OPM beta-barrels, OPM alpha-helical polytopic and bitopic segments (624,
10806, 164, 135 segments, respectively). (b) Foldable segments with HCA scores typical of alpha-helical
transmembrane segments (3.5 < HCA score < 6.7, structural state ¢) from DisProt, SCOPe, OPM beta-barrels,
OPM alpha-helical polytopic and bitopic segments (87, 1578, 32, 671 segments, respectively). The amino acids
are ordered from order promoting to disorder promoting, as proposed in 22,
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Figure S10
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Example of a long, disordered sequence, corresponding to a foldable segment with
globular-like features (C-terminal transactivation domain of the CBP/p300-interacting
transactivator 2 (CITED?2)).

The foldable segment shares the characteristics of a globular-like domain, as assessed by an HCA score of 0.98.
At left is shown its experimental 3D structure (ribbon representation), in complex with the cysteine-histidine-rich
1 domain of p300/CBP (grey surface) (pdb 1P4Q). Of note on the HCAplot is the long cluster (aa 217 to 243),
unusual in stable globular domains, in which loops linking the regular secondary structures are less hydrophobic.
At right is shown the Alphafold2 3D structure model of CITED2, colored according to the Alphafold2 confidence
score and superimposed on the experimental 3D structure (of which only the p300/CBP surface is shown). The
AF2 model captures some elements of the bound conformation (blue shaded on the HCA plot - labels 2 to 4), while
providing an additional helix at the C-terminal end (5), whose position is however not allowed in the CITED2/CBP
complex. An additional helix upstream of the domain (aa 112 to 125) is predicted by Alphafold2 (corresponding
to a short foldable segment (HCA score -0.9, aa 114 to 125)), also in position not allowed in the CITED2/CBP
complex.
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AOA1W2PN81_HUMAN (AOA1W2PN81) [364-412] |
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Example of a foldable segment, with AF2 very low confidence values over its entire length,
and which was afterwards observed in a different conformation in an experimental 3D
structure.

This segment, belonging to the neuronal acetylcholine receptor subunit alpha-7, is highlighted on the AF2 3D
structure model (on the left), as well as on the experimental 3D structure (in the middle and on the right, in green)
within the oligomeric architecture of the protein (pdb 7RPM). The focus on the right shows the hydrophobic amino

acids included in the hydrophobic clusters. At the bottom are shown the HCA plots of the foldable segments of
the corresponding sequences, and related ones.
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Présentation de P’article

L’article présenté dans ce chapitre a été publié dans Biomolecules.

En combinant pyHCA et AlphaFold2 (AF2) dans 1’étude présentée dans le chapitre
précédent, nous avons pu mettre en avant une portion non négligeable de résidus dont les
prédictions AF2 sont de tres faible confiance, et qui sont situés dans des segments foldables
typiques des domaines globulaires solubles (score HCA dans 'intervalle [-1,3.5]). Dans ce
chapitre, nous avons souhaité explorer plus avant ces segments, et plus précisément, les
segments foldables typiques de domaines globulaires solubles longs (taille > 30 acides aminés),
et entiecrement couverts par des résidus dont la prédiction AF2 est de trés faible confiance
(pLDDT < 50), nous les avons notés VL pour Very Low. Deux possibilités peuvent expliquer
la faible confiance avec laquelle sont prédits ces segments : (1) ils correspondent a de ’ordre
conditionnel, ¢’est-a-dire, a des séquences réellement désordonnées et capables de se replier
sous contrainte (e.g. interaction a un partenaire) ; (ii) ces segments correspondent a de « 1’ordre
caché » (structures stables, ordre non conditionnel), qu’AF2 ne peut détecter par absence
d’information évolutive ou de structure similaire dans la banque de données d’apprentissage.
Ces derniers segments représentent des cibles intéressantes pour une caractérisation
expérimentale.

L’exploration des caractéristiques de ces segments associés a des scores pLDDT faibles est
réalisée par comparaison a des segments sélectionnés sur les mémes critéres (segments
foldables longs, avec des scores dans I’intervalle [-1,3.5]), mais qui sont entierement couverts
par des résidus pour lesquels les scores pLDDT sont tres €levés (notés VH pour Very High).

Les segments VH et VL sont décrits par des caractéristiques déduites de leurs séquences, a
savoir : le pourcentage de résidus prédits désordonnés par [UPred2 (Mészaros et al., 2018) et le
nombre moyen par position d’homologues identifiés dans la banque de données BFD
(Steinegger et al., 2019b; Steinegger et Soding, 2018). Des caractéristiques sont également
extraites des structures 3D prédites par AF2 : le pourcentage d’acides aminés inclus dans des
structures secondaires et le pourcentage d’acides aminés accessibles au solvant, ces deux
informations étant extraites avec 1’outil DSSP (Kabsch et Sander, 1983). Les segments VH et
VL ont été classés suivant ces caractéristiques en utilisant un arbre binaire schématisé en Figure
3.1
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Figure 3.1. Arbre binaire utilisé comme support de classification des segments foldables de type
globulaire soluble de plus de 30 acides aminés et dont les prédictions par AF2 sont VH ou VL (deux
classification distinctes). Tous les seuils sauf celui du pourcentage en acides aminés des structures
secondaires réguliéres ont été fixés pour regrouper les 95% des segments VH (5™ percentile pour
I’accessibilité au solvant et le désordre et 95°™ pour le nombre d’homologues). En bleu est encadré la
catégorie majoritaire des segments VH (>90% des segments) et en orange les catégories majoritaires
du VL (>10% pas catégorie) (aa = acides aminés). Les effectifs pour chaque catégorie sont représentés
dans ’article en Figure 3 pour le VH et en Figure 5 pour le VL.

A I’exception de deux cas, tous les segments foldables globulaires solubles VH sont prédits
par AF2 avec des structures secondaires régulicres. La catégorie de segments foldables
globulaires solubles longs VH la plus abondante (plus de 90% des segments) regroupe des
modeles de structure 3D compacts (avec structures secondaires et faible accessibilité au
solvant) et des séquences non ou peu désordonnées, avec un nombre important d’homologues
dans BFD (encadr¢ bleu en Figure 3.1). Les segments VL sont plus dispersés, quatre catégories
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(encadrés orange en Figure 3.1) regroupent plus de 10% des segments. Dans 1’article présenté
ci-apres, chacune de ces catégories est illustrée par des exemples (Figures 4, 7 et 8).

La majorité des segments de type globulaire soluble longs VL sont prédits sans structure
secondaire régulicre, avec une majorité de résidus accessibles au solvant, désordonnés ou non
et avec peu d’homologues connus (catégories N et L Figure 3.1). Deux types de segments sont
observés dans ces catégories, les premiers correspondant a de I’ordre conditionnel, hypotheése
appuyée par leur annotation par la banque de données du désordre DisProt (structures
secondaires transitoires) (Hatos et al., 2020). Les seconds, pour lesquels aucun désordre n’est
prédit par [UPred2 et incluant des amas hydrophobes typiquement observés dans des domaines
globulaires de la banque SCOPe, pourraient correspondre a des structures stables (ordre caché).
L’échec d’AF2 peut s’expliquer par un manque d’information évolutive ou du fait que la
structure corresponde a une nouvelle conformation, absente des banques de données d’AF2.
Différents exemples illustrent ces cas de figure dans I’article présenté ci-apres.

Pour valider la pertinence de pyHCA vis-a-vis de I’identification d’ordre dans les prédictions
VL d’AF2, nous avons effectué¢ une recherche de similitude entre ces longs segments foldables
de type globulaire soluble VL et les séquences PDB dont les structures expérimentales ont été
déterminées apres le dépot des prédictions dans AFDB (et donc non considérées dans
I’apprentissage par AF2). Nous avons ainsi pu mettre en évidence une prédiction d’AF2 sans
structure secondaire réguliere et avec un taux d’acides aminés accessibles au solvant trés éleve,
pour lequel la structure déterminée expérimentalement par RMN est maintenant disponible
(identifiant PDB : 7RPM, récepteur nicotinique acétylcholine alpha7 humain (Bondarenko et
al., 2022)). Les auteurs de cet article montrent que si la structure 3D de ce récepteur présente
une plasticité conformationnelle, elle adopte une conformation repliée dans son état de repos.
Le segment foldable prédit avec un tres faible score pLDDT contient trois amas hydrophobes,
dont un correspondant a I’hélice h3 observée expérimentalement (Figure 3.2). Cet exemple
appuie I’apport de pyHCA dans le contexte des prédictions AF2. Plusieurs segments foldables
peuvent ainsi €tre mis en €vidence, constituant des cibles de choix pour de futures études
expérimentales en vue de caractériser leurs structures et fonctions.

Nous observons ¢galement une quantité importante de segments pour lesquels AF2 prédit
des structures 3D compactes, avec un ensemble de structures secondaires régulieres en
interaction (% de résidus en structures secondaires > 0 et % de résidus accessibles < 82.9% ;
catégories B et D Figure 3.1). En regard des tracés HCA, nous observons une bonne
correspondance entre les structures secondaires prédites par AF2 et les amas hydrophobes.
Aussi, on peut émettre 1’hypothése que la structure prédite par AF2 soit correcte, mais que le
score reste trop faible a cause du manque d’information évolutive. Les structures secondaires
peuvent également étre plus ou moins bien prédites, mais mal assemblées.

Ces segments, dans lesquels pyHCA et AF2 détectent de 1’ordre, sans que ce dernier ne
parvienne a prédire leur structure 3D avec bonne confiance, seraient des cibles privilégiées a
I’expérimentation.
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Figure 3.2. Exemple d’un segment foldable prédit par AF2 avec un score pLDDT trés faible, et qui
a ensuite été observé dans une conformation différente dans une structure 3D expérimentale. Ce
segment, appartient a la sous-unité alpha-7 du récepteur neuronal de 1'acétylcholine, est mis en

évidence sur le modéle de structure 3D AF2 (a gauche), ainsi que sur la structure 3D expérimentale
(au milieu et a droite, en vert) au sein de 'architecture oligomérique de la protéine (pdb 7RPM). Dans
le focus sur la droite les acides aminés hydrophobes incluent dans les clusters hydrophobes sont mis en
évidence sous forme de batonnets. En bas, sont montrés les diagrammes HCA des segments foldables
VL présentant des similitudes de séquence avec 7rpm.
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Abstract: AlphaFold2 (AF2) has created a breakthrough in biology by providing three-dimensional
structure models for whole-proteome sequences, with unprecedented levels of accuracy. In addition,
the AF2 pLDDT score, related to the model confidence, has been shown to provide a good measure
of residue-wise disorder. Here, we combined AF2 predictions with pyHCA, a tool we previously
developed to identify foldable segments and estimate their order/disorder ratio, from a single protein
sequence. We focused our analysis on the AF2 predictions available for 21 reference proteomes
(AFDB v1), in particular on their long foldable segments (>30 amino acids) that exhibit characteristics
of soluble domains, as estimated by pyHCA. Among these segments, we provided a global analysis
of those with very low pLDDT values along their entire length and compared their characteristics
to those of segments with very high pLDDT values. We highlighted cases containing conditional
order, as well as cases that could form well-folded structures but escape the AF2 prediction due to a
shallow multiple sequence alignment and/or undocumented structure or fold. AF2 and pyHCA can
therefore be advantageously combined to unravel cryptic structural features in whole proteomes and
to refine predictions for different flavors of disorder.

Keywords: long foldable segments; pyHCA; soluble domains; protein sequence; conditional order;
hidden order; dark proteomes; intrinsically disordered domains

1. Introduction

AlphaFold2 [1] and RoseTTAfold [2] have recently achieved an impressive break-
through in the field of structural biology, providing accurate models of three-dimensional
(3D) structures of proteins based on only knowledge of their amino acid sequences alone.
Based on deep-learning techniques, they take advantage of the vast existing knowledge of
protein sequences and 3D structures, recently expanded through environmental genomics
and structural genomics approaches. In particular, they extensively used evolutionary
information to detect co-variation of residues (or correlated mutations), the underlying
idea being that residues that have co-evolved are close in 3D space. The first version of the
AlphaFold2 database (AFDB v1) [3] included predictions for a very large part of proteomes
from 21 widely studied organisms. It has been extended to provide open access to over
200 million predictions, covering nearly every organism with protein sequence data. This
provides the scientific community with a wealth of knowledge, which could accelerate the
understanding of protein structure-function relationships and have a profound impact on
many areas of biology, including human health and the environment.

Several studies have already been conducted to estimate the extent to which Al-
phaFold2 (AF2) improves the coverage in structural biology, as well as to analyze its
current advantages and limitations (e.g., [4-10]). One striking feature of AF2 is that it
provides a per-residue metric, reflecting confidence in the structural assignment (predicted
local distance difference test (pLDDT)) [1]. High values of pLDDT are observed for folded
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domains, contrasting with low values typically associated with linkers and unstructured or
disordered regions [11]. The relevance of pLDDT as a predictor of disorder has been supported
on the CAID benchmark dataset [12] and compared to other state-of-the-art disorder predictors,
such as SPOT-Disorder2 or IUPred2 [1,4,11].

At least two questions need to be considered when focusing on very low confidence regions
(pLDDT < 50) in AF2 predictions, which are assumed to be globally disordered. The first question
is whether it is possible to reveal conditional order within these intrinsically disordered regions
(IDRs), from amino acid sequence information alone. Such IDRs may be involved in molecular
recognition, to which hydrophobic interactions make major contributions [13,14]. In many cases,
these regions undergo a disorder-to-order transition (induced folding) to a more structured state
upon binding with a partner [15]. High-resolution multi-dimensional NMR studies have
demonstrated that such IDRs, ranging in length from 10 up to 70 amino acids and referred to over
time by different names ([16,17], molecular recognition elements [18], primary contact sites [19],
preformed structural elements [20], pre-structured motifs [21]), can be pre-populated by transient
local structural elements, presaging the target-bound conformation [21]. The plasticity of these
IDRs can allow for a range of secondary structures in the bound state, as shown by the example
of the p53 tumor suppressor protein [22]. Some IDRs are also able to retain a significant degree
of structural heterogeneity in the bound states [23], leading to the definition of fuzzy complexes
[24,25]. Some IDRs involved in molecular recognition consist of or incorporate short linear motifs
(SLiMs), i.e., short conserved sequences, which enable low affinity, transient, and conditional
interactions and are often located within disordered regions [26]. Specifying the structural unit
in which these short interacting motifs are embedded should inform on the global features of the
interaction (such as affinity, specificity, fuzziness). Regarding conditional order, another question
to consider is whether it is possible to identify, within these very low confidence AF2 predictions,
longer binding IDRs that meet the definition of intrinsically disordered domains (IDD) [27-29],
which must be stabilized by a partner within protein complexes to adopt a stable fold?

The second issue related to very low pLDDT regions is to evaluate whether some might not
be disordered and might still adopt a well-folded 3D structure, but AF2 cannot predict it (what
we call “hidden order”). This hypothesis is conceivable as the co-evolutionary information,
necessary to predict inter-residue contacts, is lacking for some protein sequences. These proteins,
not predicted as disordered, escape any annotation coming from sequence or structure databases
and constitute the dark proteome [30,31]. They still represent 10% of the human proteome after
annotation with the AlphaFold2 predictions [7].

We recently analyzed the pLDDT values observed for the AF2 3D structure predictions on
the 21 reference proteomes (AFDB v1) in light of another metric, called the HCA score (Bruley et
al. [32]). The HCA score is based on Hydrophobic Cluster Analysis (HCA), a two-dimensional
approach allowing the analysis of the content of an amino acid sequence in regular secondary
structures (see [33] for a recent review of the methodology). Indeed, the hydrophobic clusters
defined by this approach mainly correspond to the positions of regular secondary structures
constituting the building blocks of folded domains [34-36]. The analysis of the composition of a
sequence in hydrophobic clusters thus provides information on its architecture in domains and
the disorder/order content of the delineated domains. A tool has been developed to automatically
partition protein sequences into foldable segments based on a measure of hydrophobic cluster
density [37]. The calculation of an HCA score provides information about the composition of the
sequence in clusters and hydrophobic amino acids within the clusters, which thus reflects the
overall order/disorder ratio of the foldable segments [32].Using this HCA score, we disentangled
different types of disorder and appreciate disorder-to-order continuum. While residues with low-
pLDDT values were enriched in non-foldable segments, a significant portion of foldable segments
with HCA scores typical of well-folded domains also had low mean pLDDT values in AF2 3D
structure predictions. This suggests that these regions carry specific functional information
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(corresponding to the two cases mentioned above) that remains unraveled by AF2 (Bruley et al.
[32]).

Here, we further explored the source of this apparent inconsistency between foldability and
low confidence AF2 prediction, which is widely assimilated to disorder in the literature. To this
end, we analyzed, from the same 21 reference proteomes, the long soluble-like foldable segments
as defined by the pyHCA tool, whose residues all have a very low AF2 pLDDT value (hereafter
referred to as full-VL segments). Particular focus was on segments of length >30 amino acids,

which corresponds to the minimum length considered for globular domains [38]. Moreover, this
minimal length excludes a large number of short motifs (SLiMs) undergoing induced folding and
which are otherwise associated with higher HCA score values (Bruley et al. [32]). To analyze these
long, soluble-like full-VL segments, we considered four features related to their amino acid
sequences and 3D structures, as predicted by AF2. We described these 3D structure models by
the proportion of residues involved in a regular secondary structure (RSS) and by the proportion
of residues accessible to the solvent. In addition, we described the protein sequences on which
these predictions were based, by the proportion of residues predicted as disordered by IUPred2
and by the average number of homologs per residue as found in the large environmental BFD
database. The latter feature allowed us to consider co-evolution information, essential for the
reliable prediction of amino acid contacts by AF2. We compared these features to their
distribution for long soluble-like foldable segments whose residues all have a very high pLDDT
values (hereafter referred to as full-VH segments), for the 21 proteomes included in AFDB v1.

2. Material and Methods
2.1. Proteomes from AlphaFold Protein Structure Database v1.

Amino acid (aa) sequences and predicted 3D structures were downloaded from the
AlphaFold Protein Structure database (AFDB) v1 ([3], https://alphafold.ebi.ac.uk, accessed on 21
July 2021) for the 21 reference model-organism proteomes. The per-residue model confidence
values (pLDDT) were extracted from the 3D coordinate files (B-factor column in PDB format).

2.2. Delineation of Soluble-like Foldable Segments within Protein Sequences

The segment function of the pyHCA tool (provided at https://github.com/DarkVador-
HCA/pyHCA) was used to automatically delineate foldable segments (FS), i.e., segments with a
high density of hydrophobic clusters (HC), as defined by the Hydrophobic Cluster Analysis
(HCA) [33]. HC consist of strong hydrophobic amino acids (V,I,L,M,F,Y,W) and are separated
from each other by at least four other amino acids or a proline. For FS delineation, cysteine (C) is
integrated into the hydrophobic alphabet and HC consist of only one or two consecutive
hydrophobic amino acid(s) are not considered, as they are mainly associated with coils [36].

The HCA score, which measures the density of hydrophobic clusters and strong
hydrophobic amino acids of foldable segments (Bruley et al. [32]), was calculated using the
segment function (pyHCA tool). Soluble-like segments were defined according to an HCA score
value between -1 and 3.5.

2.3. Description of Sequence and Structural Features

Our final dataset consisted of proteins from AFDB v1, encompassing at least one long (> 30
a.a.), globular soluble-like (-1 < HCA score < 3.5) foldable segments, entirely made of residues
with very low (VL) or very high (VH) 3D prediction confidence (pLDDT < 50 and pLDDT > 90,
respectively). We considered four different features to characterize the amino acid sequence and
AF2 3D models of these segments, as detailed below. For each feature, we defined a threshold
value based on the distribution of these full-VH segments and delimiting an interval
encompassing at least 95% of them. These threshold values were further used for the dataset
description by binary trees.
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2.3.1. Per-Residue Disorder Prediction

Disorder was predicted using the IUPred2A [39] long disorder predictor on the whole
protein sequences. IUPred2A calculates a per-residue score between 0 and 1 that reflects the
estimated stabilizing effect of other residues on each residue of one amino acid sequence. The
coverage of the FS by disorder was then calculated (in percentage of the segment length),
considered as disordered amino acids having a score above 0.5. The coverage threshold was set
to 33.4%. The number of FS with a value below this threshold were as follows: 14,077 segments
over 30,644 and 10,827 segments over 11,395 in case of full-VL and full-VH, respectively.

2.3.2. Known Homologs

The multiple sequence alignments used to build the AlphaFold2 models were not provided
in AFDB repositories. Therefore, a search for known homologs in the reduced Big Fantastic
Database (BFD) was performed using jackhmmer (from HMMER 3.3.2 [40], http://hmmer.org/).
The parameters (e-value threshold of 0.0001, 1 iteration) were those used by AF2 in the similarity
search step. The Big Fantastic Database (BFD) [1] (https://bfd.mmsegs.com, accessed on 24 May
2022) is a database containing 2.5 billion clustered protein sequences. It is the most
comprehensive database used by AF2 in order to build multiple sequence alignments, gathering
sequences from genomic and metagenomic databases (UniprotKB [41] and metaclust [42] and
datasets assembled with Plass [43]). The reduced version of BFD contains only representative
sequences of each cluster (65,984,053 sequences). This one was downloaded following the
recommendations given on the AF2 github (https://github.com/deepmind/alphafold, accessed on
24 May 2022). In this work, the sequence similarity search was performed on the whole protein
sequences. The number of aligned sequences per FS position was then calculated and averaged
over the length of the FS. The mean number threshold was set to 23.5 BFD homologs per segment
residue. The number of FS with a value above this threshold were as follows: 3,347 segments over
30,644 and 10,829 segments over 11,395 in case of full-VL and full-VH, respectively.

2.3.3. Secondary Structure Assignment

Secondary structures were assigned from the coordinates of the AF2 3D structure models
(PDB files, full-length proteins) using the DSSP program [44] available in the biopython module
v1.78 for python v3.6.3. All amino acids found in alpha helices (encoded as “H” in DSSP), 3-10
helices (“G”), Pi helices (“1”), strands (“E”), and isolated beta-bridge residues (“B”) were
considered to participate in regular secondary structures (RSS). The percentage of the FS residues
participating in a RSS was then calculated. The number of FS with at least 1 RSS were as follows:
10,993 segments out of 30,644 and 11,393 segments out of 11,395 in case of full-VL and full-VH,
respectively.

2.3.4. Solvent Accessibility

Using the same module, the residues relative accessible surface area was calculated. This
value was obtained by normalizing the residue accessible surface area (ASA) by the maximum
ASA for the residue, computed on Gly-X-Gly tripeptides (where X is the residue of interest). By
default, DSSP referred to the Sander and Rost scale for maximum ASA values per residue [45].
We considered a residue to be solvent accessible if the relative ASA was above 0.36 (based on
Rost and Sander [45]). The percentage of accessible residues was calculated on each FS. The
feature threshold was set to 82.9%. The number of FS with a value below this threshold were as
follows: 1,908 segments over 30,644 and 10,823 segments over 11,395 in case of full-VL and full-
VH, respectively.
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2.3.5. 3D Structure Comparison

The Dali server ([46], http://ekhidna2.biocenter.helsinki.fi/dali) was used to compare the AF2
3D structure models of the foldable segments with PDB experimental 3D structures.

2.3.6. Figure Creation

3D structures were visualized with the UCSF Chimera software [47]. HCA plots were drawn
using the DrawHCA program (http://osbornite.impmc.upmc.fr/hca/hca-seq.html). Hydrophobic
clusters (HC) affinities for RSS were extracted from HCDB [36]. Binary tree diagrams were
created using the R package ggparty (https://github.com/martin-borkovec/ggparty).

3. Results
3.1. General Features of Full-VL and Full-VH Segments from AFDB v1

Figure 1 illustrates the technical flow used in this study to extract 30,644 full-VL and 11,39
5 full-VH long soluble-like foldable segments from AFDB v1 using the pyHCA tool.

AFDB vl
21 p

362,094 s

155,895,801 a

4

1,200,694 FsS
127,630,773 aa

653,727 soluble-like F
172 aa

195}

4,015 long soluble-like FS§
9,172 aa

100% VH

O T

Figure 1. The technical flow for definition of the long soluble-like full-VH and full-VL foldable segments
from AFDB v1 by using the pyHCA tool. The number of foldable segments (FS) and the number of residues
(aa) are indicated at each step of the flow. The dataset further analyzed in this study consists of the full-VL
and full-VH segments. For quantitative details about each of the 21 proteomes, see Supplementary Table S1.

Details for each of the 21 proteomes are given in Supplementary Table S1. Most of the
residues in AFDB v1 (64.1%) are included in long soluble-like foldable segments (from 55.5% up
to 73.9% in the proteomes of Leishmania infantum and E. coli, respectively). These segments are
mainly composed of residues with a very high pLDDT value (49.3% VH, 13.3% VL). This trend is
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also observed for each proteome, except for Plasmodium falciparum (23.8% VH, 40.4% VL).
However, the set of the full-VL segments is larger than the set of full-VH segments, both in the
number of segments and in the number of residues (Figure 1). This trend is observed for each of
the 17 eukaryotic proteomes, where at least 9.1% VL residues included in a long soluble-like
foldable segment are part of a full-VL segment (up to 22.4% and 24.0% for Leishmania infantum
and Plasmodium falciparum, respectively). On the contrary, less than 6.3% of the VL residues
included in a long soluble-like foldable segment are part of a full-VL segment for prokaryotic
proteomes, where only a few cases of full-VL segments were found (1, 8, 14, and 29 segments for
the archaeon Methanocaldococcus jannaschii and the bacteria Escherichia coli, Staphylococcus aureus,
and Mycobacterium tuberculosis respectively). Furthermore, for eukaryotic proteomes, less than
2.6% of the VH residues included in a long soluble-like foldable segment are part of a full-VH
segment (from 3.7% up to 8.1% for the prokaryotic proteomes). In AFDB v1, the mean length of
full-VL segments (60.7 amino acids) is smaller than the mean length of full-VH segments (91.7
aa). This trend is observed for each of the 21 proteomes.

Figure 2 illustrates the technical flow used in this study for the description of the AF2 3D
models and protein sequences for the full-VL and full-VH segment datasets. We described each
segment by four quantitative features and explored their distribution for each dataset.

DSSP ——IUPred2 long—

Hel e |] Full-length protein o1

¥ residues in RSS

% disordered residues
I I . b I Full-VH segment /7 jackhmmer/BFD ~N
= ————
% accessible residues [r——

mean number of
known homologs

\_ per residue By,

Figure 2. The technical flow for feature description of the segment dataset. Each AFDB v1 full-length protein
comprising at least one full-VL or one full-VH long soluble-like foldable segment was analyzed by different
tools (DSSP on the 3D coordinates, IUPred2 long, and jackhmmer on the amino acid sequence) allowing for
calculation of four quantitative features describing each segment. Labels used for the different tools are: i)
for DSSP secondary structure assignment: h, helix; e, strand (extended); ¢, coil; ii) for DSSP solvent
accessibility: A, accessible, b, buried; iii) for IUPred2 long: d, disorder.

3.2. Full-VH Segments

Figure 3 depicts the classification of the 11,395 full-VH segments using a binary tree based
on the features used to describe the 3D models and the amino acid sequences (see Figure 2 and
Section 2 for details). Representative examples of the different categories are shown in Figure 4.

Quantitative thresholds were defined for each feature based on 95% full-VH, except for the
proportion of segment residues participating in a RSS, as assigned by DSSP from the AF2 3D
models (see Section 2 for details). For this 3D feature, we considered two classes of segments
based on the presence/absence of RSS. All the long soluble-like foldable segments whose residues
all have a very high pLDDT value (full-VH segments) are associated with the presence of RSS,
except for two cases, corresponding to thrombospondin (TSP) repeats (Figure 4e). As observed
in the experimental 3D structures that can serve as templates for homology modeling (pdb entries
1yo8 and 3fby), TSP repeats are folded domains with calcium ions bound into the core through
acidic (aspartate) residues. The foldable segments delineated here contain conserved cysteine
residues that form interdomain disulfide-bridges, providing tight interactions in the wire
architecture typical of the TSP-2 signature domain [48].
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Figure 3. Binary tree diagram of the full-VH segments according to the feature thresholds. The four levels
of the tree (from the root on the left to the last internal nodes on the right) correspond to the four features
describing the segments (see Figure 2 for the technical flow), as follows: percentage of segment residues
participating in a regular secondary structure (RSS), percentage of segment residues accessible to the solvent
(Accessibility), percentage of segment residues predicted to be disordered (Disorder), the mean number of
BFD homologs per segment residue (Known homologs). The binary conditions based on each feature
threshold are indicated on the edges of the tree (for details, see Section 2). The number of foldable segments
with a given feature below or above each threshold is indicated in the internal and terminal nodes. The total
number of full-VH segments is indicated within the root node. The terminal nodes corresponding to the
most abundant subsets of full-VH segments (this figure) and full-VL segments (section 3.3.) are highlighted
in blue and orange, respectively. For quantitative details about each of the 21 proteomes, see Supplementary
Figure S1.
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Figure 4. Examples of full-VH soluble-like foldable segments, distinguished according to the four features.
The examples were extracted from the binary tree diagram shown in Figure 3. The AF2 3D structure models
are colored according to pLDDT values, with the positions of the first and last amino acids of the full-VH
soluble-like foldable segments indicated. The corresponding HCA score values are also reported, as well as
those of the four features. The example extracted from the most populated leaf in Figure 3 is boxed in blue.
HCA plots of the corresponding sequences are illustrated in Supplementary Figure S2. Subfigures a show
examples with RSS > 0, Accessibility > 82.9, Disorder > 33.4 and BFD homologs per position > 23.5 (al) and
<23.5 (a2). Subfigures b show examples with RSS >0, Accessibility >82.9, Disorder < 33.4 and BFD homologs
per position > 23.5 (bl) and < 23.5 (b2). Subfigures c show examples with RSS > 0, Accessibility < 82.9,
Disorder > 33.4 and BFD homologs per position >23.5 (c1) and < 23.5 (c2). Subfigures d show examples with
RSS > 0, Accessibility < 82.9, Disorder < 33.4 and BFD homologs per position > 23.5 (d1) and < 23.5 (d2).
Subfigure 2e shows one of the two similar cases with RSS = 0, Accessibility < 82.9, Disorder >33.4.
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The most abundant category of full-VH long soluble-like foldable segments (10,230 full-VH
segments over 11,395, boxed in blue in Figures 3 and 4(d1)) corresponds to folded domains with
low predicted disorder and a high number of BFD homologs. Domains were considered as folded
as they contain RSS assembled together and have relative low solvent accessibility due to the
involvement of a large number of amino acids in a hydrophobic core. Supplementary Figure S2
provides details of the HCA plots of the foldable segments whose 3D structures are shown in
Figure 4. The folded domains contain ~1/3 strong hydrophobic amino acids distributed in
clusters, which correspond to the positions of RSS. A significant number of cases also exist with
a smaller number of BFD homologs (296 segments, Figures 3 and 4(d2) ). Here, the consideration
of experimental 3D structures as templates can explain the accurate AF2 prediction (pdb:1sed for
the example shown in Figure 4(d2)). Other interesting cases are those of folded domains
corresponding to sequences predicted to be disordered for a large part, but which are clearly not
(Figures 4(cl) and 4(c2) corresponding to histone fold, 29% identity with pdb 2lso-A, and to a
case with no obvious similarity with known 3D structures, respectively). Finally, the cases of
accurate AF2 predictions associated with models globally accessible to the solvent concern long
helices, typical of coiled-coil assembly, whose sequences are predicted as disordered or not
(Figure 4(al,a2,b1,b2)). When no experimental 3D structure is available, the AF2 prediction is
supported by a sufficiently informative periodic pattern and self-organizing structure, regardless
of the number of BFD homologs.

3.3. Full-VL Segments

Figure 5 shows the binary tree diagram of full-VL, long soluble-like foldable segments,
according to the same threshold values as in Figure 3 for full-VH segments. The full-VL segments
are much more dispersed across the different categories than the full-VH segments (see boxes in
Figures 3 and 5). Four categories are populated by at least 10% of the full-VL segments. In
contrast, there was only one in category in this case for full-VH segment, including 90% of them.
Another notable point is that the mean values of the four features (RSS, Accessibility, Disorder,
Known homologs) differ significantly between full-VH and full-VL segments, even when
considering a same binary class (Figure 6). In particular, (i) full-VL segments with at least one
RSS contain on average fewer residues participating in a RSS than similar full-VH segments
(Figure 6a); (ii) full-VL segments with accessibility less than 82.9% are more accessible to solvent
than similar full-VH segments (Figure 6b); (iii) full-VL segments with disorder less than 33.4%
are predicted to be more disordered than similar full-VH segments (Figure 6c); finally, the full-
VL segments with at least 23.5 known homologs per site in BFD have fewer homologs than similar
full-VH segments (Figure 6d).

3.3.1. Full-VL Segments with AF2 Well-folded Models

The category that is most populated for full-VH segments, i.e., 3D models with low solvent
accessibility and tight contacts between the RSS, accounts for a substantial number of full-VL
cases, although not predominant (293 segments: Figure 5, blue box). These AF2 predictions
correspond to well-folded 3D structures, as illustrated with the yeast uncharacterized protein
YBRO32W (UniProt P38223, Figure 7b, blue box). This was predicted as an alpha + beta fold, but
no significant structural similarity could be detected in the PDB database by the Dali server.
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Figure 5. Binary tree diagram of the full-VL segments according to the feature thresholds. The four levels of
the tree (from the root on the left to the last internal nodes on the right) correspond to the four features
describing the segments (see Figure 2 for technical flow), as follows: percentage of segment residues
participating in a regular secondary structure (RSS), percentage of segment residues accessible to the solvent
(Accessibility), percentage of segment residues predicted to be disordered (Disorder), mean number of BFD
homologs per segment residue (Known homologs). The binary conditions based on each feature threshold
are indicated on the edges of the tree (for details, see Section 2). The number of foldable segments with a
given feature below or above each threshold is indicated within the internal and terminal nodes. The total
number of full-VL segments is indicated in the root node. The terminal nodes corresponding to the most
abundant subsets of full-VL segments (this figure) and full-VH segments (Figure 3) are highlighted in orange
and blue, respectively. For quantitative details about each of the 21 proteomes, see Supplementary Figure
S3.
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Figure 6. Distribution of features of 3D models and amino acid sequences for full-VH (blue) and full-VL
(orange) long soluble-like foldable segments from AFDB v1 (21 proteomes). For the structural feature
corresponding to the percentage of segment residues participating in a regular secondary structure (RSS)
(a), only segments with at least 1 RSS as assigned by DSSP from the full-length protein 3D coordinates are
shown (see Section 2 for quantitative details). For each feature in (b—d), the blue dashed line indicates the
threshold value defined based on 95% of the full-VH segments (see Section 2 for details). For both full-VL
and full-VH segments, only values falling in these intervals are shown.

Such AF2 predictions cannot be reported with high confidence for several reasons. They
could correspond to the adopted structures, but represent novel folds, with amino acid contacts
not yet described in the folds used for the AF2 machine learning step and insufficient depth of
the multiple sequence alignment. Conversely, RSS could also be misassembled or insufficiently
relative to what is happening in the actual structure.
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Figure 7. Examples of full-VL soluble-like foldable segments corresponding to folded AF2 predictions.
Examples were extracted from the binary tree diagram shown in Figure 5. AF2 3D structure models, colored
according to the pLDDT values, are shown, along with the positions of the first and last amino acids of the
full-VL soluble-like foldable segments (orange balls). The values of the four features are indicated, along
with the HCA scores. HCA plots of sequences of the full-VL soluble-like foldable segments are also shown
(orange, dashed boxes). How to read sequences (1D) and secondary structures (2D) is shown in the inset, as
well as the special symbols used to designate four amino acids with respect to their particular structural
behavior. Regular secondary structures (RSS), as observed in the AF2 3D structure models, are designated
with orange numbers, which are also reported below the HCA plot in order to indicate the correspondence
with hydrophobic clusters. RSS predicted only according to the presence of hydrophobic clusters are
reported in other colors, and their positions are indicated on the AF2 3D structure models (with the first and
last amino acids shown in atomic details). The hydrophobic cluster affinities for RSSs, calculated using only
the binary pattern information, are indicated, as extracted from HCDB v2 [36]. The upper (H,E) and lower
(h,e) cases stand for strong and weak preferences, respectively. H stands for alpha-helix, E for beta-strand.
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Nd stands for hydrophobic clusters for which there are insufficient statistics in HCDB for the assignment of
RSS affinity. TM stands for Transmembrane. IUPred2 long disorder predictions (DIS) are indicated in
orange. Hydrophobic clusters corresponding to two successive regular secondary structures are broken
down into their components (vertical lines). The sequence repeat in panel (d) is boxed on the HCA plot,
whereas the basic unit of the repeat was extracted from the 3D structures (shown at the left and right ends).
The 3D structure at right illustrates the AF2 prediction for a member of the same family as the protein
sequence shown on the left. The blue box corresponds to the sequence included in the leaf that is the most
populated in the full-VH tree shown in Figure 3. Subfigures a to d correspond to examples with RSS > 0,
disorder > 33.4 (a) or disorder < 33.4 (b, ¢, d). Subfigure e corresponds to an example without RSS.

Logically, about five times as many cases are found with a low number of BFD homologs
(1274 segments: Figure 5). This reinforces the observation that while assigning a low confidence
score, AF2 can propose models even when little evolutionary information is available (Figure
7¢,d). A first example (UniProt AOA1I9LP79, Figure 7c) corresponds to an uncharacterized
protein from Arabidopsis thaliana, whose 3D structure is predicted as a 12-stranded beta-sandwich.
A Dali-server search in the PDB database revealed multiple hits with similar structures but with
a lower strand content (Z-scores up to 6.6 and sequence identities below 15% (e.g., pdb:4q7g-A,
Z-score of 6.6, 8% identity)). Examination of the HCA plot indicated that all the hydrophobic
clusters match the regular secondary structures predicted by AF2. This suggests that the basic
secondary structure elements are indeed present in the proposed model, arranged correctly or
not. However, no conclusion can be drawn in the absence of a sufficient number of homologs
(mean BFD homologs per position: 5.08, mean sequence identity > 60%). A second intriguing
example is an uncharacterized protein from Trypanosoma cruzi (Q4CUB3), consisting of a repeated
motif of 70 amino acids (mean BFD homologs per position: 10.16, identity > 80%) (Figure 7d). This
is predicted to form a repeated beta-alpha-beta-alpha motif, with the two helices arranged on
either side of a central beta sheet of parallel beta-strands, forming an elongated structure with a
continuous hydrophobic core. A Dali search revealed structural alignments with different
tandem-repeat structures (Z-scores up to 4.4, with sequences identity below 10%), belonging to
distinct structural families (armadillo repeats (pdb:6dee-A, Z-score: 4.3, 7% identity), right-
handed beta-helix (pdb:5zru-A, Z-score: 4.1, 3% identity; 1bhe-A, Z-score: 4.1, 5% identity), heat
repeats (pdb:5loi-A, Z-score: 4.0, 9% identity)). In addition, AF2 predictions made for some
homologous sequences correspond to a different repeat fold, always predicted with a low to very
low level of accuracy (e.g., Q4CW36_TRYCC, >80% mean identity on the repeated sequences, AF2
prediction corresponding to a right-handed beta helix, at right on Figure 7d). This suggests that
this repeat module may correspond to a novel 3D structure, which deserves to be explored
experimentally.

A third example (UniProt Q8WU49, Figure 7a) illustrates a case containing amino acids
predicted to be disordered, in contrast to the former. It corresponds to the uncharacterized human
protein C7orf33, which is taxonomically restricted to primates (mean BFD homologs per position:
4.49, mean identity 76%). The 3D structure predicted by AF2 corresponds to a beta-sandwich,
with seven strands. A Dali search yielded many results with similar structures (Z-scores up to 5.9
and sequence identities below 15% (e.g., pdb:6eon-A, Z-score 5.7, 8% identity)). Examination of
the HCA plot indicated that not all the hydrophobic clusters present in the sequence correspond
to the regular secondary structures predicted by AF2. Instead, there are at least five hydrophobic
clusters that correspond in the AF2 model to large, unstructured coils. Many of these clusters
have strong affinity for the extended (beta-strand) state, as deduced from our hydrophobic cluster
dictionary [36]. This suggests that the 3D structure of this protein could incorporate these clusters
as additional regular secondary structures. Alternatively, as part of this sequence is predicted to
disordered by IUPred?, it is also possible that this sequence corresponds to a disordered compact
domain, helping to maintain a metastable/transient interface for target recognition, as discussed
for the C-terminal domain of protein 4.1G [49].
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A last category of full-VL, long soluble-like foldable segments with poor solvent accessibility
are the cases without RSS. Most of these cases correspond to unfolded segments in contact with
other, well-folded protein regions under consideration, making them comparable to the principal
category described below. However, a few cases correspond to segments that show a tendency
to form a hydrophobic core without the presence of true secondary structures (see for instance
the case of a protein from Oryza sativa in Figure 7e).

These examples indicate that such foldable domains, with very low AF2 pLDDT values but
a presence of regular secondary structures interacting with each other, may correspond to
original, well-folded structures. These are thus prime targets for experimental investigation,
especially in the absence of sufficiently divergent homologous sequences. These include tandem
repeats, which are relatively poorly represented in the PDB compared to other folds [50].

3.3.2. Full-VL Segments with AF2 Unfolded Models

The most abundant category of the full-VL segments (orange boxes in Figure 5) corresponds
to unfolded 3D models (encompassing more than 82.9% residues considered solvent accessible
by DSSP). These are predicted as disordered or not by IUPred2 and have a low number of known
homologs in BFD. This supports the general observation that VL residues are mostly associated
with disorder, as no or very few unassembled RSS can be predicted by AF2. The fact that cases
with few BFD homologs are about ten times more numerous than cases with a high number of
BFD homologs supports the assignment of these segments to the “disorder” category, because
IDR sequences are known to be less conserved. However, the HCA score values and the content
in hydrophobic clusters suggest that these segments contain conditional order. Nevertheless, it
cannot be ruled out that AF2 fails to predict RSS that can assemble into stable, well-folded 3D
structures due to the lack of evolutionary information (or, for cases with a high number of BFD
homologs, to insufficient depth of multiple sequence alignments). Such cases are referred to as
“hidden” (unconditional) order. These hypotheses of conditional or unconditional order cannot
be unequivocally demonstrated without the use of experimentation. Nevertheless, we give below
some examples supported by experiments that confirm these hypotheses.

The first category (conditional order) is further supported by the fact that some instances are
annotated in the DisProt database (Figure 8, green box). This is illustrated by a first example
(Figure 8c) corresponding to a foldable segment of the mouse glucocorticoid receptor (GCR,
UniProt P06537), including its core transactivation domain (DisProt DPP00030, 94.2% identity with
human GCR). This domain is intrinsically disordered but forms three helices that are ~30% pre-
populated [51]. These three helices correspond to the positions of hydrophobic clusters on the
HCA plot.

A second example (Figure 8d) is the foldable segment of the human sodium/hydrogen
exchanger 1 (SLC9A1, UniProt P19634), located in its intrinsically disordered intracellular distal
tail (aa 686815, DisProt DP01241). NMR performed on two distant homologs suggested the
presence of transient secondary structures and a role in molecular recognition [52]. This role was
further supported by a point mutation introduced in the region that disrupts the putative binding
feature and impairs trafficking to the plasma membrane [52]. These secondary structures
correspond to the positions of hydrophobic clusters on the HCA plots, the first one belonging to
the foldable segment described here.

A third example (Figure 8e) is the foldable domain present in the middle of the regulatory
(R) region of mouse Cystic Fibrosis Transmembrane conductance Regulator (CFTR, UniProt
P26361), a chloride channel belonging to the ABC transporter superfamily (DisProt DPP00012, 64%
identity with human CFTR). The entire R region of CFIR is a well-known example of an
intrinsically disordered sequence whose phosphorylation regulates channel activity [53]. The R
region has been shown to interact with the nucleotide-binding domain 1 (NBD1) via multiple
transient helices [54]. One of them is included in the foldable region considered here, which is
located in the middle of the R region, while the two N- and C-terminal part of the R domain are
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embedded in the foldable segments of the preceding (Nucleotide Binding Domain
succeeding (Membrane-Spanning Domain 1) folded domains, respectively.
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Figure 8. Examples of full-VL soluble-like foldable segments corresponding to unfolded AF2 predictions.
See legend in Figure 7. The green box illustrates cases of disordered sequences with transient regular
structures (highlighted in green below the HCA plot), documented in the DisProt database (accession
number in green at left). SIM stands for Sumo-Interacting Motif. Orange boxes correspond to sequences
included in the most populated leaf of the full-VL tree shown in Figure 5. Subfigures a and b correspond to
examples with RSS coverage (predicted by AF2) >0 and disorder coverage (IUPred2 predictions) > 33.4 (a)
and < 33.4 (b). Subfigures c to f correspond to examples RSS coverage = 0 and disorder coverage > 33.4 (c,
d) and <33.4 (e, f). Subfigure (g) corresponds to an example with multiple full-VL soluble-like segments,

some of which including SLiMs.
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Only a small fraction of the foldable segments corresponding to such AF2 predictions (i.e.,
low pLDDT values, no regular secondary structures, HCA scores typical of folded, soluble
domains and high IUPred2 coverage) correspond to sequences included in DisProt, with
experimental evidence of conditional disorder. This suggests that the remaining segments, which
are numerous, may be interesting targets for experimental studies. One such example is the
human scavenger receptor F member 1 (SCARF1 (SREC_HUMAN), UniProt Q14162, Figure 8f),
which plays a key role in the binding and endocytosis of endogenous and exogenous ligand. The
importance of SCARF1 in immunological processes was demonstrated using a SCARF1-deficient
mice model, which developed systemic lupus erythematosus-like autoimmune disease [55]. A
foldable segment (aa 670-728, HCA score: 0.62, IUPred2 coverage 100%) with three hydrophobic
clusters typical of an alpha-beta-alpha motif can be found in its large, otherwise, intrinsically
disordered cytoplasmic domain (Figure 8d), for which a role in signaling has been suggested but
this function has yet to be elucidated [55]. The foldable segment highlighted here is a good
candidate for further exploration of conditional order, even though this remains to be supported
at the experimental level.

Short linear motifs (SLiMs) [56] are a priori excluded from this study because their lengths
are below the threshold fixed here (30 amino acids) and as they often contain only a single
hydrophobic cluster [30]. Such cases are associated with higher HCA scores (Bruley et al. [32]).
However, some SLiMs can be embedded in larger foldable segments [30], allowing their detection
in the present dataset. This is illustrated by four foldable segments detected in the N-terminal
region of yeast ULS1 (UniProt Q08562, Figure 8g). This ATP-dependent helicase is required for
end-joining inhibition at telomeres and interacting with the silencing regulator Sir4 [57]. SUMO-
interacting motifs can be found within the first and fourth foldable segments, while a third can
be suspected in the second foldable segment. The advantage of the HCA-based approach is to
propose a prediction, through the boundaries of the foldable domains, of the structurally
coherent neighborhood of the interacting modules, and thus highlight the sequences that confer
flexibility, adaptability, and dynamic character to the IDRs.

Finally, we also observed cases of full-VL, long soluble-like foldable segments with RSS but
accessible to solvent (Figure 8a,b). These can be compared to the most populated category
without RSS, corresponding to either possible conditional or hidden order. Consideration of
disorder predictions can help to distinguish between the different categories.

4. Discussion

It is now widely accepted that the low confidence structural predictions of AF2 correspond
mainly to disorder [1,4,11]. In agreement with other investigations [4,5], we have recently shown
that a large fraction of these sequences are indeed included in non-foldable segments as defined
by pyHCA, which can therefore be considered as “full disorder” [32]. However, a substantial part
of sequences with very low confidence scores in AF2 also belongs to foldable segments, in
particular, those with a density in hydrophobic clusters typical of soluble domains. This led us to
further study their structural characteristics, with respect to the type of order they might contain.
The non-foldability/foldability of sequences is estimated by pyHCA from the sole information of
a single amino acid sequence, independently of the existence of homologs, whose consideration
is one of the pillars of AF2 efficiency.

The key lesson that can be drawn from our study is that the long foldable segments predicted
as unfolded by AF2 with very low confidence scores (represented in the form of full-length
spaghetti, like those of non-foldable segments), in fact most likely contain either conditional order
or hidden, non-conditional order.

Conditional order (or disorder) can be considered as a consequence of the marginal stability
of the folded state, making us aware that structure can be determined by both the sequence and
the environment [58]. Here, we specifically addressed the issue of intrinsically disordered
domains (IDDs), since we only considered long segments (>30 amino acids) that, moreover, are
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likely to correspond to homogeneous structural units, according to the definition of foldable
segments. Shorter foldable segments, including a large part of MoRFs, belong to another category,
characterized by higher HCA scores [32], which was not explored here. It should be noted that
short linear motifs (SLiMs) can be embedded in larger foldable segments, constituting the
structural unit that can modulate their interaction properties. For instance, the study of CBP
interaction domain (CID) of the p160 transcriptional co-activator NCOAS3 revealed that its
flanking regions promote binding through short-lived, non-specific hydrophobic contacts with
the partner [59]. These hydrophobic contacts are provided by hydrophobic clusters that are part
of the foldable segments in which CID is included.

A recent study has shown that AF2 predicts 60% of the conditional order with high accuracy,
capturing the folded state [5]. This reinforces the assumption that low scoring corresponds to full
disorder. Our study provides a refined analysis and new insights for additional conditional order
unidentified by AF2, which represent interesting targets worth investigating an experimental
level.

The long, soluble-like full-VL foldable segments studied here may correspond to (i) cases of
induced folding without the formation of a folded domain, resulting from the interaction of
individual regular secondary structures with a partner, (ii) cases where a folded 3D structure is
formed, dependent on the partner to be induced/stabilized, (iii) cases where a folded 3D structure
is stably formed, independent of the environment (what we designate as unconditional, hidden
order). This unconditional order remains completely invisible in AF2 predictions, presumably
due to the lack of homologs or insufficient depth of the multiple sequence alignments used in the
machine learning process.

While cases of conditional order can be supported by taking into account the DisProt
database, this is not obvious for cases of hidden, non-conditional order. These indeed correspond
to the unknow part of the proteomes (also described as dark proteomes). However, the HCA
characteristics of these foldable segments with unfolded AF2 models (Figure 8) are comparable
to those of well-folded AF2 models from the full-VL (Figure 7) and full-VH (Figure 4) categories.
This supports the hypothesis that these foldable segments are still unexplored reservoirs of well-
folded 3D structures. Whether these sequences correspond to true orphans, or at least
taxonomically restricted genes, or whether they share distant relationships that cannot be
detected by current homology detection methods is a difficult question to answer. It requires in
particular novel methods going beyond sequence similarities. Recent developments for the
detection of distant homologs (e.g., [60]) but also for 3D structure prediction from single protein
sequences without known homologs (e.g., [61], based on the protein language model) will thus
open new perspectives to decipher these cases.

The distinction between conditional and hidden, non-conditional order is not
straightforward, but can be guided by taking into account current disorder predictors, in
particular integrating more information on the amino acid composition. Useful information could
also be given by the hydrophobic cluster composition (e.g., based on the HCA toolkit), as well as
by sequences linking the hydrophobic clusters, which correspond mainly to loops.

Several hypotheses can explain the low confidence scores associated with the folded AF2
model segments. First, the proposed 3D structures should be adopted but are not yet validated
by AF2 due to either: original folds/structures, the lack of representation in the databases used
for learning, or an insufficient amount of homologous sequences to validate the predicted
contacts. This hypothesis was recently supported in particular by Sen and colleagues [62],
showing lower AF2 pLDDT values for models of sequences corresponding to unassigned
domains, compared to those corresponding to CATH or Pfam entries.

Second, the proposed 3D structures should not be adopted, due to incorrect RSS assembly,
with sometimes some RSSs not yet well predicted. Nevertheless, the signature of folding is there
and thus, given that these proteins are largely uncharacterized, they constitute interesting targets
for experimental validation, and characterization of new functions. Among these uncharacterized

143

Biomolecules 2022, 12, 1467. https://doi.org/10.3390/biom12101467 www.mdpi.com/journal/biomolecules



Biomolecules 2022, 12

sequences are de novo gene candidates, as illustrated with the yeast YBR032W protein in Figure
7b [63]. Other cases are protein repeats, which are widespread periodic units involved in a wide
range of functions but are generally difficult to predict due to artifacts resulting from inherent
translational symmetry [64]. At the protein level, the structural mechanisms of orphan gene
emergence remain to be understood. A fine-grained exploration of foldable segments within the
expanding reported cases in eukaryotic proteomes (e.g., Drosophila [65], Oryza [66], Yeast [63])
would shed light on a still open debate related to the suggested disordered nature of de novo
proteins, as a first structural intermediate after gene birth (e.g.,[67-71]).

Supplementary Materials: The following supporting information can be downloaded at:
www.mdpi.com/xxx/s1, Figure S1: Full-VH binary tree diagrams per proteome; Figure S2: HCA plots of the
sequences of full-VH soluble-like foldable segments; Figure S3: Full-VL binary tree diagrams per proteome;
Table S1: Distribution of VH and VL residues within the long soluble-like foldable segments of the AFDB
v1 dataset (21 proteomes).
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1.4. Stratégie et objectifs de la thése :

Au cours de cette these, j’ai enrichi ’outil pyHCA, qui permet une délimiter les segments
foldables au sein des séquences, avec le score HCA, une métrique permettant de calculer un
score de « foldabilité » et d’ainsi positionner une protéine sur un continuum ordre / désordre,
en utilisant la seule information de sa séquence en acides aminés. Cette métrique permet de
préciser les caractéristiques structurales de séquences qui ne sont pas ou que partiellement
annotées par les méthodes usuelles, principalement en raison de I’absence de séquences
homologues dans les banques de données. Dans le chapitre précédent nous avons montré
comment le score HCA aide a identifier de I’ordre caché dans I’inconnu structural
d’AlphaFold2 (prédictions de trés faible confiance).

pyHCA peut également étre utilisé pour préciser les propriétés structurales de I’inconnu des
protéomes (ou dark proteome), c’est-a-dire les séquences qui ne sont pas annotées
fonctionnellement, ainsi que les séquences pour lesquelles aucun homologue ne peut étre
identifi¢ dans les banques de données. Comme décrit dans le chapitre 1.3.2, cette absence
d’homologues peut résulter de plusieurs causes : (i) il y a des homologues dans les banques de
données mais les méthodes de recherche de similarité échouent a détecter de 1’homologie
lointaine, ou une relation évolutive entre séquences désordonnées, ou (ii) il n’y a pas
d’homologues dans les banques de données car la famille de cette protéine n’a jamais été
identifiée, qu’elle soit taxonomiquement étendue ou restreinte a un taxon, auquel cas il pourrait
s’agir d’un géne ayant récemment émergé a partir de régions précédemment non codantes
(geénes de novo).

Dans ce chapitre, je souhaite discuter d’un travail exploratoire que j’ai entamé sur les
séquences inconnues de deux taxa bactériens (I’espece Escherichia coli, bien décrite et pour
laquelle on dispose d’un nombre important de données génomiques et le phylum des
cyanobactéries, qui se distingue par sa diversité et présente un sujet d’intérét au laboratoire).
Pour cela, j’ai mis en place une stratégie d’annotation des protéomes combinant classification
non supervisée, recherche d’homologie lointaine, et recherche de similitude dans différentes
banques de données (méta)génomiques, de manicre a limiter autant que possible les biais
méthodologiques et d’échantillonnage. A I’issue de cette procédure, les protéomes sont
découpés en régions classées dans 3 catégories : (i) sans homologues connus (singletons), (i)
sans fonction connue mais avec homologues connus, et (iii) avec fonction connue. J’ai ainsi pu
ensuite utiliser I’outil pyHCA pour décrire spécifiquement chacune de ces trois catégories. Une
des questions a laquelle nous avons notamment essayé de répondre est de déterminer si cet
inconnu est enrichi en désordre, comme cela a pu étre montré par le passé¢ (cf 1.3.2) (Bitard-
Feildel et Callebaut, 2017; Perdigdo et al., 2015). Je me suis également attachée a quantifier la
part de séquences inconnues qui présente des caractéristiques typiques de domaines globulaires
solubles, pour y identifier des protéines ou domaines protéiques présentant des caractéristiques
structurales proches de celles déja caractérisées mais dont la fonction n’a pas encore été décrite.

J’ai également appliqué cette analyse aux séquences de protéines issues de genes de novo
présentées dans la littérature et dont I’expression a été validée expérimentalement. Pour cette
analyse, je me suis concentrée sur deux especes d’eucaryotes. i) d’une part, 1’eucaryote
unicellulaire Saccharomyces cerevisiae, qui présente une grande plasticit¢ de génome, lui
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permettant une évolution et donc une adaptation rapide (Sipiczki, 2011), et dont les génes de
novo ont été¢ décrits par plusieurs études (Bungard et al., 2017; Carvunis et al., 2012; Lu et al.,
2017; Scaiewicz et Levitt, 2015; Vakirlis et al., 2020; Wu et Knudson, 2018) ; ii) d’autre part,
Oryza sativa, une céréale au génome complexe et qui présente de forts taux de réarrangements
(Tongwu Zhang et al., 2012). Cette analyse me permettra de prendre part au débat relatif aux
caractéristiques structurales des protéines ayant émergé de novo, présenté en 1.3.2. En effet,
deux points de vue s’affrontent, I’un affirmant que les protéines ayant émergé de novo
présentent un taux de désordre particulierement ¢élevé, les rendant moins dangereuses pour la
cellule car réduisant leur potentiel d’agrégation (Bitard-Feildel et al., 2015; Ekman et Elofsson,
2010; Schmitz et al., 2018; Wilson et Masel, 2011), I’autre affirmant que ces protéines ont des
caractéristiques globulaires typiques, mais qu’elles pourraient gagner en désordre avec le temps
(Carvunis et al., 2012; Vakirlis et al., 2020, 2018). L’analyse de ces séquences via notre outil
devrait nous permettre de les situer sur le continuum désordre-ordre et d’apporter un éclairage
nouveau a ce débat. Enfin, j’ai souhaité étudier le lien entre scores HCA des segments foldables
présents dans ces protéines de novo et scores pLDDT (scores de confiance associé a la
prédiction d’AF2), et de les comparer a ceux des segments foldables de 1’ensemble des
séquences de S. cerevisiae et O. sativa. Cette étude devrait permettre de préciser quels types de
caractéristiques structurales sont présentes dans ces séquences.

Les travaux présentés ci-apres sont préliminaires et feront 1’objet d’une publication dans le
futur.

4.1. Identification des séquences de I’inconnu

Pour cette étude, j’ai collect¢ un jeu de données contenant les séquences de deux taxa
bactériens. J’ai choisi ’espéce Escherichia coli, bien décrite dans la littérature et facile a
cultiver. C’est I’espece pour laquelle on retrouve la plus grande quantité de génomes complets.
On s’attend, d’une part, a retrouver trés peu d’inconnu dans son génome et, d’autre part, il serait
relativement aisé de caractériser expérimentalement les séquences inconnues présentant des
caractéristiques structurales d’intérét. L autre taxon est le phylum des cyanobactéries, phylum
trés diversifié en termes d’écologie, physiologie et morphologie. Les cyanobactéries sont un
sujet d’intérét au laboratoire, on dispose d’ailleurs d’une souchothéque de cyanobactéries et
d’une expertise dans leur culture.

Pour constituer ce jeu de données, j’ai récupéré les 1056 protéomes complets
d’Escherichia coli, et les 1093 protéomes de cyanobactéries (complets et partiels, de maniére a
composer deux jeux de données de taille comparable) disponibles sur le site du NCBI’ le 6 Mars
2020. Depuis cette date, 1405 protéomes complets d’E. coli et 2686 protéomes de
cyanobactéries ont été ajoutés (effectifs relevés le 13 octobre 2022), il serait donc important
d’actualiser par la suite nos jeux de données pour tenir compte de cet accroissement.

7 https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genome/browse/#!/overview/
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La stratégie que j’ai mis en place pour identifier I’inconnu au sein de ces protéomes permet
une classification a 1’échelle des régions et non des protéines entieres, comme c’est le cas dans
Agnostos-DB (Vanni et al., 2021) ou Novel Gene Fam (Rio et al., 2022). Cela permettra
notamment une analyse fine des caractéristiques de chaque région. Cette stratégie se découpe
en 5 étapes, illustrées en Figure 4.1.

E. coli (1093 protéomes complets)
Cyanobactéries (1056 protéomes)

Protéomes bactériens {
v ] ——— (NCB)

nr (NCBI) ———

Recherche dans les
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---------------- i banques de ;
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Figure 4.1. Stratégie d’annotation des génomes bactériens. La stratégie est appliquée
indépendamment a deux jeux de données : protéomes complets d’E.coli et protéomes de
cyanobactéries. Les étapes de classification non supervisée (1 et 4) sont réalisées par MMseqs2 avec
les paramétres : mode de regroupement = 0, couverture réciproque >80%. Pour les étapes de recherche
d’homologues (2,3 et 5) un seuil de e-value de 10 est appliqué.

Recherche de similitude interne au jeu de données. J'ai utilis¢ MMseqs2 (Steinegger et
Soéding, 2018) pour regrouper en familles les protéines d'un méme jeu de données (étape 1). A
I’issue de cette étape, chaque cluster est considéré comme une famille de protéines, et les
protéines laissées en dehors des clusters comme des singletons. Puis j’ai recherché de
I’homologie entre clusters et s€équences (étape 2). J'ai généré les profils HMM a partir de chaque
cluster MMseqs2 avec hmmbuild, pour les aligner sur les séquences singletons avec hmmscan.
En parall¢le, j'ai effectué un alignement par paire des séquences singletons en utilisant blastp
(Camacho et al., 2009). Les séquences sans homologue a cette étape restent singletons.

Recherche de similitude a ’extérieur du jeu de données. Les séquences de chaque jeu de
données ont également été recherchées dans différentes banques de données. Une recherche des
séquences représentatives de chaque cluster et toutes les séquences singletons, dans les banques
de données eggNOG (Huerta-Cepas et al., 2019, 2017) et d’InterPro (Blum et al., 2021; Jones
et al., 2014) permet leur annotation fonctionnelle (étape 3). Les régions décrites par des mots-
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clés tels que « unknown function » ou « DUF » a I’issue de cette étape seront considérées par
la suite comme des régions d’homologie connue mais de fonction inconnue. Pour identifier les
singletons qui sont issus de transferts horizontaux j’ai réalisé une seconde classification non
supervisée des séquences avec MMseqs2 sur I’intégralité des protéomes bactériens complets,
également récupérés le 6 Mars 2020. Seules les séquences qui ne sont pas retrouvées en clusters
restent singletons (étape 4). Enfin, j’ai réalisé des recherches de similitude avec blastp dans la
banque non redondante (nr) du NCBI (Sayers et al.,, 2021) et parmi les séquences
représentatives d’Agnostos-DB (Vanni et al., 2021), qui integre plusieurs banques de données
métagénomiques (Acinas et al., 2021; Kopfetal., 2015; Parks et al., 2018; Yooseph et al., 2007)
(étape S). L’utilisation de ces données métagénomiques permet de limiter autant que possible
le biais d’échantillonnage des banques de données de séquences.

Découpage des protéines en régions. A 1’issue de ce processus, j’ai récupéré les bornes des
alignements, me permettant de définir les régions au sein des séquences pour lesquelles on
retrouve des similitudes avec des séquences dont on connait la fonction (3), ou non (1,2,4,5 et
3, dans le cas des DUF). Ainsi, par élimination, j’ai pu délimiter des régions singletons. On
definit ainsi 3 types de régions : régions de fonction connue, régions avec homologues connus
mais de fonction inconnue et régions singletons. Parmi les singletons, on distingue les protéines
enticrement singletons des régions singletons, qui flanquent des régions qui peuvent &tre
annotées vis-a-vis de banques de données.

Les effectifs de régions pour chaque catégorie ainsi que le nombre de protéines entierement
singletons sont représentées en Figure 4.2. On observe une proportion importante de régions
annotées fonctionnellement dans les deux jeux de données, et en considérant I’intégralité des
protéines (44% pour E. coli et 34% pour les cyanobactéries), et des régions avec homologie
connue (56% et 63% pour E. coli et pour les cyanobactéries respectivement). Cependant,
lorsqu’on se place a 1’échelle des familles, en ne considérant qu’un seul membre de chaque
famille (définies a I’étape 1 de la stratégie d’annotation), la proportion de régions connues (en
termes de fonction ou d’homologie) diminue et la part de régions et protéines singletons
augmente (40% et 37% de régions singletons et 2% et 14% de protéines singletons pour les
protéomes d’E. coli et de cyanobactéries respectivement). Les protéines annotées
fonctionnellement sont donc beaucoup moins diversifiées que les protéines sans annotation
fonctionnelles. Cela s’observe pour les deux taxons (on passe de 44% de régions annotées
fonctionnellement a 1’échelle des protéines a 27% a 1’échelle des familles dans les protéomes
d’E. coli et de 34% a 16 dans les protéomes de cyanobactéries). Cette tendance a été mise en
avant par Miller et al., (2022), qui a annoté la fonction des séquences des banques WGS du
NCBI et Mgnfy du EBI avec un algorithme d’apprentissage basé sur des algorithmes de
traitement automatiques des langues (ou natural language processing). Dans ces banques de
données, la part d’inconnu passait de 26% lorsque quantifi¢ a 1’échelle des familles a 80%
lorsque quantifié a I’échelle des protéines.
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Figure 4.2. Effectif et pourcentage par catégories de connu/inconnu dans les protéomes d’E. coli
(en haut) et de cyanobactéries (en bas). Les régions ont été comptabilisées sur I’intégralité des
protéines de chaque protéome (a gauche) et sur les familles de protéines, définies a 1I’étape 1 de la
stratégie d’annotation (Figure 4.1).

4.2. Utilisation du score HCA pour décrire de 1’inconnu

J’ai appliqué la fonction segment de pyHCA a mon jeu de données de séquences d’E .coli et
de cyanobactéries, me permettant ainsi de délimiter les segments foldables et non foldables de
celles-ci. Cette information est recoupée avec le découpage en régions décrit ci-dessus, me
permettant de calculer, par protéine, le taux de résidus de ces régions retrouvés dans des
segments foldables ou non foldables (Figure 4.3).

Protéine (n =95 acides aminés)

(i Fonction connue Homologie connue Singleton
Regions (n = 40) fonction inconnue
Foldable Non | Foldable | Non foldable
pYHCA (n=21) foldable : (n=30) ;
P n=18) P !
e e e
Nombre de résidus (n) 21 18 1 28 1 26 ‘
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Figure 4.3. Représentation schématique du croisement entre le découpage en régions
connues/inconnues (décrit en Figure 4.1) et le découpage en segments foldables par pyHCA. Au sein
de cette protéine, on considére ainsi que sont dans des segments foldables : 55% (=22/40) des résidus

de fonction connue, 100% (=28/28) des résidus d’homologie connue mais de fonction inconnue et
3.7% (=1/27) des résidus singletons. Les proportions calculées pour I’ensemble des protéines du jeu de
données sont représentées en Figure 4.4.

La Figure 4.4 représente le pourcentage, par protéine, d’acides aminés de chaque catégorie
(fonction connue, homologie connue mais fonction inconnue et singleton) et présents au sein
de segments foldables (cf légende de la Figure 4.3 pour plus de détail). On observe que le
pourcentage de résidus en segments foldables diminue avec le niveau d’annotation (médiane
pour les régions dont la fonction est annotée : 94.24% et 93.67%, dont la fonction est inconnue
mais pour lesquelles on retrouve des homologues : 82.05% et 84.21%, protéines et régions
singletons : 66.67% et 76.92% pour les jeux de données respectivement d’E. coli et de
cyanobactéries). L’inconnu est donc enrichi en désordre, et cette tendance est observée dans les
deux jeux de données.

D’autre part, il est intéressant de constater que la part de segments foldables est bien moins
importante dans les régions singletons que dans les protéines singletons (médiane pour les
régions singletons : 64.29% et 62.5% ; médiane pour les protéines singletons : 88% et 87.88%
pour les protéomes respectivement d’E. coli et de cyanobactéries). Ce résultat peut s’expliquer
par le fait qu'une part importante des régions inconnues retrouvées au sein de protéines
partiellement décrites correspond a des boucles ou a des éléments de liaison (« linkers »). Cette
hypothése est largement appuyée par le fait que seulement 6.3% et 1.6% des protéines
singletons respectivement d’E. coli et de cyanobactéries sont de taille inférieure a 30 acides
aminés, contre 84.56% et 72.97% des régions singletons.

Enfin, on peut noter la présence de quatre régions annotées fonctionnellement et sans
segments foldables dans les protéomes d’E.coli et 319 dans ceux des cyanobactéries. Trois des
quatre séquences d’E. coli sont situées sur un plasmide et portent 1’annotation de protéines
impliquées dans la réponse aux stress thermique et acide (Robbe-Saule et al., 2007) et sont
désordonnées®.

8 https://www.ebi.ac.uk/interpro/entry/InterPro/IPR019626/
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Il protéines singletons [ homologie & pas de fonction
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Figure 4.4. Pourcentage de résidus, par protéine, appartenant a une des quatre catégories (protéines
singletons, régions singletons, régions avec homologie et fonction inconnue, régions de fonction
connue) et retrouvés dans des segment foldables, pour les protéomes d’Escherichia coli et de
cyanobactéries.

Je me suis ensuite focalisée sur I’étude des segments foldables de chaque catégorie. Je
considere qu’un segment foldable appartient a une région donnée s’il est compris a plus de 90%
dans celle-ci (illustration en Figure 4.5). D’apres la distribution des scores HCA présentée en
Figure 4.6., on peut observer que dans les quatre catégories étudiées, trés peu voire pas de
segments foldables présentent des scores spécifiques du désordre (score HCA < -4.7). Au
contraire, la part de segments foldables contenant un seul amas (score HCA > 7.6) est non
négligeable, notamment dans les catégories contenant de 1’inconnu. Elle est de 57.1% et 46%
d’acides aminés pour les segments issus de régions singletons respectivement d’E. coli et de
cyanobactéries, 17.5% et 19.3% pour les segments d’homologie connue et fonction inconnue
et de 9.3% et 10.3% pour les segments foldables dont la fonction est annotée. Ces segments
foldables peuvent notamment correspondre a des hélices transmembranaires ou a de courts
motifs retrouvés dans des régions désordonnées et incluant des ¢léments de reconnaissance
(SLiMS, MoRFs). Préciser leur nature nécessite des analyses supplémentaires, portant
notamment sur la nature des amas présents (voir chapitre Perspectives).
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Protéine (n =95 acides aminés)

Fonction connue Singleton
(n =40) (n=27)
(n=28)

Foldable Non § Foldable § Non foldable
PYHCA (n=21) foldable 3 (n=30) | (n=26)

1 (n=18) | 1>90% du segment foldable'
Fonction Non Non foldable
connue foldable

Figure 4.5. Illustration de la procédure d’attribution des segments foldables a une région
connue/inconnue. Par exemple, 28 sur les 30 acides aminés du second segment foldable sont inclus
dans la région d’homologie connue mais fonction inconnue, donc 28/30=93.33% du segment est inclus
dans cette région, on peut donc considérer que ce segment foldable appartient a la catégorie
« homologie connue mais fonction inconnue » étant donné que le seuil de couverture de 90% est
atteint.

Régions

On observe une évolution du pourcentage de segments ayant un score typique des domaines
globulaires solubles (-1 < score HCA < 3.5) avec le niveau d’annotation des régions : ce
pourcentage augmente quand on passe des régions singletons (27.1 et 33.5% segments foldables
respectivement d’E. coli et de cyanobactéries), aux régions avec homologie mais sans fonction
(53% et 52.8%), puis aux régions de fonction connue (68% et 67.1%). D’autre part, les protéines
singletons présentent plus de segments ayant des scores typiques des domaines globulaires
solubles que les régions singletons (38.2% et 47.8%). Ces résultats appuient la constatation que
I’inconnu est enrichi en désordre. Dans leur étude, Bitard-Feildel & Callebaut (2017) sont
arrivés a une conclusion similaire en observant le contenu en désordre (annoté¢ via MobiDB
(Piovesan et al., 2020)) des segments foldables des protéines d’UniProt dont la structure ou la
fonction est ou non annotée. Ils ont en effet montré qu’en moyenne, les segments foldables des
régions et protéines sans annotation ont un contenu moyen de désordre plus important. Malgré
un enrichissement de I’inconnu en désordre, on retrouve une quantité non négligeable de
segments sans homologues présentant des caractéristiques de domaines globulaires solubles.
Dans cette catégorie-la, 82.62% et 85.73% des segments dans les protéines singletons
respectivement d’E. coli et de cyanobactéries sont longs (> 30 aa) et 48.94% et 68.14% dans
les régions singletons d’E. coli et de cyanobactéries. Pour la suite, il serait intéressant de prendre
en compte la localisation des régions singletons. En effet, la présence de ces régions aux
extrémités des protéines pourrait étre due a une inexactitude des bornes du CDS prédit, alors
qu’une présence en milieu de protéine, en particulier entre deux régions avec fonction et/ou
homologie connue permet d’appuyer son existence.

Il est intéressant de constater que les protéomes d’E. coli et de cyanobactéries se comportent
de la méme manicre, que ce soit vis-a-vis de leur contenu en segments foldables (Figure 4.4),
ou de la distribution des scores HCA des segments foldables (Figure 4.6), et ce malgré les
différences séparant ces jeux de données en termes de diversité, de quantité de souches
cultivables, de taille des protéomes, ....
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Figure 4.6. Scores HCA des segments foldables compris a 90% ou plus dans les régions singletons,
avec homologie mais sans fonction, avec fonction annotée. Les quatre barres couvrent les quatre
régions de scores HCA définies au Chapitre 2.

Je me suis ensuite focalisée sur 1’étude des protéines singletons contenant les segments
foldables ayant des scores typiques de domaines globulaires solubles. C’est parmi ces protéines
qu’on retrouvera notamment les génes de novo récents (restreints a une seule souche), des
familles de protéines qui ne sont représentées dans aucune des banques de données de séquences
ou métagénomiques considérées, ou des séquences qui ont des homologues dans ces banques,
mais avec lesquelles on ne détecte pas de similarité (homologie lointaine). De plus, ce signal
d’ordre nous indique que ces protéines ont une faible probabilité de correspondre a des artefacts
(« spurious », voir chapitre 1.3.2.).

159



Chapitre 4. Discussion

En Figure 4.7 sont représentés deux exemples protéines singletons avec segments foldables
typiques de domaines globulaires longs, issus d’un protéome d’E. coli (Figure 4.7.a) et d’un
protéome de cyanobactérie (Figure 4.7.b). En cohérence avec leur statut de singletons, les
prédictions de structure d’AF2 sont majoritairement associées a des scores pLDDT (index de
confiance) faibles ou treés faibles. Ces deux exemples présentent des tracés HCA denses en
amas, typiques de structures de domaines repliés solubles. Cela se refléte dans la composition
en structures secondaires de la prédiction d’ AF2, bien que tous les amas hydrophobes présents
dans la séquence ne soient pas retrouvés sous forme de structures secondaires régulieres dans
les prédictions (séquence N-terminale de QGY27346.1 et C-terminale de PSB27953.1), ce qui
laisse a penser qu’il manquerait peut-&tre des éléments a la structure prédite par AF2. De plus,
ces structures prédites ne sont pas trés compactes (avec respectivement 64.4% et 86.81%
d’acides aminés accessibles au solvant dans les exemples a et b). Comme nous 1’avons discuté
en chapitre 2, ces séquences correspondent a des segments susceptibles d’adopter un repliement
(de fagon non conditionnelle, ainsi que suggéré par leur caractere non désordonné (prédiction
IUPred2)). La nature de ce repliement reste encore a préciser dans la mesure ou le manque
d’information évolutive limite la confiance accordée a la prédiction qui peut étre réalisée par
AF2.

Méme si I’on peut s’attendre a ce que ces protéines contenant des longs segments foldables
typiques des domaines globulaires solubles adoptent des repliements déja répertoriés, il est
également possible qu’elles renferment une part de nouveauté. Il serait donc intéressant de les
analyser plus avant, afin de sé€lectionner des candidats a I’expérimentation.

a) QGY27346.1 (singleton d’Escherichia coli)

Very low (pLDDT < 50)

Low (70 > pLDDT > 50)

Confident (90 > pLDDT > 70)
I Very high (pLDDT > 90)

Score HCA=-0.17 ;
% IUPRED2 = 0% ; % SSR = 54.24% ; % aa accessibles = 64.41%

160170 Ixu
| |

Score HCA=0.95;
% IUPRED2 = 2.17% ; % SSR = 69.78% ; % aa accessibles = 86.81%

Figure 4.7. Exemple de singletons pour les jeux de données E. coli et cyanobactéries. Chaque
exemple est illustré par le tracé HCA de la séquence, sur lesquels sont encadrés les segments foldables
et par la prédiction de structure 3D d’AlphaFold2. Sous le tracé HCA sont reportées les structures
secondaires régulieres prédites par AF2. Les segments sont également décrits par leur pourcentage
d’acides aminés prédits désordonnés par IUPred2 et par leur pourcentage d’acides aminés inclus dans
des structures secondaires régulicres et accessibles au solvant dans les modeles de structures 3D
d’AF2 (données calculées selon le matériel et méthodes présenté en Chapitre 3).

160



4.3. Utilisation du score HCA pour la description de protéines de novo

4.3. Utilisation du score HCA pour la description de protéines de
novo

Les protéines identifiées ci-dessus peuvent correspondre a des cas de de novo, elles peuvent
également étre qualifiées de singletons en raison de biais d’échantillonnage ou de biais
méthodologiques. Pour identifier les caractéristiques spécifiques du de novo, j’ai donc réalisé
ces mémes analyses sur les protéines ayant émergé de novo et spécifiques de Saccharomyces
cerevisiae et d’Oryza sativa.

Dans ce but, j’ai récolté un jeu de données de protéines a partir de génes de novo décrits dans
la littérature et validés expérimentalement. Les génes de novo de S. cerevisiae ont été extraits
du travail présenté par Vakirlis et al. (2018), j’y ai sélectionné les 72 geénes de novo qui avaient
été détectés par des expériences protéomiques, dont I’expression a donc été vérifiée. Je me suis
par ailleurs appuyée sur la publication de Zhang et al. (2019) pour récupérer 175 protéines
issues de geénes de novo dans le génome d’O. sativa. J’ai sélectionné les genes dont I’expression
avait ét¢ observée dans au moins une des 10 souches testées (O. sativa subspecies japonica and
indica, O. rufipogon, O. nivara, O. glaberrima, O. barthii, O. glumaepatula, O. meridionalis,
O. punctata, O. brachyantha).

Ces protéines de novo ont été comparées aux protéomes de référence des especes
correspondantes disponibles dans UniProt. Ces protéomes de référence sont des protéomes
complets qui sont soit sélectionnés par échantillonnage dans I’arbre du vivant, soit d’intérét
biomédical et biotechnique’. Celui de S. cerevisiae (identifiant UniProt UP000002311)
regroupe 6060 protéines, celui de d’O. sativa (UP000059680) contient 48899 protéines. Ces
deux protéomes sont représentés dans 1’ AlphaFold DataBank (Varadi et al., 2022).

La premicre étape a été d’évaluer I’enrichissement en désordre des protéines de novo, comme
cela a été discuté dans la littérature. Une premiere analyse de la composition en segments
foldables des protéines de novo, par rapport a I’ensemble des protéines des protéomes de
référence est représentée en Figure 4.8. On peut observer que dans les deux especes, la médiane
du pourcentage de résidus en segments foldables est plus faible pour les protéines de novo
(84.61% et 57.42% pour respectivement S. cerevisiae et O. sativa) que pour les protéomes de
référence (87.70% et 79.27%). 1l est €également intéressant de noter que toutes les séquences de
novo présentent au moins un segment foldable, aucune n’est completement désordonnée. Le de
novo serait donc enrichi en désordre, mais tout en présentant toujours une part d’ordre.

% https://www.uniprot.org/help/reference_proteome
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BN denovo [ protéome de référence

100 A

80

60 -

40

% in foldable segments

20 A

T T
Saccharomyces cerevisiae Oryza sativa

Figure 4.8. Couverture en segments foldables des protéines issues de génes de novo (en bleu) et de
I’ensemble des protéines retrouvées dans chacune des espéces.

Je me suis ensuite focalisée sur les segments foldables de ces jeux de données.
Saccharomyces cerevisiae et Oryza sativa font partie des 21 organismes de référence présents
dans la banque de données AFDB. Cela nous permet de recouper les informations apportées
par le score HCA aux informations apportées par le score pLDDT d’AlphaFold2 (AF2). J’ai
identifié les protéines de novo parmi les séquences des protéomes d’AFDB a 1’aide d’une
recherche blast, en fixant un seuil d’identité de 100% et un seuil de couverture réciproque a
100%. Parmi les 72 séquences protéiques de novo de levure, 46 sont retrouvées a dans le
protéome de référence de levure dont les prédictions 3D sont exploitées dans AFDB. Parmi les
175 séquences protéiques de novo du riz, 21 sont dans le protéome de référence d’O. sativa. On
retrouve 851 segments foldables de novo pour S. cerevisiae et 499 pour O. sativa.

La répartition des scores HCA des segments foldables du de novo de S. cerevisiae est
similaire a celle de son protéome de référence (Figure 4.9.a), les deux distributions présentent
notamment un maximum de segments foldables ayant des scores HCA typiques de domaines
globulaires solubles. La tendance est la méme pour les segments foldables du de novo
d’O. sativa (Figure 4.9.b), qui présente cependant une proportion de segments foldables a un
amas plus importante que celle observée pour I’intégralité du protéome.

Dans les protéomes des deux espeéces, on observe que les confiances de prédiction d’AF2
sont moins bonnes dans le de novo. La différence est notamment marquée pour les segments
foldables typiques des domaines globulaires solubles (-1 < score HCA < 3.5). Les génes de
novo présentent par définition moins d’homologues, et aucun homologue distant. AF2 ne pourra
donc pas utiliser I’information de coévolution pour inférer les contacts entre résidus au sein de
la protéine, ce qui explique la faibles pLDDT des prédictions.
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Figure 4.9. Barplots représentant les pourcentages de résidus prédits avec trés grande (bleu foncé),
grande (bleu clair), faible (jaune) et trés faible (orange) confiance, par intervalle de score HCA. Au-
dessus de chaque barplot est représenté le nombre de résidus (barres) et de segments foldables
(courbe) par intervalle de score HCA. Les pointillés gris délimitent les zones définies dans le chapitre
2.
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a) Protéine de novo d’Oryza sativa (AOAOPOXSM2) b) Protéine de novo
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Figure 4.10. Exemples de géne de novo issus des protéomes d’Oryza sativa (a) et Saccharomyces
cerevisiae (b,c).

Parmi les segments foldables longs (> 30 acides aminés) typiques des domaines globulaires
solubles, on retrouve 6 segments d’O. sativa et 4 de S. cerevisiae prédits avec une tres faible
confiance, et aucun segment foldable long prédit avec trés grande confiance. J’ai sélectionné
les exemples présentant la plus faible couverture en désordre tel que prédite par [UPred2 (cette
couverture varie de 3% a 97% pour O. sativa et 2% a 49% pour S. cerevisiae), ceux-ci sont
présentés en Figure 4.10.a et b. Dans les deux cas, la couverture en structures secondaires
régulieres des modeles de structure 3D d’AF2 est d’environ 20%, n’incluant qu’une partie des
amas hydrophobes présents dans les s€quences. Les modéles de structures 3D proposés par AF2
semblent donc incomplets. Cela pourrait étre expliqué par le fait que ces séquences présentent
des structures voire des repliements originaux, qui mériteraient d’étre explorés
expérimentalement.

L’exemple illustré Figure 4.10.c correspond a un cas d’un géne de novo bien décrit dans la
littérature (Bungard et al., 2017). Il a ét¢ montré que la protéine BSC4 encodée par ce géne a la
capacité de se structurer, en accord avec le segment foldable qui la recouvre dans son intégralitg,
mais avec des propriétés inhabituelles. AF2 propose une structure peu compacte, avec quelques
¢léments de structures secondaires régulieres séparés par de longues boucles.

En conclusion, cette premiere analyse de séquences de protéines de novo a permis de mettre
en avant que celles-ci présentent un enrichissement en désordre, tout en conservant des
signatures de repliement. En effet, il n’existe pas de séquences sans segment foldable et les
segments foldables présentent des caractéristiques similaires a celles que 1’on peut observer
pour des domaines globulaires solubles.
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Une analyse plus fine de ces protéines pourrait permettre de mettre en avant certaines
nuances dans la description de leurs caractéristiques. Comme décrit dans 1’ étude de Vakirlis et
collaborateurs (Vakirlis et al., 2020), le phénomene d’émergence des genes de novo dépend
vraisemblablement de la nature de la séquence intergénique. En particulier, les séquences issues
de régions intergéniques riches en thymine auraient tendance a coder des domaines
transmembranaires putatifs. Ce n’est pas une caractéristique que nous pouvons mettre en avant
ici (Figure 4.9, la proportion de segments foldables typiques du membranaire est réduite dans
le de novo), mais des analyses complémentaires en lien avec la composition des séquences
intergéniques seraient nécessaires pour émettre de plus amples conclusions.
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Dans le contexte actuel de croissance continue du volume de données de séquences
génomiques, décrire automatiquement la fonction des séquences codantes représente un enjeu
important. Les progres récents réalisés pour la prédiction de structures 3D de protéines par des
approches telles qu’AlphaFold2 (Jumper et al., 2021) ou RoseTTAFold (Baek et al., 2021) ont
conduit a réduire la part d’inconnu structural au sein des protéomes. Comme précis¢ dans
I’introduction, une premiere étude réalisée par Porta-Pardo et collaborateurs (Porta-Pardo et al.,
2022) a estimé que la couverture structurale du protéome humain est passée de 48 % a 76 %
d’acides aminés. Ces avancées ouvrent ainsi aujourd’hui de larges perspectives pour améliorer
I’annotation fonctionnelle des protéomes, par détection de similitudes entre structures dans les
cas ou des parentés évolutives ¢loignées restent difficiles voire impossible a détecter sur la base
de la seule comparaison des séquences (Mabhlich et al., 2018). De nouvelles méthodes comme
Foldseek ou 3D-SURFER, utilisant une description des architectures protéiques a 1’aide
respectivement d’alphabets structuraux (Kempen et al., 2022) ou de descripteurs de surface
moléculaire (3D Zernike descriptors (La et al., 2009)), ont été développées pour la comparaison
de structures a haut débit, permettant de pallier aux vitesses limitées des méthodes de détection
de similitudes de structures utilisées jusqu’a présent, telles que Dali (Holm, 2020; Holm et
Sander, 1996), CE (Shindyalov et Bourne, 1998) ou TM-align (Zhang et Skolnick, 2005).
L’utilisation de Foldseek sur les modeles d’AlphaFold2 avec des approches de type RBH
(reciprocal best hits) a ainsi conduit a identifier des parentés tres €loignées entre séquences
(Monzon et al., 2022b). Des approches comme SWORD?2 (Cretin et al., 2022) pourraient
également étre utilisées dans ce contexte pour décomposer les structures en « unités
protéiques » et identifier au sein de structures variées des régions fonctionnelles plus conservées
d’un point de vue structural.

Si ces avancées permettent des progres significatifs pour I’annotation des protéomes, il n’en
reste pas moins qu’une partie de ceux-ci, non limitée aux séquences intrinsequement
désordonnées, reste inaccessible a ces prédictions structurales. Ainsi, la méme étude de Porta-
Pardo et collaborateurs (Porta-Pardo et al., 2022) a estimé que cet ordre inconnu représenterait
10 % de I’ensemble des acides aminés du protéome humain. La part d’inconnu d’autres
protéomes, par exemple de Plasmodium falciparum, est significativement plus ¢élevée, en
particulier en raison de la difficulté¢ a identifier des parentés entre ses séquences et celles
d’autres organismes, liée a d’importants biais compositionnels (Hamilton et al., 2017; Pizzi et
Frontali, 2001).

L’outil que j’ai développé au cours de cette thése permet d’explorer plus avant les
caractéristiques de cet ordre structural inconnu (ou inconnu foldable), inclus dans les
prédictions AlphaFold2 de tres faible confiance, en positionnant ces segments sur un continuum
ordre-désordre (Chapitre 2). Cet ordre encore inconnu contient un grand nombre de régions
pour lesquelles les scores de foldabilité, reflétant le ratio ordre/désordre, sont proches de ceux
observés pour des domaines globulaires solubles. C’est pour ces mémes scores de foldabilité
qu’on observe un maximum de prédictions Alphafold2 de (trés) bonne qualité, ce qui suggere
que cet inconnu foldable soluble est construit a partir de briques semblables a celles que 1’on
peut observer dans le répertoire des repliements protéiques. Les études que nous avons réalisées
pour explorer plus avant les caractéristiques de ces séquences (Chapitre 3) montrent que les
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faibles scores de confiance associés aux modeles proposés par AlphaFold2 (que ceux-ci soient
repliés ou non) résultent de I’absence d’information évolutive (ou d’une profondeur insuffisante
des alignements multiples) et/ou de la présence de structures/repliements inédits, aux
caractéristiques non encore répertori€es (et donc absentes de la connaissance sur laquelle se fait
I’apprentissage du réseau de neurones d’AF2). Nos résultats donnent accés a ce réservoir
d’inconnu foldable soluble, qui constitue un ensemble de candidats privilégiés pour de futures
caractérisations expérimentales. Parmi ceux-ci figurent un certain nombre de séquences
répétées, pour lesquelles la prédiction de structure 3D constitue toujours un défi de taille, en
raison des artéfacts engendrés par la symétrie translationnelle de leurs séquences (Espada et al.
2015). Ces structures/repliements inédits devraient permettre d’accéder a la connaissance de
nouvelles fonctions pour caractériser plus avant la diversit¢é du vivant, mais également
contribuer a enrichir les connaissances fondamentales utiles pour la prédiction des structures
3D naturelles ou la conception de novo de protéines (protein design) (Baker, 2019). Dans ce
contexte, les données issues de criblage a haut débit de variants expérimentaux et de leur impact
sur la fonction des protéines (approches de « deep mutational scanning ») pourraient étre
particulierement utiles (Fowler et Fields, 2014; Ng et Fraternali, 2021).

Le segment foldable tel que défini par 1’outil pyHCA représente une unité cohérente en
termes de densité en amas hydrophobes. Dans le cas des régions intrinsequement désordonnées,
différents cas de figure sont observés pour les segments foldables dont les scores HCA sont
similaires a ceux observés pour les domaines globulaires solubles (score compris entre -1 et
3.5). En effet, I’ordre conditionnel qui y est observé correspond a des états de « globules
fondus », a des structures repliées stabilisées au sein des complexes oligomériques ou encore a
des états désordonnés susceptibles d’acquérir une structure en contact avec un partenaire
(repliement induit). Ces derniers cas incluent des segments contenant des courts motifs de
reconnaissance (SLiMs), qui sont cependant souvent associés a de plus hautes valeurs de scores
HCA ([7.6,9]). En effet, les SLiMs sont souvent constitués d’amas hydrophones isolés au sein
de régions complétement désordonnées. Leur présence au sein de régions foldables plus larges
donne alors une information sur les ¢léments additionnels susceptibles de moduler les
interactions auxquelles ils participent.

Dans le futur, il sera intéressant de développer plus avant 1’outil présenté ici pour le calcul
de score de foldabilité, en incluant d’autres descripteurs permettant de distinguer parmi les
segments foldables les cas d’ordre conditionnel (état désordonné en 1’absence d’éléments
stabilisateurs) et non conditionnel. En effet, on observe une superposition des distributions de
scores HCA des segments foldables propres a des régions désordonnées et a des domaines
ordonnés tout au long du continuum décrit par le score HCA, en particulier dans la gamme de
scores de type globulaire soluble. L’information du score HCA pourrait étre complétée par des
informations relatives a la composition en acides aminés des segments foldables. Mes premicres
tentatives de développement de classifieurs supervisés (de type SVM, ou Support Vector
Machine) basés sur la composition en acides aminés présentent des résultats encourageants
(données non montrées). Nous envisageons d’intégrer également a ce systeme de score des
informations propres a la composition en amas hydrophobes des segments foldables, telles que
la taille et le type d’amas hydrophobes, ainsi que la taille et la composition des séquences inter-
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amas. La prise en compte de ces dernicres informations a récemment permis de montrer que la
plupart des cadres ouverts de lecture (ORFs) inter-géniques de levure contiennent les briques
¢lémentaires des repliements de protéines, permettant ainsi 1’émergence de geénes de novo
(Papadopoulos et al., 2021).

Il serait également intéressant de pouvoir aller plus loin sur la classification de repliements
des segments foldables, par étude de la co-occurrence des amas hydrophobes et en intégrant les
informations de leurs amas voisins. Ces développements pourraient étre réalisés par des
approches issues de la linguistique (basés sur le « word embedding » et le traitement par des
réseaux de neurones profonds des vecteurs ainsi générés) telles que celles utilisant des pLMs
(pre-trained protein language models), qui sont actuellement développées pour réaliser des
prédictions de structures 3D a partir de séquences uniques (Chowdhury et al., 2021; Weissenow
etal., 2022). A I’aide de tels encodages des séquences, il serait également intéressant de suivre
les processus de diversification structurale et fonctionnelle des paralogues (Bershtein et al.,
2021). Ces développements pourraient ainsi étre appliqués afin de déterminer lesquelles des
multiples isoformes possibles de génes eucaryotes pourraient représenter des produits
protéiques foldables (Sommer et al., 2022).

Les approches issues du traitement du langage naturel (NLP pour natural language
processing) ont récemment été également utilisées pour prédire les fonctions d’un tres large
ensemble de génes microbiens, en fonction de leur contexte génomique (Miller et al., 2022).
Ces auteurs constatent ainsi que la plupart des génes bien caractérisés selon le systéme
d’annotations KEGG sont regroupés dans un nombre relativement restreint de familles tres
larges (constituant le « core genome »), alors que la plupart de la diversité (80% des familles)
n’est pas (ou mal) annotée. Des études menées sur un ensemble de protéines d’archaea
indiquent également que les familles de séquences spécifiques de lignées sont trés largement
constituées de protéines dépourvues d’annotations fonctionnelles, alors méme qu’elles
pourraient avoir joué¢ un réle majeur dans leur diversification (Méheust et al., 2022). Les travaux
que nous avons entrepris pour annoter les s€quences de protéomes de deux taxa (E. coli et
cyanobactéries) et définir ainsi I’inconnu en termes de fonction et/ou de parentés avec d’autres
séquences, conduisent a des conclusions similaires (Figure 4.2, Chapitre 4), appuyant ainsi
I’importance de cet inconnu en termes de diversité et de potentielle capacité d’adaptation des
écosystemes. Les premicres observations relatives aux scores HCA montrent des tendances
similaires entre les taxa étudiés, indiquant : (i) que I’inconnu renferme une part importante de
segments foldables, et i1) que la part des segments foldables répondant aux caractéristiques des
domaines globulaires solubles décroit avec le niveau de connaissance associé aux séquences,
alors que la part de petits segments foldables denses en amas hydrophobes augmente. Cette
derniére observation suggere qu’une part importante de I’inconnu foldable correspond a des
protéines membranaires (en particulier présente dans la catégorie protéines singletons) et a des
courts segments, sieges de transitions désordre-ordre (en particulier présents dans la catégorie
régions singletons). Des études plus approfondies de la catégorie « membranaire » devraient
étre réalisées, a I’image de celles que nous avons finalisées pour la catégorie « soluble ». Enfin,
a la suite de ce travail préliminaire, il conviendrait d’actualiser les ensembles construits avec
les nouvelles séquences et les nouvelles annotations disponibles. Un travail complémentaire
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devra ¢également étre entrepris pour écarter les cas de « fausses » séquences (genes
« spurious »), correspondant aux séquences nucléotidiques considérées a tort comme codantes.

Les résultats préliminaires que nous avons obtenus pour 1’étude des caractéristiques
d’un ensemble restreint de protéines de novo permettent ¢galement d’alimenter le débat dans
ce domaine, en indiquant que ces séquences sont bien enrichies en désordre, mais tout en
présentant toujours une part d’ordre. Par ailleurs, la distribution des segments foldables propres
a ces séquences le long du continuum décrit par le score HCA est sensiblement similaire a celle
des protéomes de référence, suggérant que ces séquences adoptent des caractéristiques
structurales semblables a celles de I’ensemble des protéines. Néanmoins et logiquement, en
raison du faible nombre ou de I’absence de séquences homologues, la qualité¢ des prédictions
de structure 3D réalisées par AF2 sur ces séquences, en particulier pour les segments typiques
d’organisations globulaires solubles, est trés largement de mauvaise qualité, contrastant avec
celles des protéomes de référence. Il sera intéressant dans la suite de ce travail d’étudier les
quelques cas de séquences de novo pour lesquelles les prédictions AF2 sont de trés bonne
qualité, et d’enrichir le jeu de données avec 1’ensemble des séquences de protéines de novo
actuellement décrites dans la littérature. L analyse des segments foldables du de novo devrait
aussi bénéficier des développements complémentaires de 1’outil pyHCA, comme présenté
précédemment.
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RESUME

Une fraction significative des protéomes reste non annotée, laissant inaccessible une partie du répertoire fonctionnel de
la vie, incluant des innovations moléculaires ayant une valeur thérapeutique ou environnementale. Le manque
d'annotation fonctionnelle est en partie dii aux limites des approches actuelles pour la détection de relations cachées, ou
a des caractéristiques spécifiques telles que le désordre.

L'objectif de ma these a été de développer des approches méthodologiques reposant sur les signatures structurales des
domaines repliés, afin de caractériser plus avant les séquences protéiques dont la fonction est inconnue, méme en
l'absence d'informations évolutives.

Tout d'abord, j'ai développé un score permettant d'estimer le potentiel de repliement d'une séquence d'acides aminés,
basé sur sa densité en amas hydrophobes, correspondant principalement aux structures secondaires réguliéres. J'ai décrit
le continuum entre 1'ordre et le désordre, couvrant différents états allant des conformations étendues aux globules fondus
et ai caractérisé des cas d'ordre conditionnel. Ensuite, j'ai combiné ce score avec les prédictions de structure 3D
d'AlphaFold2 (AF2) disponibles pour 21 protéomes de référence. Une grande fraction des acides aminés des modeles
AF2 associés a un tres faible index de confiance est incluse dans des segments non repliables, soutenant la qualité d'AF2
comme prédicteur du désordre. Cependant, dans chaque protéome, de longs segments repliables avec des prédictions
AF2 de faible confiance présentent également des caractéristiques de domaines solubles et repliés. Cela suggére un
ordre caché (conditionnel ou inconditionnel), qui n'est pas détecté par AF2 en raison du manque d'informations
évolutives, ou des motifs de repliement non répertoriés. Enfin, a l'aide de ces outils, j'ai effectué une exploration
préliminaire de proté€ines ou de régions non annotées, identifiées via le développement et 1'application d'une nouvelle
procédure d'annotation. Bien que ces séquences soient enrichies en désordre, une part importante d'entre elles présente
des caractéristiques de type globulaire soluble. Ces séquences constituent de bons candidats pour de futures validations
et caractérisations expérimentales. De plus, 1'analyse de génes de novo validés expérimentalement m'a permis de
contribuer au débat encore ouvert sur les caractéristiques structurales des protéines codées par ces genes, qui présentent
un enrichissement en désordre et une grande diversité d'états structuraux.

Mots-clefs : dark protéome, amas hydrophobes, segmentsrepliables, protéines et régions intrinséquement désordonnées,
ordre caché, AlphaFold2

Leveraging protein fold signatures to describe the order/disorder continuum in proteomes

ABSTRACT

A significant fraction of the proteomes remains unannotated, leaving inaccessible a part of the functional repertoire of
life, including molecular innovations with therapeutic or environmental value. Lack of functional annotation is partly
due to the limitations of the current approaches in detecting hidden relationships, or to specific features such as disorder.
The aim of my PhD thesis was to develop methodological approaches based on the structural signatures of folded
domains, in order to further characterize the protein sequences with unknown function even in absence of evolutionary
information.

First, I developed a scoring system in order to estimate the foldability potential of an amino acid sequence, based on its
density in hydrophobic clusters, which mainly correspond to regular secondary structures. I disentangled the continuum
between order and disorder, covering various states from extended conformations (random coils) to molten globules
and characterize cases of conditional order. Next, I combined this scoring system with the AlphaFold2 (AF2) 3D
structure predictions available for 21 reference proteomes. A large fraction of the amino acids with very low AF2 model
confidence are included in non-foldable segments, supporting the quality of AF2 as a predictor of disorder. However,
within each proteome, long segments with very low AF2 model confidence also exhibit characteristics of soluble, folded
domains. This suggests hidden order (conditional or unconditional), which is undetected by AF2 due to lack of
evolutionary information, or unrecorded folding patterns. Finally, using these tools, I made a preliminary exploration
of unannotated proteins or regions, identified through the development and application of a new annotation workflow.
Even though these sequences are enriched in disorder, an important part of them showcases soluble globular-like
characteristics. These would make good candidates for further experimental validation and characterization. Moreover,
the analysis of experimentally validated de novo genes allowed me to contribute to the still-open debate on the structural
features of proteins encoded by these genes, enriched in disorder and displaying a great diversity of structural states.
Keywords: dark proteome, hydrophobic clusters, foldable segments, IDPs/IDRs, hidden order, AlphaFold2
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