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Résumé 

 

La vaccination est l’outil de choix pour illustrer l’adage « mieux vaut prévenir que 

guérir ». Le mode de fonctionnement est simple, elle consiste à exposer l’organisme à un ou 

plusieurs antigènes d’un organisme cible afin d’entrainer le système immunitaire de l’hôte 

contre ce dernier. Les antigènes peuvent être présenté à l’organisme sous différentes formes 

selon le procédé de fabrication. Il peut s’agir d’un organisme entier à un simple fragment de 

protéine. A la suite d’une vaccination, le système immunitaire sera à même de reconnaitre et 

de neutraliser plus rapidement et efficacement l’agent pathogène grâce au phénomène de 

mémoire immunitaire.  

Au cours de cette thèse, nous verront comment les techniques de mécanique 

moléculaire et de modélisation bioinformatique peuvent contribuer à la compréhension du 

mécanisme d’action de certains vaccins ainsi qu’à la conception de ces derniers. Pour cela 

nous nous pencherons sur différentes méthodes de modélisation de structure des protéines à 

travers des cas concret de vaccins préexistants. Nous aborderons en particulier les techniques 

bioinformatiques de prédiction de structure des complexes protéiques ainsi que celles 

capables de prédire les énergies d’interactions protéine-protéine. Nous constaterons les 

limitations des différentes méthodes existantes et explorerons l’usage d’une nouvelle 

approche pour prédire ces énergies d’interactions par l’apprentissage automatique en 

profondeur à l’aide de réseau de neurones convolutifs. 

 

Mots-clés : Antigène vaccinale, Modélisation, Dynamique Moléculaire, Amarrage protéine-

protéine, Prédiction d’énergie d’interaction, Apprentissage automatique, réseau de neurones 

convolutifs 
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INTRODUCTION 

Un épitope, aussi appelé déterminant antigénique, est une partie d’un antigène qui 

peut être reconnue par un paratope (partie variable d'un anticorps). Cette reconnaissance 

épitope/paratope permet de déterminer si l’antigène en question appartient au domaine du soi 

ou au domaine du non-soi, elle est donc à la base de la réponse immunitaire spécifique. La 

caractérisation et l’isolation des épitopes spécifiques d’un pathogène constituent donc la clef 

de voûte de la recherche vaccinale. Pour assurer la vaccination, l’épitope identifié comme tel, 

doit être transmis à l’organisme tout en assurant la stabilité conformationnelle de ce dernier 

par rapport à son état natif. Ceci afin que la réponse immunitaire, engendrée par le vaccin, soit 

au plus près de la réponse immunitaire qu’engendrerai le pathogène sans pour autant que le 

patient ne subisse les effets de la maladie que provoquerait le pathogène. Les moyens pour 

arriver à cet objectif sont nombreux et sont présentés succinctement dans le chapitre 1 de 

cette thèse.  

Aux travers d’exemples d’intérêt pour Sanofi-Pasteur nous verrons comment des 

méthodes de bioinformatiques structurales peuvent servir à caractériser et évaluer certains de 

ces épitopes. Pour cela, un tour d’horizon des principales méthodes de modélisation des 

protéines et de mécanique moléculaire sera effectué au chapitre 2. Puis nous explorerons 

dans le chapitre 3, les bases d’une famille d’algorithme dont l’émergence à bouleverser la 

recherche scientifique ainsi que les industries dans de nombreux domaines. Ce sont les 

algorithmes d’apprentissages automatiques, en particulier ceux utilisant des réseaux de 

neurones à multiples couches que nous appelons généralement algorithme d’apprentissage 

profond (Deep Learning).  

Les travaux de cette thèse commencent au chapitre 4 et porteront en premier lieu sur 

la construction de modèles structuraux à l’échelle atomiques de particules sous virales de 

l’hépatite B (PSVB). En effet, cette protéine recombinante, largement utilisée pour la 

vaccination contre le virus de l’hépatite B n’a, à ce jour, toujours pas été résolue 

expérimentalement. Nous chercherons donc à relever le défi de la modéliser en nous servant 

de diverses méthodes bioinformatiques telles que la modélisation ab initio, l’amarrage 

protéine-protéine ainsi que plusieurs méthodes de dynamiques moléculaires. 

Dans le chapitre 5, nous nous attarderons sur le calcul d’affinité protéine-protéine par 

méthodes bio-informatiques. D’une part, nous évaluerons la robustesse de différentes 

approches pour réaliser un criblage virtuel des épitopes de l’hémagglutinine (protéine de 

surface du virus de la grippe saisonnière). D’autre part, nous appliquerons l’approche retenue 
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afin d’évaluer l’effet que peuvent avoir des mutations sur l’affinité de liaison entre le fHbp (une 

des lipoprotéines immunogènes de Neisseria meningitidis de sérogroupe B utilisée dans les 

vaccins contre les méningocoques) et le facteur H du complément. Le facteur H est une 

protéine humaine qui joue un rôle dans l’écrantage de l’épitope vaccinal, réduisant ainsi son 

efficacité. 

Enfin, après avoir constaté certaines limites des méthodes précédemment testées 

dans le calcul d’affinité protéine-protéine, nous proposerons dans le chapitre 6, une nouvelle 

méthode de prédiction de score d’interaction protéine-protéine à partir de leur structure, basée 

sur l’apprentissage automatique. Pour cela nous emploierons un type de réseau de neurone 

spécialisé dans le traitement des images, les réseaux de neurones convolutifs. 
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PARTIE 1 : ETAT DE L’ART 
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Chapitre 1 : La vaccination et ses 

problématiques 

 

1. Généralités 

La vaccination implique l’introduction chez un individu d’une préparation antigénique 

issu ou du moins suffisamment proche d’un agent infectieux déterminé. Ceci doit permettre de 

créer une réponse immunitaire capable de protéger l’individu contre la survenue d’une maladie 

liée à cet agent infectieux. La pratique de la vaccination au sein d’une collectivité ou une 

population peut permettre le contrôle voire l’élimination de certaines infections contagieuses. 

C’est pourquoi la vaccination constitue un instrument essentiel pour la santé publique. 

Les premiers vaccins étaient en premier lieu destinés à prévenir les infections virales : 

la variole, Jenner 1796, et la rage, Pasteur 1885 (1). Depuis lors, divers autres vaccins 

antiviraux et antibactériens ont été inventé et certains ont mêmes permis l’éradication de 

certaines infections comme le vaccin antivariolique qui provoqua la disparition total de la 

maladie en 1980 (2). 

Les vaccins peuvent être composés de la totalité d’une bactérie (ex : le BCG : Bacillus 

Calmette-Guérin) ou d’un virus (ex : le ROR : Rougeole Oreillons Rubéole). Ils peuvent aussi 

n’être qu’un fragment de ces derniers (ex : la coqueluche acellulaire), voire simplement un 

fragment d’une protéine (ex : l’anatoxine tétanique, exotoxine élaborée par Clostridium tetanii). 

Des antigènes peuvent également être obtenus par génie génétique et ensuite purifiés 

(vaccins contre certains types de papillomavirus humains). 

Le vaccin doit conserver un pouvoir immunogène suffisant pour susciter des réactions 

immunitaires qui induiront la formation d’anticorps par activation des lymphocytes B et la mise 

en alerte de lymphocytes T. Il doit malgré tout être dénué d’un quelconque pouvoir infectieux 

ou toxique. L’inactivation peut être obtenue soit en tuant la bactérie ou le virus, soit en 

atténuant son pouvoir de transmission et de reproduction. Il s’agit, dans ce dernier cas, d’un 

vaccin vivant atténué comme le BCG, les vaccins contre la rubéole et la fièvre jaune. 
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La défense de l’organisme contre le milieu extérieur comporte une immunité dite innée, 

existant en l’absence de tout contact avec un antigène, ainsi qu’une immunité dite 

adaptative/acquise, apparaissant après contact de l’organisme avec des molécules étrangères 

qui sont des antigènes. Les défenses immunitaires acquises sont activées par la présence 

d’un antigène, elles concernent divers types de cellules comme les macrophages, les cellules 

de Langerhans, les cellules dendritiques cutanées, les lymphocytes B à l’origine des anticorps 

ou immunoglobulines, lymphocytes T et diverses cytokines. 

 

Le système immunitaire a deux caractéristiques essentielles : 

- La mémoire : un seul contact avec un antigène, comme dans le cas de certaines 

vaccinations, peut protéger l’organisme pendant toute la durée de sa vie. 

- L’importance des contacts intercellulaires et intermoléculaires nécessitant une 

complémentarité stéréochimique comme dans le cas des interactions antigène-anticorps. 

 

La vaccination joue sur la mémoire immunitaire (immunité acquise), elle permet la mise 

en place rapide de moyens de défense spécifiques (réponse mémoire), plus efficaces pour 

contrôler l'infection car se mettant en œuvre rapidement. L’efficacité d’un vaccin dépend de la 

réceptivité de l’hôte à l’immunogène, de la capacité du vaccin à stimuler les moyens de 

défense de l’organisme mais aussi de la capacité de la réponse immune ainsi produite à 

neutraliser l’agent infectieux. 

 

En plus de ces critères d’efficacité, un vaccin doit répondre au cahier des charges suivant, i 

doit être : 

• Sûr, donc n’entrainant pas d’effet indésirable grave. 

• Protecteur au long terme. 

• Pratique d’utilisation (faibles coûts, stabilité, facilité d'administration).  
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Nous pouvons alors classer les vaccins selon leur sûreté, leur nature ainsi que leur 

immunogénicité (figure 1). 

Figure 1 : Représentation de la sûreté et de l’immunogénicité des vaccins en fonction 
de leur nature. 

 

Les premiers vaccins obtenus historiquement sont des vaccins vivants atténués et des 

vaccins inactivés. Ce qui signifie que les micro-organismes sont entiers et sont donc proche 

de l'infection provoquée par les micro-organismes d’origine. Ces derniers vaccins sont en 

général très immunogènes mais comportent des risques. A l'inverse, les protéines 

recombinantes des micro-organismes, qui entrent dans la composition des nouveaux vaccins 

(vaccin contre les papillomavirus humains par exemple), sont peu immunogènes seules mais 
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très sûres. Il est donc possible d’avoir recours à des adjuvants pour favoriser la mise en place 

d'une réponse immunitaire suffisamment efficace (Figure 2) (3). 

Figure 2 : Représentation de l’immunogénicité des vaccins en fonction de leur nature 
et de la nécessité d’un adjuvant. 

 

 

2. Les différents types de vaccins 

2.1. Vaccins vivants atténués 

Dans le cadre des vaccins vivants atténués, l’agent virulent obtenu à partir d’un sujet 

infecté est affaibli par passage sur un hôte non naturel ou d’un milieu peu favorable à son 

développement. De cette manière l’agent infectieux se multiplie ensuite chez l’hôte naturel 

sans provoquer de maladie. Ainsi fut développé de BCG dans les années 1920. A l’exception 

du BCG, les vaccins atténués sont aujourd’hui tous faits avec des virus atténués (4). L’un des 

principaux risques lié à ce procédé est la possibilité de réversion à des formes virulentes 

comme ce fut le cas par exemple pour le vaccin oral contre la poliomyélite (5). Il est difficile de 

maintenir un germe vivant sans modification de son ineffectivité, tout en préservant son 

innocuité. 

Ci-dessous les principaux exemples qui rentrent dans cette catégorie (4) : les vaccins anti- :  
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- Poliomyélite, vaccin oral 

- Adénovirus, vaccin oral 

- BCG  

- Rubéole 

- Oreillons 

- Rougeole 

- Fièvre jaune  

- Varicelle 

- Variole 

 

2.2. Vaccins inactivés 

Ce sont des vaccins complets où l’agent bactérien ou viral est inactivé par différents 

procédés chimiques mais dans des conditions telles que son immunogénicité est préservée 

mais ne provoque pas la maladie. 

Ci-dessous les principaux exemples qui rentrent dans cette catégorie : les vaccins anti- :  

- grippe (6) 

- rage 

- poliomyélite (7) 

- coqueluche 

- leptospirose 

- encéphalite à tiques 

 

2.3.  Les fragments de micro-organismes 

Ce sont des fractions antigéniques ou sous-unités vaccinantes qui sont soit des 

particules virales, fractionnées, soit des toxines naturelles détoxifiées (anatoxines), soit des 

antigènes capsulaires (polysaccharides de pneumocoques ou de méningocoques) ou 

membranaires (protéines bactériennes ou virales) (8). 

Ci-dessous les principaux exemples qui rentrent dans cette catégorie : les vaccins anti- :  
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- tétanos : anatoxine 

- diphtérie : anatoxine  

- coqueluche acellulaire 

- Haemophilus : polysaccharide adsorbé et conjugué 

- méningocoque : polysaccharide seul ou conjugué 

- pneumocoque : polysaccharide seul ou conjugué 

- typhoïde : polysaccharide 

- hépatite A 

- grippe 

- encéphalite japonaise. 

 

2.4. Les protéines recombinantes 

Ce sont des vaccins dont les protéines ont été produites par une cellule qui a vu son 

le matériel génétique modifié par recombinaison génétique. Les représentants de cette 

catégorie sont les vaccins contre l’hépatite B (9) ou contre les papillomavirus humains (10). 

Ces derniers vaccins ne sont d’ailleurs pas de simple protéine produite en culture cellulaire 

mais elles forment des autoassemblages formant des pseudo-particules virales (PPV) non 

infectieuse car ne contenant pas de matériel génétique (11). 

 

2.5. Les vaccins à vecteurs viraux 

Les vaccins vecteurs viraux sont des virus recombinants qui codent pour des antigènes 

d'intérêt dans un virus modifié non apparenté. Ils délivrent l'antigène dans les cellules imitant 

l'infection naturelle, de sorte qu'ils induisent en soi de fortes réponses immunitaires cellulaires 

et humorales spécifiques de l'antigène, évitant ainsi le besoin d'adjuvants supplémentaires 

(11). De plus, les vecteurs viraux sont capables d'accepter de grandes insertions dans leur 

génome, fournissant une plate-forme flexible pour la conception d'antigènes. Les vecteurs 

viraux les plus fréquemment utilisés sont les adénovirus (12) et les rétrovirus. 
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2.6. Les vaccins à ARNm 

Dans le cas des vaccins à ARNm (acide ribonucléique messager) ce n’est pas 

l’antigène de l’agent pathogène qui est directement injecté dans l’organisme du patient mais 

seulement l’information génétique permettant aux cellules de le produire. La difficulté de 

conception de ces vaccins réside dans la fragilité de l’ARNm dans l’environnement et la 

nécessité de faire pénétrer cet ARN dans la cellule pour être traduit en protéine (13). Il est 

donc nécessaire de vectorisé l’ARNm dans des liposomes et de le conserver à des 

températures fortement négatives (11). Cette technologie vaccinale est très récente et a 

beaucoup fait parler de lui puisque qu’il a permis la commercialisation du premier vaccin contre 

le SARS-Cov2 en décembre 2020. Ce fut aussi la première fois que ce type de vaccin fut utilisé 

à grande échelle. 

 

3. Les effets recherchés 

3.1. Effets utiles en clinique 

Le but est d’obtenir une protection efficace et durable contre des maladies graves dont 

un grand nombre ne bénéficie pas de traitements médicamenteux de type antibiotiques ou 

antiviraux (ex. poliomyélite, rougeole, rubéole, oreillons, tétanos). Cette protection par la 

vaccination est plus particulièrement utile à certaines périodes de la vie où certaines affections 

sont graves en particulier chez les nourrissons (Haemophilus, pneumocoques, 

méningocoques) ou, dans le cas de la grippe saisonnière, pour les personnes âgées et celles 

qui ont des pathologies cardio-respiratoires. 

 

A cette protection, à visée individuelle, correspond aussi une préoccupation de santé 

publique qui vise à diminuer (voire éteindre) les affections contagieuses les plus fréquentes et 

les plus graves. Cet objectif de protection populationnelle est capital car lorsque nous sommes 

effectivement vaccinés contre une maladie infectieuse, nous évitons de développer cette 

maladie et, très souvent, cela limite la transmission de l’agent pathogène aux autres. D’autant 

plus qu’en se protégeant soi-même par la vaccination, nous protégeons également toutes les 

personnes qui ne peuvent se faire vacciner, comme les personnes malades 
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(immunodéprimés), les femmes enceintes ou les nourrissons car nous limitons la circulation 

de l’agent infectieux. Plus la maladie est contagieuse, comme la rougeole ou la grippe, plus la 

vaccination protège les autres personnes. C’est dans cette optique de prévention de certains 

cancers (col de l’utérus, cancers ORL : Oto-Rhino-Laryngée) qu’on développe aussi la 

vaccination préalable à l’exposition aux virus à pouvoir oncogène (pour l’instant ne concerne 

que certains virus PVH : PapillomaVirus Humain) (14). 

 

3.2. Pharmacodynamies des effets utiles en clinique 

L’immunisation nécessite l’intervention concertée de 2 types de cellules immunitaires, 

les lymphocytes T et B : 

• Les lymphocytes T ne sont activés que par le peptide antigénique « préparé » par une cellule 

présentatrice d’antigène. 

• Les lymphocytes B, quant à eux, reconnaissent directement les déterminants antigéniques de 

la molécule. 

 

En matière de vaccins, il est possible de juger l’efficacité de la vaccination par 

différentes approches : 

- La fréquence de l’infection (ou du cancer) dans une population donnée pendant les années 

qui suivent la vaccination.  

- La gravité des cas d’infection  

- La mesure de critères intermédiaires qui prouvent une immunisation contre l’agent infectieux 

tel que le titre des anticorps (immunité humorale) ou dans certains cas une intradermo-réaction 

(immunité cellulaire). 

 

3.3. Les adjuvants 

Les adjuvants permettent d’augmenter l'immunogénicité des préparations vaccinales. 

Les adjuvants historiques sont des dérivés de l'adjuvant de Freund (émulsion d'huile dans 

l'eau), de l'alun et des sels d’aluminium. Leur utilisation est avant tout empirique, mais nous 

avons aujourd'hui montré qu'ils agissent en permettant un relargage progressif de l'antigène, 

cela permet une meilleure prise en charge des antigènes par les cellules présentatrices 

http://vaccination-info-service.fr/Les-maladies-et-leurs-vaccins/Rougeole
http://vaccination-info-service.fr/Les-maladies-et-leurs-vaccins/Grippe
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d'antigène et donc une réponse immunitaire plus efficace (8). Certains adjuvants plus 

spécifiques sont aujourd'hui à l'étude : en utilisant des dérivés de ligands de PRR (Pathogen 

Recognition Receptor), nous cherchons à stimuler le système immunitaire de façon sélective, 

et ainsi à orienter la réponse adaptative vers une réponse efficace. 

 

4. Analyse de la réponse immune 

4.1. Les anticorps 

Les vaccins doivent induire la production d’anticorps protecteurs par l’individu vacciné. 

La neutralisation des effets pathogènes de l’agent infectieux se fait par différents mécanismes. 

Certains anticorps agissent sur les épitopes essentiels à l’expression du pouvoir pathogène 

(comme la pénétration dans la cellule). Certains s’associent au complément pour agglutiner et 

lyser les bactéries. D’autres vont armer des phagocytes ou des lymphocytes et les rendre 

capables de reconnaître et de lyser des cellules infectées par des agents à développement 

intracellulaire (virus). 

Cette immunité humorale est transférable par le sérum. La mesure du titre de certains 

anticorps neutralisant est le moyen le plus simple et le plus utilisé en pratique pour évaluer la 

réponse immunitaire induite par un vaccin. Les anticorps ne sont en fait que l’expression finale 

de la réponse immunitaire. Ils sont produits par les plasmocytes et les lymphocytes B après 

une succession de réactions cellulaires et tissulaires provoquées par la présence et la 

stimulation que provoque l’antigène. 

 

4.2. Evènements cellulaires 

Les antigènes vaccinaux doivent franchir les barrières naturelles qui isolent l’organisme 

du milieu extérieur tel que la peau, les muqueuses ainsi que les facteurs de défense non 

spécifiques susceptibles de détruire les corps étrangers avant que le système immunitaire 

spécifique ne soit mis en jeu. 

Les événements cellulaires font intervenir : 
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• Les cellules présentatrices d’antigène : macrophages, cellules dendritiques, faisant intervenir 

soit le complexe majeur d’histocompatibilité de classe II (CMH2 : protéines antigéniques, 

bactérie à développement extracellulaire) ou, au contraire, les complexes majeurs 

d’histocompatibilité de classe I pour les virus ou bactéries qui infectent les cellules phagiques 

(CMH1). 

• Les lymphocytes T auxiliaires CD4 (Cluster de Différenciation 4) sont activés précocement soit 

par des peptides antigéniques associés à des molécules HLA (Human Leukocyte Antigen) de 

classe II, soit par l’interleukine 1 produite par les macrophages sensibilisés. Il s’ensuit une 

production autocrine d’interleukines, notamment d’interleukine 2 et d’interféron gamma qui 

jouent un rôle important dans le développement de la réponse immune. 

• Les lymphocytes T cytotoxiques CD8 reconnaissent les fragments protéiques d’origine virale 

présentés par les molécules du CMH de classe I. Les lymphocytes T sont porteurs d’un 

récepteur pour l’antigène ; ils sont susceptibles de détruire in vitro comme in vivo des cellules 

infectées par des virus ou des bactéries à développement intracellulaire. Les lymphocytes CD4 

sécrétants de l’interleukine 2 et de l’interféron gamma stimulent la réponse aux antigènes 

viraux et le potentiel cytolytique de ces lymphocytes CD8. 

• Les lymphocytes B comportent des immunoglobulines de surface qui sont capables de 

distinguer la conformation spatiale des antigènes. Le complexe antigène-immunoglobuline est 

internalisé par endocytose. Puis ces lymphocytes vont exprimer à leur surface un peptide 

associé au récepteur du CMH de classe II. La présence de ces complexes est reconnue par 

certains lymphocytes T auxiliaires qui contribuent à la différenciation de ces lymphocytes B en 

plasmocytes sécrétant des anticorps par l’intermédiaire des lymphokines. Des cellules B 

mémoire sont également produites : elles expriment des récepteurs IgG et IgA très spécifiques 

et spécialisés permettant une réponse secondaire plus adaptée et plus rapide. 

La réponse immunitaire implique donc dans tous les cas une étroite coopération 

cellulaire. Elle est fortement dépendante du complexe majeur d’histocompatibilité (CMH) et, 

par conséquent, dépend des caractéristiques génétiques de chaque individu. Cela expliquerait 

en partie la variabilité des réponses immunitaires obtenues après inoculation d’un même 

vaccin chez différents patients. 

En résumé, la vaccination induit deux éléments qui contribuent à la défense : 

- les anticorps qui neutralisent les toxines ou agents pathogènes ou favorisent la phagocytose, 

-   les cellules T cytotoxiques qui vont détruire les cellules infectées. 

 

Si généralement le titre des anticorps caractérise la qualité de la réaction immunitaire, 

pour certains agents comme le BCG il n’y a pas de réaction humorale mesurable ; en 
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revanche, il est possible de mesurer les effets de l’immunité cellulaire de manière qualitative 

ou semi quantitative en mesurant l’inflammation et l’induration sous cutanée après injection 

intradermique d’une solution de tuberculine. 

 

4.3. Phénomène de rappel 

Lors de la première exposition à un antigène vaccinal, la réponse immune est lente, 

peu spécifique et s’exprimant initialement par des IgM (Immunoglobuline M) car la première 

vaccination mime une primo-infection. Lors de nouveaux contacts d’antigène, le délai de 

réponse se raccourcit drastiquement et les anticorps atteignent des titres beaucoup plus 

élevés. Il s’agit alors essentiellement d’IgG (Immunoglobuline G) dont la spécificité et l’avidité 

à l’antigène est plus grande. La réaction cellulaire est ainsi accélérée et intensifiée (Figure 3). 

Le temps de réaction du système immunitaire peut alors être suffisamment raccourci pour 

empêcher l’apparition de manifestations cliniques de l’infection. Cela permet d’assurer la 

protection du sujet mais aussi de limiter le taux de transmissibilité du virus par l’individu. 

Figure 3 : Vaccination et effet mémoire au cours du temps (Source : Banque de 
Schémas-ENS Lyon). 
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Ce phénomène de rappel repose sur les cellules mémoire. Les lymphcytes T atteignent 

leur niveau de titre le plus élevé deux à six semaines après l’inoculation. Les cellules 

productrices d’anticorps augmentent lentement jusqu’à la 6ème semaine puis décroissent 

progressivement. Les lymphocytes B mémoire atteignent leur maximum au bout de dix à 

quinze semaines, avant de décroître eux aussi progressivement. Ces cellules à mémoire 

contribuent à la production rapide d’anticorps lors des stimulations antigéniques ultérieures 

(phénomène de rappel) (Figure 4). La réactivité de l’hôte à un vaccin dépend donc en partie 

de ses antécédents de stimulation antigénique antérieure et de l’état de son système 

immunitaire à l’instant de la vaccination. 

 

Figure 4 : Mémoire immunitaire : réponse primaire et secondaire et intervention 

concertée des lymphocytes T et B (Source : Banque de Schémas-Académie de Dijon). 

 

5. Caractéristiques de l’immunogène 

La réactivité de l’hôte dépend aussi des propriétés immunogéniques du vaccin. Les 

vaccins « inertes » uniquement constitué à base de protéine mettent en jeu la mémoire 

immunologique thymo-dépendante faisant intervenir les lymphocytes T mémoire. Une 

nouvelle injection déclenchera alors l’ascension des IgG protectrices. 
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Les antigènes polysaccharidiques induisent une réponse ne faisant intervenir que les 

lymphocytes B (thymo-indépendante). Elle sera donc moins complète et moins durable et avec 

un effet limité sur les rappels. L’efficacité de ces vaccins peut être très amoindrie voire nulle 

chez les très jeunes enfants (moins de 2 ans) (15). 

Les vaccins complets induisent des réactions immunitaires de grande diversité car ils 

stimulent beaucoup plus violemment le système immunitaire. Certaines de ces réactions 

peuvent être graves. 

Les vaccins sous-unités, issus d’une meilleure connaissance de la structure des 

antigènes et des facteurs de virulence des agents infectieux peuvent avoir une activité 

stimulatrice plus précise mais souvent moins intense. 

Dans les cas où la stimulation du système immunitaire est insuffisante, il sera souvent 

nécessaire de recourir à des adjuvants (cf. parti 3.3.). L’adjuvant aura alors deux fonctions :  

- garder l’antigène à proximité du site d’injection, 

- activer les cellules présentatrice d’antigène de manière à favoriser la reconnaissance 

immune et la production d’interleukines (8). 

 

5.1. Caractéristiques pharmacocinétiques utiles en 

clinique 

La réponse immunitaire dépend donc en grande partie de la composition du vaccin 

(caractéristiques de l’immunogène, présence ou non d’adjuvant etc…), de sa voie 

d’introduction, de sa dose ainsi que du nombre d’administrations. 

 

5.1.1. Voie d’introduction 

L’administration de l’antigène par la voie sous-cutanée ou intradermique, voies 

habituelles des vaccins, entraîne une forte réponse immunitaire alors que l’administration par 

voie intraveineuse, surtout à fortes doses, n’est pas très immunogène, et peut même induire 

un état de tolérance. 

A noter que depuis une vingtaine d’année, l’usage tend à indiquer la voie 

intramusculaire pour l’administration des vaccins bien que la voie sous-cutanée ou 

intradermique entraine généralement une meilleure réponse immunitaire. La raison historique 
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en est l’absence de constitution de nodules sous cutanés comme ce fut le cas pour des vaccins 

tétravalents à la fin des années 1970. La persistance de certains adjuvants tel l’aluminium 

semble aussi différente selon que la voie d’injection a est intramusculaire ou sous cutanée.  

Certains vaccins, en particulier le vaccin anti-poliomyélite, qui est vivant mais atténué, 

peuvent s’administrer par voie orale. Il n’est plus indiqué en primo vaccination vu les risques 

de réactivation (7). D’autres vaccins utilisés dans la prévention des infections des voies 

aériennes peuvent s’administrer par voie perlinguale ou par voie locale, nasale et bronchique. 

 

5.1.2. Dose d’antigène 

D’une manière générale, une très forte dose d’un antigène ou son administration 

répétée à de très faible dose inhibent la réponse immunitaire (phénomène de tolérance). 

L’optimisation de dose est faite au cours des phases cliniques I et II mais sans que la mesure 

des antigènes circulants n’ait de valeur décisionnelle. C’est donc sur des notions de tolérance 

et de pourcentage de séroconversion que nous choisissons la dose usuelle. 

 

5.1.3. Répétition de l’administration 

Les vaccins s’administrent habituellement en deux ou trois fois séparées par un 

intervalle d’environ 2 à 4 semaines. La première administration dite sensibilisante entraîne une 

réponse primaire de faible intensité et transitoire. La deuxième et la troisième administration 

entraînent une réponse dite secondaire beaucoup plus intense et durable que la première. Les 

administrations postérieures à l’administration sensibilisante font intervenir la mémoire 

immunitaire, probablement liée à la longue durée de vie de certains lymphocytes T et B. 

 
 

5.1.4. L’influence des injections successives 

Pour un grand nombre de vaccins où l’immunité ne paraît pas assez durable, il est 

effectué des rappels, le plus souvent 18 mois après la primo vaccination puis tous les 5 ans à 

l’âge adulte. Pour certains vaccins une seule série d’injection suffit. C’est le cas pour la rubéole 

ou les oreillons ; en revanche pour la rougeole un rappel à l’âge adulte s’avère nécessaire. 

Certains vaccins ne demandent qu’une seule administration. Le rappel se faisant par 

exemple un an plus tard dans le cas de grippe mais sa composition change d’une année à 
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l’autre. Elle peut se faire dix ans plus tard dans le cas de fièvre jaune. Un rappel à un an et 

éventuellement plusieurs années plus tard réactive la réponse immunitaire. Comme la demi-

vie des anticorps (en particulier celle des IgG qui est pourtant la plus longue) est de seulement 

21 jours, se sont les lymphocytes B stimulés par le vaccin qui continuent à synthétiser des 

anticorps longtemps après la vaccination. Cette persistance s’explique par la longue durée de 

vie, de l’ordre de plusieurs années, de certains lymphocytes. Par ailleurs certaines infections 

qui passent inaperçues lors de diverses épidémies peuvent jouer un rôle dans la réactivation 

du système immunitaire. 

 

5.2. Situations à risque ou déconseillées 

Les contre-indications réelles des vaccinations sont extrêmement limitées ; elles sont 

explicitées dans l’AMM de chacun des vaccins. Nous pouvons malgré tout retenir que les 

vaccins vivants sont, d’une façon générale, contre-indiqués en cas d’immunodépression et, le 

plus souvent, contre-indiqués chez la femme enceinte. 

En deuxième lieu, il conviendra de préciser le statut allergique du patient (allergie 

notamment à certains antibiotiques : Néomycine, streptomycine, kanamycine etc... car certains 

vaccins en contiennent des traces). En cas de réaction vaccinale exagérée (telle les 

encéphalites), nous pouvons être amené à prescrire des corticoïdes. Dans ce cas, leur effet 

immunosuppresseur supprime les effets de la vaccination. 

 

5.3. Précautions d’emploi 

La vaccination est une thérapeutique préventive et donc les risques induits doivent être 

aussi bas que possible. Cette évaluation de la balance bénéfice/risque est évidemment 

modifiée en cas de brutale épidémie d’une affection nouvelle et dont les prémices paraissent 

redoutables. Nous pouvons nous rappeler de l’exemple de la pandémie H1N1 (Hémagglutinine 

1 Neuraminidase 1) en 2009-2010. Sur des données épidémiologiques fragmentaires venues 

des premières infections dans l’hémisphère sud l’OMS (Organisation Mondiale de la Santé) 

recommanda une vaccination de masse le plus tôt possible. L’Europe et l’Amérique du nord 

firent fabriquer en urgence des dizaines de millions de doses de vaccins. Il fût supposé qu’il 

fallût 2 injections pour obtenir une immunité satisfaisante. En France les commandes furent 

massives mais la vaccination fût très minoritaire du fait d’une méfiance voire d’une défiance 
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générale vis-à-vis des vaccins et d’une faible adhésion de certains professionnels de santé au 

programme de vaccination (16). Avec le recul nous avons pu constater que quelques 

centaines de personnes, sans facteur de risque préalable et le plus souvent très jeunes, étaient 

décédées du fait de l’infection (alors que chaque année quelques milliers de patients âgés ou 

de santé précaire décèdent de la grippe saisonnière). Il fut aussi découvert a posteriori 

quelques cas de syndrome de narcolepsie (pathologie grave du système veille/sommeil) 

imputables au vaccin sans qu’aucun mécanisme ou facteur de risque ne puisse être clairement 

identifié. Cet épisode donne un aperçu des principaux points qui sont continuellement discutés 

à propos de la vaccination car ce type de médicament relève d’un usage éminemment 

politique. 

- Intérêt collectif contre risque individuel. 

- Rapport coût/efficacité d’une campagne en particulier en cas d’urgence face à un agent 

infectieux nouveau (17). 

- Difficulté à faire passer des informations et décisions d’action préventive qui sont anxiogènes 

dans les pays démocratiques où l’accès à de nombreuses informations contestataires et non 

contrôlées peut induire rapidement des forces d’oppositions à des mesures de santé publique 

urgentes (16). 

Plus récemment en France nous avons assisté à de nombreux débats sur l’intérêt et 

les éventuels risques à faire passer la vaccination des jeunes enfants de 3 à 11 vaccins 

(devenus obligatoires en 2018) avant l’entrée en collectivité. 

 

5.4. Effets indésirables 

Ils sont nombreux dans leur énumération et varié dans leur diversité mais ceux qui 

concentre l’attention sont les effets indésirables graves (EIG) rares voire très rares (moins de 

1/10 000 sujets exposés). Ce sont ces derniers qui amènent des conflits durables entre les 

autorités de santé et des associations de patients qui ont été victimes de tels EIG. La faible 

incidence de ces EIG les rend donc quasi indétectable lors des phase clinique I II et III. Elles 

sont donc souvent détectées après la commercialisation du vaccin lors de la phase IV. Il reste 

problématique que les autorités sanitaires puissent exiger des preuves de l’origine vaccinale 

de ces EIG tandis qu’en pharmacovigilance nous n’en sommes généralement qu’à établir des 

relations comme vraisemblables ou très vraisemblables. Ces relations sont d’autant plus 

délicates à établir que les réactions immunitaires de chacun sont très variables et donc que 
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nous entrons dans un effet de type idiosyncrasique selon la classification et non dans un effet 

de type classique qui implique une relation dose/exposition dépendant.  

Parmi les effets indésirables graves certains sont communs entre la maladie et la 

vaccination. Ainsi le syndrome de Guillain – Barré peut être observé après vaccination contre 

la grippe saisonnière, en revanche sa fréquence estimée est environ 10 fois plus faible 

qu’après avoir contracté la maladie de la grippe. 

Dans d’autres cas des EIG ont été observés après vaccination alors qu’ils n’existent 

pas dans le cadre de la maladie naturelle. Cela est le cas pour des épisodes d’inflammation 

chronique du système nerveux central (IC-SNC) après vaccination contre le virus de l’hépatite 

B (VHB). Si ces cas sont très rares et parfois mal documentés ils ont néanmoins les 

apparences d’épisodes de sclérose en plaques (SEP). En l’absence de revaccination les 

phases de démyélinisation sembleraient pouvoir s’amender mais dans certains cas des 

séquelles très lourdes persistent après les épisodes d’IC-SNC, toutefois rien ne prouve la 

responsabilité du vaccin dans cette inflammation (18). 

Sachant que chez les sujets adultes et sains un décès totalement inexpliqué peut 

survenir avec une incidence de 1/1 000 000 de sujets, il est statistiquement inévitable que 

surviennent un décès de ce type à la suite d’une vaccination. C’est là toute la difficulté de 

détecter et alerter sur des effets graves et très rares à la suite de la vaccination. 

Plus globalement, nous pouvons être rassurant sur les vaccinations usuelles 

pratiquées en occident car elles sont globalement très sûres. Bien évidemment différents 

signes bénins sont fréquents (ex. Rhino-conjonctivite après vaccination anti-morbilleuse, fièvre 

et troubles de l’appétit après les premières vaccinations plurivalentes du nourrisson, douleur 

voire inflammation au point d’injection, etc…). Les résumés des caractéristiques du produit et 

notices d’information des patients explicitent bien ces effets indésirables. Il est donc important 

de les relire et de les expliquer avant de vacciner. 

 

5.5. Surveillance des effets de la vaccination 

La surveillance des effets indésirable doit être adaptée à la gravité des signes 

cliniques ; ainsi en cas de réaction encéphalique, il est urgent d’hospitaliser en neurologie voire 

en réanimation. Les complications cardio-pulmonaires peuvent aussi être très préoccupantes 

en particulier chez le sujet fragilisé ou le très jeune nourrisson ce qui doit amener là aussi à 

hospitaliser sans délai. 
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Quant à la surveillance des effets bénéfiques, elle est assez complexe. Elle va reposer 

principalement sur une analyse épidémiologique. Le nombre de cas et donc l’évolution de 

l’incidence ou de la non-récidive d’une maladie fréquente (ex. grippe saisonnière) sera 

compilé. Ces données sont moins tangibles quand il s’agit d’affections plus rares ou de gravité 

variable et plus encore si nous avons à faire à une couverture vaccinale partielle et/ou des 

expositions au risque restreintes à des populations dites « à risques » mais peu surveillées 

(comme pour les hépatites B). 

Dans certains cas, il sera recommandé de reprendre la vaccination ou faire un rappel 

selon les résultats d’une sérologie. Chaque vaccin a son profil de durabilité, les campagnes 

de prévention vaccinale doivent donc s’adapter à ces particularités ainsi qu’aux priorités de 

santé publique. 

 

6. Conclusion 

La vaccination a pour objectif essentiel d’induire une immunité de population. Ainsi les 

individus sont protégés directement (immunité active) et indirectement (immunité de groupe), 

l’état immunitaire de la population créant un obstacle à la circulation des agents infectieux. 

Dans de nombreuses maladies, en particulier virales, c’est le moyen le plus sûr et le plus 

efficace d’échapper à la maladie alors que celle-ci peut donner des formes très graves 

(rougeole, poliomyélite, hépatite B, Covid19) voire rapidement mortelles (tétanos, diphtérie, 

méningites à méningocoques, broncho-pneumopathies à pneumocoques, Haemophilus). 

Cependant étant donné la nature préventive du vaccin, la tolérance aux effets 

secondaire au sein de la population peut être très faible. Nous avons aussi pu voir, avec 

l’exemple récent des vaccins contre le covid19, une forte appréhension face à des vaccins 

d’une technologie nouvelle (ARNm) et souvent mal comprise par la population (16). Nous 

verrons alors dans cette thèse comment des méthodes bioinformatiques peuvent aider à la 

compréhension et à la conception de certains vaccins afin d’en améliorer soit sa production 

soit son efficacité. 

Enfin, pour ceux qui gardent des doutes voire une opposition à toute vaccination, 

rappelons-nous les millions de vies épargnées durant le siècle dernier où les grandes maladies 

contagieuses sévissaient encore (variole aujourd’hui disparue dans le monde, et poliomyélite 

aujourd’hui disparue en France). Et pour ce qui est des maladies plus récentes, combien de 

patients auraient aimés bénéficier d’un vaccin anti-VIH, anti-VHC, anti-Ebola ou encore 
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aujourd’hui quand des virus émergeants réapparaissent ou se révèlent comme c’est le cas 

actuellement avec la pandémie de SARS-Cov2 qui affecte le monde et nos sociétés depuis 

2020. 
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Chapitre 2 : Modélisation et mécaniques 

moléculaires 

 

1. Hiérarchisation des structures biologiques : De 

l’atome à la macromolécule 

L’étude exhaustive des phénomènes biologiques nécessite la connaissance fine des 

structures des différentes molécules impliquées dans ceux-ci. Les principales molécules 

effectrices de nos cellules sont les protéines. Elles peuvent agir et interagir de concert entre 

elles, mais aussi avec des plus petits éléments organiques comme, entre autre, des lipides, 

des neurotransmetteurs, des ions etc. Cependant, ces complexes macromoléculaires sont de 

taille et de composition très variables. En effet, la taille des structures (poly)peptidiques peut 

varier de quelques angströms (Å) à plusieurs centaines et peuvent être lié à des structures 

peptidiques, des lipides (membranaires ou non), des molécules organiques, des ions, etc. Les 

entités de nature polypeptidiques peuvent se structurer pour transmettre un signal cellulaire 

ou alors pour empêcher la transmission de ce signal, afin d’aboutir à la régulation positive (ou 

activatrice) ou négative (ou inhibitrice) d’un processus physiologique au niveau cellulaire. Les 

éléments impliqués dans l’initialisation et la modulation des processus cellulaires sont appelés 

effecteurs et sont de nature très variable : ligand endogène (cytokine, …) ou exogène 

(cofacteur, principe actif, …), modifications post-traductionnelles des protéines 

(phosphorylation) ou mutation génétique (insertion / délétion ou mutation ponctuelle). L’acteur 

central reste néanmoins la protéine sur laquelle l’effecteur induit une action. Pour comprendre 

l’ensemble de ces processus, la description la plus fine et la plus fidèle possible est donc 

nécessaire. Ainsi la première étape de ce travail réside dans la compréhension des différents 

niveaux d’organisation des atomes qui forment et structures les protéines. 

 

Le premier niveau d’organisation des protéines est la structure primaire. Elle va 

déterminer la succession des acides aminés composants la protéine, nous employons alors le 

terme de séquence primaire (cf. Figure 5). De cette séquence primaire, une organisation locale 

et souvent régulière entre résidus apparaît et forme des structures particulières. Cette 

organisation régulière des acides aminés entre eux sont appelés structures secondaires. Nous 
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pouvons dénombrer 3 principales familles que sont les hélices, les beta-feuillets et les boucles 

qui eux sont des fragments non-structurés. De l’organisation de ces structures secondaires va 

survenir le repliement tridimensionnel (structure 3D) de la protéine que nous nommerons 

structure tertiaire et duquel la fonction protéique est fortement liée. Enfin, une architecture 

pluriprotéique peut apparaître afin de former des complexes macromoléculaires (stables ou 

métastables) : nous parlons alors de structure quaternaire. L’ensemble de ces structures est 

étroitement relié à la nature des interactions stéréo-physico-chimiques entre les éléments, et 

à la quantité d’énergie associée à ces interactions. 

 

 
Figure 5 : Les différents niveaux d'organisation des protéines. (Image issue du site 

http://www.courspharmacie.com/biochimie/structures-des-proteines.html) 

http://www.courspharmacie/
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La structure primaire des protéines, résultant de la liaison covalente de deux résidus 

d’acides aminés (liaison peptidique), est associée à une énergie très importante (>100 

kcal/mol). Cette liaison n’est donc formée ou rompue qu’à l’aide d’enzymes très spécialisées. 

L’hydrolyse de telles liaisons est possible mais extrêmement lente, elles constituent les 

liaisons les plus stables dans les conditions physiologiques. Les autres niveaux structurels 

sont liés à des liaisons non-covalentes ayant une énergie plus faible, dont la formation et la 

rupture est en partie possible dans les conditions physiologiques. Ils vont donc apporter une 

certaine plasticité à la protéine et autoriser les mouvements au sein des complexes : nous 

parlons alors de dynamique conformationnelle ou de transition macromoléculaire.  

 

Les structures secondaires, formées par des liaisons non-covalentes, restent des 

structures le plus souvent stables car associées à des gains d’énergie importants. Elles 

résultent de la formation de liaisons hydrogène entre les atomes de la chaîne principale 

(composée des atomes communs à tous les acides aminés, la chaîne latérale étant formée à 

contrario de groupements spécifiques à chaque acide aminé) de résidus plus ou moins 

éloignés dans la séquence primaire. Dans les structures de type hélice, l’éloignement des 

résidus conditionne le pas du tour de l’hélice, et donc son type. Si l’énergie d’une de ces 

liaisons hydrogène isolée peut paraître faible comparée aux liaisons covalentes (entre 0,5 et 

3,5 kcal/mol (1,2)), la stabilité des structures secondaires est généralement associée à la 

présence d’un grand nombre de liaisons hydrogène. Cependant, certaines protéines montrent 

des variations très importantes de leurs structures secondaires, comme la calmoduline dont 

l’hélice centrale peut se courber. Il existe aussi des protéines caractérisées par l’absence 

totale de structures secondaire. 

 

La structure tertiaire des protéines est associée à différentes forces, covalentes (ponts 

disulfure) ou non (interactions de van der Waals, électrostatiques etc…). La formation des 

ponts disulfure (une liaison covalente entre les atomes de soufre de la chaîne latérale de deux 

résidus de cystéine) est associée à une énergie de 70 kcal/mol environ (3). Le gain 

énergétique, à l’échelle de la protéine ou du peptide, du repliement tridimensionnel associé 

est cependant plus faible, de l’ordre de 2 à 5 kcal/mol (4,5). Surtout, contrairement aux liaisons 

peptidiques, les ponts disulfures sont sensibles notamment aux attaques d’agents 

nucléophiles et leur rupture a généralement pour conséquence une perte de fonction liée à la 

perte de la structure secondaire de la protéine. Les forces non-covalentes qui participent à la 
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formation des structures tertiaires et quaternaires peuvent être de deux types : forces de van 

der Waals ou interactions électrostatiques. 

 

Les forces de van der Waals résultent de l’interaction transitoire entre les nuages 

électroniques de deux atomes. Généralement de faible énergie (< 1 kcal/mol), elles jouent 

néanmoins un rôle non-négligeable étant donné le grand nombre d’interactions présentes au 

sein de complexes de plusieurs milliers d’atomes. Les forces électrostatiques proviennent de 

l’effet réciproque de deux charges électriques, et sont décrites par la loi de Coulomb. Elles 

peuvent être attractives (les charges du dipôle sont opposées, ex. : pont salin) ou répulsives 

(les charges du dipôle sont de même nature), et sont généralement faibles (< 2 kcal/mol). 

Enfin, des interactions apolaires (entre groupements non chargés) surviennent également au 

sein des protéines, des effets hydrophobes se mettent alors en place, qui peuvent avoir une 

contribution considérable dans la stabilisation de la structure 3D. La présence omniprésente 

de molécules d’eau autour de la protéine (l’environnement naturel majoritaire de la plupart des 

biomolécules) peut considérablement pénaliser énergétiquement la protéine si des résidus 

hydrophobes sont positionnés à la surface. Les résidus hydrophobes vont être tournés vers 

l’intérieur de la protéine afin de limiter la surface en contact avec l’eau. Ils forment ainsi au 

sein des protéines un cœur hydrophobe présentant de multiples interactions, faibles 

individuellement (< 0.7 kcal/mol) mais fortes une fois regroupées (>40 kcal/mol) (6). 

 

La résultante de ces forces explique la structure tridimensionnelle des protéines (forme 

globulaire ou linéaire, nature des structures secondaires) mais également la formation (ou 

séparation) de complexes macromoléculaires. La notion de « complexe macromoléculaire » 

est omniprésente au niveau cellulaire puisqu’une cellule est un environnement saturé en 

protéines, et que chaque protéine est à la fois au centre de son réseau d’interactions protéique 

et à la marge des réseaux de ses protéines partenaires. Réseaux auxquels il faut rajouter les 

partenaires de natures diverses (hormones, cytokines, sucres, molécules inorganiques, 

etc…). Les interactions entre les différents membres d’un réseau ont ainsi la capacité d’influer 

l’un sur l’autre, et de modifier leurs propriétés respectives pour moduler leur activité et 

permettre l’acquisition de nouvelles propriétés de la protéine (capacité de fixation de nouveaux 

ligands en autre). Ce phénomène est essentiellement dynamique car il s’appuie sur la 

modification permanente de l’environnement à la fois interne (perturbation du réseau 

d’interactions entre les résidus) et externe (perturbation du réseau d’interactions entre 

macromolécules) des différents effecteurs. In fine, l’ensemble de ces modifications 
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dynamiques permet la transmission d’un signal cellulaire, conduisant par exemple à l’activation 

de la transcription d’un groupe de gènes. 

 

L’aspect dynamique revêt une importance primordiale dans la compréhension de la 

fonction d’une protéine, car sa dynamique reste étroitement associée à sa structure 

tridimensionnelle. L’intégration de la dynamique moléculaire est l’élément clé pour explorer les 

relations entre séquence, structures et fonctions d’une protéine. 

 

2. La caractérisation expérimentale des structures 

protéiques 

La recherche de la plus petite unité du vivant a longtemps constitué centre d’intérêt 

important pour la science. La découverte des cellules par Robert Hooke en 1665 a constitué 

un premier pas qui s’est prolongé avec la caractérisation successive des organites 

intracellulaires (le noyau cellulaire par Robert Brown en 1831, la mitochondrie par Albert von 

Kölliker en 1857, l’appareil de Golgi par Camillo Golgi en 1883, etc.). La biologie structurale a 

continué à étudier ce pan de la biologie et produit aujourd’hui de nombreuses structures 

protéiques de tailles variées (de petits polypeptides à des ribosomes entiers) et à différentes 

résolutions (de l’ordre de l’angström Å par rayons X à plusieurs dizaines d’angströms par cryo-

microscopie électronique (cryo-ME)). Le développement des bases de données a également 

joué un rôle primordial dans la publication et le partage des structures résolues. Aujourd’hui, 

plus de 170 000 structures, dont la grande majorité a été résolue par cristallographie aux 

rayons X, sont accessibles à tous (cf. Figure 6). 

 

2.1. Détermination des structures protéiques par 

cristallographie aux rayons X 

Cette technique expérimentale est basée sur l’interprétation de la diffraction de rayons 

X à travers un cristal obtenu à partir d’une solution concentrée de la protéine d’intérêt. Cette 

solution contient, entre autre que la protéine, d’autres produits comme typiquement, un ligand, 

un inhibiteur ou encore des ions, ainsi que des produits stimulant la solvatation ou l’initiation 

de la cristallisation. La cristallogenèse est le processus qui permet d’obtenir des cristaux et 
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constitue une étape cruciale : plus le cristal sera pur et périodique, moins la carte de diffraction 

obtenue comprendra de bruit issu des impuretés du signal. Elle représente ainsi une étape 

souvent limitante dans le processus de cristallographie. Les principales conditions qui régulent 

la qualité du cristal sont la pureté de la solution protéique, la concentration, le pH, la 

température, la présence d’ions, l’emploi d’additifs et le savoir-faire du cristallographe. Afin de 

garder les protéines en solution dans leurs conformations physiologiques, la cristallogenèse 

emploie des processus lents tels que la diffusion en phase vapeur pour générer des cristaux 

dont la taille est de l’ordre du micron (μm) et qui sont composés malgré tout de molécules de 

solvant aqueux à hauteur de 20-80 %. Des molécules annexes sont ajoutées en règle 

générale, afin de permettre la formation de contacts cristallins et de favoriser la stabilité des 

protéines, améliorant ainsi la qualité de la diffraction. 

 

Au cours de la cristallisation les molécules forment une structure périodique, ou un 

cristal. Les critères fondamentaux sont donc la pureté du cristal, ainsi que l’agencement plus 

ou moins ordonné des espèces cristallisées (la périodicité) et sa taille (la taille minimale 

explorable est 5 x 10 x 30 μm3). Un cristal est une structure solide, composée d’un 

arrangement ordonné et périodique des éléments qui la composent, dans toutes les directions 

de l’espace : cet arrangement constitue la maille du cristal, qui est présent de manière répétée 

par translation dans le cristal. Lorsque la maille est composée de protéines disposées de 

manière symétrique, une unité asymétrique est constituée du plus petit espace dont la 

répétition (par rotation, symétrie ou inversion) permet de reconstituer la maille et donc le cristal. 
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Figure 6 : Evolution du nombre des structures présentes dans la Protein Data Bank et 

leur complexité croissante. Le nombre total par année et le nombre des structures 

déposées chaque année sont respectivement montrés en bleu et en orange. Les 

structures, de simple à complexe, sont illustrées par un peptide, un lysosyme, un 

fragment de bactériophage et un virus entier. 

 

Les rayons X sont diffractés au contact des nuages électroniques des atomes 

constituant des motifs répétitifs du cristal. La détection de ces motifs répétitifs par Max von 

Laue (récompensé par un prix Nobel en 1914) a constitué la base du développement de cette 

technique qui a abouti en 1957 à la première structure cristallographique (7). Le faisceau de 

rayons X qui rencontre le cristal provoquant la dispersion du faisceau lumineux dans des 

directions spécifiques. La répétition périodique des mailles permet la détection de motif 

périodique par les détecteurs, qui renseignent ainsi la taille de la maille cristalline et génèrent 

les cartes de diffraction à partir desquelles est déterminée la carte de densité électronique. À 

partir de cette densité, la position moyenne des atomes du cristal peut être déterminée, ainsi 

que leurs liaisons chimiques, leur entropie et d'autres informations. La construction et 

l’affinement du modèle diffractant sont réalisés en incorporant la composition supposée du 

cristal (séquence primaire de la protéine) et en comparant l’intensité de diffraction calculée 

avec celle observée. 
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La cristallographie permet ainsi d’obtenir les coordonnées atomiques des atomes dont 

le nuage électronique est suffisant pour diffracter les rayons X, ce qui exclut de fait les atomes 

d’hydrogène, à l’exception des structures à très hautes résolution (<1 Å) (8). La précision et 

l’exactitude des coordonnées, groupées sous le terme de résolution globale, sont exprimées 

en angströms (Å) : les atomes séparés par une distance similaire ou inférieure ne seront pas 

discernables au niveau de la carte de densité électronique, mais la position des atomes sera 

généralement déduite à partir de la forme de la carte de densité et des connaissances de la 

séquence primaire (nature du ou des acides aminés impliqués). Cependant, la résolution 

globale de la protéine n’est pas uniforme, et elle va grandement dépendre de la régularité des 

conformations de la protéine du cristal. Les régions les plus flexibles ne peuvent être résolues, 

car certains fragments des protéines dans le cristal affichent des variations de position trop 

importantes, produisant une carte des densités électroniques indéchiffrable. Ces régions non 

résolues peuvent consister en un simple groupement de chaînes latérales jusqu’à un domaine 

entier de la protéine. La taille des complexes macromoléculaires (composés de protéines, 

ligands et/ou acides nucléiques) étudiés varie ainsi de quelques acides aminés à plusieurs 

milliers, pour des résolutions inférieures à 3 Å (9). 

 

2.2. Méthodes émergentes de caractérisation 

expérimentale des structures 

Il existe d’autres méthodes expérimentales de résolution de structures protéiques. 

Parmi celles qui ont permis la résolution du plus grand nombre de structures (en dehors de la 

cristallographie aux rayons X) nous pouvons citer la résonance magnétique nucléaire (RMN) 

et la cryo-microscopie électronique (cryo-ME). A titre illustratif sur les 170 968 structures que 

comptait la Protein Data Bank (PDB) fin-2020, 151 463 sont issues de la cristallographie aux 

rayons X, 13 182 de la RMN et 6 385 de la cryo-ME.  

 

L’usage de la RMN pour déterminer la structure tridimensionnelle des macromolécules 

en solution commence en 1985 par l’équipe de Kurt Wüthrich (10) et lui valut un prix Nobel en 

2002. C’est à l’époque la deuxième technique permettant de résoudre la structure 

tridimensionnelle des macromolécules biologiques à l’échelle atomique mais ce n’est pas son 

seul apport à la biologie structurale. L’une de ses contributions majeures est certainement 

d’avoir popularisé l’idée que les macromolécules biologiques sont des objets profondément 
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dynamiques, animés de mouvements à toutes les échelles de temps (de la picoseconde à la 

minute), et d’avoir donné à la biologie les moyens d’explorer ces mouvements avec une 

résolution atomique. Cette observation est rendue possible car contrairement à la 

cristallographie aux rayons X, l’analyse d’un échantillon par RMN se fait en phase liquide. Une 

des limitations principales de la RMN étant la difficulté à résoudre la structure des protéines 

de grande taille rendant sont usage limité à des protéines de poids inférieurs à 30 kilodalton 

(kDA) soit généralement des protéines de moins de 300 acides aminés. 

 

La méthode de cryo-ME correspond à une technique particulière de préparation 

d’échantillons biologiques utilisée en microscopie électronique en transmission. Elle fut 

développée vers la fin des années 1980, lorsque l’équipe de Jacques Dubochet proposa 

d’utiliser de l’éthane liquide pour la préparation des échantillons de protéines, de 

macromolécules ou de virus. La congélation ultra rapide et à très basse température (inférieure 

à -185 °C) était, et reste toujours, la clé de cette préparation. En effet, la vitesse de congélation 

est suffisamment élevée pour éviter que l’eau ne cristallise. Cela favorise alors uniquement la 

formation de glace à l’état vitreux (glace amorphe) (11). L’échantillon est alors placé dans le 

vide poussé du microscope électronique puis observé, à -180 °C. Un des avantages de cette 

méthode est que le complexe macromoléculaire peut rester dans un environnement 

relativement proche de ses conditions physiologiques tant en termes de pH et que de 

concentration en sel. Pendant longtemps cette technique n’était pas assez résolutive pour 

reconstruire la structure tout-atome des protéines avec un fort degré de certitude mais avec 

les progrès techniques constants qui ont et continuent d’être accomplis ces dernières années, 

de plus en plus de macromolécules avec une résolution <4,5 Å sont ajoutés chaque année à 

la PDB par la méthode de cryo-ME. Bien qu’à ce jour, il demeure plus de structure résolut par 

RMN (13227) que par cryo-ME (6674), nous pouvons noter que le nombre de découvertes 

annuelle de nouvelles structures par la méthode de cryo-ME augmente exponentiellement ces 

dernières années tandis que celles issues de la RMN sont en nombre décroissant depuis 2007 
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(figure 7). La cryo-ME est donc une méthode sur laquelle nous pourrons de plus en plus 

compter dans le futur. 

Figure 7 : Evolution du nombre de structures annuellement découvertes en fonction 

de la méthode utilisée. En bleu le nombre de structure résolus par cryo-ME et en 

orange par RMN. 

 

 

2.3. La Protein Data Bank (PDB) : une précieuse source 

de structures 

La PDB (Protein Data Bank, www.rcsb.org) (12) est la base de données mondiale qui 

regroupe la quasi-totalité des informations que nous possèdons concernant les structures 

tridimensionnelles de molécules biologiques, quelles que soient leur nature (protéique ou 

acide nucléique), leur origine (humaine, bactérienne, virale) ou la méthode expérimentale 

utilisée (cristallographie aux rayons X, RMN, Cryo-ME…). D’autres banques de données 

coexistent (BMRB : Biological Magnetic Resonance Data Bank, spécialisée dans le recueil de 

structures résolues par résonance magnétique nucléaire, etc.) mais la PDB constitue 

actuellement la banque de données de référence par son exhaustivité (plus de 170 000 

structures disponibles fin-2020). Cette base de données a standardisé le format des fichiers 

http://www.rcsb.org/
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décrivant les structures, et permet l’intégration de toutes les informations nécessaires à la 

description de la structure (type d’atomes, leurs coordonnées, facteurs thermiques) et à son 

obtention (organisme de la protéine et système d’expression, séquence peptidique de la 

protéine versus séquence peptidique résolue, présence de ligands, etc…). Enfin, malgré son 

exhaustivité, de nombreux systèmes macromoléculaires sont présentés plusieurs fois avec 

des changements plus ou moins importants (résolution améliorée, présence de ligands 

différents etc…) tandis que de nombreuses structures et arrangements structuraux restent non 

résolus. Ainsi, si la PDB constitue un formidable point d’appui pour toutes les études de 

modélisation, la limite principale de celle-ci est qu’elle n’offre qu’un regard limité quant à la 

« structure exacte » d’une protéine d’intérêt (la grande partie des protéines cristallisées 

représente des objets modifiés, des séquences partielles et/ou bien modifiées) et à la 

dynamique des protéines, élément essentiel qui gouverne la fonction des protéines et des 

systèmes macromoléculaires. 

 

2.4. Analyse, représentation et visualisation des 

données structurales 

En parallèle de la résolution d’un nombre accru de structures protéiques, des outils de 

visualisation ont été développés afin de permettre la représentation, l’inspection et l’analyse 

des objets biologiques d’intérêt. Les nombreux types de représentations graphiques 

permettent de visualiser les structures à différents niveaux, de le superposer pour permettre 

d’intégrer des analyses systématiques de manière simultanée. Les nombreux logiciels de 

visualisation (PyMOL (13), Maestro (14), MView (15), Chimera (16), VMD (Visual Molecular 

Dynamics) (17), Antheprot (18) etc…) jouent donc aujourd’hui un rôle important dans la 

biologie structurale. Ils permettent une première approche de la structure 3D d’une protéine, 

des structures secondaires et du positionnement des domaines constituant une protéine. 

Couplé à l’affichage des séquences et la mise en évidence des résidus clés (selon la littérature 

et les données cliniques ou biologiques), cette étape de familiarisation avec la protéine 

constitue généralement la première étape des projets de modélisations. Afin d’étudier ou de 

comparer le mode d’action de protéines apparentées ou le mode d’activation/d’inhibition de 

ligands, les logiciels graphiques modernes donnent la possibilité de comparer de multiples 

structures de protéines similaires ou les interactions des ligands liés à une même cible. Au 

contraire des fichiers de structures protéiques contenant généralement une information limitée 

(la séquence et les coordonnées atomiques), les outils de visualisation peuvent générer et 
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afficher des informations supplémentaires découlant de la structure (potentiels 

électrostatiques, charges etc…). Un exemple typique est la visualisation des surfaces 

moléculaires, qui peut être calculée quasi-instantanément avec les moyens informatiques 

actuels. La représentation des propriétés physico-chimiques sur la surface des molécules, telle 

que les partenaires la perçoivent in vivo, caractérise les systèmes biologiques et sont porteurs 

d’une information particulièrement pertinente. La superposition d’une même protéine liée à 

différents partenaires, ou de plusieurs protéines apparentées, permet ainsi d’apprécier 

rapidement les variations des sites de liaison lorsque leurs surfaces sont affichées. 

 

La dynamique des complexes biologiques reste complexe à se représenter sans les 

visualiser. La visualisation des mouvements, générés à la volée grâce à des algorithmes 

dédiés (notamment via l’analyse des modes normaux) ou en fournissant un fichier comportant 

les données de dynamique moléculaire, est un élément important car, en plus de la 

représentation, il peut parfois orienter l’analyse de la dynamique et de ses caractéristiques, 

notamment dans le cadre de projets très exploratoires pour lesquels peu de données 

structurales initiales sont disponibles. Le développement de ces projets lié principalement à la 

partie logicielle de visualisation, va de pair avec une évolution du matériel informatique. 

L’apparition de nouvelles surfaces de visualisation virtuelle (CAVEs : cave automatical virtual 

environments, écrans 3D, casque de réalité virtuelle) autorise aujourd’hui la représentation en 

trois dimensions (3D) de structures (et non plus la projection d’un élément tridimensionnel sur 

une surface) et une immersion accrue, qui permet de formuler des concepts ou hypothèses 

grâce à la perception de détails subtiles difficilement détectables ou non-détectables par 

ailleurs (19,20). Ces environnements restent cependant encore peu diffusés à travers le 

monde, du fait de leur coût, si bien que leur utilisation ne concerne qu’une minorité des 

chercheurs. Des modèles structuraux physiques ont également fait leur apparition notamment 

grâce à l’impression 3D. Reliés à une interface adéquate, ils permettent la manipulation des 

objets virtuels de manière intuitive et facilitent la communication machine-chercheur ou 

chercheur-chercheur (21). Enfin, l’interactivité évolue également d’une façon progressive et la 

manipulation d’objets avec un retour de forces est maintenant possible, permettant d’explorer 

en temps réel différentes hypothèses comme pour l’amarrage moléculaire (22). 
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3. Modélisation de la structure tridimensionnelle des 

protéines 

Le repliement des protéines dans l’espace a été l’objet de nombreuses hypothèses et 

études. Christian Anfinsen, par ses travaux sur la ribonucléase, a montré que la dénaturation 

de la conformation active d’une protéine, notamment via la rupture de quatre ponts disulfures, 

engendrait la perte d’activité enzymatique (23,24). Le lien entre la séquence primaire et le 

repliement spatial des protéines a ainsi été démontré. Quatre-vingt-un pourcents des chaines 

latérales des résidus non-polaires ont ainsi tendance à se tourner vers l’intérieur de la protéine 

pour former un cœur hydrophobe (cf. partie 1 de ce chapitre), tandis que cette orientation est 

préférée par 63% et 54% des chaînes latérales polaires et chargées, respectivement (25). 

D’autres facteurs ont néanmoins contribué dans le processus de repliement des protéines : 

l’action du solvant et des protéines chaperonnes, la présence de cofacteurs, le pH, un 

environnement membranaire. C’est donc aussi l’environnement cellulaire particulier (protéines 

associées au ribosome, densité en protéines, lipides etc.) qui est responsable du repliement 

à l’issue de la biosynthèse de la protéine (26), ou de l’absence de structures stables comme 

dans le cas des protéines ou régions de protéines intrinsèquement désordonnées (27). 

 

Le développement des moyens bio-informatiques et l’accroissement du nombre de 

structures disponibles (stockées dans les bases de données structurales) ont permis la mise 

au point de différentes méthodes de prédiction de la structure tridimensionnelle. Plusieurs 

approches de prédiction coexistent, s’appuyant plus ou moins (voir pas du tout) sur les 

données structurales disponibles. Ces approches sont devenues d’autant plus pertinentes du 

fait de la concomitance de 2 phénomènes :  

(1) D’une part, l’accroissement exponentiel de la capacité de calcul du matériel informatique 

au cours du temps conformément à la loi de Moore que nous pouvons simplifier par un 

doublement de la puissance informatique à coût constant tous les 2 ans (28). Bien que cette 

loi de Moore, énoncé une première fois en 1965, n’est plus tout à fait exacte aujourd’hui du 

fait des limites physiques liées à la miniaturisation des composants électroniques (effet tunnel) 

et à des considérations économiques, l’industrie des composants informatique en a 

pleinement profité pendant plus de 50ans. L’innovation logiciel et architecturel permet aussi 

de poursuivre la course à l’efficacité computationnelle (FLOPS/watt). 

(2) D’autre part, le coût de la résolution expérimentale de la structure d’une protéine a 

tendance à augmenter car ces techniques sollicitent du matériel de plus en plus performant et 
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des équipes de plus en plus grandes. En effet, les structures d’intérêt les plus simples à 

résoudre ont eu tendance à être résolues en premier (les protéines globulaires) tandis que des 

protéines d’intérêt plus complexes à synthétiser constituent encore aujourd’hui un défi à 

relever. Nous pouvons prendre pour exemple la faible représentativité des protéines 

membranaires dans la PDB, de l’ordre de 1,5%, alors qu’elles représentent près de 25% du 

total des protéines (29,30). 

  

 Après des décennies de développement, de nombreuses méthodes de prédiction sont 

en cours de construction et/ou disponibles pour les utilisateurs du monde entier (31). Dans 

cette partie, nous allons donner une brève introduction à plusieurs méthodes de prédiction de 

structures plus ou moins largement utilisées. Elles peuvent être réparties en deux grandes 

familles : les prédictions directement issues de modèles structuraux donc s’inspirant de 

structures préalablement résolues, et celles issues de la modélisation ab initio, signifiant 

« à partir de zéro », basées sur des principes physiques plutôt que (directement) sur des 

structures existantes. Une dernière méthode sera aussi abordée dans le cas des complexes 

de deux ou plusieurs protéines, où les structures des protéines sont connues ou peuvent être 

prédites avec suffisamment de précision : il s’agit de l’amarrage protéine-protéine. Cette 

dernière méthode peut aussi bien servir à la prédiction de la structure quaternaire d’une 

protéine, nécessaire à son activité biologique, qu’à l’étude d’une partie de son interactome 

(32). 

 

 

3.1. La prédiction de structures basée sur des modèles 

structuraux 

Pour la plupart des protéines cibles, la matrice structurelle souhaitable peut être 

identifiée à partir de PDB par alignement de séquences ou méthode d’enfilage. Étant donné 

que les informations conformationnelles du modèle sont beaucoup plus fiables que celles 

provenant d'ailleurs (en particulier lorsque la protéine cible et le modèle sont hautement 

homologues), la précision de prédiction de la méthode basée sur le modèle est généralement 

plus élevée que les autres méthodes, ce qui la rend très populaire dans la pratique. 
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3.1.1. La modélisation par homologie 

La modélisation par homologie (ou modélisation comparative) s’appuie sur les données 

structurales d’une protéine dont la séquence en acides aminés est proche de la protéine que 

nous cherchons à modéliser. Cette méthode repose sur l’hypothèse (validée par la majorité 

des observations) proposant que deux protéines ayant une bonne similitude de séquence 

partagent avec une grande probabilité une bonne similarité de structure tridimensionnelle. La 

différence de structure, représentée comme la déviation de la moyenne quadratique des 

distances interatomiques des atomes de la chaîne principale, a ainsi été corrélée à la fraction 

d’acides aminés mutés entre deux protéines homologues (33). L’utilisation de ce type de 

méthodes est liée à l’augmentation des données structurales disponibles (au sein de la PDB 

notamment, cf. Figure 6), qui ont permis la modélisation par homologie d’un nombre croissant 

de protéines, et l’amélioration de la précision des modèles générés. Ainsi, Zhang et Skolnick 

ont montré en 2003 que des modèles comparables aux structures expérimentales à basse 

résolution peuvent être générés à partir des données de la PDB (comprenant plus de 23 000 

structures à cette date), pour des modèles de taille moyenne (moins de 200 résidus) (34). 

 

L’étape initiatrice de la modélisation par homologie est la recherche d’un alignement 

de séquences homologues. La séquence (ou la fraction de séquence connue) de la protéine 

à modéliser (la cible) est confrontée aux bases de données structurales à la recherche de 

séquences proches (les supports) de la cible, en filtrant les résultats positifs en fonction de la 

disponibilité des structures associées et de la similarité des séquences. Cette étape, 

généralement effectuée par un algorithme tel que BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) 

(35) ou FASTA (36,37), permet de sélectionner un sous-ensemble de séquences protéiques 

similaires à celle de la protéine cible et recouvrant tout ou partie de la séquence cible. 

Différents paramètres (pénalité pour un vide dans la séquence : gap, type de matrice de 

distance utilisée, etc.) influent sur la qualité de la sélection, et la sélection du ou des supports 

finaux se base sur les notions d’identité et de similarité des séquences, du recouvrement des 

séquences, etc. parfois évalués grâce à des scores associés (z-score, E-value). Les 

informations associées aux structures des supports (résolution de la structure, comparaison 

des structures secondaires observées pour la protéine support et prédites pour la protéine 

cible) sont également prises en compte. L’identité des séquences cible-support constitue 

cependant le critère essentiel : une identité de séquence inférieure à 20% produira des 

résultats discutables dans le meilleur des cas, alors qu’une identité de séquence supérieure à 

50% génèrera des modèles de bonne qualité en règle générale (38). Pour les séquences à 
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très faible identité, la modélisation par homologie semble être moins adaptée que d’autres 

méthodes. Alors que plus l’identité de séquence augmente, moins le modèle généré par 

homologie contiendra d’erreurs. Ces erreurs se localiseront de plus en plus dans les parties 

très variables/flexibles de la protéine, comme les chaînes latérales et les boucles. La précision 

des modèles générés est également en partie conditionnée par la qualité de l’alignement entre 

séquence cible et séquence(s) support(s). L’alignement généré par logiciel est choisi, jugé et 

corrigé par le chercheur et dépend par conséquent de sa capacité à détecter l’alignement 

optimal à partir des données à sa disposition (structures secondaires prédites de la protéine 

cible, structures secondaires de la séquence support, conservation des résidus clés, etc.). 

 

Une fois l’alignement obtenu, des modèles vont être générés à partir de cette 

information, générant un jeu de coordonnées pour chaque atome lourd (non-hydrogène). 

Plusieurs méthodologies peuvent être utilisées : l’élaboration de contraintes spatiales à partir 

de l’alignement, l’assemblage de fragments conservés, ou encore la recherche de courts 

segments correspondants à la séquence cible. La première méthodologie, l’élaboration de 

contraintes spatiales à partir de l’alignement, est la plus couramment utilisée dans la 

modélisation par homologie. Elle consiste à générer un jeu de critères géométriques sous 

forme de contraintes appliquées aux coordonnées internes de la protéine (distances inter-

atomes, angles dièdres). Les contraintes sont ensuite optimisées de manière itérative, ce qui 

permet également de modéliser les régions désordonnées des protéines comme les boucles 

(39). 

 

L’évaluation des modèles générés est réalisée par l’estimation d’une énergie, issue de 

potentiels statistiques ou du calcul des interactions physiques au sein des modèles : plus 

l’énergie du système est faible, meilleur est le modèle. Les potentiels statistiques s’appuient 

sur la fréquence d’occurrence des interactions intramoléculaires dérivées de la PDB (ou 

éventuellement d’une autre base de données), et peuvent ainsi produire des scores détaillés 

(parfois résidu par résidu) en plus d’un score global. Ces potentiels statistiques présentent le 

défaut d’être moins fiables pour les types de protéines peu représentées dans la base de 

données initiale. Un exemple typique est l’évaluation des structures de protéines 

membranaires qui étaient encore peu nombreuses quelques années auparavant. Les 

potentiels énergétiques, quant à eux, se basent à la fois sur les théories de la mécanique 

classique, où les atomes sont considérés comme des sphères interagissant les uns sur les 

autres, ainsi que sur l’hypothèse que la conformation native des protéines est celle présentant 

l’énergie potentielle totale la plus faible. 
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3.1.2. Modélisation de protéines par enfilage 

En dehors de la modélisation par homologie, un autre type de méthode peut être 

employé : La modélisation d'une protéine par enfilage (threading en anglais) ou la modélisation 

par reconnaissance des repliements (40,41). Cette méthode ne nécessite pas la connaissance 

de la structure d’une protéine support homologue, mais s’appuie sur la structure des protéines 

partageant des structures secondaires et certaines propriétés physico-chimiques (exposition 

au solvant, hydrophobicité, etc…) similaires à celles de la protéine cible. La modélisation par 

reconnaissance de repliement se base sur le fait qu’il existe un nombre limité de repliements 

dans la nature (42,43), et que ceux de la plupart des protéines sont déjà représentés dans la 

PDB. Aussi une protéine ne possédant pas d’homologues de structure connue a de bonnes 

chances d’adopter un repliement déjà présenté dans les bases de données structurales. Un 

modèle de la protéine cible est généré (en commençant par la chaîne principale puis la chaîne 

latérale des résidus) en adoptant le repliement le plus plausible étant donné sa séquence, par 

enfilement successif des résidus. Parmi les logiciels utilisant ce type de méthode nous 

pouvons citer RaptorX (44), HHpred (45) ou encore I-TASSEUR (Iterative Threading 

ASSEmbly Refinement) (46). 

 

3.2. La prédiction ab initio de structures de protéines 

Enfin, certaines protéines n’ont pas encore de structures résolues suffisamment 

homologues pour permettre leur modélisation en utilisant l’une des méthodologies décrite 

précédemment. La modélisation de structures uniquement à partir de la séquence constitue 

alors la seule alternative. Elle porte le nom de modélisation de novo, modélisation ab initio ou 

encore modélisation libre. Le postulat d’Anfinsen, qui affirme que la structure d’une protéine 

est entièrement encodée dans sa séquence d’acides aminés (24,47), sous-tend l’hypothèse 

que pour une protéine relativement petite et de forme globulaire, la conformation stable de la 

protéine est proche du minimum global de sa fonction d’énergie. Ses acides aminés 

hydrophobes se trouvent au centre de la conformation alors que ceux hydrophiles sont 

exposés au solvant (l’eau) à la surface. Cependant, toutes les protéines ne correspondent pas 

à l’ensemble des critères d’Anfinsen comme entre autre les protéines membranaires. Pour 

autant, même en considérant le postulat d’Anfinsen comme correct dans la majorité des cas, 

la prédiction du « pliage » d’une protéine reste une tâche complexe car la fonction d’énergie 

utilisée est empirique et donc entachée d’erreurs et d’approximation. De plus l’exploration de 
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l’ensemble des conformations possibles d’une protéine possède une grande combinatoire qui 

augmente exponentiellement avec le nombre de résidus qui la compose. Concrètement, 

chaque acide aminé a deux degrés de liberté au niveau du squelette peptidique. Même si nous 

considérons seulement des rotations par pas de 10 degrés pour chaque degré de liberté, nous 

obtenons un nombre de configurations possibles qui grossit extrêmement vite en fonction du 

nombre d’acides aminés. C’est le paradoxe de Levinthal (48), explorer séquentiellement toutes 

les conformations possibles dans l’espoir de trouver celle de plus basse énergie est 

calculatoirement impossible alors que les protéines adoptent leur conformation native en 

quelques secondes tout au plus (49,50). Cela suggère que les protéines ne se plient pas de 

façon aléatoire mais suivent une « trajectoire » menant vers la conformation de plus basse 

énergie. 

 

Le pliage de protéine in-silico consiste en un ensemble de simulations. Différentes 

approches ont été explorées afin d’y parvenir en des temps raisonnables. Certaines reposent 

sur la modélisation de fragments de petites tailles (3 à 20 résidus) qui sont ensuite étendus 

et/ou assemblés (51), tandis que d’autres utilisent des techniques de simulation de Monte 

Carlo qui explorent l’espace possible formé par les conformations de la protéine cible (52,53). 

C’est finalement une combinaison de ces deux approches qui est le plus souvent utilisée et 

qui semblait donner les meilleurs résultats (53).  

 

Une autre approche qui consiste à décrire le processus entier du repliement d’une 

protéine repose sur la simulation en dynamique moléculaire de la séquence d’acides aminés 

(54). Le protocole de ces simulations fait souvent intervenir des méthodes de recuit simulé ou 

d’échange de réplica couplé à la dynamique moléculaire afin d’en accélérer l’échantillonnage 

conformationnel (55,56). L’usage de champ de force gros grains (GG) consistant à représenter 

des groupes d’atomes par une unique particule permet encore d’accélérer l’échantillonnage 

comme avec les champs de force UNRES (UNited RESidue) et Martini (57,58). Ces dernières 

simulations restent cependant rares pour le moment et ne sont efficaces que pour des 

protéines de petite taille, étant donné le temps de calcul nécessaire pour simuler un processus 

qui se déroule in vivo généralement sur plusieurs millisecondes et la limitation des champs de 

force mais cet aspect sera plus généralement abordé dans la partie 4 de ce chapitre. 

 

L’état de l’art concernant la prédiction de structure protéique est évalué tous les deux 

ans depuis 1994 lors de l’expérience CASP (Critical Assessment of Structure Prediction). 

Cette expérience a pour objectif de tester les méthodes de prédiction de structure. Des 
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protéines, dont la structure vient d’être résolue mais pas encore publiée, sont proposées aux 

prédicteurs. Ceux-ci doivent tenter de prédire, selon la catégorie, la structure ab initio, la 

structure par homologie ou la structure secondaire d’une protéine. Pour comparer la 

performance des différents algorithmes sur la prédiction des structures 3D, nous utilisons le 

score GDT (Global Distance Test). Ce score calcul, selon un certain seuil de tolérance, le 

pourcentage d’acide aminé correctement positionné dans la structure prédite par rapport à la 

structure résolut expérimentalement. Selon le classement issu de la dernière édition de CASP 

(CASP14), nous retrouvons parmi les programmes librement accessibles les plus performants, 

I-TASSER et QUARK (59) lorsque qu’aucune structure homologue n’est disponible. 

 

Cependant, un nouvel acteur a récemment fait son apparition lors du concours de 

CASP13 qu’est l’équipe DeepMind de Google à travers son algorithme Alphafold. Dès sa 1ère 

participation au concours (décembre 2018 pour CASP13), l’équipe de DeepMind avec 

l’algorithme AlphaFold a été le grand gagnant de cette édition en obtenant un GDT moyen de 

61,4 pour les protéines résolubles uniquement par méthode ab initio tandis que le second 

groupe atteignait un score GDT moyen de 42,7 (12,59). Cet écart est conséquent sachant que 

depuis plus de 10 ans les meilleures équipes dépassaient rarement un GDT moyen de 35. A 

la dernière édition de CASP en décembre 2020 (CASP14) une nouvelle version d’AlphaFold 

a atteint un GDT moyen de 88 (60), s’approchant alors du seuil de 90 et pour lequel une 

structure peut être considérée comme résolut à une précision expérimentale. Cet algorithme 

se caractérise par l’usage intensif de réseau de neurones profond permettant de construire 

une matrice de distance entre les résidus à partir de la séquence d’acides aminés. Cela permet 

de construire des fragments de la protéine dont l’énergie globale est ensuite minimisée par 

des simulations de recuit simulé. Dans la 1ère version d’AlphaFold, il s’agissait de réseau de 

neurones convolutif, cependant il semblerait que la seconde version de l’algorithme fait 

intervenir des réseaux de neurones avec mécanisme d’attention. Malheureusement cet outil 

n’est pas encore librement accessible à la communauté scientifique. De plus, du fait du nombre 

et de la profondeur des réseaux de neurones que l’algorithme utilise, il est très probable que 

la puissance de calcul nécessaire pour accomplir une prédiction soit relativement 

conséquente. 

 

3.3. L’amarrage protéine-protéine 

 L’ensemble des structures des protéines est loin d’avoir été résolu expérimentalement 

mais un nombre toujours croissant de structures continue d’abonder la PDB chaque année (cf. 
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partie 2 du chapitre). En parallèle et en complémentarité de la caractérisation expérimentale 

une recherche très active des méthodes de prédiction in-silico des structures protéiques est 

menée (cf. partie 3 du chapitre). Cependant ces dernières concernent essentiellement la 

prédiction des structures tertiaires des protéines (mise à part quelques exceptions s’agissant 

de la construction par homologie). Pourtant les protéines sont des objets biologiques qui 

fonctionnement très souvent en association avec d’autre protéines d’où l’importance de la 

connaissance de la structure quaternaire pour nombreuses d’entre elles. C’est pour répondre 

à cette problématique que les méthodes d’amarrage protéine-protéine se sont développées et 

dont le but est de prédire la structure d’un complexe à partir des structures ou modèles des 

partenaires isolés (cf. figure 8). Les méthodes d’amarrages sont d’autant plus 

complémentaires avec les méthodes expérimentales, qu’il est généralement plus difficile de 

déterminer la structure d’un complexe que celle d’une protéine individuelle.  

 

Figure 8 : Illustration du problème de l’amarrage. Comment associer la protéine A et la 

protéine B ? Plusieurs configurations AB sont obtenues, laquelle est représentative ? 

Le problème se divise en deux étapes : d’abord, l’espace est exploré pour obtenir 

toutes les conformations possibles, et ensuite, ces conformations sont triées dans le but de 
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classer en premier la conformation la plus proche de la forme native. Avec une approximation 

de corps rigides, si nous considérons chaque partenaire comme une sphère de 15 Å de rayon 

à la surface de laquelle les propriétés atomiques sont décrites sur une grille de 1 Å , une 

recherche systématique présente 109 modes distincts d’association (61). La question est 

ensuite de déterminer, parmi ces modes d’association, lequel est le mode natif.  

Pour pouvoir accéder aux changements de conformation et aux mouvements des 

chaînes latérales et des bases, le modèle doit être de type ”soft”. Cela signifie que les 

molécules doivent pouvoir légèrement s’interpénétrer. De plus, les molécules doivent être 

considérées comme des ensembles de sphères articulées. Ainsi, il est possible de traiter aussi 

bien les molécules issues de résolution de structures de protéines seules (non-liées) ou 

complexées (liées). 

La première étape qui consiste à générer un ensemble de poses exhaustif repose sur 

la notion de complémentarité de surface. De nombreux algorithmes ont été développé pour la 

résolution ce problème (62–66) mais il semblerait que ceux utilisant la transformation de 

Fourier rapide (en anglais Fast Fourier Transform (FFT)) soient les plus performants et sont 

maintenant les plus largement utilisés (67–70). Avec les méthodes utilisant la FFT une grille 

cubique est tracée. A chaque point, il est attribué un poids qui est négatif et important si le 

point est situé à l’intérieur de la protéine A, nul s’il est à l’extérieur et égale à 1 s’il est proche 

de la surface ; il est fait de même pour la protéine B. Le produit sera donc important et positif 

(donc défavorable) si les deux volumes moléculaires s’interpénètrent, et il sera négatif (donc 

favorable) pour les points qui appartiennent à la surface d’une molécule et au volume de 

l’autre. Lorsque la molécule A est translatée par rapport à la molécule B, le score peut être 

rapidement calculé par transformation de Fourier rapide (FFT), si la grille de A est identique à 

la grille de B. La grille doit donc être redéfinie à chaque nouvelle orientation pour que la 

recherche soit complète. Cette approche présente de nombreux avantages : les poids peuvent 

contenir des informations sur les propriétés physico-chimiques de la surface, et la résolution 

peut être ajustée tout en limitant le nombre de termes de Fourier calculés dans la somme. 

Avec les différentes méthodes de complémentarité de forme, la problématique de la recherche 

exhaustive des poses peut être considérée comme raisonnablement résolue. Reste à 

déterminer parmi les milliers de poses laquelle est la bonne. 

La deuxième étape du processus d’amarrage qui consiste à trier les poses obtenues 

par une fonction de score, reste le point le plus critique à améliorer. Si beaucoup de fonctions 

de score reposent principalement sur l’usage de fonctions énergétiques (71–75), d’autre 
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reposent aussi sur les propriétés physico-chimiques des atomes héritées des méthodes 

d’amarrage des petites molécules. Bien que ces dernières aient été adaptées à l’amarrage 

protéine-protéine, leurs performances demeurent insuffisantes (76–78). Une approche qui 

semble donner de meilleurs résultats qu’avec des fonctions de score énergétiques, utilise le 

principe du regroupement (clustering) (79). Cette méthode consiste à trier les poses en les 

regroupant par famille/grappe. Une grappe représente un ensemble de poses relativement 

proches les unes des autres. Dans chaque grappe il n’est retenu qu’une seule pose, celle 

ayant le plus grand nombre de poses voisines. Les meilleures poses seront celles issus des 

grappes les plus nombreuses. 

Ces deux dernières décennies, stimulées par l’expérience d’amarrage CAPRI (Critical 

Assessment of PRediction of Interactions), plusieurs méthodes ont vu le jour. Comme pour 

CASP et la prédiction de structure tertiaire, CAPRI est un test à l’aveugle des algorithmes 

d’amarrage de macromolécules (80). CAPRI existe depuis 2001 et permet de tenir une 

synthèse de l’état de l’art dans le domaine de l’amarrage protéine-protéine. Dans cette 

expérience, chaque équipe doit prédire le mode d’association de deux protéines à partir de 

leur structure tridimensionnelle. La structure du complexe, résolue expérimentalement, n’est 

dévoilée aux participants et publiée qu’à l’issue des soumissions. A ce jour l’algorithme 

automatique donnant les meilleurs résultats pour l’amarrage protéine-protéine est celui de 

Cluspro utilisant la méthode de triage dite par regroupement (ou par grappe) (81). 

 

4. Etude de la dynamique des systèmes biologiques 

4.1. Principes généraux 

Tous les processus biologiques reposent sur les propriétés dynamiques des 

composants cellulaires et les changements structuraux/conformationnels liés à l’exercice 

d’une fonction biologique donnée prennent place dans des temps variables (cf. Figure 9). 

L’étude et la compréhension de ces processus nécessitent donc de prendre en compte cette 

dimension temporelle, sans se limiter à une analyse tridimensionnelle statique. L’augmentation 

des moyens de calcul (supercalculateurs de très haute performance) a ainsi permis à l’étude 

de la dynamique moléculaire de se développer par diverses méthodes au cours des années 

70 et 80 avant de constituer un champ d’étude bien spécifique, ne se limitant pas à la biologie. 

La science des matériaux a également beaucoup profité de ces nouvelles méthodes 
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computationnelles. La dynamique moléculaire permet l’étude de processus prenant place dans 

des échelles de temps allant de la femtoseconde (fs) à la milliseconde (ms), pour des systèmes 

biologiques de petite taille tel que les peptides (82)) comme pour des systèmes très complexes 

et de grande taille tel que des complexes membranaires multiprotéiques en présence de 

multiples ligands (83) ou de capside virale (84). 

Figure 9 : Echelle de temps explorable en simulation en fonction de la technique 

utilisé et par rapport à la taille du système étudié en nombre d’atomes. Les différentes 

échelles de temps permettent d’explorer différentes amplitudes de mouvements. 

 

Différents paramètres sont à prendre en compte lorsque nous souhaitons effectuer une 

simulation de dynamique moléculaire d’une macromolécule. Le processus étudié, la taille du 

système ainsi que les ressources en temps de calcul disponibles qui vont déterminer la durée 

des simulations ainsi que de la méthodologie à utiliser. Trois principales méthodologies 

existent : la mécanique quantique (QM), la mécanique moléculaire dite classique (MM) et les 
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simulations gros grains (GG). Ces 3 méthodes peuvent être dérivés en méthodes hybrides tel 

que la QM/MM et la MM/GG employées en fonction des besoins. Toutes ces méthodes 

reposent sur un principe commun : les mouvements atomiques sont dirigés par les forces qui 

s’exercent sur les atomes. Ainsi, un champ de forces décrit les interactions que chaque atome 

établit avec son environnement, et permet de décrire la physique du système à chaque instant 

de la simulation. Ces champs de forces ont principalement 2 origines :  

(1) les simulations de dynamique moléculaire dite ab initio ou quantique utilisant un potentiel 

énergétique en se basant sur les principes de la mécanique quantique, prenant en compte la 

structure électronique des atomes du système. 

(2) Les simulations de dynamique moléculaire dites « classiques » utilisant un champ de forces 

« empirique », dont les paramètres sont dérivés des bases de données structurales (PDB) ou 

de simulations elles-mêmes issues de la mécanique quantique.  

 

Les méthodes classiques présentent comme avantage d’être bien moins coûteuses en 

temps de calcul que les méthodes quantiques. En contre parti, elles ont le désavantage de ne 

pouvoir représenter que des changements de topologie (pas de formation/rupture de liaison 

covalente) ainsi que d’être bien moins précises car ne reposant pas sur la structure 

électronique des atomes. Le choix de la méthode à utiliser dépendra ainsi des caractéristiques 

du système que nous cherchons à étudier ainsi que de l’échelle de temps nécessaire à son 

observation. La modélisation de réactions chimiques ne peut pas être réalisée par des 

simulations de dynamique dite « classique ». En revanche, pour l’exploration des phénomènes 

longs (supérieur à la nanoseconde) sur des systèmes comportant plusieurs milliers d’atomes 

il sera impossible d’utiliser des simulations de dynamique moléculaire par des méthodes de 

mécaniques quantiques car elles sont trop coûteuses en temps de calcul. Chacune des 

approches impliquent donc de faire des compromis sur le champ d’étude que nous décidons 

d’investir. 

 

Afin de répondre aux limitations explicitées ci-dessus (temps de simulations 

accessibles, coût des calculs, observation de réactions chimiques), de nouvelles approches 

ont été introduites. Les deux approches les plus notables sont les simulations hybrides 

QM/MM et les simulations gros grains. Dans la première, une partie du système est traité une 

méthode de mécanique quantique (QM) puis le reste l’est par méthode de mécanique 

moléculaire classique (MM). En limitant la description quantique à une petite partie du 

système, le temps de calcul est réduit considérablement, bien qu’il reste supérieur à une 

simulation en mécanique classique. En revanche cette méthode hybride nous permet de 
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profiter des avantages offerts par la mécanique quantique au niveau de la région d’intérêt (tel 

qu’un site de liaison ou un site actif par exemple). La deuxième approche, que sont les 

simulations en gros grains, est à l’inverse une approche représentant des groupes d’atomes 

par une unique particule, un gros grain. Nous perdons donc à nouveau la possibilité de simuler 

des réactions chimiques en plus de perdre en précision par rapport à la mécanique moléculaire 

classique. La taille du système (comprendre le nombre de particules constituant le système) 

étant réduit, cela rend possible des simulations de très larges systèmes pendant sur des 

échelles de temps qui sont inaccessibles avec les autres approches mais cela se fait au 

détriment de la description tout-atome des systèmes étudiés. Enfin, pour augmenter les 

échelles de temps explorable lors d’une simulation, il est possible d’optimiser l’interaction entre 

le code du logiciel de simulation de dynamique moléculaire et l’architecture du matériel 

informatique. L’émergence de la technologie CUDA (Compute Unified Device Architecture) en 

2007 et son intégration dans les logiciels de simulation a permis l’usage intensif des GPU pour 

ces dernières offrant ainsi des gains de performance substantiels pour les calculs parallèles 

(85-87). Du côté des cluster de calcul la machine Anton, dont l’architecture a été 

spécifiquement conçus pour des simulations de dynamiques moléculaire, peut générer des 

simulations de l’ordre de la milliseconde (88) en un temps d’exécution inférieur à celui d’un 

cluster de calcul traditionnel (89). 

 

4.2. Dynamique moléculaire en mécanique moléculaire 

classique 

4.2.1. Les équations du mouvement 

La représentation de la mécanique classique en dynamique moléculaire est la forme 

la plus courante dans le champ de la biologie computationnelle. En effet, la plupart des 

processus étudiés ne comportent pas d’évènements impliquant un changement de la 

connectivité des atomes (réactions enzymatiques). Une description à l’échelle atomique est 

néanmoins nécessaire à l’analyse fine des modifications structurales et dynamiques. La 

mécanique moléculaire classique est donc le standard en dynamique moléculaire lorsqu’on 

étudie les protéines. Les simulations de dynamique moléculaire doivent résoudre, pour 

l’ensemble des N atomes du système, les équations du mouvement de Newton : 
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Equation 1   

 

où Fi sont les forces s’exerçant sur l’atome i, mi la masse de l’atome i, ri = (xi,yi,zi) les 

coordonnées de l’atome i et t le temps. 

 Les forces sur les atomes à un instant t sont calculées à partir de la dérivée du potentiel 

d’énergie potentielle V (r1,r2,…,rN) :  

 

Equation 2 

 

Ces équations sont résolues simultanément de manière itérative pour un pas de 

temps δt, appelé par conséquent « pas d’intégration ». Chaque itération génère un nouveau 

jeu de coordonnées à l’ensemble des atomes qui, mises bout à bout, constituent une trajectoire 

de dynamique moléculaire. Les systèmes tendent à s’équilibrer, lorsqu’un système atteint cet 

état, la simulation est dite « à l’équilibre ». 

 

Le pas d’intégration représente l’intervalle de temps séparant deux évaluations 

successives de la fonction d’énergie. Sa valeur doit être suffisamment petite pour ne pas 

discrétiser certaines quantités mesurables. Dans les faits, cela consiste à choisir un pas 

d’intégration inférieur au mouvement de la plus haute fréquence du système (théorème de 

Nyquist-Shannon (90)). La fréquence d’un mouvement étant liée à la masse des particules 

impliquées dans ce mouvement vibratoire, la plus haute fréquence des systèmes biologiques 

est liée à l’élongation des liaisons covalentes impliquant des atomes d’hydrogène (liaisons C–

H, O–H ou N–H). La fréquence vibratoire de ces mouvements est supérieure à 3000 cm-1 à 

310K, d’où la nécessité d’utiliser un pas d’intégration de l’ordre de la femtoseconde (1 fs = 10-

15 s). 

 

L’intégration des pas de temps peut se faire par plusieurs méthodes différentes, nous 

présenterons ici l’algorithme dit « leapfrog », ou « saut de grenouille » (91). Cet algorithme est 

une méthode de résolution numérique de l’équation différentielle (équation 1), en utilisant les 

positions atomiques r au temps t et les vitesses atomiques υ au temps – 
1

2
 δt. Les positions 

des atomes ainsi que leurs vecteurs vitesses sont alors calculées grâce aux équations 

suivantes : 
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Equation 3  

 

Equation 4  

 

Cet algorithme calcule les vitesses des atomes de manière explicite (à l’inverse de 

l’algorithme de Verlet (92) par exemple), bien qu’à l’instant t + δt. Les vitesses à l’instant t 

peuvent être approximées grâce à la relation : 

 

Equation 5  

 

Afin de démarrer une dynamique moléculaire, un jeu de vitesses initiales doit être fourni 

afin d’amorcer la dynamique du système. Si aucune donnée ne permet d’obtenir les vitesses 

initiales, un jeu de vitesses à t = t0 – 
1

2
 δt sera généré automatiquement en suivant une 

distribution aléatoire de Boltzmann à une température donnée :  

 

Equation 6  

 

où mi et υi la masse et la vitesse de l’atome i, kB la constante de Boltzmann, kB = 

8.314510.10-3 kj.mol-1.K-1 et T la température. 

  

L’énergie cinétique du système Ec est obtenue à partir des vitesses calculées grâce à 

l’équation 6 et doit respecter l’égalité suivante :  

 

Equation 7  

 

où NDL = 3N – Nc – Ncom , N est le nombre d’atomes du système, Nc est le nombre de 

contraintes appliquées au système et Ncom = 3 ou 6 en fonction des mouvements de translation 

et/ou de rotation du système qui sont retirés du mouvement. Une fois les vitesses initiales 

connues, l’intégration des formules des équations 3 et 4 est possible. 
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4.2.2. Champ de forces 

La fonction d’énergie utilisée dans l’équation 2 est décrite par le champ de force, qui 

comprend des termes représentant à la fois les interactions liantes (les liaisons covalentes) et 

les interactions non liantes (interactions électrostatiques et de van der Waals). Voici les 

différents composants d’un champ de forces : 

 

Equation 8  

 

Avec Equation 9  

 

 L’énergie d’élongation correspond à la variation de la longueur des liaisons covalentes, 

et est représentée par une fonction de potentiel harmonique générique de type :  

 

Equation 10  

où k est la constante de force de liaison, rij est la longueur instantanée de la liaison entre les 

atomes i et j, et rij0 est la longueur de la liaison de référence. Les variations de l’angle formé 

par trois atomes sont également représentées par un potentiel harmonique : 

 

Equation 11  

avec k la constante de force angulaire, θijk l’angle formé par les atomes i, j et k à l’instant t, 

et θijk0 l’angle i-j-k de référence. Les angles dièdres correspondent à la rotation de deux 

groupements autour d’une liaison et implique donc quatre atomes, i,j,k et l. L’angle dièdre Φ 

autour de la liaison j-k est l’angle formé par les deux plans i-j-k et j-k-l. L’énergie des angles 

dièdres est donc décrite par la fonction générique de l’équation 12 : 

 

Equation 12  

où kΦ est la constante de torsion, n est la périodicité de la rotation et Φs est l’angle de phase. 
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 Les interactions non-liantes sont également représentées par les fonctions suivantes. 

Pour chaque paire d’atomes i et j séparés par une distance r, les interactions de van der 

Waals sont décrites par le potentiel de Lennard-Jones : 

 

Equation 13  

où r0
ij est la distance pour laquelle les forces attractives et répulsives s’annulent et ε0 l’opposé 

de la valeur du potentiel au point r0
ij . Enfin les interactions électrostatiques entre les charges 

électriques qi et qj des atomes i et j, respectivement, sont données par : 

 

Equation 14  

où ε0 est la permissivité du vide et εr la permissivité du milieu. 

 

Cette forme générique est partagée par de nombreux champ de forces, mais d’autres 

termes peuvent être ajoutés afin de mieux décrire les propriétés physiques du système, 

comme notamment les angles dièdres impropres afin de maintenir certains groupes (les cycles 

aromatiques par exemple) planaires. Les paramètres des champs de forces ont eux aussi 

deux origines possibles : pour les molécules disposant de larges données (typiquement les 

acides aminés et les acides nucléiques), les paramètres vont être extraits des bases de 

données afin de générer des champs de forces dits « empiriques ». Dans le cas contraire 

(généralement les ligands), les paramètres vont être dérivés de calculs de mécanique 

quantique. 

 

Le calcul des forces non-liantes, électrostatiques (équation 14) et de van der Waals 

(équation 13), se base sur la notion de pair d’atomes. L’inconvénient de cette méthode est que 

le nombre d’interactions augmente exponentiellement avec le nombre d’atome car elle varie 

en N². Pour limiter l’impact du calcul de ces forces, une limite de distances est appliquée et 

seuls les atomes séparés par une distance inférieure à cette limite seront pris en compte pour 

le calcul des interactions non-liantes. Cette valeur seuil doit être inférieure à la moitié de la 

plus petite longueur de la boîte de simulation pour éviter l’interaction de particules avec l’une 

de leur image périodique. Des approches permettent ensuite de limiter l’effet de la troncation, 

qui implique dans la forme décrite ci-dessus une discontinuité dans le champ de forces : le 

potentiel peut être diminué pour atteindre la valeur de zéro au niveau de la valeur seuil (« shift 
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»), ou un modificateur est appliqué au potentiel à partir d’une distance pour atteindre la valeur 

de zéro au niveau du seuil (« switch ») (cf. figure 10). 

Figure 10 : Troncation des interactions non-liantes. À gauche, l'application d'un "shift" 

change le potentiel, qui est nul pour la valeur seuil. À droite, le potentiel est décalé à 

partir d'une limite pour devenir nul à la valeur seuil. Figures issues du site du logiciel 

NAMD (NAnoscale Molecular Dynamics) : 

http://www.ks.uiuc.edu/Research/namd/2.9/ug/node23.html 

 

Enfin, pour les interactions longue distance, c’est l’algorithme Particle Mesh Ewald 

(PME) qui est généralement utilisé. Cet algorithme a été appliqué pour la première fois au 

calcul du potentiel électrostatique en 1993 (93). La sommation de l’énergie électrostatique d’un 

système et de ses images périodiques est lente à converger. Plus particulièrement, les 

interactions longue-distance sont les plus lentes à converger ; la sommation d’Ewald propose 

de changer l’espace de calcul de ces interactions de l’espace réel vers un espace de Fourier, 

dont la convergence sera plus rapide (94). L’approche PME améliore les performances de la 

sommation d’Ewald en utilisant une grille et une transformation de Fourier rapide pour le calcul 

des interactions longue-distance. La complexité du calcul varie selon N•log(N) au lieu de N² 

pour la sommation d’Ewald, d’où un gain de temps considérable. 

 

Le contrôle de la température est un élément important puisque la température d’un 

système est corrélée à la somme des énergies cinétiques particules qui la composent et donc 

à la quantité de mouvements observée (cf. équation 15). De même, la pression est reliée au 

carré de la vitesse des particules via la relation 15 : 

 

Equation 15 

 

Le maintien de ces deux variables d’état (température et pression) à des niveaux 

constants au cours de la simulation doivent correspondre aux conditions physiologiques des 

protéines pour considérer la simulation comme réaliste. Combiné à un nombre constant de 
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particules, nous obtenons un ensemble isotherme-isobare, NPT (Nombre de particules, 

Température et Pression constantes). L’utilisation de l’ensemble micro-canonique (NVE, 

Nombre de particules, Volume et Énergie constants) ou canonique (NVT, Nombre de 

particules, Volume et Température constants) peut également être envisagé ; cependant les 

erreurs liées aux approximations (résolution des équations du mouvement, etc.) engendrent 

des variations de température et de pression au cours du temps. Afin d’éviter ces dérives, la 

température et à la pression sont couplés à des bains (pool) pour maintenir ces valeurs 

constantes. 

 

4.3. Les limites de la mécanique moléculaire classique 

Les simulations de dynamique moléculaire par mécanique moléculaire classique 

reposent sur des théories physiques bien définies mais qui présentent néanmoins certaines 

limites. La confrontation des données obtenues est un moyen de contrôle quant à la validité 

et la précision des simulations réalisées. Cependant, ces données ne sont pas forcément 

disponibles, et surtout elles ne sont pas établies aux mêmes échelles de grandeur de temps 

(heures versus nanosecondes) et de taille (échelle macroscopique versus atomistique). 

 

Les trajectoires de dynamique moléculaire sont toujours analysées sous l’hypothèse 

ergodique, qui affirme qu’à l’équilibre, la valeur moyenne d'une grandeur calculée de manière 

statistique est égale à la moyenne d'un très grand nombre de mesures prises dans le temps. 

En statistique mécanique, cette hypothèse permet de s’affranchir partiellement de la nécessité 

d’explorer l’ensemble de l’espace conformationnel (l’ensemble des conformations que peut 

adopter une molécule), si un nombre suffisant de conformations représentatives est généré. 

Dans la pratique, parcourir l’ensemble de cet espace conformationnel par simulations de 

dynamique moléculaire n’est pas réalisable, car il est immense. Générer plusieurs trajectoires 

permet de calculer les valeurs d’intérêt en générant d’autres conformations représentatives de 

l’ensemble en utilisant des vitesses initiales différentes, les sous-espaces conformationnels 

explorés dans chaque dynamique diffèrent alors partiellement. Certaines approches 

computationnelles permettent de générer un plus grand nombre de conformations en 

orientant/contraignant les déplacements du système. 

 

Parmi celles-ci, la méta-dynamique est utilisée lorsqu’un obstacle énergétique 

important empêche l’exploration du paysage conformationnel (95). Un potentiel est ajouté au 

paysage énergétique afin de limiter le retour du système aux points déjà explorés : les puits 
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énergétiques vont ainsi être comblés progressivement et la barrière énergétique va devenir 

accessible. Les simulations de dynamique dirigée, à partir d’une structure de départ et d’une 

structure cible, vont guider linéairement l’évolution du système de l’un à l’autre en appliquant 

un potentiel harmonique aux atomes (96). Plutôt que de se servir d’une structure cible résolue, 

il pourra s’agir d’un nuage électronique issu d’une cryo-microscopie (97). Cette technique porte 

le nom de fitting flexible en dynamique moléculaire (MDFF). Si cette approche permet de 

franchir rapidement des obstacles énergétiques, elle peut également déformer la structure lors 

de réarrangements majeurs et ne suit pas nécessairement le parcours de plus faible énergie. 

Les simulations de dynamiques moléculaires guidées appliquent également des contraintes, 

mais elles l’appliquent au centre de masse du système et non à des atomes. Ainsi, les 

déformations de structures sont moindres, mais le système ne suit pas forcément les variations 

du paysage énergétique. D’autres méthodes ont été développées afin de répondre à ces 

limites, mais ce champ d’étude reste à ce jour très ouvert (98,99). 

 

L’utilisation de la mécanique moléculaire classique pour décrire le système et intégrer 

les équations de Newton est suffisamment précise pour la plupart des atomes à température 

ambiante, mais peut présenter certaines limitations dans le cas de transfert des protons, dont 

la dynamique est essentiellement dominée par des effets quantiques. Les liaisons hydrogènes 

sont un exemple de ces effets à prédominance quantique. En pratique, tous les mouvements 

vibratoires rapides (dont la fréquence est supérieure à 200 cm-1) peuvent potentiellement se 

comporter d’une manière inappropriée. Appliquer des contraintes sur ce type de mouvements 

(notamment les mouvements vibratoires impliquant des atomes d’hydrogène) va limiter ces 

effets, en plus de permettre l’augmentation du pas d’intégration, donc augmenter le temps de 

simulation pour une quantité de calcul constant. D’autres types d’interactions peuvent être 

biaisés, il s’agit des interactions non-liantes. Comme décrit dans le paragraphe précédent, ce 

type de forces est tronqué à partir d’une distance seuil. De plus, les champs de force ne 

modélisent pas les effets de polarisabilité qui prennent place dans les molécules. Dans la 

pratique, ces effets ne sont pas (trop) mal traités par les champs de forces, ce qui explique 

que nous les utilisons toujours. 

 

Les paramètres des champs de forces sont principalement issus des données 

structurales, par nature fortement hétérogènes et d’une précision variable. Les conditions 

expérimentales (température notamment) qui ont permis de générer ces données peuvent 

fortement fluctuer et diffèrent souvent des conditions de simulation. Et ceci notamment pour 

certaines simulations qui introduisent des amples variations de température (recuit simulé ou 
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échange de réplica par exemple). Les paramètres du champ de forces peuvent alors se révéler 

de faible qualité et amener des distorsions de la structure atomique des molécules simulées. 

Ainsi, si l’utilisation de champ de forces empiriques démontre une robustesse croissante, ces 

outils restent perfectibles et sont enrichis ou corrigés régulièrement.  

 

Parmi les champs de force les plus utilisés, pour les simulations de macromolécule tel 

que les protéines et les acides nucléiques, nous pouvons citer les 3 principaux que sont 

CHARMM (Chemistry at HARvard Macromolecular Mechanics), AMBER (Assisted Model 

Building with Energy Refinement) et GROMOS (GROningen MOlecular Simulation) (100). 

Chacun de ces champs de force sont associés à un logiciel permettant d’effectuer les calculs 

pour les simulations et portant le même nom que le champ de force associé (à ceci près que 

le champ de force GROMOS est associé au logiciel GROMACS pour GROningen MAchine for 

Chemical Simulations). Bien que chaque logiciel soit particulièrement optimisé pour le champ 

de force qui lui est associé, il est possible d’utiliser en pratique chaque champ de force sur 

chacun des programmes. Le choix de l’utilisation d’un logiciel de simulation ainsi que du champ 

de force sera déterminé par le système que nous cherchons à étudier, les performances du 

logiciel et les outils qu’il offre à la disposition de l’utilisateur. Au cours de cette thèse nous 

avons principalement utilisé le programme AMBER avec son champ de force éponyme car il 

est parfaitement adapté pour l’étude des systèmes protéiques et que le logiciel offre parmi les 

meilleures performances de simulation grâce à son accélération des calculs par l’usage de 

GPU (85,101). Ainsi, des simulations de large complexe et sur des échelles de temps 

convenable peuvent être accompli par du matériel facilement accessible et pour un coût très 

raisonnable comparé à l’usage de cluster CPU. 

 

5. Prédiction in-silico de d’affinité de liaison protéine-

protéine 

La prédiction in-silico de l’affinité de liaison protéine-protéine est à la croisée des 

chemins entre la modélisation des structures et la dynamique des complexes protéiques. Elle 

constitue l’un des défis majeurs de la modélisation moléculaire. L'interaction des protéines est 

d'une importance fondamentale pour pratiquement tous les processus dans les systèmes 

vivants. La plupart des fonctions dans une cellule sont médiées par l'assemblage de protéines 

pour former des dimères ou oligomères transitoires afin d'agir comme des enzymes, des 
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transporteurs, ou pour stabiliser la forme de la cellule (102,103). De nombreuses interactions 

entre les protéines d'une cellule sont en principe possibles mais seule une fraction des 

complexes et assemblages putatifs est en effet formée et possède une pertinence 

fonctionnelle (104). L'énergie libre d’affinité protéine-protéine détermine la stabilité de 

l'association et les conditions de formation et dissociation du complexe. Par conséquent, une 

compréhension complète des processus cellulaires nécessite non seulement une 

connaissance de toutes les interactions protéines-protéines possibles, mais également un 

aperçu quantitatif de la structure et de la stabilité des complexes formés (103,105). Ces 

dernières années, la possibilité de concevoir de nouveaux complexes synthétiques protéine-

protéine avec une fonction souhaitée a pris un essor significatif (106,107). L’objectif étant 

souvent de modifier les protéines naturelles existantes de telle manière que la géométrie et 

l'affinité d'une interaction protéine-protéine connue soit modifié pour favoriser ou non sa 

formation. C’est un outil essentiel de la conception de protéine. La prédiction informatique de 

l'affinité de liaison protéine-protéine nécessite généralement la structure tridimensionnelle du 

complexe ou au moins un modèle de la structure du complexe. Dans le cas où la structure du 

complexe est inconnue la prédiction peut servir à déterminer quelles sont les poses pertinentes 

issu des simulations d’amarrage protéine-protéine. La prédiction informatique de l'affinité de 

liaison protéine-protéine peut donc aussi servir à la modélisation de la structure 

tridimensionnelle des complexes non résolue. 

L’interaction entre un récepteur et son ligand est un phénomène complexe pouvant 

mettre en jeu de nombreux effets : un changement dans l’entropie conformationnelle, 

translationnelle et vibrationnelle des partenaires, un réarrangement du solvant, la modification 

des interactions électrostatiques et de van der Waals entre les partenaires et avec le solvant 

ou encore la réorganisation de contre-ions (108). Cette complexité rend l’estimation de l’affinité 

difficile et couteuse. Pour répondre à ce problème, différentes méthodes ont été développées 

qui peuvent être regroupé en 3 familles :  

- les approches les plus simples et les moins couteuses permettent d’estimer l’affinité 

d’un grand nombre de complexes. Pour arriver à de telles performances, les termes 

énergétiques sont simplifiés et souvent couplés à des valeurs statistiques 

regroupées dans des fonctions de score. Cependant, la simplicité de ces fonctions 

fait qu’il est souvent difficile de discerner deux ligands ayant une différence d’affinité 

inférieure à 1,5 kcal/mol (109). 

- Pour déterminer précisément une affinité, les méthodes basées sur la mécanique 

statistique, appelées perturbation d’énergie libre (ou FEP pour Free Energy 
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Perturbation), peuvent être utilisées. Bien qu’ayant un pouvoir prédictif élevé, ces 

méthodes sont extrêmement couteuses car elles nécessitent de simuler les états 

initiaux et finaux de la réaction mais également les intermédiaires reliant ces deux 

états. Ces méthodes sont aussi appelées méthodes alchimiques. Parmi elles ont 

peut citer les plus connu que sont l’intégration thermodynamique et 

l’échantillonnage en parapluie. 

- Enfin, entre ces deux groupes de méthodes, un autre groupe donnant des 

performances intermédiaires existe. Comme pour la FEP, ces méthodes sont 

basées sur l’échantillonnage des conformations mais uniquement des états initiaux 

et finaux. Elles sont, de ce fait, bien moins couteuses en temps de calcul que les 

méthodes FEP mais reste théoriquement plus justes que les fonctions de score car 

plus rigoureuses méthodologiquement. Cependant, ces méthodes nécessitent une 

étape de paramétrisation, elles sont donc appelées méthodes semi-empiriques.  

Etant donné le coût computationnel des méthodes alchimiques au regard de la taille 

des systèmes que nous étudions dans cette thèse, nous nous intéresserons ici uniquement 

aux méthodes semi-empiriques ainsi qu’à celles faisant appel à des fonctions de score. 

 

5.1. Les fonctions de score 

Les fonctions de score ont pour la plupart été mises au point et utilisées pour 

discriminer les poses d’amarrage les plus pertinentes. Certaines donnent aussi une estimation 

de l’affinité de liaison entre un ligand (L) et son récepteur (R). L’affinité peut être mesurée 

expérimentalement en déterminant la constante d’association à l’équilibre (Keq) qui représente 

le rapport des concentrations entre le complexe récepteur-ligand (RL) et les formes libres de 

R et L lorsque la réaction a atteint l’équilibre. Par ailleurs, la constante Keq est directement 

reliée à la variation de l’énergie libre de Gibbs (ΔG) qui peut aussi être décrite par les variations 

des contributions enthalpique (ΔH) et entropique (ΔS) :  

ΔG = – RT ln (Keq) = ΔH – TΔS    Equation 16  

où R est la constante universelle des gaz parfaits et T la température.  
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Dans des conditions de température et de pression constantes et lorsque le système a 

atteint l’équilibre, une variation négative de ΔG correspond à un processus spontané 

d’association. L’équation 16 montre que la magnitude de ΔG est déterminée par la constante 

Keq. Nous pouvons donc considérer que la valeur de ΔG reflète l’affinité de liaison entre un 

récepteur et un ligand, ou encore la stabilité du complexe RL. L’équation 16 montre également 

que ΔG résulte des contributions enthalpique et entropique intervenant dans le processus de 

liaison. Dans des conditions où la pression est constante et la variation de volume du système 

ne varie pas, la variation d’enthalpie peut être définie comme la variation de l’énergie totale du 

système faisant suite à l’association d’un ligand à son récepteur. Elle découle d’une balance 

énergétique résultant de la formation et de la rupture d’un ensemble d’interactions. Une liaison 

enthalpiquement favorable peut ainsi mettre en jeu une perte de liaisons hydrogènes et 

d’interactions de van der Waals/électrostatiques entre chacun des solutés et le solvant, perte 

qui doit être compensée par la formation de nouvelles interactions non covalentes établies 

entre le récepteur et le ligand. L’énergie interne des solutés intervient également dans la 

contribution enthalpique puisque les conformations du récepteur et du ligand peuvent être 

davantage contraintes dans l’état du complexe RL et donc énergétiquement moins favorables 

qu’elles ne peuvent l’être dans leurs formes libres respectives. L’équation 16 montre qu’un ΔH 

négatif (favorable) conduira à un processus d’association spontané uniquement si cette 

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

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

simple composé d’un complexe protéique baignant dans un milieu aqueux, peut être interprété 

par le nombre d’états que peut adopter chacune des entités moléculaires du système. Les 

états possibles d’une molécule intègrent par exemple l’ensemble de ses conformations 

potentielles, ses possibilités de translations et rotations, ou encore les fréquences de 

vibrations de ses atomes. Lorsqu’un ligand se fixe à un récepteur, le nombre de ses états 

possibles réduit drastiquement, ce qui entraîne une forte pénalité entropique. Un phénomène 

important permet cependant de contrebalancer cette dernière : l’effet hydrophobe. Pour saisir 

son action, considérons une molécule hydrophobe (ou non polaire). Ses propriétés physico-

chimiques ne lui permettent pas d’établir de liaisons hydrogènes (ou d’interactions 

électrostatiques “fortes”) avec des molécules d’eau. Son introduction dans un milieu aqueux 

tend à rompre une partie du réseau dynamique de liaisons hydrogènes que forment les 

molécules d’eau entre elles. Les molécules d’eau au voisinage direct d’une surface 

hydrophobe ont toutefois tendance à s’orienter de manière à maximiser leur potentiel à établir 

des liaisons hydrogènes avec les molécules d’eau environnantes. Cet agencement tend à 

réduire leur mobilité et entraîne donc une augmentation de l’ordre qui est entropiquement 
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pénalisante (110,111). Par ailleurs, plusieurs études suggèrent que les molécules d’eau 

entourant un composé non polaire tendent à former moins de liaisons hydrogènes, conférant 

également une pénalité enthalpique à son énergie de solvatation (112,113). L’effet 

hydrophobe désigne le processus amenant des composés non polaires à spontanément 

s’associer en milieu aqueux. Le caractère spontané de cette réaction résulte, notamment, 

d’une diminution de la surface nette hydrophobe solvatée à la suite de l’association, cette 

dernière s’accompagnant d’une libération des molécules d’eau bénéfique sur le plan 

entropique. Ces dernières peuvent alors à nouveau participer au réseau de liaisons 

hydrogènes formé par les molécules d’eau environnantes apportant ainsi une contribution 

enthalpique favorable. La complémentarité stérique entre les régions non polaires contribue 

également à leur agrégation en favorisant des interactions de van der Waals.  

L’effet hydrophobe représente donc un facteur majeur de stabilité des assemblages 

biologiques. En effet, il est essentiel au repliement des protéines et des acides nucléiques, à 

la formation des membranes lipidiques, et évidemment aux interactions intermoléculaires. 

Plusieurs travaux ont par exemple montré que l’affinité d’un ligand envers son récepteur peut 

être augmentée par l’ajout de groupements hydrophobes (114).  

Les fonctions de score sont des modèles mathématiques utilisés pour estimer une 

énergie d’interaction entre un récepteur et un ligand. Dans une approche d’amarrage réalisée 

pour prédire leur mode d’interaction, les fonctions de score doivent pouvoir permettre de 

distinguer, parmi un ensemble varié de poses, celles qui sont pertinentes. Dans l’idéale elles 

doivent aussi être capables d’identifier quels sont les couples (ligand, récepteur) qui peuvent 

réellement se lier entre eux et même pouvoir les classer selon leur affinité respective. Le 

nombre de poses à évaluer au cours de calculs d’amarrage peut varier de plusieurs milliers à 

plusieurs millions selon la stratégie d’échantillonnage adoptée et le nombre de couple à tester. 

Par conséquent, les fonctions de score doivent aussi être rapides. L’efficacité de leurs temps 

de calculs ne peut cependant être obtenue sans approximations ou simplifications du modèle 

décrivant le processus de liaison, et s’atteint donc au détriment de la précision dans 

l’évaluation de l’énergie d’interaction. De nombreuses fonctions de score ont été développées 

dans le but de répondre à ces contraintes d’efficacité et de précisions.  

Elles peuvent se classer en quatre grandes catégories :  

1) Les fonctions de score basées sur les champs de force, généralement CHARMM ou 

AMBER. Elles correspondent à un ensemble de paramètres et de fonctions permettant de 

définir un système et de décrire son paysage d’énergie potentielle. Ces fonctions de score au 
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formalisme très simple présentent l'avantage d'être relativement peu coûteuses en temps de 

calculs. Elles restent cependant très approximatives puisqu'elles n'estiment qu'une 

contribution enthalpique à l'énergie de liaison. Des facteurs importants intervenant dans 

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

entropiques. 

2) Les fonctions empiriques. Elles estiment l’affinité de liaison ΔG entre un couple récepteur-

ligand sur la base d’un ensemble de descripteurs énergétiques, chacun étant pondérés par un 

coefficient. Les descripteurs peuvent inclure différents termes énergétiques empruntés à la 

mécanique moléculaire (énergies de van der Waals, électrostatiques) mais aussi d’autres 

composantes idéalement non corrélées considérant par exemple l’hydrophobicité et/ou la 

polarité d’un site de liaison, l’accessibilité au solvant, l’entropie d’un ligand ou encore d’autres 

propriétés. Les coefficients associés à chacun des termes énergétiques sont déterminés par 

des analyses de régressions linéaires de manière à optimiser la corrélation entre des énergies 

d’association estimées par la fonction de score et des affinités de liaison connues pour des 

complexes dont la structure est résolue expérimentalement.  

3) Les fonctions reposant sur des potentiels statistiques. Ces fonctions de score sont basées 

sur une idée de la mécanique statistique permettant de dériver des potentiels de forces 

moyennes à partir de distributions de mesures observées entre paires d'atomes. Si des 

contacts entre une paire d'atomes donnée apparaît plus souvent que dans un état de 

référence, alors ces contacts auront une énergie d'interaction favorable. Les fonctions de score 

à potentiel statistique partagent avec les fonctions empiriques le fait d'essayer de capturer 

implicitement des facteurs intervenant dans le processus de liaison qui sont difficiles à 

modéliser explicitement. 

4) Les fonctions basées sur des techniques d’apprentissage automatique. Elles se distinguent 

de toutes ces fonctions conventionnelles puisqu’elles dérivent à partir d’un jeu d’entraînement 

une relation mathématique entre un large ensemble de descripteurs dont la forme n’est plus 

définie a priori et qui ne suit donc plus nécessairement un modèle additif et linéaire. Plusieurs 

études comparatives ont montré la supériorité des modèles non-linéaires dans leur capacité à 

prédire l’affinité de liaison (115–117). Cependant ces études comparatives restent cantonnées 

à l’interaction protéine-ligand (le ligand n’étant pas lui-même une protéine). 

Dans cette thèse nous utiliserons en particulier une fonction de score de type 

empiriques, celle issue des travaux de Vangone et Bonvin. Cette fonction de score est celle 

qui donne les meilleures performances au regard du coefficients de corrélation (-0.73) 
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concernant la prédiction de l’affinité protéine-protéine (118). Ce score calcul le ΔG d’un 

complexe selon la formule suivante : 

 

Equation 17 

 

où ICs sont les contacts inter-résidu (Inter-residue Contacts) et %NIS représente le 

pourcentage des surfaces non interactives (Non-Interacting Surface). Les deux paramètres 

étant triés et pondérés en fonction de la nature électrostatique des résidus concernés sur 

chaque chaine du complexe. 

 

5.2. Les méthodes semi-empiriques 

Les fonctions de score sont rapides à exécuter mais leurs puissances prédictives 

peuvent être insuffisante pour discriminer l’énergie d’interaction entre 2 complexes proche. En 

revanche les méthodes exactes, qui sont supposées être fortement prédictives, sont très 

couteuses en calcul et donc difficilement applicables à pour un grand nombre de complexes 

ou des complexes de grandes tailles. C’est pourquoi il a été élaboré des approches moins 

rigoureuses et moins couteuses que les méthodes exactes car elles ne simulent que les états 

initiaux et finaux de la réaction. L’énergie libre de liaison, ΔG, est alors déterminée de la 

manière suivante : 

ΔGliaison = [ΔGassocié]− [ΔGdissocié]    Equation 18  

où ΔGassocié représente l’énergie libre de la forme associée du complexe et ΔGdissocié celle de 

la forme dissociée. La plupart du temps, les énergies libres sont moyennées sur un ensemble 

de conformations plutôt que calculées sur une conformation unique. Pour cela, des simulations 

de dynamique moléculaire ou Monte Carlo sont effectuées puis des conformations sont 

extraites à intervalles réguliers. Cet ensemble conformationnel est symbolisé dans l’équation 

18 par les crochets.  
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Les deux principaux représentant de ces méthodes basées sur cette approximation 

sont les modèles d’énergies d’interaction linéaire (en anglais LIE pour Linear Interaction 

Energy) et les modèles de types MM-PBSA (Molecular Mechanics, Poisson–Boltzmann 

Surface Area). De nombreux variants de ces méthodes ont été développés au cours des 

dernières années. Dans cette thèse nous ne nous attarderons que sur la méthode de MM-

PBSA car elle est, non seulement la méthode semi-empirique la plus utilisé de manière 

générale, mais aussi celle sur laquelle nous possédons le plus de recul quant à son utilisation 

pour le calcul de l’interaction protéine-protéine (119). 

Initialement développée par Kollman et al. (120), elle estime l’énergie libre de liaison à 

partir de l’énergie libre des partenaires associés et dissociés :  

ΔGliaison = [GPL] – [GP] – [GL]    Equation 19  

L’énergie libre de chaque état est calculée comme suit : 

  G = EMM + Gsolv − TS      Equation 20  

où EMM correspond à l’énergie totale calculée à l’aide de la mécanique moléculaire, Gsolv 

représente l’énergie libre de solvatation, S est l’entropie conformationnelle et T la température. 

Comme dans le cas du LIE, les approches de type MM-PBSA sont généralement appliquées 

à un ensemble de conformations générées par dynamique moléculaire ou Monte Carlo en 

solvant explicite. Les différents termes énergétiques sont ensuite déterminés lors d’une étape 

de post-traitement pendant laquelle les molécules d’eau sont retirées et remplacées par un 

continuum diélectrique. Nous allons maintenant détailler plus précisément ces 3 différents 

termes énergétiques. 

1) Les termes de mécanique moléculaire : le terme EMM est issu de la mécanique 

moléculaire et décrit les interactions liées (liaisons, angles, dièdres, impropres) et non liées 

entre les atomes (électrostatique et van der Waals). Elles sont calculées à partir des 

paramètres du champ de force.  

EMM = Eliée + Eelec + EvdW      Equation 21  
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Les termes d’énergie liée des protéines et du complexe peuvent être de l’ordre de 

quelques centaines de kcal/mol et introduire une incertitude importante dans l’estimation de 

l’énergie libre. Afin de limiter cette incertitude, les conformations des états lié et dissocié sont 

généralement extraites de la trajectoire du complexe (121–123). De ce fait, le récepteur et le 

ligand présentent exactement la même conformation dans les deux états, les termes Eliée 

s’annulent donc. Cette approche, appelée mono-trajectoire, réduit considérablement le temps 

de calcul puisqu’il n’est plus nécessaire de simuler le récepteur et le ligand dans leur état 

dissocié. L’approche mono-trajectoire fait cependant l’hypothèse que la liaison n’entraine pas 

de changements conformationnels importants.  

2) Les termes d’énergie de solvatation : l’énergie de solvatation, Gsolv, décrit les 

interactions entre le soluté et le solvant mais également l’écrantage des interactions 

électrostatiques entre les atomes du soluté. Actuellement, le meilleur moyen de décrire le 

solvant consiste à le traiter de manière explicite à l’aide de modèles moléculaires représentant 

les molécules d’eau (par exemples les modèles SPC (Simple Point-Charge), SPC/E, TIP3P 

(Transferable Intermolecular Potential with 3 Points), TIP4P ou TIP5P). Ces modèles sont 

cependant trop couteux pour permettre un calcul rapide. Les méthodes de MM-PBSA traitent 

donc le solvant de manière implicite. L’énergie de solvatation est alors décomposée en deux 

termes, un terme Gsolv
pol décrivant les effets électrostatiques du solvant et un terme Gsolv

apol 

décrivant les interactions apolaires entre le soluté et le solvant.  

Gsolv = Gsolv
pol + Gsolv

apol         Equation 22 

Le terme Gsolv
pol est généralement traité par un terme de Poisson-Boltzmann (PB) ou 

de Born généralisé (GB) dans lesquels le soluté forme une cavité de constante diélectrique 

faible (généralement comprise entre 1 et 8) entourée d’un continuum de constante diélectrique 

élevée (généralement 80). Le terme Gsolv
apol correspond à la formation d’une cavité dans le 

solvant ainsi qu’aux forces attractives et répulsives de van der Waals entre le soluté et le 

solvant. Il est généralement proportionnel à la surface accessible au solvant (SASA). Le terme 

GB est bien moins couteux en temps de calcul tout en donnant une approximation 

généralement proche du terme PB concernant le pouvoir prédictif (116). Cette problématique 

du temps de calcul est d’autant plus importante sur les gros systèmes tel que les complexes 

protéiques, c’est pourquoi la variante MM-GBSA (Molecular Mechanics, Generalized Born 

Surface Area) sera privilégié dans les travaux de cette thèse. 
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3) Le terme entropique : le terme TS vise à prendre en compte l’entropie 

conformationnelle du soluté. Ce terme est généralement calculé par une analyse en modes 

normaux des conformations issues d’une simulation puis minimisées. Cette approche est 

cependant très couteuse en temps de calcul car un grand nombre de conformations est 

généralement nécessaire pour que les valeurs convergent (123). De plus, le caractère prédictif 

qu’apporte de ce terme n’a été clairement démontré dans aucune revue systématique, il est 

donc généralement omis lors des calculs d’affinité (124,125). Une mauvaise approximation de 

ce terme ou son omission dans les calculs de prédiction d’énergie libre d’interaction demeure 

malgré tout une des principales limites méthodologiques au MM-PB(GB)SA. 

 

6. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons fait un tour d’horizon non exhaustif des méthodes 

bioinformatiques que nous pouvons utiliser pour l’étude structurale des protéines. Nous nous 

sommes plus particulièrement attardés sur celles dont nous nous sommes servit au cours des 

travaux de cette thèse. La modélisation de nouvelles protéines et des interactions qu’elles 

forment les unes envers les autres revêt d’un intérêt majeur dans le processus de recherche 

et de développement de l’industrie pharmaceutique. L’étude des antigènes ainsi que de leur 

interaction avec d’autre protéines (en particulier les anticorps) est une composante cruciale 

dans la réalisation de candidat vaccin. En ce sens, les méthodes de bioinformatiques 

structurales, bien que perfectibles, sont en perpétuelles améliorations/évolutions, ceci afin 

d’être de plus en plus fiables et de mieux compléter/assister les méthodes expérimentales. 

Dans cette dynamique, les algorithmes d’apprentissage automatique sont de plus en 

plus utilisés et démontre parfois une certaine supériorité, tant en terme de performance qu’en 

terme d’efficacité, face à des méthodes plus classiques. Nous pouvons prendre pour exemple 

des algorithmes d’apprentissage automatique tel que AlphaFold pour la modélisation ainsi que 

certaines fonctions de score pour l’interaction protéine-ligand, que nous avons cité 

respectivement en partie 3.2. et 5.1. de ce chapitre.  Ces méthodes d’apprentissages 

automatiques performantes ont comme point commun d’utiliser un type d’algorithme en 

particulier qui se nomme apprentissage en profondeur. Ce type d’algorithme n’a pas encore 

fait l’objet d’une utilisation dans ce champ d’étude qu’est la prédiction de l’énergie affinité 
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protéine-protéine et qui nous intéresse ici particulièrement. C’est pourquoi il fera l’objet du 

prochain chapitre introductif ainsi que d’un chapitre d’étude à part entière. 
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Chapitre 3 : L’apprentissage automatique par 

les réseaux de neurones artificiels 

 

L’apprentissage automatique fait partie de ce que nous appelons communément 

l’intelligence artificielle (IA). L’IA est un terme générique qui se définit comme l'ensemble des 

théories et des techniques mises en œuvre afin de réaliser des machines et algorithmes 

capables de simuler l'intelligence. Mais bien que le concept d’IA englobe celui de 

l’apprentissage automatique, c’est bel et bien par ce dernier que l’IA a pu enfin commencer à 

dépasser les capacités humaines dans certains domaines.  

Si au cours des deux dernières décennies, nous avons pu constater un développement 

fulgurant des algorithmes d’apprentissage automatique, l’un d’eux s’est particulièrement 

distingué ces dernières années par des succès retentissants. Il s’agit de l’apprentissage en 

profondeur par réseaux de neurones artificiels (Deep Learning).  

Figure 11 : Schéma résumant la place du deep learning dans le monde de 

l’informatique. 

 

L’un des premiers succès retentissants de l’apprentissage en profondeur par réseaux 

de neurones artificiels fut le concours de reconnaissance et de classification d’images 
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ImageNet de 2012 (1). Ce concours met en compétition des équipes de recherche du monde 

entier chaque année pour classifier automatiquement des images selon 1000 catégories 

différentes. En 2012, l’équipe qui l’a emporté l’a fait avec un réseau de neurones dit profond. 

Ce fut une première pour cette compétition. En effet, la grande complexité de la tâche semblait 

jusque-là trop importante pour pouvoir utiliser des réseaux de neurones. Cependant, là où le 

taux d’erreur de classification d’images des autres méthodes ne descendait pas sous les 25%, 

celle du réseau de neurones de l’équipe Krizhevsky descendit à 16% (2). Toutes les meilleures 

équipes se sont alors mises à l’utilisation de cette méthode d’apprentissage automatique 

faisant passer le taux d’erreur de 14% en 2013 à moins de 5% en 2017. En octobre 2015, une 

nouvelle étape importante est atteinte lorsque le programme « AlphaGo » de Google gagne 

contre un des meilleurs joueurs au jeu de Go (3). C'est la première fois qu'un programme de 

go bat un joueur professionnel dans un match avec des parties sur un goban de taille normale 

(19×19) et sans handicap. Le jeu de Go est un jeu de plateau considéré comme le plus dur du 

monde (4).  

Aujourd’hui l’apprentissage automatique par réseaux de neurones artificiels est 

omniprésent dans le secteur des technologies, de l’information et de la communication. Il 

s’applique aussi bien dans le cadre des véhicules autonomes (5) que de celui de la 

reconnaissance faciale, des algorithmes de recherche ou du ciblage publicitaire. Mais son 

champ d’application est aussi présent dans tous les domaines des sciences tels que la 

physique, la bio-informatique (6) et la médecine (7–10). Comme divers exemples à ces 3 

disciplines nous pouvons citer : 

- La recherche sur les particules élémentaires exotiques (11). 

- La prédiction du repliement des protéines avec l’algorithme AlphaFold (12). 

- L’aide au diagnostic médical comme avec reconnaissance automatique des 

cancers en imagerie médicale (13). 

Dans ce chapitre nous développerons dans une première partie les bases de 

l’apprentissage automatique en citant les principaux algorithmes utilisés. Puis dans une 

deuxième partie nous nous étendrons plus particulièrement sur un de ces algorithmes qu’est 

l’usage des réseaux de neurones artificiels. 
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1. L’apprentissage automatique 

1.1. Généralités 

L'apprentissage automatique est un champ d'étude de l'IA qui se fonde sur des 

approches mathématiques et statistiques pour donner aux algorithmes la capacité 

d’«apprendre» à partir de données. Cette notion d’apprentissage signifie que l’algorithme est 

capable d'améliorer ses performances à résoudre des tâches sans être explicitement 

programmés pour chacune d’elles. Là où les algorithmes « classiques » ne font que suivre 

une suite de règles écrites par un humain, un algorithme d’apprentissage automatique est 

capable de s’adapter à une expérience. Il va en quelque sorte extraire des règles de cette 

base d’expérience et donc modifier ses propres paramètres au cours de l’apprentissage. C’est 

par cet ajustement automatique des paramètres que les algorithmes d’apprentissage 

automatique se distinguent des autres algorithmes ou les paramètres sont fixés à l’avance par 

l’humain. Pour que l’algorithme puisse apprendre, il faut un moyen de calculer son erreur et 

de la corriger pour diminuer l’erreur de la prédiction.  

Les taches que résolvent les algorithmes d’apprentissage automatique dépendent de 

la nature des données en sortie. Nous parlerons de régression si les données de sorties sont 

des valeurs numériques et de classification s’il s’agit de catégoriser les données d’entrée.  

 

1.2. Les étapes d'un projet d'apprentissage 

automatique 

Un projet d’apprentissage automatique ne se réduit pas à un ensemble d'algorithmes. 

Il doit suivre une succession d'étapes, plus ou moins chronologique, que nous pouvons réduire 

à 6.  

1) Elle commence par l'acquisition des données. Un algorithme d’apprentissage 

automatique se nourrit des données qu’on lui donne en entrée, cette étape est donc cruciale. 

La réussite du projet passera donc par la récolte en quantité suffisante des données 

pertinentes. 
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2) Vient ensuite la préparation et le nettoyage de la base de données. Très souvent, 

les données recueillies doivent être retouchées avant utilisation. En effet, certains attributs 

sont inutiles, d’autre doivent être modifiés afin d’être interprétable par l’algorithme, et enfin 

certains éléments sont tout simplement inutilisables car leurs données sont incomplètes. Il 

existe plusieurs techniques pour préparer les données telles que la vérification manuelle des 

données, la transformation automatique des données ou encore la normalisation.  

3) La création du modèle : un modèle correspond à l’algorithme d’apprentissage qui a 

été mis en œuvre ainsi que le choix des hyperparamètres qui lui ont été définis. Les 

hyperparamètres sont l’ensemble des paramètres qui ne sont pas affectés au cours de 

l’entrainement de l’algorithme d’apprentissage comme, entre autre, la taille et nombre de 

couches cachées, le pas d’apprentissage, la taille des lots/mini-lots ou le nombre 

d’époques/cycles d’apprentissage. Toutes ces notions seront abordées plus loin dans ce 

chapitre. 

4) La mise en apprentissage du modèle. Cette étape peut aussi s’appeler « phase 

d’entrainement ». Une base de données d’entrainement va permettre l’ajustement des 

paramètres de l’algorithme afin de minimiser l’erreur de la prédiction. Le calcul de l’erreur de 

la prédiction est effectué sur une deuxième base de données que nous appelons base de 

données de validation. Cette dernière permet de surveiller que l’algorithme ne sur-apprend 

pas. Cela implique qu’il n’apprend pas par cœur les exemples (problème de sur-

apprentissage). Le sur-apprentissage sera abordé plus précisément dans la deuxième partie 

de ce chapitre. 

5) L'évaluation de l’algorithme. Une fois l'algorithme d'apprentissage automatique 

entraîné, il est évalué sur un troisième ensemble de données, souvent nommée base de 

données de test, afin de comparer la performance de l’algorithme avec celle des autres 

algorithmes correspondant à l’état de l’art. 

6) Le déploiement de l’algorithme. Le modèle est alors mis en production pour faire 

des prédictions sur des données dont nous ignorons les résultats attendus. Durant cette 

phase, les paramètres de l’algorithme sont alors fixes, comme pour un algorithme classique.  

Certains systèmes peuvent poursuivre leur apprentissage malgré leur mise en 

production pour peu qu'ils aient un moyen d'obtenir un retour sur la qualité des résultats 

produits. L’apprentissage est alors continu. Mais dans la plupart des projets ce sont les phases 
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3 et 4 qui sont plusieurs fois répétées afin de tester plusieurs algorithmes d’apprentissage 

différents et plusieurs combinaisons d’hyperparamètres. 

 

1.3. L’importance de la base de données 

Comme le dit Jean-Claude Heudin dans Comprendre le Deep Learning : Une 

introduction aux réseaux de neurones : « Ce n’est pas forcément celui qui a le meilleur 

algorithme qui gagne, c’est celui qui a le plus de données ». Cette citation illustre bien pourquoi 

la donnée est le « pétrole » du monde numérique. En revanche, elle ne s’attarde pas sur 

l’importance que peut avoir le travail humain sur la pertinence et le traitement de cette donnée. 

En effet toutes règles générales qui sortiraient d’une base de données biaisée seraient, elles 

aussi, tout autant biaisées. 

La qualité de l'apprentissage de l’algorithme et donc de l'analyse des données dépend 

alors en grande partie de la compétence de l'opérateur pour préparer l'analyse. Elle dépend 

aussi de la complexité du modèle, s’il est spécifique ou généraliste, et de son 

adéquation/adaptation à traiter le sujet. Quoi qu’il en soit, la qualité de l’apprentissage 

dépendra de facteurs initiaux contraignants, principalement liées à la base de données. Et la 

qualité de la base de données dépendra entre autres :   

- Du nombre d'exemples. Plus les exemples sont rares et plus un apprentissage 

efficace est difficile. Mais plus les exemples sont nombreux et plus le besoin de 

mémoire informatique est élevé. L'apprentissage en sera par conséquent plus long. 

- Du nombre et de la qualité des attributs décrivant ces exemples. L’éloignement 

entre deux exemples numériques (prix, taille, poids, intensité lumineuse, etc…) est 

facile à établir tandis que celle entre deux attributs catégoriels (beauté, utilité…) est 

plus subjective et délicate. Ici aussi un nombre trop faible d’attributs peut limiter la 

capacité d’apprentissage de l’algorithme. Mais un nombre plus élevé va engendrer 

un besoin de mémoire et de calcul informatique plus élevé. De plus, si un trop grand 

nombre d’attributs non pertinents sont pris en compte, cela peut limiter la vitesse 

d’apprentissage ainsi qu’augmenter le risque de sur-apprentissage. 

- Du pourcentage de données renseignées par rapport aux quantités de données 

manquantes. Cela jouera sur le biais de représentativité des données, il peut donc 
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être pertinent de réduire la quantité de données d’une base de donnée afin de la 

rendre plus équilibré. 

- De la qualité des données. Le nombre et la répartition des valeurs douteuses 

(erreurs potentielles, valeurs aberrantes…) aura une influence sur la qualité de la 

généralisation de l’algorithme et donc sur l’efficacité de l’apprentissage. 

Le travail à fournir sur la collecte des données brutes est donc primordiale. Mais un 

travail tout aussi primordiale doit être effectué sur la transformation des données pour qu’elles 

soient utilisables en tant que données d’entrée interprétables par l’algorithme. Par exemple 

les algorithmes ont très souvent besoin de données d’entrée de taille fixe. 

 

1.4. Différentes catégories d’apprentissage 

Les algorithmes d'apprentissage peuvent se trier en différentes catégories selon la 

manière/méthode dont nous décidons de les faire apprendre. La méthode utilisée sera 

principalement dépendante du problème qui doit être résolu ainsi que des données disponibles 

pour résoudre le problème posé. Ces catégories ne sont pas hermétiques entre elles. 

Certaines méthodes peuvent être des hybrides de plusieurs catégorie et il n’est pas rare qu’un 

algorithme face appel à plusieurs méthode différentes pour arriver à ces fins. Bien que nous 

puissons dénombrer un grand nombre de méthode d’apprentissage, voici la liste des cinq 

méthodes les plus couramment utilisées : 

 

1.4.1. Apprentissage supervisé  

L'apprentissage supervisé est une méthode d'apprentissage automatique consistant à 

apprendre une fonction de prédiction à partir d'exemples étiquetés. Nous distinguons ici les 

problèmes de régression des problèmes de classification. Ainsi, nous considèrons que les 

problèmes de prédiction d'une variable quantitative sont des problèmes de régression tandis 

que les problèmes de prédiction d'une variable qualitative sont des problèmes de classification.  

Les exemples étiquetés peuvent alors constituer une base d'apprentissage, et la fonction de 

prédiction apprise peut-être appelée « hypothèse ». Nous supposons alors que cette base 

d'apprentissage est représentative d'une population d'échantillons plus large. Le but des 

méthodes d'apprentissage supervisé est donc de correctement généraliser les règles qui sous-
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tendent l’hypothèse. Cela doit aboutir à une fonction qui fasse des prédictions correctes sur 

des données non présentes dans la base de données d'apprentissage. 

 

1.4.2. Apprentissage non supervisé  

Contrairement à la l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non supervisé s’utilise 

quand le système ou l'opérateur ne dispose que d'exemples ne possédant pas d'étiquettes. 

Aucun expert n'est alors requis. L'algorithme doit découvrir/extraire par lui-même la structure 

plus ou moins cachée des données. Le partitionnement de données (en anglais data 

clustering) est un type de problème pouvant faire appel à des algorithmes d'apprentissage non 

supervisé. L’algorithme doit ici, cibler les données selon leurs attributs disponibles afin de les 

classer en groupes homogènes d'exemples. Une fonction de similarité est généralement 

calculée selon une notion de distance entre paires d'exemples. C'est ensuite à l'opérateur 

d'associer/déduire ou créer du sens pour chaque groupe (14). Par exemple, un 

épidémiologiste veut dans un ensemble assez large de victimes de cancer du foie tenter de 

faire émerger des hypothèses explicatives. L’algorithme doit différencier différents groupes 

d’individus, que l'épidémiologiste chercherait ensuite à associer à divers facteurs explicatifs : 

origines géographique, génétique, habitudes ou pratiques de consommation, expositions à 

divers agents potentiellement ou effectivement toxiques afin d’en extraire des facteurs de 

risque ou de protection. 

 

1.4.3. Apprentissage semi-supervisé  

L’apprentissage semi-supervisé peut être effectué de manière probabiliste ou non. Il 

vise à faire apparaître une distribution sous-jacente des exemples dans leur espace de 

description. Il est mis en œuvre quand des données manquent d’étiquettes ou quand 

seulement une partie des données sont étiquetés. Le modèle peut alors utiliser des exemples 

étiquetés concomitamment à des exemples non étiquetés mais pouvant néanmoins renseigner 

sur le problème posé. A ce titre, cette méthode peut être considéré comme une méthode 

hybride entre l’apprentissage supervisé et non supervisé. L’intérêt de ce type d’apprentissage 

provient du fait que l'étiquetage de données nécessite souvent l'intervention d'un opérateur 

humain. Et lorsque les jeux de données sont très grands, l’étiquetage des données peut 

s’avérer être une opération fastidieuse. Dans ce cas, l'apprentissage semi-supervisé, qui ne 

nécessite que quelques étiquettes, revêt un intérêt pratique car il permet d’adapter le modèle 
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à la structure du problème (15). Ce mode d’apprentissage a par exemple été utilisé en 

médecine pour faire de l’aide au diagnostic ou pour choisir les moyens les moins onéreux de 

tests de diagnostic.  

 

1.4.4. Apprentissage par renforcement 

Dans l’apprentissage par renforcement, l'algorithme apprend un comportement à partir 

d’observations. L'action de l'algorithme sur l'environnement produit une valeur de retour, 

souvent assimilé à une récompense, qui guide l'algorithme d'apprentissage. Cette valeur de 

récompense peut être positive ou négative. L'algorithme cherche, au travers d'expériences 

itérées, un comportement décisionnel favorable dans le sens ou son but est de maximiser la 

somme des récompenses positives au cours du temps. C’est une des principales méthode 

d’apprentissage qui fut utilisé dans le cas de l’algorithme AlphaGo qui apprenait à jouer au jeu 

de Go en jouant des parties contre lui-même (16).  

 

1.4.5. Apprentissage par transfert  

Ce dernier type d’apprentissage peut être vu comme la capacité d’un algorithme à 

reconnaître et appliquer ses « connaissances » et « compétences » apprises à partir de 

tâches antérieures sur de nouvelles tâches ou domaines. Souvent, cette opération n’est 

possible que lorsque les problèmes à résoudre partageant des similitudes. Toute la difficulté 

consiste à identifier les similitudes entre la ou les tâche(s) source(s) et la ou les tâche(s) 

cible(s), pour ensuite pouvoir transférer la connaissance de l’une à l’autre (17). La contrainte 

principale étant que les données d’entrées d’un système à l’autre doivent être de même nature 

ou du moins facilement interchangeable pour être interprétable d’un domaine à l’autre. 

L’apprentissage par transfert peut aussi s’opérer dans le but de renforcer ou accélérer 

l’apprentissage d’un algorithme en le fusionnant avec d’autre algorithme ayant déjà acquis de 

l’expérience sur une tâche similaire. Ce type de transfert est relativement bien utilisé pour les 

réseaux de neurones. 
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1.5. Différents types d’algorithmes 

Il existe une grande diversité d’algorithmes d’apprentissage automatique, le but ici n’est 

pas d’être exhaustif mais d’énumérer les plus connus et les plus couramment utilisés. 

- Les machines à vecteur de support (SVM) très efficaces dans les problèmes de 

classification ;  

- La méthode des k plus proches voisins (k-NN) pour un apprentissage supervisé ; 

- Les arbres de décision, méthodes à l'origine des forêts d’arbres aléatoires et par 

extension également du boosting ;  

- Les méthodes statistiques comme le modèle de mixture gaussienne (GMM) ;  

- La régression logistique ;  

- L'analyse discriminante linéaire (ADL) ;  

- Les algorithmes génétiques et la programmation génétique. 

- Les réseaux de neurones, dont les méthodes d'apprentissage en profondeur (deep 

learning en anglais) peuvent s’appliquer à tous les types d’apprentissage 

(supervisé, non-supervisé etc…). Ils se sont imposés comme la méthode de 

référence pour résoudre la plupart des problèmes qui s’appliquent à 

l’apprentissage automatique dès lors que nous possèdons une base de données 

suffisante. C’est donc celle-ci qui sera développé dans cette thèse. 

 

2. Les réseaux de neurones artificiels 

Un réseau de neurones artificiels est l’association, en un graphe plus ou moins 

complexe, d’objets élémentaires que sont les neurones artificiels. Ces neurones artificiels sont 

aussi appelés neurones formels. Les réseaux de neurones artificiels se distinguent entre eux 

par l’organisation de leur graphe. Cela implique le nombre de neurones, la manière dont ils 

sont connectés les uns des autres et la présence ou non de boucles dans le réseau. Comme 

son nom l’indique, le neurone artificiel tire l’origine de sa conception à la compréhension du 

neurone biologique. Le neurone biologique est une cellule eucaryote se caractérisant par la 

présence :  

• des synapses (connexions avec les autres neurones), 

• des dendrites (entrées du neurone), 

• des axones (les sorties du neurone),  
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• et d’un noyau qui active les sorties en fonction des stimulations en entrée.  

Un neurone artificiel peut se résumer en une simple représentation mathématique et 

informatique de ce qu’est un neurone biologique. Le neurone artificiel possède une ou 

plusieurs entrées ainsi qu’une ou plusieurs sorties qui correspondent respectivement aux 

dendrites et aux axones. Bien que les réseaux de neurones artificiels soient d’inspiration 

biologique, il aura fallu plusieurs décennies de recherche fondamentale et appliquée pour 

passer de la conception mathématique d’un neurone artificiel à des réseaux de neurones 

complexes et performants tels qu’on les connait aujourd’hui. 

 

2.1. Du neurone artificiel à l’apprentissage profond  

2.1.1. Le neurone artificiel 

On entend parler pour la première fois du concept de neurone artificiel en 1943 lorsque 

Warren McCulloch et Walter Pitts publient leur modèle mathématique et informatique du 

neurone biologique : le neurone formel. Son fonctionnement est simple, le neurone active sa 

sortie (sortie active = 1) si ses entrées dépassent un certain seuil (18). A ce stade le neurone 

formel est directement inspiré du neurone biologique mais est plus une invention conceptuelle 

qu’un réel outil applicable à la résolution de problème complexe. 

Figure 12 : À gauche le schéma d'un neurone biologique et à droite le schéma du 

neurone formel de 1943. 
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2.1.2. Le perceptron 

Ce n’est qu’en 1957 que Frank Rosenblatt met au point le perceptron. Le perceptron 

peut être vu comme le type de réseau de neurones le plus simple. C'est un classifieur linéaire 

(19). L’apprentissage d’un perceptron consiste à trouver les poids (ou coefficients) du neurone 

qui permettent de renvoyer une valeur souhaitée et donc la bonne classe. Si le problème est 

linéairement séparable, un théorème assure que la règle du perceptron permettra toujours de 

trouver une séparation entre deux classes.  

 

Figure 13 : Schéma représentatif d’un perceptron et comparaison avec les structures 

d’un neurone biologique. 

 

 Le perceptron sur le schéma ci-dessus fonctionne de la façon suivante : X1 et X2 sont 

les deux entrées (cela peut être comparé aux signaux qu’un neurone biologique reçoit par le 

biais des synapses d’un autre neurone). W1 et W2 sont des poids qui vont respectivement 

pondérer X1 et X2 (poids synaptiques). Ensuite, le symbole Σ indique une somme, il est donc 

effectué la somme des deux entrées X1 et X2 pondérées par W1 et W2. Le résultat de cette 

somme est la valeur d’entrée qui aura pour rôle de fonction d’activation (dernier cadre). La 

fonction d'activation est une fonction mathématique appliquée à un signal en sortie d'un 

neurone artificiel. Le terme de "fonction d'activation" vient de l'équivalent biologique "potentiel 

d'activation", seuil de stimulation qui, une fois atteint, entraîne une transmission du signale au 

neurone. C’est cette fonction qui détermine la sortie Y. Le symbole θ représente le seuil 

d’activation. Lorsque la valeur en entrée de la fonction d'activation est supérieure à ce seuil le 

neurone est actif (la sortie est égale à 1), lorsque cette valeur est inférieure à ce seuil il est 

non-actif (la sortie vaut alors 0 ou -1). Quand la valeur en entrée de la fonction d’activation est 

aux alentours du seuil, cette phase est appelée la phase de transition. 
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 Historiquement, les premiers perceptrons utilisaient la fonction de seuil. Cette dernière 

permettait d’obtenir une prédiction binaire de type "oui" ou "non". Néanmoins, par son gradient 

nul en tous points, elle ne permet pas d’entraîner le réseau par l’algorithme de descente de 

gradient que nous verrons dans la partie 2.2.1. Il a donc fallu la remplacer par des fonctions 

dont les gradients sont non nuls. Les fonctions Sigmoïde et Tanh (Tangente hyperbolique) ont 

un comportement semblable à la fonction de seuil, mais avec un gradient non nul et une 

transition plus lisse (figure 14). La principale différence entre ces deux fonctions étant que la 

fonction Sigmoïde ramène les valeurs d’entrées entre 0 et 1, alors que la fonction Tanh les 

ramène entre −1 et 1. Bien que ces dernières aient été très utilisées, en 2011 l’introduction 

d’une nouvelle fonction nommée ReLU (Rectified Linear Unit) (20) les a quasiment toutes 

remplacées car elle permet un entraînement plus rapide des réseaux de neurones . 

 

Figure 14 : Les fonctions d’activations les plus connues. De gauche à droite : la 

fonction de seuil, Sigmoïde, Tanh et ReLU.  

 

2.1.3. Le perceptron multicouche 

 Les limites techniques de l’algorithme du perceptron ont vite été atteintes. En effet, un 

perceptron à une seule couche ne peut séparer les classes que si elles sont séparables de 

façon linéaire. Dans le cas d’un classifieur linéaire, les données d’entraînement doivent être 

classifiées en catégories correspondantes de sorte que si des classifications sont appliquées 

à deux catégories, toutes les données d’entraînement doivent être rangées dans ces deux 

catégories. Il ne peut y avoir que deux catégories de classification, il s’agit donc d’un classifieur 

binaire. En 1969 Marvin Lee Minsky et Seymour Papert publièrent un ouvrage qui porta un 

coup dur à la communauté scientifique gravitant autour des réseaux de neurones. En effet, 

leur livre mettait en exergue les limitations théoriques du perceptron, et plus généralement des 

classifieurs linéaires, notamment l’impossibilité de traiter des problèmes non linéaires ou de 

connexité. Ces limitations qui ne s’appliquaient qu’au modèle de perceptron monocouche 
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furent implicitement étendu à tous modèles de réseaux de neurones artificiels (21). Ce champ 

de recherche semblait alors dans une impasse. La recherche sur les réseaux de neurones 

artificiels perdit donc une grande partie de son attrait et par conséquence perdit aussi une 

grande partie des financements publics et privés. 

 C’est en 1986 que toutes ces limites tombèrent grâce à une nouvelle génération de 

réseaux de neurones, capables de traiter avec succès des problèmes de classifications non 

linéaires. Il s’agissait du perceptron multicouche. Le concept repose sur le fait qu’en combinant 

plusieurs couches de neurones, chacune capable de réaliser des opérations simples, il est 

possible de résoudre des problèmes complexes. Pour ce faire, les neurones artificiels d'une 

couche sont reliés à la totalité des neurones artificiels des couches adjacentes. Ces liaisons 

sont soumises à un coefficient qui altère l'effet de l'information sur le neurone de destination 

(22). Ainsi, le poids de chacune de ces liaisons est l'élément clef du fonctionnement du réseau. 

L’apprentissage d'un perceptron multicouche passe donc par la détermination des meilleurs 

coefficients/poids, applicables à chacune des connexions inter-neuronales, pour résoudre un 

problème. Il a été montré qu’un réseau de neurones multicouches peut théoriquement 

approximer n’importe quelle fonction si ce dernier possède un nombre de couches et de 

neurones suffisamment élevé. Le nombre d’entrées d’un perceptron multicouches est 

déterminé par le type des entrées et le nombre de sorties par la tâche étudiée. Les couches 

au centre du réseau sont appelées couches cachées, car elles permettent d’apprendre des 

représentations intermédiaires propres au réseau dont il est difficile d’avoir connaissance. 
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Figure 15 : Schéma d’un perceptron multicouche unidirectionnel. Chaque perceptron 

est connecté à l’ensemble des perceptrons de la couche suivante et précédente. 

 

Le fait d’ajouter des couches à un perceptron rend l’apprentissage de celui-ci plus 

difficile car cela consiste à trouver les valeurs des poids de l’ensemble des connexions 

constituant le réseau (ce qui peut potentiellement faire un nombre de poids très important à 

trouver). C’est grâce à un algorithme appelé rétro-propagation du gradient que ces difficultés 

purent être surmontées (23).  

 

Cependant, il s’est rapidement révélé que, pour résoudre des problèmes plus 

complexes, il était nécessaire de multiplier les couches dans les réseaux de neurones. Cette 

complexification des réseaux de neurones entraîne deux difficultés. 

- Plus le réseau est profond (autrement dit, plus il possède un grand nombre de 

couches) et plus il faut de puissance de calcul pour pouvoir faire le faire apprendre 

et l’utiliser.  
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- Mais aussi, plus le réseau est profond et moins l’algorithme d’apprentissage (la 

rétro-propagation du gradient) fonctionne correctement. C’est ce que bous 

appelons la perte du gradient. 

Ces deux difficultés que sont les limitations matérielles de l’époque et la notion de perte 

du gradient, ont limité l’utilisation des réseaux de neurones pendant près de deux décennies.  

 

2.1.4. Apprentissage profond et réseau de neurones 

actuel 

 L'apprentissage profond ou apprentissage en profondeur (en anglais : deep learning) 

consiste à multiplier le nombre de couches cachées de neurones artificiels. Usuellement il est 

considéré qu’au-delà de 2 couches cachées nous avons affaire à de l’apprentissage en 

profondeur. Le concept d'apprentissage profond se matérialise à partir des années 2010 grâce 

à la convergence de plusieurs facteurs :  

- L’arrivée à maturité des bases théoriques et techniques vues précédemment, dont 

en particulier les neurones artificiels multicouches. 

- L’apparition de machine dont la puissance de calcul permet de traiter une quantité 

massive de données. Nous pouvons souligner en particulier, l’émergence de 

l’utilisation des cartes graphiques dans les calculs parallèles. Cette émergence a 

été démocratisée par la technologie CUDA. C’est cette même technologie qui 

permet de faire tourner des simulations de dynamique moléculaire sur carte 

graphique. L’usage de CUDA pour les réseaux de neurones artificiels fut popularisé 

par l’équipe de Krizhevsky en 2012 avec le réseau AlexNet lors de la compétition 

ImageNet (2). 

- Des bases de données suffisamment grandes qui ont pu émerger grâce au 

développement des technologies de l’information. Car l’un des points limitants lors 

de tout apprentissage aujourd’hui reste la grande quantité d’exemples nécessaires 

à une généralisation correcte des règles par le réseau. 

 

Aujourd’hui, il existe de nombreuses architectures neuronales allant au-delà du 

« simple » réseau de neurones multicouches. La dernière partie de ce chapitre présente 

l’architecture des réseaux utilisée dans cette thèse : les réseaux de neurones convolutifs 

(RNC) (que nous verrons souvent dans la littérature abrégé par CNN pour Convolutional 
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Neural Network) (24). Mais il existe de nombreux autres types d’architectures non abordées 

dans cette thèse telles que les réseaux de neurones récurrents, bidirectionnels, auto-

organisés, auto-encodeurs, avec mécanisme d’attention, les réseaux de croyances profondes 

(Deep Belief Network) (25) ou encore les machines de Boltzmann restreintes (Restricted 

Boltzmann Machine) (26). 

 

2.2. L’apprentissage d’un réseau de neurones 

2.2.1. Rétro-propagation et descente de gradient 

Entraîner un réseau de neurones consiste mettre à jour des poids du réseau jusqu’à 

ce que l’erreur de prédiction soit minime. Pour cela, il est définit une fonction de perte (Loss 

function en anglais) qui permet de calculer l’erreur faite par rapport aux valeurs cibles (27). 

Nous utilisons ensuite un algorithme de descente de gradient qui ajustera les poids du réseau 

afin de diminuer l’erreur de prédiction (28). Cependant pour que l’algorithme de descente de 

gradient fonctionne, il a besoin de connaître le gradient de l’erreur pour chacun des paramètres 

du réseau. Ce calcul du gradient s’effectue grâce à l’algorithme de rétro-propagation (back-

propagation en anglais) développé en 1986 par Rumelhart (23). Il s’occupe de calculer le 

gradient de l’erreur pour chaque paramètre du réseau, de la dernière couche vers la première. 

Pour cela il fonction en deux temps : 

1) calculer l’erreur en comparant la sortie avec le résultat attendu, 

2) propager l’erreur de couche en couche vers l’arrière. 

Figure 16 : Schéma de la rétro-propagation du gradient de l’erreur depuis la couche de 

sortie jusqu’aux poids des connexions synaptiques du neurone « i » de la couche « I » 

(vert) issues des 3 neurones de la couche précédente « l - 1 » (en rouge). 
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L’algorithme de descente du gradient utilise donc les résultats de l’algorithme 

de rétro-propagation pour mettre à jour les poids. Ce double processus est itératif et 

procède par améliorations successives. Le but étant de s’approcher du minimum 

global, donc d’une combinaison de poids où l’erreur de prédiction est la plus faible. Au 

cours d’une descente de gradient, les erreurs sont corrigées en fonction du degré 

d’importance des neurones à participer à l’erreur finale. Les poids synaptiques qui 

contribuent à engendrer une erreur trop importante dans le résultat finale sont modifiés 

de manière plus significative que les poids qui engendrent une erreur marginale. Les 

poids sont ainsi soit diminués, soit augmentés, et le modèle est mis à jour à chaque 

cycle. Le gradient de l’erreur donnant le sens de la pente, les poids sont modifiés de 

tel sorte qu’ils descendent cette pente afin de diminuer l’erreur. Un hyperparamètre, 

appelé taux d’apprentissage, détermine la longueur du pas à faire dans la direction du 

gradient. La taille du pas détermine donc l’ampleur de la correction. Une fois les 

paramètres (poids) mis à jour, le nouveau gradient est calculé (par retro-propagation) 

puis l’algorithme se dirige à nouveau dans la direction opposée de le pente (par 

descente de gradient). Nous minimisons ainsi l’erreur en avançant pas à pas dans la 

direction de la pente (itération après itération). 

Figure 17 : Illustration de la descente de gradient sur une fonction de potentiel J 

arbitraire qui dépend de deux variables, θ0 et θ1. La descente se fait des sommets 
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(rouge) vers les creux (bleu). Le pas d’apprentissage est représenté par une droite 

entre deux croix. 

 

2.2.2. Optimisation des calculs du gradient et optimiseur 

de la descente de gradient 

Il existe un paramètre qui joue sur la vitesse d’apprentissage ainsi que sur la capacité 

qu’a le réseau à apprendre. Ce paramètre est le pas d’apprentissage, il détermine l’amplitude 

de la variabilité des poids entre deux mises à jour. Un faible pas d’apprentissage provoque 

des faibles variations de poids ce qui rend l’apprentissage plus lent qu’avec un grand pas 

d’apprentissage. Un faible pas d’apprentissage peu garantir une certaine stabilité dans la 

progression de l’apprentissage du réseau mais cela peut aussi empêcher le réseau d’atteindre 

les poids optimums en bloquant le processus de descente de gradient dans des minimum 

locaux.  

 

Il existe trois variantes connues pour calculer le gradient de l’erreur qui diffèrent en 

fonction du nombre de données utilisées :  

- La première, appelée descente de gradient par lot (batch en anglais) utilise toutes 

les données de la base d’entraînement pour calculer l’erreur globale. Ainsi, le 

gradient donne la direction exacte de la pente permettant de minimiser l’erreur 

globale. Si cette dernière présente l’avantage de calculer le gradient exacte (et 

donc la pente exacte) pour minimiser l’erreur sur l’ensemble des données 

d’entraînement, elle est très lourde à mettre en place. En effet, cela implique que, 

pour chaque pas, il est nécessaire d’évaluer l’ensemble des données 

d’entraînement afin d’obtenir l’erreur de chacun des exemples. Or si la base de 

données contient énormément de données cela peut être très long voir irréalisable. 

Or plus la taille du lot (donc la base de données) est grande, et plus la mémoire 

informatique nécessaire pour traiter les calculs est grande. Tant et si bien qu’il ne 

sera presque jamais possible d’utiliser cette méthode.  

- Une deuxième variante consiste donc à ne calculer le gradient que sur une donnée 

à la fois. Cette variante est appelée descente de gradient stochastique (SGD = 

Stochastic Gradient Descent), car les exemples d’entrainement sont choisis de 

manière aléatoire. Elle consiste à mettre à jour les poids après chaque exemple ce 

qui permet de ne pas saturer la mémoire informatique. Le défaut étant que le 

gradient est calculé à chaque étape et ne correspond donc pas au véritable 
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gradient global. Néanmoins, minimiser les erreurs des exemples un-à-un permet 

une convergence moyenne vers un minimum local. Il est possible qu’un pas soit 

fait dans la mauvaise direction, mais la moyenne des pas effectués ira dans la 

bonne direction. En effet, un exemple d’entraînement compliqué (ou faux) dans la 

base de données n’aura une influence sur le gradient que lorsque ce dernier sera 

considéré, ce qui entraînera un pas dans une mauvaise direction, mais qui sera 

corrigé par les exemples suivants. Cela a pour effet de permettre une meilleure 

généralisation en limitant l’effet des données parasites mais demande beaucoup 

de calcul à cause du grand nombre d’itérations. 

- Néanmoins, même si la direction globale des gradients permet de se diriger vers 

un optimum, les gradients individuels de chacun des exemples présentent de 

grosses variations, entraînant souvent l’algorithme à changer de directions. Par 

conséquent, une troisième variante de l’algorithme de descente de gradient 

présente un juste milieu entre la descente de gradient par lot et la SGD. L’idée est 

de calculer le gradient pour un sous-ensemble de données, tirées aléatoirement 

dans la base de données. Ce sous-ensemble est appelé mini-lot en conséquence 

l’algorithme correspondant est appelé descente de gradient par mini-lot. 

L’utilisation d’un mini-lot pour calculer l’erreur permet d’obtenir un gradient plus 

proche du véritable gradient global tout en gardant l’avantage de ne pas évaluer 

l’ensemble des données pour chaque pas de l’algorithme. La taille du mini-lot sera 

donc un équilibre à trouver entre occupation de mémoire informatique et vitesse de 

calcul. 

 

La descente de gradient par mini-lot est aujourd’hui devenue la norme pour 

l’entraînement des réseaux de neurones tant et si bien que par abus de langage nous 

entendrons souvent parler de SGD même lorsqu’il s’agit de descente de gradient par mini-lot. 

Cependant, elle garde le défaut (moins prononcé) de faire des pas dans la mauvaise direction, 

ralentissant ainsi l’entraînement des réseaux. Pour pallier ce problème, plusieurs 

améliorations ont été développées, permettant à l’algorithme de converger plus vite vers un 

minimum local. Ces algorithmes, appelés optimiseurs, consistent à estimer la direction 

optimale du gradient basée sur le gradient obtenu à chaque cycle avec l’erreur faite sur le 

mini-lot.  

 

Une première amélioration possible qui permet d’estimer une direction globale est 

d’ajouter une inertie dans le gradient (momentum en anglais). Cette technique consiste à 
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combiner le gradient obtenu à l’étape t avec l’estimation obtenue à l’étape t − 1. L’inertie 

ajoutée au calcul du gradient permet d’éviter les changements de directions trop importants et 

donc d’éviter aux paramètres de trop zigzaguer (29). Cette inertie fonctionne à l’image d’une 

balle qui roule le long d’une pente et qui prend de la vitesse lors de la descente. Le pas 

d’apprentissage augmente lorsque les gradients successifs pointent dans la même direction. 

Il diminue lorsque les gradients ont des directions différentes. 

 

Figure 18 : Schéma de la descente de gradient avec momentum (droite) et sans 

momentum (gauche). Sans momentum, la descente de gradient progresse lentement 

car il oscille beaucoup d’une pente à l’autre. Avec momentum, la convergence 

s’accélère car les oscillations sont amorties. Tirée du papier Srivastava et al (35)) 

 

Basés sur cette idée d’inertie de nombreux autres optimiseurs présentent des 

différences plus ou moins importantes. Nous pouvons par exemple présenter l’optimiseur NAG 

(Nesterov accelerated gradient) qui calcule le gradient après avoir avancé d’un pas dans la 

direction précédente (30), AdaGrad (Adaptive Gradient), qui adapte le pas d’apprentissage 

pour chacun des paramètres indépendamment (31), RMSProp (Root Mean Square 
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Propagation) qui est une amélioration d’AdaGrad et qui permet d’éviter des changements trop 

brutaux dans les pas d’apprentissage des paramètres (32), Adam (Adaptive moment 

estimation) qui peut être vu comme une combinaison entre RMSProp et de Adagrad, ou encore 

Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation) qui essaie d’améliorer la stabilité 

d’Adam en le combinant avec NAG (33). La figure 19 présente une comparaison de la 

performance de différents optimiseurs. 

Figure 19 : Comparaisons de la performance de différents optimiseurs sur un réseau 

de neurone convolutif autoencoder (tirée de la publication de la méthode Nadam (33)). 

 

Le problème avec tous ces optimiseurs est qu’il est souvent difficile de les comparer 

car ils ont des comportements différents en fonction des données utilisées. Par conséquent, il 

n’existe pas de règles précises sur l’utilisation d’un optimiseur plutôt qu’un autre. Néanmoins, 

il est possible d’en privilégier certains par rapport à l’objectif recherché. Par exemple, si 

l’objectif est de tester ou d’optimiser une nouvelle architecture, il peut être intéressant d’utiliser 

un optimiseur ayant peu d’hyperparamètres. Ainsi une bonne optimisation de l’optimiseur sera 

plus facile et il sera plus aisé de vérifier le fonctionnement de l’architecture testée. Au contraire, 

si l’objectif est d’entraîner une architecture ayant déjà fait ses preuves, il peut être intéressant 

d’utiliser un optimiseur plus complexe permettant ainsi une finesse plus précise dans les 

hyperparamètres et donc une optimisation plus précise. Malgré le grand nombre 

d’hyperparamètre que possède des optimiseurs récents comme l’Adam et le Nadam leurs 

performances dépassent souvent celui des optimiseurs plus anciens sans pour autant avoir à 

modifier leurs hyperparamètres. 

 

Le processus d’apprentissage est donc un processus itératif dans lequel se succèdent 

plusieurs cycles de rétro-propagation du gradient de l’erreur puis de descente de gradient. 

Une itération est l’application d’un cycle (rétro-propagation du gradient de l’erreur puis de 

descente de gradient) sur un exemple/lot/mini-lot. Lorsque l’ensemble des exemples/lot/mini-

lot de la base de données d’apprentissage sont passés par un cycle, nous parlons alors d’une 

époque (epoch en anglais). Ce nombre d’époques est un autre hyperparamètre à fixer. Un 

grand nombre d’époques présente l’avantage de laisser le système apprendre plus longtemps 

et de potentiellement s’améliorer davantage. En revanche cela entraîne une augmentation du 

temps de calcul. Une méthode alternative consiste à fixer une sorte de « patience » au 

système. Si le réseau ne s’est pas amélioré d’un certain seuil durant un nombre d’époques 

prédéfini par la patience, il s’arrêtera. En revanche, s’il trouve une amélioration significative, il 

réinitialise son compteur de patience. Malgré le fait qu’un réseau continue à apprendre, un 

nombre d’époques trop grand peut occasionner un phénomène de sur-apprentissage. La 
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disposition d’une base de données de validation pendant l’apprentissage est donc requise. En 

effet, cette étape de validation pendant l’apprentissage est nécessaire pour procéder à une 

auto-évaluation de la performance du réseau et surveiller l’apparition ou non du phénomène 

de sur-apprentissage. La calibration des paramètres qui sera finalement conservée sera celle 

ayant obtenue le meilleur résultat sur la base de données de validation au cours de 

l’apprentissage. 

 

En conclusion, de nombreux hyperparamètres sont à tester et à optimiser dans un 

réseau de neurones afin d’en améliorer son apprentissage : optimiseur, taille de mini-lot, taille 

et nombre de couches cachées, nombre d’époques, etc... Cette optimisation des 

hyperparamètres nécessite d’exécuter un grand nombre d’expériences, ceci afin de tester les 

différentes combinaisons possibles. Cependant, la quantité de combinaison possible entraîne 

rapidement une explosion combinatoire qui rend toute recherche exhaustive irréaliste en 

termes de temps d’exécution. Cela fait partie des difficultés liées à la manipulation des réseaux 

de neurones. 

 

2.2.3. Le sur-apprentissage  

Comme mentionné dans la section précédente, lorsqu’on entraîne un réseau de 

neurones nous séparons systématiquement les données d’entraînement des données de 

validation de sorte qu’il n’y a pas de chevauchement entre les bases de données. Cette 

séparation a pour objectif de simuler une situation réelle, cela implique d’une part d’avoir des 

données qui sont étiquetées pour l’entraînement et d’autre part des données dont les 

étiquettes sont inconnues du réseau pour la validation. De ce fait, il existera toujours une 

différence statistique entre les données d’entraînement et les données de validation. 

Idéalement cette différence doit être réduit au maximum, pour cela les bases de données 

doivent être le plus homogène possible entre elles. Néanmoins, la différence de répartition des 

exemples entre les données étiquetées disponible et l’ensemble des cas qui existe dans la 

réalité peut entraîner un problème de sur-apprentissage. En effet, le modèle entraîné peut se 

sur-spécialiser sur les données d’entraînement et ne plus être capable de généraliser pour 

inférer correctement sur les données de validation. Il apprend par cœur les exemples. Cela a 

pour conséquence direct de provoquer une décorrélation entre l’erreur (Loss en anglais) que 

commet l’algorithme sur la base de données d’apprentissage et l’erreur qu’il commet sur la 

base de donnée de validation. Typiquement l’erreur diminue d’époque en époque et de 

manière similaire entre les 2 bases de données mais lorsque le phénomène de sur-
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apprentissage apparait, l’erreur sur la base de données de validation se met à augmenter 

(figure 20). Cela témoigne que l’algorithme commence à créer des règles trop spécifiques à la 

base de donnée d’apprentissage pour qu’elles se généralisent à d’autre cas et en particulier 

les exemples de la base de données de validation. 

Figure 20 : Illustration du phénomène de sur-apprentissage. Lorsque l’apprentissage 

dure trop longtemps l'augmentation de la fidélité aux données d'apprentissage 

(courbe bleu) détériore les capacités de généralisation de l'algorithme qui se traduit 

par l’augmentation de l’erreur sur les données de validation (courbe rouge). 

 

 Pour éviter ce genre de problème qui est très présent en apprentissage automatique 

ainsi que dans l’apprentissage en profondeur, il existe différentes solutions :  

- arrêter l’entrainement avant une trop forte divergence d’erreur entre les données 

d’entrainement et les données de validation. Cela peut avoir pour conséquence de limiter la 

performance du réseau. 

- Utiliser certaines couches spécifiques telles que le sous-échantillonnage ou la 

normalisation du lot (batch normalisation) (34). 

- Faire de l’augmentation de données en créant des nouvelles données à partir des 

données d’entrée (déformer les données, leur ajouter du bruit, inverser les images 

horizontalement ou leur appliquer des rotations aléatoires etc…). 
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- Dégrader l’influence des poids (weight decay) en ajoutant un terme de régularisation 

dans leur fonction qui empêche les poids d’avoir chacun une trop grande valeur absolue. Cette 

méthode consiste à pénaliser (dissuader d'utiliser) des valeurs importantes pour les poids. 

Cela force le réseau à ne pas se focaliser sur un caractère spécifique. 

- Décimer aléatoirement les poids à l’entraînement pour forcer de la redondance dans 

les paramètres. Cette méthode s’appelle le dropout. Le principe du dropout est simple. En 

phase d’entraînement, à chaque évaluation d’un nouvel exemple d’entrée, des neurones ont 

une certaine probabilité d’être désactivés (35) tel qu’illustré dans la figure ci-dessous. 

Figure 21 : Illustration de l’opérateur de Dropout (tirée du papier Srivastava et 

al (35)). À droite le réseau entièrement connecté. À gauche, des neurones ont été 

aléatoirement désactivés. 

 

2.3. Les réseaux de neurones convolutifs 

 Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes intéressés au calcul de l’énergie 

d’interactions que les protéines peuvent avoir entre elles lorsqu’elles forment un complexe à 

partir de leurs informations structurales. Un des moyens de traiter ce problème en utilisant les 

réseaux de neurones est d’utiliser directement les images des structures 3D de ces 

complexes. Les réseaux de neurones convolutifs (RNC) sont particulièrement efficaces pour 

traiter les informations issues d’images. Ils semblent donc tout indiqués pour la résolution de 

ce type de problème et cela grâce à la présence d’une ou plusieurs couches de convolution 

caractéristiques de ce type réseau de neurones. 
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 Le RNC est inspiré par le cortex visuel des vertébrés. Début 1962, des travaux ont 

montré que le cortex visuel des mammifères contient des arrangements complexes de 

cellules, responsables de la détection de la lumière dans les sous-régions du champ visuel. 

Ces arrangements qui ont la particularité de se chevaucher sont appelés champs réceptifs 

(36). Deux types de cellules de base sont identifiés. Les cellules simples, qui répondent à des 

pics caractéristiques (grand contraste, forte intensité) à l'intérieur de leur champ récepteur. Et 

les cellules complexes, qui ont des champs récepteurs plus grands et sont localement 

invariantes à la position exacte du motif. Ces cellules agissent comme des filtres locaux sur 

l'espace d'entrée. C’est inspiré par ces découvertes que Le Cun et al. développe en 1990 le 

réseau neuronal convolutif « LeNet » dédié spécifiquement à la classification d’images de 

chiffres manuscrits. Ces images ont la particularité de ne nécessiter qu’un prétraitement 

minimal des données (24). Contrairement à la plupart des travaux qui se faisaient jusque-alors, 

ce réseau reçoit directement des données à deux dimensions (2D), à savoir des images, plutôt 

que des données à une dimension (1D). Cela met en jeu la capacité de ces nouveaux réseaux 

à traiter de grandes quantités d’information de bas niveau. Il n’est donc plus nécéssaire de 

convertir lourdement la donnée brute via des fonctions mathématiques finement choisies qui 

auraient fait appel à un savoir-faire ou une expertise humaine exigeante. Ainsi, bien choisir le 

type d’architecture de réseau neuronal selon la tâche de prédiction à effectuer évite d’avoir à 

effectuer un prétraitement des données trop important et qui nécessiterait lourd travail de pré-

traitement. Le réseau AlexNet dont nous avons parlé en 1er partie et qui fit grande impression 

lors de la compétition ImageNet de 2012 (2) est directement inspiré du réseau LeNet de Le 

Cun et al. 

 

2.3.1. La convolution 

Si nous voulons utiliser des images en entrée d’un réseau de perceptrons 

multicouches, il est nécessaire de créer une valeur d’entrée par pixel (mot-valise créé en 

contractant phonétiquement « picture element ») de l’image. Nous parlerons de voxel (mot-

valise créé à l’image de pixel mais en contractant « volume element ») dans le cadre d’image 

en 3 dimensions. Or le nombre de voxels, dans une image 3D, peut être très grand (allant de 

1000 pour de très petites images de taille 10 × 10 × 10 à 1000000 pour des images de taille 

100 × 100 × 100). Cela implique que la première couche du réseau utilise de nombreux 

perceptrons, ce qui entraîne une augmentation importante du nombre de paramètres du 

réseau. De plus, en faisant cela nous n’exploitons pas les informations spatiales des voxels 
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(quel voxel se situe où dans l’image) et surtout le réseau ne possède pas les informations de 

localisation (il ne sait pas quels sont les voisins d’un voxel). 

 La prise en compte du voisinage d’un pixel/voxel peut se faire grâce à un opérateur 

mathématique, appelé opérateur de convolution. Elle consiste à déplacer un filtre en le faisant 

glisser sur une image et à réaliser une convolution (un produit matriciel) de ce filtre avec 

l’image sous-jacente. Ce filtre est une matrice carrée de poids et ces poids seront déterminés 

pendant l’apprentissage par la descente de gradient.  

 

Figure 22 : Schéma du glissement de la fenêtre de filtre sur l’image d’entrée. 

 

L’objectif de la convolution est de faire ressortir des caractéristiques (features) dans 

les images d’entrée. Dans ce contexte, le concept de caractéristique est assimilé au filtre. Un 

exemple bien connu de convolution est celui du filtre de Sobel utilisé en traitement d'image 

pour la détection de contours. 
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Figure 23 : Illustration du filtre de Sobel sur une image de test (Lenna), image servant 

fréquemment de référence pour les algorithmes de traitement d'image. 

 

Dans chaque couche convolutive, chaque filtre est répliqué sur tout le champ visuel. 

Ces unités répliquées partagent la même paramétrisation, cela signifie que les poids sont 

identiques d’un champ récepteur à l’autre et forment finalement une carte de caractéristiques 

(feature map). Cela signifie que tous les neurones d’une même couche convolutive répondent 

aux mêmes caractéristiques. Cette réplication permet ainsi de détecter les caractéristiques 

quelle que soit leur position dans le champ visuel. Une information visuelle sera alors traitée 

de la même façon, quelle que soit sa localisation dans l'espace. Cette propriété porte le nom 

d’invariance par translation et c’est une caractéristique fondamentale des RNC. Un autre 

avantage de la couche de convolution est qu’une image peut être décomposée en plusieurs 

filtres (donc en plusieurs convolutions) à chaque couche créant ainsi plusieurs cartes de 

caractéristiques pour une même image pouvant faire ressortir autant de propriétés différentes.  

 

2.3.2. Le sous-échantillonnage 

 Dans un réseau de neurones convolutif, les couches de convolutions sont alternées 

avec des couches de sous-échantillonnage (appelé pooling en anglais). Le sous-

échantillonnage réduit la taille spatiale d'une image intermédiaire, réduisant ainsi la quantité 

de paramètres et donc de calcul à effectuer. Ce processus permet aussi de réduire l’espace 

mémoire ainsi que le nombre de neurones à l’entrée des parties entièrement connectées. Son 

rôle principal est de concentrer l’information tout en conservant les plus pertinentes (37–39). 
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Généralement le sous-échantillonnage a pour conséquence d’accélérer la vitesse 

d’apprentissage. Il est donc courant d'insérer périodiquement une couche de sous 

échantillonnage entre deux couches de convolution successives au sein d’une architecture de 

RNC.  

 L’opération de sous-échantillonnage consiste à choisir un représentant d’une zone 

spatiale en fonction d’un critère prédéfini. L'image d'entrée est découpée en une série de 

fenêtres de n pixels de côté ne se chevauchant pas (sous-échantillonnage). Le signal en sortie 

de fenêtres est défini en fonction des valeurs prises par les différents pixels de la fenêtre. Bien 

que les différents paramètres soient personnalisables, dans une très grande majorité des cas, 

la taille de la fenêtre de sous-échantillonnage ainsi que les pas sont de 2 × 2, ce qui permet 

de réduire le nombre de paramètre par 4 (réduction de moitié de la hauteur et de la largueur). 

Plusieurs stratégies d’agrégation des valeurs sont possibles. Dans la figure ci-dessous nous 

donnons trois exemples d’agrégation des valeurs d’entrées :  

 

Figure 24 : Exemples de sous-échantillonnages. De gauche à droite : l’entrée, les 

résultats avec un opérateur de sous-échantillonnage par valeur maximale (maximum 

pooling), de sous-échantillonnage par valeur moyenne (average pooling) et de sous-

échantillonnage par somme (sum pooling). 

 

- Un sous-échantillonnage par valeur maximale, appelé maximum pooling, consiste 

à récupérer la valeur maximale dans la fenêtre d’observation. 

- Un sous-échantillonnage par valeur moyenne, appelé average pooling, consiste à 

calculer la moyenne des valeurs dans la fenêtre d’observation. 

- Un sous-échantillonnage par somme des valeurs, appelé sum pooling, consiste à 

calculer la somme des valeurs dans la fenêtre d’observation. 
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De nombreuses autres stratégies sont possibles tel que le sous-échantillonnage 

stochastique (stochastic pooling en anglais) (40). Néanmoins, le sous-échantillonnage le plus 

couramment utilisé aujourd’hui est celui par valeur maximale avec une fenêtre de taille 2 × 2 

et un pas de 2 × 2. Une des conséquences directes du sous-échantillonnage est la perte 

d’information. Cette perte d’information peut être considéré comme minime dans le cadre d’un 

sous échantillonnage par valeur maximale car nous gardons le terme le plus activé par rapport 

au filtre précédent. De plus, cette dégradation de la source permet de limiter le sur-

apprentissage en supprimant les informations non pertinentes. 

 

3. Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons vu ce qu’est un algorithme d’apprentissage automatique. 

Nous nous sommes ensuite concentrés sur un type d’algorithme d’apprentissage ayant fait 

ses preuves dans de nombreux domaines scientifiques et industriels ces dernière années, 

l’apprentissage profond via les réseaux de neurones. Après avoir détaillé les différents 

éléments de construction d’un réseau de neurones ainsi que les algorithmes utilisés pour les 

entraîner, nous avons pu constater que le choix d’une architecture ainsi que de l’optimiseur et 

de ces hyperparamètres demande une bonne compréhension de leur fonctionnement. Nous 

nous sommes ensuite concentrés sur une architecture de réseau de neurones spécialisé dans 

l’interprétation d’image, les réseaux de neurones convolutifs. Cette architecture semble bien 

adaptée à l’utilisation des structures 3D des complexes protéiques dans la prédiction de leur 

affinité étant donné le succès qu’elle a pu avoir dans la prédiction de l’affinité de complexe 

protéine-ligand (41). Parmi les barrières à l’utilisation des réseaux de neurones demeure le 

besoin d’une grande quantité d’information, nécessaire au processus d’apprentissage, ainsi 

que les besoins intensifs en capacité de calcul informatique. Un des objectifs de cette thèse 

sera alors d’étudier la viabilité de cette approche dans cette problématique spécifique qu’est 

la prédiction par méthode bioinformatique de l’énergie d’interaction d’un complexe protéique. 
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PARTIE 2 : TRAVAIL DE THESE 
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Chapitre 4 : Etude bio-informatique de la 

pseudo particule virale de l’hépatite B 

 

L'hépatite B, l'une des infections hépatiques les plus courantes au monde, est causée 

par le virus de l'hépatite B (VHB). Via les cellules infectées ce virus génère, entre autres, des 

particules non pathogènes avec des structures de surface antigénique similaires à celles 

trouvées dans le virus complet (la particule de Dane). Ces particules non pathogènes qu’on 

appellera ici particules sous virale de l’hépatite B (PSVB) sont utilisées sous une forme 

recombinante pour produire des vaccins efficaces. La structure atomique des PSVB est 

actuellement non résolue, et les seules données structurelles existantes pour la particule 

entière ont été obtenues par microscopie électronique avec une résolution maximale de 12 Å. 

Comme pour de nombreuses protéines auto-assembleuses, la PSVB est un biosystème 

complexe. Cette complexité résulte de nombreuses sources d'hétérogénéité et les outils 

d'analyse bio-immuno-chimique traditionnels sont souvent limités dans leur capacité à décrire 

pleinement la surface moléculaire de la particule. Pour la particule de vaccin contre l'hépatite 

B (PSVB), aucune donnée de résolution atomique n'est disponible à ce jour. Dans cette étude, 

nous avons utilisé les principaux éléments bien connus de la structure de PSVB pour 

reconstituer et modéliser l'assemblage complet de la particule à un niveau moléculaire 

(assemblage de protéines, formation et maturation des particules). Des modèles atomiques 

de PSVB ont été construits sur la base d'une revue exhaustive des données expérimentales, 

d'une analyse des séquences d'acides aminés, d'une modélisation par enfilage itératif et 

d'approches de dynamique moléculaire. 

 

1. Problématiques 

Le virus de l'hépatite B (VHB - famille des Hepadnaviridiae) provoque l'hépatite B et 

les maladies hépatiques qui en découlent. La prévention contre le VHB a progressé au cours 

des 30 dernières années grâce à la vaccination (1). Néanmoins, le VHB demeure une menace 

constante dans le domaine de la santé publique ; (887 000 décès dans le monde en 2015) (2) 

et l'amélioration d'un vaccin à usage intensif est un défi perpétuel. Le vaccin anti-VHB est un 

vaccin recombinant à base de particules de type sous virale (PSVB) et est la forme antigénique 
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la plus utilisée. Il est composé d'une seule protéine, la protéine antigénique de surface de 

l’hépatite B (HBsAg) et de phospholipides (PLs). La structure et l'antigénicité de l'HBsAg ont 

été largement décrites par un panel d'approches et de résultats moléculaires, structuraux et 

immuno-biochimiques que nous détaillerons tout au long de ce chapitre (3–50). 

La protéine HBsAg peut adopter différentes dispositions de surface dans les virus de 

l'hépatite B. Sous forme de protéine membranaire dans la particule de Dane ou sous forme de 

particule sous virale tubulaire et sphérique (22–28). La conformation de cette dernière est 

générée au travers de longs bioprocédés en plusieurs étapes, dans et hors de cellules de 

levure (29). Dans tous les cas, une étape de maturation de la particule a été décrite après leur 

extraction de levure ou leur sécrétion cellulaire, qui peut durer entre un minimum de 60-120 

heures (11) à un maximum de 23 jours (19), selon les paramètres utilisés dans le procédé. À 

37 °C et en présence d'isothiocyanate de potassium (KSCN) (11,12), l'augmentation de la taille 

des particules de 10 à 20% observée pendant la maturation de la PSVB (25,26) était plus 

rapide et reflète une réorganisation moléculaire spontanée en dépendante de l’environnement 

intra et extracellulaire. 

La teneur en phospholipides des PSVB (le rapport entre protéine HBsAg / di-oléoyl-

phosphatidylcholine (DOPC) est d'environ 60/40%) (3–8), et leurs interactions détaillées avec 

leur environnement ont été en partie décrites (9-13). Les données expérimentales publiées 

dépendent largement du temps d'observation de la synthèse et de la maturation de la PSVB. 

Ces résultats seront discutés dans le cadre de notre modèle, qui nous a permis de reconstituer 

l'assemblage chronologique et moléculaire de la PSVB. À cet égard, de nombreuses données 

expérimentales ont été analysées afin d’en extraire des données convergentes. Il faut garder 

à l’esprit que beaucoup de ces données sont issues de différentes PSVB (des sous-types 

«ad/yw/r» (14-16)), produites dans différents organismes de mammifère ou de levure (17,18) 

produites par différents bio-processus et contrôlées par différentes bio-analyses (19,50). Ces 

données ont été utilisées pour modéliser et reconstituer la dynamique d’assemblage et la 

chronologie de la maturation de la PSVB. L'intégration de ces données expérimentales 

observées chez toutes les PSVB à différents stades de formation et de maturation implique :  

- la taille des particules (20-24)  

- la variation de la taille pendant la maturation (25,26) 

- la densité des particules (20), la composition et le rapport protéine/PL (3,4,6) 

- la surface des protubérances antigéniques (22-25) 

- et le nombre de protéines HBsAg par particule bien que cette dernière donnée reste 

controversée (23,24). 
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De nombreuses données structurelles sont disponibles à ce jour : données de cryo-

ME (23,24), microscopie à force atomique (MFA) (22) et données par diffusion des rayons X 

(27). Toutes tendent à considérer les protubérances antigéniques comme des sous-unités 

condensées d’oligomères de protéine HBsAg en interaction avec les PLs environnants. Les 

PSVB de mammifère (24) ou de levure (23), la cryo-ME et les reconstructions d'images 3D à 

12 Å ont montré le même type d’échafaudage protéine/PL pour un total de 24 protubérances 

par particule avec une morphologie des protubérances et de surface similaire. Des sous-

populations de particules de petite et de grande taille (20,6 ± 0,8 nm ; 22,5 ± 0,6 nm) de la 

même masse ont été observées, toutes avec une symétrie octaédrique. L'évolution 

moléculaire de la petite à la grande taille de la particule est modélisée dans cette étude et 

s’explique par un changement de conformation entre deux unités moléculaires asymétriques. 

Cette modélisation, qui sera détaillée plus en avant, pourrait expliquer l'augmentation de la 

taille et l’évolution conformationnelle des protubérances pendant la maturation qui est 

nécessaire à l’antigénicité (22–25). 

La plasticité/flexibilité de la surface antigénique de HBsAg pendant la maturation des 

particules a été décrite comme résultant principalement des ponts disulfures de 14 cystéines 

fortement conservés de la séquence HBsAg (30) et de leurs réseaux de commutation pendant 

la genèse et la maturation des PSVB (31,32). Parmi les 14 cystéines présentes dans chaque 

monomère de HBsAg, 10 sont considérées comme des acides aminés clés au cours de la 

formation des particules (29,31,35–48) grâce à un réarrangement dynamique intra et inter 

protéique des ponts disulfures (38–42). Malheureusement, le réseau de liaison disulfure n'est 

pas clairement établi. Par exemple, certains résidus cystéine se sont révélés faire partie des 

ponts disulfures inter ou intramoléculaires, tout comme ils peuvent avoir été identifiés comme 

étant sous forme libre en fonction du stade de maturation à laquelle l’observation a été réalisée 

(29,38–42). De plus, la synthèse des HBsAg et son organisation progressive sous forme 

d’oligomère dépendent d'un environnement phospholipidique membranaire spécifique dans 

lequel l'organisation des PLs n'est pas bien décrite. Malgré cela, les vaccins recombinant à 

base de PSVB obtenus à partir de différentes souches de levure et de différents processus de 

maturation suggèrent que les conformations épitopiques finales convergent vers un même 

équilibre indépendamment de son environnement (17). Ces épitopes sont reconnus par des 

anticorps monoclonaux spécifiques et dépendent du niveau de maturation et d'antigénicité des 

particules. Ainsi, les anticorps monoclonaux peuvent fournir un outil utile pour déterminer 

quelles combinaisons de ponts disulfures peuvent correspondre aux résultats expérimentaux. 

Ceci est particulièrement utile pour les épitopes discontinus (49), pour lesquels différents 
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segments de la séquence de HBsAg doivent être situés dans une surface inférieure à 1000 Å2 

(surface moyenne de l’interaction entre un épitope et son paratope). Cette méthode peut 

également aider à clarifier les transformations intra et intermoléculaires se produisant au cours 

de la maturation des particules et a été utilisée pour mettre à l’épreuve nos modèles de PSVB. 

 

2. Construction des modèles 

Dans cette étude, nous avons compilé toutes les données disponibles pour proposer 

un modèle atomique de la PSVB, afin de mieux comprendre son organisation et sa 

conformation. Ce travail a pour but d’aider à améliorer la conception et la formulation du vaccin 

contre le VHB. Les résultats expérimentaux et les structures moléculaires de surface 

associées décrits dans la littérature ont été combinés pour développer un modèle de la 

protéine HBsAg par une méthode de modélisation ab initio d’enfilage itératif. Ce modèle a 

ensuite été utilisé pour reconstituer deux modèles de particules d’HBsAg. La dynamique 

moléculaire de l'ensemble des modèles de particules a été réalisée pour mieux comprendre 

1) la différence de taille des deux modèles de la particule, 2) les domaines distincts, 

l'orientation et l'oligomérisation des monomères HBsAg et 3) l'organisation des protéines 

HBsAg avec les PLs. 

La particule HBsAg est composée d'un nombre déterminé de la protéine HBsAg. La 

séquence d’HBsAg est longue de 226 résidus. Compte tenu des profils de densité de 

microscopie électronique des PSVB publiés pour les petites et les grosses particules (24), 

nous pouvons observer que les deux particules présentent une configuration de «cube 

adouci», qui correspond à une symétrie octaédrique. Un cube adouci est composé de 60 

arêtes, 6 carrés et 32 triangles équilatéraux. Comme modélisé dans une publication de Mulder 

et al (23), les protéines HBsAg caractérisées par des profils électroniques occupent 24 

triangles équilatéraux, qui forment 12 paires de triangles reliées le long d'un bord. Ces paires 

de triangles à deux pointes antigéniques sont les unités élémentaires asymétriques, 

composées de 4, 6 ou 8 copies des protéines (il n’y a pas de consensus dans la littérature à 

ce sujet (23,24)), conduisant à un nombre total de 48, 72 ou 96 copies de la protéine HBsAg 

par particule. Les dernières surfaces de 6 carrés et 8 triangles équilatéraux, qui ne sont pas 

observables par microscopie électronique, sont remplies par des PLs. 

La controverse sur le nombre de protéines HBsAg est due à l'absence de modèle 

atomique PSVB. À ce jour, il n'y a pas de structure expérimentale de la protéine HBsAg en 
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raison de l'impossibilité actuelle de sa cristallisation. La modélisation d'homologie n'est pas 

fiable, car aucun modèle pertinent ne peut être trouvé dans la PDB (la similitude maximale 

n’excède pas 10%). Cependant, une prédiction de structure secondaire via le logiciel 

Antheprot (51) a été réalisée. La composition des résidus révèle un faible nombre de résidus 

chargés (en particulier les résidus chargés négativement). Plusieurs méthodes de prédiction 

de structure secondaire ont été testées, aboutissant à la prédiction d'une structure hydrophobe 

en hélice alpha pour 3 segments correspondant aux résidus T5-N40, H60-I100, I150-I226, 

avec une séquence proche des structures de glissière à leucine pour les résidus L77 à L98. 

 

2.1. Fabrication du monomère HBsAg 

Un modèle 3D a été généré à l'aide de la méthode Iterative Threading ASSEmbly 

Refinement (I-TASSER) (52). Pour cela nous avons utilisé la séquence de la protéine HBsAg 

(référence UniprotKB P03141-3, sérotype adw2 et isoforme S) utilisée dans la fabrication des 

vaccins recombinants contre l’hépatite B. Un réseau de ponts disulfures intramoléculaires 

connu comme essentiel à la structuration de la protéine a été utilisé comme contraintes (C107-

C138, C137-C149 et C139-C147) (38–40). Quatre modèles de protéines ont été générés et 

classés selon un score de confiance, le C-score (53). La qualité structurale des protéines 

modélisées est lui évalué par le TM-Score. Le C-score est calculé en fonction de la pertinence 

des alignements de séquence, de la taille des séquences qui sont enfilées et des paramètres 

de convergence des simulations d'assemblage de la structure. Il est typiquement de l'ordre de 

[-5,5], où un C-score de valeur plus élevée signifie un modèle avec une confiance élevée et 

vice-versa. Le TM-score est à l’image du RMSD (Root Mean Square Deviation), un score qui 

permet de mesurer la similitude structurelle entre deux structures et qui est généralement 

utilisé pour mesurer la précision de la modélisation d’une structure lorsque la structure native 

est connue. Dans le cas où la structure native n'est pas connue, les TM-score des modèles 

sont calculés par rapport aux structures natives ayant servi à l’enfilage. Le TM-score est borné 

entre [0,1], un TM-score > 0,5 indique un modèle ayant une topologie très proche des 

structures natives et un TM-score < 0,17 signifie une similitude trop éloignée pour être 

pertinente. Le modèle ayant obtenu le meilleur C-score a obtenu 4,1 (confiance élevée). Son 

TM-score est de 0,28 (ce qui implique une certaine modification du modèle par rapport aux 

structures d’origine) avec une précision moyenne pour le modèle HBsAg estimé à environ 4Å. 

Le modèle sélectionné est montré sur la figure 25 et est en accord avec les méthodes de 

prédiction de structure secondaire SOPMA intégré dans le logiciel Antheprot (51). Ce modèle 

a été optimisé énergétiquement à l'aide du logiciel Molecular Operating Environment (MOE 
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2016) en utilisant le champ de force AMBER10:EHT dont les paramètres par défaut sont 

optimisés pour les protéines. 

Figure 25: Modèle de la protéine monomère HBsAg obtenue par modélisation avec I-

TASSER. Le modèle est affiché sous forme de ruban superposé à tous les atomes de 

protéines. La séquence des boucles antigéniques (BA) (D99-F180), très flexible, est 

exposée au solvant et colorée en bleu. Le noyau en hélice α, qui forme le domaine 

central rigide, est représenté en gris. La séquence des boucles capsidiques (BC) (R23-

C90), qui est internalisée dans la particule, est colorée en rouge. Les cystéines de 

chaque domaine sont représentées par des sphères jaunes. 

 

2.2. Fabrication des oligomères 

Le modèle optimisé a été utilisé avec l'algorithme d'amarrage protéine-protéine 

ClusPro pour construire un modèle de dimère. Le serveur ClusPro (54) a été utilisé pour toutes 

les simulations d'amarrage protéine-protéine. Les simulations d'amarrage protéine-protéine 

ont été mises en place sans contraintes de proximité. La simulation a créé plusieurs modèles. 

Afin de valider le meilleur modèle, nous avons utilisé les données d'accessibilité des 

séquences des BA et des BC en vérifiant leur localisation interne ou externe sur la particule. 

Le modèle de dimère sélectionné est en accord avec l'exposition des BA et des BC et possède 

le score énergétique le plus faible -630 kJ/mol (haute stabilité) en plus d’être le mieux classé 
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par le score de regroupement. Dans ce modèle, la séquence BA (résidus 99-160) et la 

séquence BC (qui interagit avec la capside dans le cadre de la particule de Dane) (résidus 23-

90) sont orientées vers les côtés opposés, ce qui semble cohérent avec le présupposé des 

orientations intérieure pour les BC) et extérieure pour les BA au sein la PSVB. En utilisant la 

cartographie expérimentale des épitopes (49), nous pouvons observer que plusieurs anticorps 

ont pu reconnaître d'autres séquences qui ne font pas partie des BA telles que les séquences 

158-175, 186-207 et 208-226. Cela suggère une orientation vers l’extérieur pour ces résidus 

aussi. Les autres modèles de dimères issus de l’amarrage protéine-protéine avaient des 

résidus, identifiés comme des épitopes, qui sont internalisés, ou qui présentent de grandes 

surfaces hydrophobes exposées au solvant. Ces modèles-là ont donc été rejetés.  

Le modèle de dimère HBsAg sélectionné a été préparé et minimisé avec le logiciel 

MOE. En utilisant le même protocole ce dimère a été soumis à une nouvelle simulation 

d’amarrage. Ces simulations aboutissent à la formation de tétramères qui ont été eux aussi 

sélectionnés en fonction de leur score d’amarrage et de leur cohérence expérimentale. Dans 

le modèle tétramérique sélectionné, les quatre protéines HBsAg ont leurs cystéines des 

séquences des BC situées dans la même région spatiale, ce qui permet la création de ponts 

disulfures intermoléculaires, comme observé expérimentalement (38). Ce complexe a été 

étendu à une forme multimère par l'ajout de nouveaux dimères au tétramère. Des modèles de 

tétramères, hexamères et octamères ont été construits en utilisant cette approche. Pour 

chaque modèle, un angle de rotation de 8° entre les dimères a pu induire une courbure sur la 

face interne de la particule. Les meilleurs modèles dimère, tétramère, hexamère et octamère 

ont été ajustés aux profils électroniques obtenu par cryo-ME à l’aide du logiciel Chimera en 

utilisant l’option « Fit » du module UCSF Chimera Map. Seule la forme tétramérique 

correspond aux critères des données expérimentales et donne le meilleur score de corrélation 

du recouvrement du nuage électronique (0,63 pour la cryo-ME EMD(Electron Microscopy Data 

)-1158 et 0,66 pour EMD-1159). Les formes hexamèriques et octamériques ne pouvaient pas 

être convenablement contenues dans le volume du nuage électronique des deux cryo-ME. Le 
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modèle conservé comme étant l’unité constitutive de base de la particule est donc celui d’une 

poutre tétramérique tel qu’illustré dans la figure 26. 

Figure 26: Poutre tétramérique HBsAg (2 unités asymétriques dimériques). Le modèle 

du tétramère (un dimère de dimères) est affiché avec les monomères I, II, (premier 

dimère) et III, IV (deuxième dimère). Les surfaces sont colorées en bleu pour les BA 

(99-178) et en rouge pour les BC (23-90). Le reste de la séquence est coloré en gris. La 

figure B est une vue qui correspondrait à une vue de l'extérieur de la particule (vue du 

dessus) et la figure A est tournée de 90 ° le long de l'axe y. 

 

2.3. Fabrication des particules 

2.3.1. Création et ajustement de l’échafaudage 

C’est sur la base du modèle tétramérique réalisé dans la partie précédente, qu’ont été 

conçus les échafaudages protéiques des deux modèles atomiques des particules HBsAg 

complètes (PSVB). Les cryo-ME des grandes (EMD-1159) et des petites particules (EMD-

1158) observées par Gilbert et al. (24), ont été utilisés comme « calque » pour positionner les 

tétramères (les poutres) et ainsi construire l’échafaudage protéique de la PSVB. Pour cela, le 

tétramère a été dupliqué, à partir de sa meilleure disposition dans le nuage électronique, selon 

une symétrique octaédrique permettant de reproduire l’architecture du cube adouci. Cette 

opération a été effectué à l’aide du module « Map » de Chimera. Pour la forme petite et la 

forme grande de la particule, 12 modèles de tétramère ont ainsi été placés et ajustés aux 

nuages de cryo-ME portant le nombre total de monomères d’HBsAg dans une particule à 48. 

Le recouvrement des protéines par le nuage électronique étant effectué sur des structures 

rigides, structures elles-mêmes issu d’un modèle créé ab initio, elles peuvent comporter de 

nombreuses erreurs ou approximations. C’est pourquoi il a été effectué une simulation de 

dynamique moléculaire à ajustement flexible (en anglais Molécular Dynamique Flexible Fitting 

(MDFF)) afin d’ajuster au mieux la structure de l’ensemble des 48 monomères d’HBsAg aux 2 
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nuages électroniques EMD-1158 (pour la forme petite soit ≃19 nm) et EMD-1159 (pour la 

forme grande soit ≃22 nm).  

Les simulations MDFF ont été réalisées à l'aide du logiciel NAnoscale Molecular 

Dynamics (NAMD) 2.12. Le champ de force CHARMM36 a été utilisé pour tous les calculs. 

L'échafaudage protéique des particules a été simulé sous vide et la constante diélectrique a 

été réglée à 80. La température a été réglée à 300 K en utilisant la dynamique de Langevin 

avec une constante d'amortissement de 5 ps-1. Le gradient de force de la grille (un paramètre 

de la simulation, propre à la MDFF, qui contrôle l'équilibre entre le terme de l’énergie potentielle 

dérivée du nuage électronique issu de la cryo-ME et le champ de force standard de la 

dynamique moléculaire) a été fixé à 0,3. Des contraintes de structures ont été appliquées à 

l’aide d’un potentielle de force harmonique afin de préserver la chiralité, la conformation des 

liaisons peptidiques et les éléments de structure secondaire. Les simulations de MDFF ont été 

effectuées jusqu'à ce que la convergence du RMSD de la structure soit atteinte ce qui 

représente des simulations de l’ordre de la dizaine de nanoseconde que çe soit pour la forme 

petite ou pour la forme grande. Les coefficients de corrélation du recouvrement des nuages 

électroniques par les protéines sont passés de 0,63 à 0,85 pour l'EMD-1158, et de 0,66 à 0,93 

pour l'EMD-1159. La qualité de l'ajustement des nuages électroniques a confirmé l’hypothèse 

que les poutres moléculaires observées sont composées de tétramères construits comme un 

dimère de dimères. 

 

2.3.2. Formation complète de la PSVB 

La PSVB n’est pas une particule uniquement constituée de protéines c’est pourquoi 

afin de la modéliser de manière plus réaliste il faut encore y ajouter les phospholipides. C’est 

pourquoi des molécules de phospholipides organisées sous forme de bicouches de 1,2-

dioléoyl-sn-glycéro-3-phosphocholine (DOPC) ont été ajoutées à l’échafaudage protéique afin 

de remplir les surfaces vides restantes. Pour cela, un modèle carré et plan de 100x100Å de 

bicouche DOPC pré-équilibré a été généré avec le constructeur de membrane du programme 

VMD. Ensuite, le modèle de membrane a été ajusté dans l'espace vacant en fonction des 

surfaces hydrophobes des protéines environnantes conformément à la disposition que nous 

donne le serveur web PPM (Positioning of Proteins in Membranes) qui est spécialisé dans la 

reconnaissance de la surface membranaire des protéines. Enfin, toutes les molécules de 

DOPC trop proches d'une protéine HBsAg (moins de 1Å de distance entre 2 atomes) ont été 

éliminées. Ce processus a été effectué pour les 6 carrés et les 8 triangles équilatéraux du 
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modèle à de la grande particule, et uniquement pour les 6 carrés de la petite particule, qui ne 

possède pas de triangles équilatéraux. Les quantités de PL ajoutés correspondent d’elles-

mêmes au rapport protéine/lipide expérimentalement connu (le rapport HBsAg/DOPC étant 

d'environ 60/40%) (3–8). Un total de 847 molécules de DOPC a été ajouté pour la grande 

particule tandis que c’est 782 molécules de DOPC qui ont été ajoutées pour la petite particule. 

 

2.3.3. Dynamique moléculaire des systèmes complets de 

PSVB 

Afin d’équilibrer le système dans son ensemble, les modèles de la petite et de la grande 

particule avec leurs PLs ont été préparés aux vues d’une dynamique moléculaire sans 

contrainte. A cet effet les modèles ont été insérés dans une boîte de solvant d’eau de type 

TIP3P avec une marge de 12 Å de côté autour des protéines à laquelle des ions Na+ et Cl- 

ont été ajoutés pour une concentration de 0,15 Molaire afin de neutraliser le système. Le 

système comptabilise alors respectivement un total de plus de 1,2 millions d’atomes pour la 

grande particule et plus de 900 000 atomes pour la petite particule. Les systèmes ont alors été 

minimisés par 5000 cycles de descente la plus raide (steepest descent) puis 5000 cycles de 

gradient conjugué. Un préchauffage de 5 picosecondes faisant passer la température de 0 à 

100K est réalisé. Ensuite un chauffage progressif est réalisé sur 50 picosecondes pour faire 

passer la température du système de 100K à 300K. Durant ces 2 étapes de chauffage une 

force de contrainte fixe les PLs afin de maintenir leurs cohésions au cours de la montée en 

température.  

Pour chaque système, une simulation de dynamique moléculaire a été réalisée 

pendant plus de 100 ns afin d’équilibrer le système et d’en observer sa stabilité. Les calculs 

des trajectoires ont été réalisés par le programme AMBER16 avec les champs de force ff14SB 

et lipid14. Les conditions des boîtes périodiques ont été réalisées dans un ensemble NPT 

(constante Number Pressure and Temperature) signifiant à température et pression 

constantes. La température des simulations a été réglée à 300 K à l'aide du thermostat 

Langevin, une pression de 1 bar a été utilisée avec un pas d'intégration de 2 femtosecondes. 

Les termes électrostatiques à longue portée sont pris en charge par l’algorithme Particle-Mesh 

Ewald (PME) et le seuil des termes non liés tel que les interactions de Van Der Waals a été 

réglé à 10 Å. Le RSMD des structures évolue lentement pour atteindre un plateau aux 

alentours des 70 ns (figure 27). Cette lente vitesse de progression du RSMD est lié à la taille 

des systèmes étudiés en plus des grands réarrangements qui se produisent quand des 
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structures ne sont pas issues d’une résolution expérimentale. Nous pouvons aussi noter 

l’existence d’un écart significatif entre les structures initiales et celles à l’équilibre (compris 

entre 5 et 6 Å). Cet écart peut s’expliquer par 3 principaux facteurs : 

- les structures initiales sont chacune issu d’une dynamique moléculaire sous 

contrainte, la MDFF. 

- Les lipides ajoutés exercent des contraintes sur les protéines qui ne peuvent être 

ajustées par la boite périodique puisque les lipides sont tous inclus dans le système 

clos que forme la particule. Dans un système classique, une bicouche lipidique 

s’équilibre en interagissant avec elle-même au travers des 4 faces du plan qu’elle 

forme vis-à-vis de la boite périodique. 

- Comme pour les lipides, une partie des molécules d’eau sont pris au piège quand 

elles se situent à l’intérieur de la sphère que forme la particule. Sphère rendue 

étanche par la présence des lipides. Ceci provoque une légère réorganisation du 

volume de la particule en particulier durant les premières nanosecondes. 

Figure 27 : RMSD de la particule grande (bleu) et petite (rouge) au cours de la 

dynamique moléculaire. L’écart moyen des distances des carbones α des structures 

échantillonnées au cours de la dynamique sont comparées à la structure initiale. 
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Pour les deux simulations, les ponts disulfures ont été enlevés (5,20) et convertis en 

groupements thiols, afin de vérifier la stabilité atomique de la particule. Comme le montre la 

figure 28, les deux modèles de PSVB sont en accord avec les données de cryo-ME 

expérimentales en termes d'organisation spatiale, avec un recouvrement de l’ordre de 85 et 

93%, respectivement pour la petite et la grande particule. 

 

Figure 28 : Modèles atomiques de la petite (gauche: A / C) et grande (droite: B / 

D) particule. Panneau supérieur (A / B): pour chaque particule (petite et grande), les 

atomes sont superposés à la densité cryo-ME (petite EMD-1158 / grande EMD-1159) 

avec une surface jaune transparente. Le petit et le grand modèle sont affichés avec 

des rubans noirs et des lignes pour les protéines et en ligne grise pour les 

phospholipides DOPC. En raison de leurs flexibilités, les boucles antigéniques 

débordent parfois du nuage de densité électronique. Cette flexibilité peut expliquer 

pourquoi BA ne sont pas bien résolus à la surface de la particule. Panneau inférieur (C 

/ D) : La surface accessible au solvant a été calculée pour les protéines et colorée en 

gris, à l'exception des 48 BA (99-178) qui sont colorées par chaîne (soit une couleur 

par monomère). Les molécules de DOPC sont affichées sous forme de lignes jaunes. 
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Les deux particules sont stables pendant toute la simulation dynamique moléculaire et 

sont restées pseudo-sphériques. Les molécules de DOPC subissent une optimisation de leurs 

positions et établissent des contacts avec les protéines HBsAg adjacentes. L'analyse des 

différents termes énergétiques du champ de force révèle que la dynamique atteint un pré-

équilibre au bout de 2 ns. Après les simulations, la taille mesurée des particules est de 198 ± 

16 Å et 225 ± 10 Å, respectivement pour la petite et la grande particule. Comme décrit d'abord 

par Gilbert et al (24), puis par Mulder et al (23) et indirectement par Short et al (28) (22 nm de 

diamètre pour les microtubes de HBsAg), les structures expérimentales des petites et grandes 

particules (respectivement 18-20 nm et 22 nm) correspondent aux deux sous-populations 

observées respectivement avant et après maturation (22–25). Par conséquent, nous 

proposons que les particules immatures correspondent à la sous-population des petites 

particules, tandis que les particules immunologiquement matures correspondent à la sous-

population des grandes particules. Pendant la maturation des particules dans les levures, des 

protubérances sont observées à la surface des particules, ce qui correspond à nos modèles. 

Les protubérances obtenues dans la grosse particule ont une hauteur de 2,5 ± 0,5 nm au-

dessus de la surface lipidique (4,0 ± 0,2 nm d'épaisseur), avec un diamètre à mi-hauteur de 

3,9 ± 0,2 nm et une distance inter-protubérance de 7,9 ± 0,4 nm. 

La transformation entre les deux états peut s'expliquer par un changement dans le 

réseau interne des ponts disulfures. Ce décalage peut être décrit comme un mouvement de 

« diaphragme » issu d’une réorganisation spatiale des tétramères les uns par rapport aux 

autres, comme illustré sur la figure 29. Ce mécanisme de glissement peut expliquer toute la 

réorganisation de la particule. Il convient de noter que dans la configuration immature, seuls 

les surfaces carrées de PL sont observées, tandis que des surfaces de PL triangulaires et 

carrés se trouvent dans les particules matures et forment in fine un cube adouci. 
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Figure 29 : modèle de diaphragme moléculaire fermé/ouvert. Panneau A / C : particule 

de conformation petite dite « fermée ». Panneau B / D : grande particule dite de 

conformation « ouverte ». Pour chaque particule, l'image inférieure (C / D) affiche trois 

tétramères formant le diaphragme avec une représentation en ruban. Les figures 

supérieures (A / B) sont des vues schématiques de ces tétramères. Chaque tétramère 

est formé par l'association de deux dimères adjacents. Les boules oranges 

représentent un amas composé des cystéines C65, C69, C48 et C76. Les boules 

jaunes représentent les cystéines C221. Dans la conformation fermée, les tétramères 

sont liés les uns aux autres par des ponts disulfures établies entre C76 (en orange) du 

premier tétramère et C221 (en jaune) du deuxième tétramère. Dans la particule mature, 

ces ponts disulfures s'établissent aussi entre C76 (en orange) du premier tétramère et 

C221 (en jaune) du deuxième tétramère mais faisant partie de l’autre dimère. Le 

passage à la conformation ouverte est produit par rotation/translation, brisant les 

liaisons disulfures pour en créer de nouvelles entre les billes oranges (C76) et jaunes 

(C221). 
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Figure 30 : Localisation d'épitopes discontinus. Représentation en surface accessible 

au solvant du modèle de la particule ouvert. Les surfaces protéiques sont affichées en 

gris, à l'exception des séquences impliquées dans les épitopes discontinus 

(couleurs). Les phospholipides sont affichés en lignes jaunes. Les trois épitopes 

correspondant aux anticorps monoclonaux H5 (A), H35 (B) et H53 (C) de la surface 

PSVB sont affichés en couleurs : les couleurs des résidus discontinus sont pour H5 

(rouge: 101-106 / bleu: 158-167); H35 (vert: 121-130 / rose: 166-175) et H53 (bleu clair: 

186-207, marron: 112-117). 

 

Une visualisation de l'épitope discontinu sur la surface du modèle est présentée sur la 

figure 30 (vue de surface tétramérique partielle). Cette figure est basée sur une cartographie 

expérimentale réalisée avec divers anticorps monoclonaux reconnaissant des épitopes 
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discontinus (49). Les trois épitopes correspondant aux anticorps monoclonaux H5 (figure 30A), 

H35 (figure 30B) et H53 (figure 30C) de la surface de la PSVB ont été analysés afin de vérifier 

la proximité finale des séquences discontinues. Les séquences discontinues reconnues par 

les anticorps monoclonaux sont les résidus 101-106 et 158-167 pour H5, 121-130 et 166-175 

pour H35 et enfin 186-207 et 112-117 pour H53. Toutes les surfaces reconnues sont 

inférieures à 1000 Å2, ce qui est une taille appropriée pour un site de reconnaissance 

antigénique. Dans tous les cas, les deux séquences sont contiguës et accessibles pour les 

interactions intermoléculaires, ce qui suggère que les différentes séquences des épitopes 

discontinus sont correctement positionnées à la surface de la particule. La proximité des 

surfaces et leur accessibilité n'ont pas été définies comme des contraintes dans le modèle lors 

du processus de construction des particules. 

 

3. Discussion 

3.1. Deux types de particules de diamètre différent 

L'assemblage des particules suit ces différentes étapes : synthèse de la protéine 

HBsAg, dimérisation, tétramérisation puis formation de l'échafaudage oligomère de PSVB 

(forme fermée), avant la maturation antigénique en extracellulaire (forme ouverte). La 

reconstitution de cette séquence chronologique permet d'expliquer les écarts dans les 

données expérimentales publiées, liés à différents moments d'observation. La maturation 

antigénique des particules est un processus lent (20 jours à 23°C), qui implique une 

réorganisation de la surface et des événements biochimiques peu fréquents. A 37°C et en 

présence d'un oxydant, le temps de maturation est réduit à 90 heures. L'antigénicité finale 

obtenue avec ces particules s'est avérée suffisante pour une utilisation vaccinale (11). La 

structuration de la particule pendant sa maturation repose sur la dynamique des ponts 

disulfures intra et interprotéique, combinée à d'autres facteurs tels que la formation de 

jonctions lipides-protéines et des interactions particules-solvants. 

Des études d'anticorps ont montré que le processus de maturation comprend une 

modification structurelle de la séquence des boucles antigéniques (BA) exposée (11,12) par 

le biais de mécanismes moléculaires qui ne sont pas encore complètement compris. Dans les 

particules issues de la levure, les particules immatures sont caractérisées par une seule 

population de petite taille (25). Les particules du sérotype adw2 produites par Hansenula 

polymorpha ont un diamètre moyen d'environ 18 nm avant maturation, et 22-23 nm après 
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maturation (22). Une augmentation de taille supérieure à 10% a été observée au cours du 

processus de maturation avec un autre sous-type (ayw), dans lequel les diamètres des 

particules se sont avérés être de 17 et 22 nm (20). Par rapport à l'infection in situ par le VHB, 

dans laquelle les particules sont sécrétées en continu à partir de cellules infectées, deux sous-

populations de particules coexistantes ont été détectées dans des échantillons de sang allant 

d’une taille de 18-20 nm à 22 nm (24). De même, les différences de taille entre les PSVB de 

levure et d'origine mammifère soutiennent l'hypothèse que dans les deux systèmes 

d'expression, 18-20 nm correspond aux particules immatures et 22-23 nm à l'état mature. Les 

données obtenues à l’aide de nos modèles semblent confirmer l’hypothèse de l’existence d’un 

processus de maturation aboutissant à l’agrandissement d’une même particule (en termes de 

composition) au cours du temps, au détriment de l’hypothèse selon laquelle il existerait un 

vaste ensemble hétérogène de structure concernant la forme sphérique. 

 

3.2. Validation de l'organisation globale des particules 

Les résultats des simulations dynamiques moléculaires (100 ns) pour les deux modèles 

de particules chevauchent de plus de 85% avec les nuages électroniques de cryo-ME des 

petites et grandes particules (24). Des protubérances apparaissent clairement chez les formes 

ouvertes des particules comme nous le montrent d’autres données expérimentales (23). La 

détection expérimentale de ces protubérances a été difficile, probablement à cause de la 

flexibilité des BA qui sont moins rigides que le cœur de la particule. Alors que l'échafaudage 

protéique de surface est bien caractérisé comme une structure pseudo-capside rigide et stable 

(23,24), l'organisation exacte des protéines à la surface des particules reste encore 

hypothétique, le nombre de monomères d’HBsAg par particule variant entre 48 et 96 (22–28). 

Différentes configurations du modèle de la PSVB (dimère, trimère, tétramère de HBsAg par 

unité asymétrique) ont été étudiées, et divers paramètres tels que le côté exposé des 

séquences BC/BA, l'orientation de la surface polaire et du noyau apolaire des hélice, ainsi que 

l’encombrement stérique du monomère HBsAg ont été prises en compte.  

L'adéquation entre les deux modèles finaux et les nuages électroniques de cryo-ME 

expérimentaux ont été affinés par dynamique moléculaire à ajustement flexible (MDFF). Ces 

simulations ont ainsi pu confirmer que l’organisation de l’unité asymétrique est composée de 

dimères, les autres configurations étant trop encombrantes. Les autres types d’organisations 

de HBsAg n’ont pas été retenus selon plusieurs facteurs. D’une part un encombrement 

stérique non réaliste. Au-delà de 48 protéines d’HBsAg par particule, il est impossible de faire 
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tenir les protéines dans le nuage électronique. D’autre part les BA et BC n’étaient pas 

correctement exposées (à l'intérieur de la particule pour les BC et à l'extérieur de la particule 

pour les BA). 

 

3.3. Protrusions des boucles antigéniques (BA) 

Des caractéristiques, telles que l'hétérogénéité des surfaces et des BA ont été 

analysées afin de comprendre l’état des transformations entre le stade immature et le stade 

mature (immunogène). Des protrusions correspondant aux BA étaient apparentes à la fois à 

l'état mature et à l'état immature mais avec une évolution progressive de la morphologie au 

cours de la maturation (25). Ces résultats sont similaires qu’il s’agisse de particules issues de 

la levure ou de particules issues de cellules de mammifères (22-24). Un changement accéléré 

de la morphologie de la surface a été observé à la fois au cours d’un traitement redox et au 

cours d’un traitement thermique (12,25). Au cours de la maturation, les modifications du 

réseau de ponts disulfures au niveau des BA sont observées, avant de passer à une structure 

à pointes plus rigide. Après l’extraction des particules à partir de cellules de levure ou après la 

sécrétion de cellules de mammifères, l'environnement de la particule passe d'un système de 

membrane intracellulaire dédié à la synthèse et à l'oligomérisation des protéines HBsAg 

(première particule immature stable (5,20)) à un milieu aqueux extracellulaire dans lequel les 

particules « mûrissent ». Dans les deux environnements, les mécanismes moléculaires sont 

distincts et la maturation spontanée est probablement due à une diminution de l'enthalpie libre 

du système dans le nouvel environnement. 

Une étude analysant le temps de maturation des particules indique une augmentation 

progressive du nombre de ponts disulfures au cours de ce processus (5). Ce temps de 

maturation se retrouve amplement diminué par un traitement redox (réduction puis oxydation), 

d'élévation du pH ou de la chaleur (5,12,25). Cela signifie que les 8 cystéines présentes à la 

surface de la séquence des BA peuvent être réduites avant maturation, sans destruction de la 

particule, et que les réseaux de ponts disulfures inter et intramoléculaires se remanient de 

préférence dans le sens de la formation d’une particule mature. Ce phénomène est en accord 

avec le fait que nos modèles de PSVB (en particulier la forme immature) sont restés stables 

au cours de la dynamique malgré l’absence de cystines. Qui plus est, le nombre de 

groupements thiols détectés dans les particules issues de cellules de levure ou de mammifère 

dépend du stade auquel le processus de maturation est analysé. Il a été démontré qu’un à 

trois groupements thiols par protéine peuvent être observés avant la maturation, mais plus 
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aucune n'est détectée une fois que la particule est mature (38–41). Cela indique que le réseau 

des ponts disulfures implique l'ensemble des 8 cystéines des BA.  

À l'exception de la cystéine C107 isolée, les sept autres cystéines sont regroupées en 

3 zones, ce qui peut augmenter leur capacité à former des ponts disulfures : une séquence de 

3 cystéines contiguës (C137-C138-C139), et 2 autres séquences de 2 cystéines (C121-XX-

C124) et (C147-X-C149). La proximité et la densité des cystéines (toutes étant situées dans 

une zone inférieure à 2500 Å3), combinées à la flexibilité des BA, favorise le réarrangement 

des cystéines dans de nouveaux réseaux cystines. En raison de ces changements dans les 

réseaux intra et intermoléculaires des cystines, les surfaces des BA peuvent adopter une 

conformation différente conduisant à une amélioration de leur antigénicité au cours du 

processus de maturation. Cependant au vu de la combinatoire des réseaux cystines possibles 

au niveau des BA et du manque d’information concernant les paires de cystéines impliquées, 

il nous a été impossible de déterminer le réseau de ponts disulfures caractéristique de la 

conformation immunogène des BA. 

 

3.4. Phospholipides (LPs) et antigénicité : 

Le rôle des PLs est essentiel pour la formation, la maturation et l'antigénicité des 

particules. Leur remplacement a été évalué expérimentalement et l'antigénicité des particules 

a été améliorée à l'aide de PLs sélectionnés (7). Néanmoins, la structure et le rôle des PLs ne 

sont pas encore clairement compris. En utilisant des données RMN, il a été démontré que de 

l'eau était présente à l’intérieur des particules et qu’elle y restait enfermé au cours de la 

maturation (6,48). Ceci indique que la structure de la surface des particules est un réseau de 

jonction protéo-lipidique étanche. Cette imperméabilité des particules est en accord avec nos 

modèles qui se retrouvent étanches une fois les phospholipides placés et équilibrés et au fait 

qu’une plus grande quantité de molécules d’eau est contenue dans la forme ouverte de la 

particule que dans la forme fermée. Ceci peut s’expliquer par le fait que la particule, gagnant 

en taille (et donc en volume) au cours de la maturation, va avoir tendance à se remplir de 

molécules d’eau plutôt qu’à s’en vider. 

Il a été remarqué une diffusion limitée des lipides au sein de la particule (8), ceci n'est 

pas typique d’une bicouche lipidique membranaire. Ce phénomène peut très bien s’expliquer 

à travers nos modèles par le cloisonnement des PLs, sous forme de petits îlots indépendants, 

par les poutres tétramériques. Cette bicouche de PL discontinue occupe les surfaces vides 

(pas de densité électronique par cryo-ME) dans l'échafaudage de protéine HBsAg et génère 
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une particule hermétique et rigide avec des molécules de solvant piégées. Il a aussi pu être 

montré l’existence de PL piégé à l’intérieur des particules (48). Comme ces lipides internes 

sont dans un environnement aqueux, ils peuvent être organisés en liposomes, micelles et 

nanoparticules ou ils peuvent être liés à la surface interne des PLs de la particule. Au cours 

de la transformation de la particule immature à la forme mature (de la petite (≃18 nm) à la 

grande particule (≃22 nm)), le diamètre et le volume des particules augmenteront sans aucune 

modification de leur poids moléculaire. Ainsi, ces lipides pourraient agir comme un réservoir 

de PL qui participe à la maturation des PSVB. L’apparition des ilôts lipidiques triangulaires 

dans la forme mature modifie l’éloignement des BA entre les tétramères par rapport à la forme 

immature. Cela étant, ce changement d’environnement stérique des BA joue probablement un 

rôle dans la conformation de ces dernières et semble nécessaire à leur bonne antigénicité. 

Les PLs ayant été ajoutés uniquement à la surface des particules, la légère différence du ratio 

protéine/lipide dans nos modèles entre la forme immature et mature (respectivement 782 et 

847 molécules de DOPC) peut s’expliquer par une présence des PLs nécessairement 

supérieure à la surface de la particule mature étant donné la plus grande surface de cette 

dernière par rapport à la forme immature.  
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4. Conclusion 

Cette étude présente les premiers modèles atomiques de particules sous virale de 

l’hépatite B (PSVB) utilisées massivement pour la vaccination contre le virus de l'hépatite B. 

Créé à l'aide de plusieurs techniques de modélisation puis affiné par plusieurs types de 

dynamiques moléculaires, notre modèle peut être utilisé comme base pour expliquer des 

observations hétérogènes et contradictoires publiées antérieurement. Nos deux modèles sont 

en bon accord avec les profils électroniques de cryo-ME publiés et la caractérisation de surface 

MFA (22-24). Un recouvrement atomique de 90% des nuages électroniques à une résolution 

de 12 Å (24) a été obtenue avec nos modèles et caractérise deux sous-populations de 

particules, l’une de petite taille et l’autre de grande taille. Grâce à ces modèles, le nombre de 

monomères HBsAg par particule, leurs orientation, organisation, oligomérisation et 

interactions avec les PLs ont pu être décrites. La variation de taille entre les PSVB immatures 

et matures a également été observée en laboratoire chez Sanofi Pasteur pendant le processus 

de maturation des particules du vaccin anti-VHB et a été corrélée avec une augmentation de 

l'antigénicité et de la réactivité croisée des anticorps pour les PSVB issues de la levure ainsi 

que celle d'origine de mammifère. Nos résultats contribuent à mieux comprendre l'évolution 

chronologique des complexes protéines-lipides lors de l'assemblage des particules. Les 

modèles de particules HBsAg ont aidé à reconstituer une séquence chronologique et 

moléculaire étape par étape de la formation de PSVB, tant au niveau de l'assemblage que de 

la maturation des particules. Ces modèles permettent de mieux comprendre les changements 

moléculaires qui se produisent pendant la maturation des particules et peuvent être utilisés 

pour optimiser la formulation du vaccin contre les particules HBsAg à l'avenir. Il est malgré tout 

important de garder à l’esprit que « tous les modèles sont faux, mais certains sont utiles » 

(George Box), à ce titre nous espérons que nos modèles demeureront plus utiles que faux. 

 

Ce travail a fait l’objet d’une publication scientifique dans un journal international à comité de 

lecture :  

Laurent Berthier, Olivier Brass, Gilbert Deleage, Raphaël Terreux. Construction of atomic 

models of full hepatitis B vaccine particles at different stages of maturation. J Mol Graph Model. 

2020 Jul;98:107610. doi: 10.1016/j.jmgm.2020.107610
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Chapitre 5 : Etude in-silico de l’affinité 

protéine-protéine 

 

Durant l’étude précédente, qui consistait en la construction d’un modèle de pseudo 

particule virale de l’hépatite B, il n’a pas été mesuré d'énergies d’interactions quant à 

l’assemblage des protéines. Seuls les scores d’amarrage moléculaire ainsi que la cohérence 

avec le nuage électronique ont été pris en compte pour la validité de la modélisation.  

Il est communément admis que l’énergie libre la plus basse d’une protéine est celle 

représentative de la conformation fonctionnelle de cette dernière. Cependant, compte tenu 

des approximations inhérentes aux modèles de la mécanique moléculaire classique, 

(approximations nécessaires du fait de la taille des macromolécules que sont les protéines) le 

meilleur programme d’amarrage protéine-protéine (ClusPro) réalise le classement de ses 

poses en combinant un score d’interaction avec un score de regroupement (clustering). De 

plus ce score d’interaction n’est pas donné sous forme d’énergie libre, il ne peut donc pas 

servir à quantifier l’affinité qu’ont deux protéines l’une envers l’autre. Cela ne nous permet pas 

non plus de comparer l’énergie d’interaction de différents complexes entre eux. Cette limitation 

inclut aussi l’effet des mutations ponctuelles au sein d’un complexe ce qui limite cet outil au 

classement des poses d’amarrage. C’est pourquoi il est nécessaire d’explorer d’autres 

méthodes de calcul d’affinité protéine-protéine pour faire de la conception de protéine (protein 

design) et par prolongement de l’aide à la conception de vaccin par méthode de 

bioinformatique. 

 

1. Etude de cas dipeptide-anticorps 

1.1. Problématiques 

La grippe saisonnière est une infection virale aiguë provoquée par un virus grippal. Il 

existe 3 types de grippe saisonnière – A, B et C. Les virus grippaux de type A se subdivisent 

en sous-types en fonction des différentes sortes et associations de protéines de surface du 

virus. Parmi les nombreux sous-types des virus grippaux A, les sous-types A (H1N1) et A 
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(H3N2) circulent actuellement chez l’homme. Le virus grippal circulant A (H1N1) est aussi écrit 

A (H1N1) pdm09 puisqu’il a été à l’origine de la pandémie de 2009 et a ensuite remplacé le 

virus A (H1N1) de la grippe saisonnière qui circulait avant 2009. Les seuls les virus grippaux 

qui ont été à l’origine de pandémies sont ceux de type A (1). 

Les virus de la grippe B en circulation peuvent être divisés en 2 principaux groupes, ou 

lignées, appelés les lignées B/Yamagata et B/Victoria. Les virus de la grippe B ne sont pas 

classés en sous-types. Le virus grippal de type C quant à lui n’est que très rarement détecté 

et ne cause généralement que des infections bénignes, ses répercussions sur la santé 

publique ne sont par conséquent que de moindre importance (2). 

Les vaccins contre la grippe saisonnière se concentrent donc souvent sur le type A. 

Pour ce qui est du choix des souches virales, il est effectué par l'Organisation mondiale de la 

santé (OMS) qui fait un suivi des épidémies mondiales de grippe tout au long de l'année. Elle 

choisit ensuite les souches les plus à risque d'émerger et de causer une épidémie (1,2). Cela 

peut parfois permettre la production de vaccin très efficace lorsque le virus choisi pour la 

fabrication du vaccin est identique aux réelles souches émergentes (3). Il peut parfois arriver 

que les souches qui causent les épidémies soient différentes de celles attendues, ce qui 

n'amène qu’une protection mineure pour les gens vaccinés, car les anticorps produits grâce 

au vaccin ne réagissent que faiblement au virus circulant. Ce phénomène se produit lorsque 

le virus mute de manière importante ou que la souche a été mal choisie. Ce fut le cas en 

France lors de l’hiver 2015-2016 ou une inadéquation entre la souche B/Yamagata contenue 

dans le vaccin et la souche circulante B/Victoria entraina une forte diminution de l’efficacité de 

ce dernier. Le vaccin avait alors protégé moins de 10% des vaccinés selon Skowronski et al 

(4).  

Un point important en faveur de la vaccination saisonnière est la réémergence 

d'anciennes souches virales très contagieuses et/ou hautement pathogènes de grippe. En 

effet, il a été montré une grande similitude entre l'hémagglutinine du virus de la grippe A 

(H1N1) de 2009 et celui de la grippe espagnole de 1918 qui a fait des millions de morts à 

travers le monde (5). 

Dans les années 2010, les vaccins antigrippaux ne sont encore que relativement 

efficaces (44% de succès en moyenne) en raison de l'évolution antigénique rapide du virus et 

en raison de contraintes de fabrication conduisant souvent à une non-concordance des 

vaccins et des souches dominantes du moment (6). L'idée d'un vaccin universel est évoquée 

depuis plusieurs années, ou plus précisément l’idée d'un vaccin « largement protecteur ». 

Selon une modélisation récente (2019) un vaccin universel efficace à 75% en moyenne 
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réduirait fortement l'impact épidémiologique de la grippe mondiale, et grâce à une chute de 

l'incidence et des hospitalisations, ferait économiser 3,5 milliards de dollars/an de frais 

médicaux rien qu’aux USA.  Les frais médicaux directement imputables à la grippe saisonnière 

fait considéré le développement d’un tel vaccin comme d’une priorité scientifique élevé par le 

NIAID (6).  

Dans cette perspective il est nécessaire d’avoir à disposition des tests permettant de 

passer au crible les anticorps circulants ayant pour cible l’hémagglutinine et la neuraminidase 

(les 2 protéines de surface du virus de la grippe) et qui pourraient être un point d’entrée à une 

sorte d’« épitome » grippal. Une preuve de concept a été réalisée par la société Pepscan 

montrant qu’il était possible de réaliser une cartographie des épitopes conformationnels en se 

basant sur les résultats de Corti D. et al (7). Dans cette publication, un anticorps monoclonal 

qui neutralise potentiellement toutes les souches de grippes de type A a été isolé ainsi que sa 

position sur une l’hémagglutinine de sous-type H3.  
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Figure 31 : représentation en ruban du complexe 3ZTJ avec l’anticorps FI6 en rouge, 

l’hémagglutinine H3 en bleu et en vert l’épitope. Les résidus de l’épitope sont 

représentés sous forme de bâtons. 

Pepscan a donc recréé la partie de l’hémagglutinine qui contient le déterminant 

antigénique principal pour l’anticorps FI6 et qui est conformé en hélice alpha. Pour s’assurer 

de la stabilité conformationnelle de cet antigène sous la forme d’un peptide de 26 acides 

aminés, la séquence a été modifiée afin de former une superhélice. Une superhélice, ou coiled-

coil, est un motif structural de protéines pouvant faire intervenir deux à sept hélices alpha 

enroulées ensemble les unes autour des autres. Les dimères et les trimères de coiled-coil sont 

les structures les plus fréquentes (8). Un grand nombre de protéines présentant ce type de 

structures sont impliquées dans des fonctions biologiques importantes, comme par exemple, 

les facteurs de transcription impliqués dans l'expression génétique. Les structures en 

superhélices contiennent généralement des acides aminés hydrophobes. Nous y retrouvons 

en grande majorité l'isoleucine, la leucine ou la valine. Lorsqu’une séquence de coiled-coil est 

enroulée en une hélice α, ces résidus hydrophobes s'alignent automatiquement en une bande 

formant elle-même une hélice gauche autour de l'hélice alpha. Il en résulte une structure 
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amphiphile qui, dans le cytoplasme d'une cellule, tend à se dimériser de telle sorte que les 

deux hélices alpha s'enroulent l'une autour de l'autre par la mise en contact de leurs résidus 

hydrophobes respectifs. Il existe malgré tout quelques superhélices droites qui ont aussi puent 

être observées dans la nature et dans des protéines synthétiques (9). 

Sur cette hélice de 26 acides aminés ont donc été effectuées 8 mutations en leucine 

et isoleucine à intervalle de 3 et 2 acides aminés afin de créer une superhélice qui se dimérise 

et se stabilise spontanément. Ces peptides coiled-coil sont synthétisés dans des puits à 

peptides dans lesquels chaque puits exprime une séquence chevauchante de la précédente. 

L’anticorps FI6 est alors introduit dans ces puits et une mesure de la densité optique (OD) 

permet de déterminer quels coiled-coil fixent l’anticorps (figure 32). 

 

Figure 32 : Résultats des densités optiques en fonction des séquences glissantes des 

coiled-coil (seul les 9 premières séquences sont affichées). Les résidus mutés par 

rapport à la séquence d’origine sont en bleu (leucines et isoleucines). En rouge sont 

mis en évidence les 3 séquences interagissant le mieux avec l’anticorps. 
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Le but sera de savoir si les techniques de bio-informatiques permettent de corroborer 

ces résultats et donc d’arriver à une bonne corrélation entre les résultats obtenus 

expérimentalement en densité optique et ceux issus des modèles in-silico en termes d’énergie 

libre d’interaction. 

 

1.2. Fabrication des modèles 

 L’ensemble des modèles ont été construits suivant un protocole en 4 étapes : 

1) Construction des hélices alpha à partir des séquences d’acides aminés avec le programme 

de modélisation ab initio QUARK (10). 

2) Docking des hélices alpha ainsi formées par le programme FRODOCK (Fast Rotational 

DOCKing) afin de créer les coiled-coil d’homodimères (11). 

3) Docking des coiled-coil avec l’anticorps FI6 (référence PDB : 3ZTJ) avec le programme 

ClusPro (12) qui possède un algorithme optimisé pour les amarrages faisant intervenir les 

anticorps (13). 

4) Calcul de l’énergie d’interaction par différentes méthodes bioinformatiques : PRODIGY 

(PROtein binDIng enerGY prediction) (14), MM-GBSA (15), en dynamique moléculaire ou 

seulement à partir des poses minimisées. 

 

1.2.1. Construction des hélices alpha 

La construction des peptides de 26 acides aminés ne relève pas d’un défi à proprement 

parler étant donné qu’ils sont tous issus d’une structure résolue d’hémagglutinine et faisant 

partie d’une région conformée en hélice alpha. Cependant, il existe plusieurs paramètres à 

prendre en compte qui peuvent affecter la conformation en hélice alpha de ce peptide. D’une 

part, en absence de son environnement complet, la conformation du peptide peut ne pas être 

stable. Et d’autre part, les mutations occasionnées pour la formation du coiled-coil peuvent 

modifier la structure secondaire du peptide. Pour ces raisons, nous avons privilégié l’usage 

d’un outil de modélisation ab initio tel que QUARK à la création de modèles par homologie.  

En effet la construction d’un modèle par homologie ne prend pas en compte la perte 

de l’environnement protéique du peptide. De plus, une structure issue d’une construction par 

homologie ne voit sa conformation globale que peu réarrangé par rapport à la structure dont 
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elle est issue. Il peut donc être nécessaire d’effectuer des méthodes d’explorations 

conformationnelles, tel que la dynamique moléculaire, pour observer l’effet qu’impliquent 

l’ensemble des mutations (entre la séquence homologue et la séquence cible) sur la structure. 

Ce processus alourdi grandement les temps de calculs nécessaires à la création et à la 

validation des modèles. 

L’usage d’une méthode de modélisation ab initio tel que QUARK permet de s’affranchir 

des problèmes mentionnés précédemment. L’algorithme de QUARK tente donc de résoudre 

la structure des protéines juste à partir de la séquence (16). La séquence soumise à 

l’algorithme est d'abord divisée en fragments de 1 à 20 résidus où plusieurs structures de 

fragments sont récupérées à chaque position à partir de structures expérimentales 

indépendantes. Les modèles de structures entières (26 acides aminés dans notre cas) sont 

ensuite assemblés à partir des fragments en utilisant des simulations de Monte Carlo par 

échange de réplica guidées par un champs de force spécialement conçu pour le programme. 

L’usage des simulations de Monte Carlo par échange de réplica permet de rendre compte de 

la flexibilité de la protéine et donc de confirmer si, oui ou non, la conformation en hélice est la 

plus représentative de la conformation native. Cette méthode a aussi pour avantage de 

reconstruire « naïvement » le peptide, là ou une construction par homologie partirait d’une 

structure biaisée car représentative d’une conformation dans un environnement protéique 

inexistant (figure 33). QUARK a été choisi face à d’autres programme de modélisation ab initio 

car il est à ce jour le plus performant parmi ceux disponibles (17). 
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Figure 33 : Vue du peptide au sein de son environnement. La structure de 

l’hémagglutinine est représentée en ruban : en rouge le peptide antigène d’intérêt et 

en vert les résidus qui interagissent avec lui. Sont représentés sous forme de balles et 

de bâtons les atomes (hors hydrogène) des résidus hydrophobes susceptibles de se 

replier sur eux même dans un environnement aqueux. 

 

Le programme nous propose alors 5 modèles les plus représentatifs issus des 

simulations de Monte Carlo par échange de réplica. Pour chaque peptide le modèle avec la 

plus faible énergie libre de Gibbs est conservé. Tous les modèles sont conformés en une 

unique hélice alpha cependant pour certaines séquences des propositions de modèles en 

hélices alpha avec un coude figurent parmi les autres propositions ce qui suggère une 

instabilité du peptide. Cette instabilité a pu être confirmée par la dynamique moléculaire en 

solvant décrit à l’aide du programme AMBER.  

A cet effet, le modèle a été inséré dans une boîte de solvant d’eau de type TIP3P avec 

une marge de 12 Å de côté autour des protéines à laquelle des ions Na+ et Cl- ont été ajoutés 

pour une concentration de 0,15 Molaire afin de neutraliser le système. Le système a alors été 

minimisé par 5000 cycles de descente la plus raide (steepest descent) puis 5000 cycles de 

gradient conjugué. Un préchauffage de 5 picosecondes faisant passer la température de 0 à 
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100K est réalisé. Ensuite un chauffage progressif est réalisé sur 50 picosecondes pour faire 

passer la température du système de 100K à 300K. A la suite du chauffage une simulation de 

dynamique moléculaire a été réalisée pendant 100 ns afin d’équilibrer le système et d’en 

observer sa stabilité. Les calculs des trajectoires ont été réalisés par le programme AMBER16 

avec les champs de force ff14SB. Les conditions de la boîte périodique ont été réalisées dans 

un ensemble NPT. La température des simulations a été réglée à 300 K à l'aide du thermostat 

Langevin, une pression de 1 bar a été utilisée avec un pas d'intégration de 2 femtoseconde. 

Les termes électrostatiques à longue portée sont pris en charge par l’algorithme Particle-Mesh 

Ewald (PME) et le seuil des termes non liés tel que les interactions de van der Waals a été 

réglé à 10 Å. 

Au cours de cette dynamique nous voyons clairement l’hélice se déformer jusqu’à créer 

un coude au milieu de la séquence aux alentours des 20 ns. Coude qui se forme du fait de 

l’action du solvant vis-à-vis des régions hydrophobes de l’hélice (figure 34). Bien que la forme 

coudée du peptide ne se stabilise pas entièrement au cours de la dynamique, elle ne retrouve 

à aucun moment sa structure initiale en simple hélice.  

 

Figure 34 : Evolution du peptide antigène au cours de la dynamique moléculaire. 

Représentation en ruban avec dégradé de couleur du bleu au rouge, respectivement 

de la partie N-terminale à la partie C-terminale. Les atomes sont représentés sous 

forme de bâtons (hors hydrogène). 
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Les résultats de la dynamique moléculaire confirment donc la pertinence de l’approche 

de Pepscan consistant à dimériser les hélices afin de leurs permettre de conserver leurs 

conformations épitopiques. 

 

1.2.2. Construction de l’homodimère coiled-coil 

 Une fois que nous avons réalisé les modèles des peptides de 26 acides aminés nous 

pouvons créer le coiled-coil par amarrage d’homodimères. Pour ce faire nous avons utilisé le 

programme FRODOCK car il offre de très bonnes performances en termes de vitesse 

d’exécution. De plus ce type d’amarrage est relativement simple à effectuer et à vérifier 

manuellement au vu de la nature des protéines qui lui sont soumises. En effet, il s’agit 

principalement d’interactions hydrophobe et symétrique étant donné que le complexe forme 

un homodimère. De plus les poses d’amarrage obtenues avec FRODOCK ont été comparées 

à celles issues de l’algorithme ClusPro qui est la référence en matière d’amarrage protéine-

protéine selon le concours CAPRI (Critical Assessment of PRedicted Interactions) et donne 

des résultats comparables dans cette situation. 

Dans la perspective d’un travail qui doit être automatisable et éventuellement reproduit 

sur des milliers de séquences, la vitesse d’exécution est un facteur important à prendre en 

compte et FRODOCK est 10 à 15 fois plus rapide que Cluspro pour le rendu des résultats.  
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 Une dynamique moléculaire a été effectuée sur le coiled-coil de la séquence qui se 

conformait en coude lorsqu’il était en monomère. La dynamique moléculaire a été réalisée 

selon le même protocole et avec les mêmes paramètres que pour la dynamique moléculaire 

de la partie précédente ou le peptide était seul. Les résultats de la dynamique montrent une 

stabilisation de l’hélice qui demeure dans sa conformation initiale tout au long de la dynamique 

avec un RMSD autour des 2 Å (figure 35 et 36).  

Figure 35 : Evolution du coiled-coil au cours d’une dynamique de 100 ns. 

Représentation en ruban avec dégradé de couleur du bleu au rouge, respectivement 

de la partie N-terminale à la partie C-terminale. Les atomes sont représentés sous 

forme de bâtons (hors hydrogène). 

 

 

 

 

 

 

100 ns 
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Figure 36 : RMSD du peptide sous forme monomère (bleu) et coiled-coil (orange) au 

cours de la dynamique moléculaire. Le changement de conformation du monomère 

(bleu) à partir de 20 ns de dynamique est représenté par le bond du RMSD (ellipse 

rouge). 

 

1.2.3. Construction du complexe FI6/Coiled-coil 

 A présent, nous possédons les 2 modèles nécessaires pour étudier l’interaction entre 

le coiled-coil et l’anticorps. Pour cela nous devons encore former le complexe FI6/coiled-coil. 

C’est avec l’algorithme Cluspro que l’amarrage est effectué parce que c’est celui qui donne 

les meilleurs résultats au concours CAPRI et qu'il dispose d’un mode spécifique pour 

l’amarrage entre un anticorps et un antigène (13). En effet dans les anticorps, la liaison se 

produit généralement dans des zones que nous appellons régions déterminant la 

complémentarité (en anglais Complementarity determining regions (CDR)). L'analyse des 

complexes anticorps-antigène protéique a révélé une asymétrie inhérente au sein de ces 

interfaces. Plus précisément, les résidus de phénylalanine, de tryptophane et de tyrosine 

peuplent fortement le paratope de l'anticorps mais pas l'épitope de l'antigène. En concentrant 

l’exploration dans cette région et en modifiant le potentiel d’interaction de ces résidus, le mode 

d’amarrage spécifique aux anticorps augmente de 50 à 150% les performances de prédiction 

d’amarrage (13).  
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 Les résultats sont triés en pondérant 2 scores. L’un issu d’un score d’interaction 

classique et l’autre avec un score de regroupement (clustering). L’ordre dans lesquels sont trié 

les poses dépend de la population du regroupement. Plus un groupe rassemble un grand 

nombre de poses dans un RSMD < 9 Å et plus il sera haut dans le classement. Dans notre 

cas, et malgré cette méthode de tri, les meilleures poses sont très proches les unes des autres 

(ce qui signifie que plusieurs groupes de poses se superposent) (figure 37A) et donnes des 

paires d’interactions entre les résidus très proches de ceux issus de la structure cristallisée 

(figure 37B). 

Figure 37 : Représentation de l’interaction de l’anticorps FI6 avec les coiled-coil et 

comparaison avec le complexe 3ZTJ. Représentation des protéines en ruban. Panneau 

supérieur (A) : superposition des 5 meilleures poses de coiled-coil (couleurs) vis-à-vis 

de l’anticorps FI6 (noir) avec ClusPro. Panneau inférieur (B) : superposition de la pose 

1 du coiled-coil (bleu) avec l’hémagglutinine (orange) en interaction avec l’anticorps 

FI6 (noir). 
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1.2.4. Sélection des poses, minimisation et dynamiques 

moléculaires 

Pour l’ensemble des 74 modèles nous avons un RSMD des 5 premières poses 

d’amarrage entre elles < 2 Å. Cela signifie qu’elles sont toutes très proches les unes des autres 

et qu’il existe une sorte de consensus concernant la zone géographique sur laquelle l’anticorps 

FI6 fixe les coiled-coil, peu importe les séquences. C’est pourquoi les 5 premières poses de 

chaque modèle ont été utilisées pour le calcul de l’affinité avec le programme PRODIGY.  

Dans le protocole de ClusPro, chacune des 10 premières poses voit ses chaines 

latérales minimisées sur 300 cycles en utilisant uniquement le terme de Van Der Waals du 

champ de force CHARMM. Cette minimisation supprime les chevauchements atomiques mais 

ne donne généralement que de très petits changements conformationnels et ne permet pas 

d’atteindre les minimums locaux énergétiques. Les 5 poses ont donc aussi été reminimisées 

en utilisant une minimisation plus poussée de 5000 cycles sur l’ensemble des termes du 

champ de force AMBER et appliquée à l’ensemble de la structure (chaine latérale et squelette) 

pour ensuite repasser par un calcul d’affinité. 

Afin de comparer les 2 protocoles précédents contre la méthode de référence nous 

réaliserons une dynamique moléculaire de 40 ns pour les 20 premières séquences de coiled-

coil en partant à chaque fois du modèle de la meilleure pose de Cluspro afin de réaliser un 

calcul d’affinité par MM-GBSA. En effet cette méthode nécessite un échantillonnage par 

dynamique moléculaire surtout lorsque la structure des complexes n’a pas été caractérisée de 

manière expérimentale (15). 

 

1.3. Résultats 

La méthode la plus couramment utilisée pour calculer l’affinité entre 2 protéines est le 

MM-GBSA. Cette méthode a fait l’objet d’une revue dans laquelle les scores d’affinité obtenus 

par MM-GBSA sont comparés avec les valeurs d’affinité expérimentales de complexes 

protéiques dont la structure est résolue. Dans cette étude, le coefficient de corrélation de 

Pearson est calculé entre l’affinité expérimentale et l’affinité calculée in-silico et ce coefficient 

est de -0.65 (15).  

Nous avons donc effectué les calculs d’affinité en utilisant cette méthode en calculant 

l’énergie d’interaction sur les 10 dernières nanosecondes d’une dynamique de 40 ns et cela 
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sur les 20 premières séquences de coiled-coil. Pour ce faire nous avons pris comme structures 

initiales de la dynamique moléculaire la 1ère pose considérée par Cluspro. Les scores d’affinité 

calculés in-silico par MM-GBSA donnent alors un coefficient de corrélation de Person avec les 

valeurs expérimentales de densité optique de -0.68. Le détail des résultats est condensé dans 

la figure 38. 

Figure 38 : Droite de régression entre la densité optique et l’énergie d’affinité calculée 

par MM-GBSA pour les 20 premières séquences. 

 

Le problème de cette méthode est que son temps d’exécution, en particulier à cause 

de la dynamique moléculaire, est très coûteuse en temps de calcul. Elle n’est donc pas 

adaptée pour un criblage virtuel sur plusieurs centaines/milliers de séquence de peptides. 

Cependant, le but de ce 1er protocole a plus pour objectif de nous donner une référence en 

termes de performance que nous pourrons alors comparer avec les résultats des 2 autres 

protocoles bien moins expansifs en temps de calcul. 

Nous avons alors testé le fait de calculer l’affinité des poses directement à la sortie des 

résultats d’amarrage, sans autre minimisation que celle effectuée par ClusPro. Le score 

d’affinité retenu est obtenu en utilisant les 5 meilleures poses et en faisant la moyenne des 

scores que donne PRODIGY pour chacune de ces poses. Les résultats sont résumés dans la 

figure 39 et donnent un coefficient de corrélation de Pearson de -0.64 pour les 20 premières 

séquences et de -0.54 pour l’ensemble des 74 séquences. 
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Figure 39 : Droite de régression entre la densité optique et l’énergie d’affinité calculée 

par PRODIGY pour les 74 séquences sans minimisation supplémentaire. 

 

Le même protocole de calcul d’affinité que le précédent a été cette fois-ci appliqué 

mais avec des structures qui ont été minimisées avec beaucoup plus d’étapes. Ces étapes de 

minimisation doivent permettre un réarrangement plus conséquent de la conformation des 

complexes et devraient donc, en théorie, améliorer la précision des scores d’affinité fourni par 

PRODIGY. Les résultats sont résumés dans la figure 40 et donnent un coefficient de 

corrélation de Person de -0.70 pour les 20 premières séquences et de -0.61 pour l’ensemble 

des 74 séquences. 
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Figure 40 : Droite de régression entre la densité optique et l’énergie d’affinité calculée 

par PRODIGY pour les 74 séquences avec minimisation supplémentaire. 

 

1.4. Discussion 

Nous pouvons constater une bonne corrélation entre les résultats expérimentaux de 

densité optique et ceux calculés par des moyens de bio-informatique. En effet même en 

utilisant une méthode simple et rapide qu’est le retraitement des structures par une 

minimisation, nous constatons un coefficient de corrélation proche de ceux observés dans la 

littérature par une méthode de référence et bien plus lourd en temps de calcul. Nous pouvons 

constater que pour les résultats qui correspondent aux structures exposant bel et bien l’épitope 

d’intérêt (figure 32 : séquences rouge), l’affinité calculée permet une très bonne hiérarchisation 

vis-à-vis des données expérimentales. Le coefficient de corrélation se met cependant à souffrir 

lorsque nous tentons de faire correspondre des résultats expérimentaux d’interaction non 

spécifique (figure 32 : OD < 250) avec les résultats in-silico.  

Il faut malgré tout nuancer ces résultats par le fait qu’il s’agit d’un cas simple de peptide 

conformé en hélice alpha, que la structure de l’anticorps est résolue expérimentalement et que 

les résultats de densité optique n’ont pas une précision suffisante pour être considérés comme 

purement quantitatifs . Cependant, il semblerait que pour des peptides conformés, un criblage 

bio-informatique de calcul d’énergie d’interaction peptide-anticorps soit envisageable, sous 

réserve de posséder la structure de l’anticorps. Bien que ce type d’étude in-silico ne puisse se 

substituer à des études expérimentales, elle peut permettre de rationaliser les séquences 
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peptidiques d’intérêt et de maîtriser les coûts d’un criblage par puce à peptide par un pré-

criblage in-silico, en particulier dans le cadre de la création d’un épitome grippal. 

 

2. Conclusion 

 Dans ce chapitre nous avons pu explorer et tester les forces et les faiblesses de 

différentes méthodes de calculs d’affinités. Aucune n’est parfaite, d’autant plus que leur 

efficacité est tributaire de la qualité des modèles sur lesquels ces méthodes sont appliquées. 

La dynamique moléculaire qui est sensée, en partie, pallier le problème de la précision des 

modèles ne suffit pas systématiquement à le résoudre. Le manque d’échantillonnage et le 

blocage d’une conformation dans un puit énergétique peuvent expliquer certaines de ces 

limites. Ces dernières limites peuvent s’expliquer par le coût computationnel inhérent à cette 

méthode mais d’autres limites peuvent s’expliquer par une trop grande simplification faite par 

les équations de la mécanique moléculaire classique. Le fait de négliger les termes 

entropiques des modifications conformationnelles constitue elle aussi une simplification 

supplémentaire.  

D’autres méthodes qui effectuent un échantillonnage plus local et plus exhaustif, mais 

aussi plus artificiel comme ceux utilisé dans la conception computationnelle de protéine, 

peuvent servir d’alternatives efficaces s’agissant de mutation ponctuelle. Mais ces dernières 

méthodes restent imparfaites car elles sont, elles aussi, tributaires des limites de la mécanique 

moléculaire classique. Ces méthodes ne sont d’ailleurs pas adaptées pour comparer l’affinité 

de différents complexes entre eux ni pour étudier les changements conformationnels des 

protéines. Elles ne permettent donc pas de distinguer les interactions protéines-protéines qui 

auraient lieu à l’état physiologique de celles qui sont trop improbable pour être représentative.  

Bien que la performance des prédictions de notre étude corrobore avec les 

performances publiées des outils utilisés (14,15), ces performances demeurent inférieures à 

celles issues des prédictions d’affinité protéine-ligand dont les coefficients de correlation 

tournent autour de 0.82 (28). Il sera donc entrepris dans le dernier chapitre de cette thèse 

d’élaborer un nouvel algorithme de calcul d’affinité qui soit suffisamment précis pour analyser 

l’effet que peuvent avoir des mutations ponctuelles sur l’interaction protéine-protéine et en 

même temps suffisamment englobant pour comparer l’affinité de différents complexes entre 

eux. 
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Chapitre 6 : Score d'interaction protéine-

protéine à l'aide de l'apprentissage profond 

 

1. Problématiques 

Comme montré dans les chapitres précédents les scores d’affinités font face à de 

nombreuses limites tant en termes de précision qu’au niveau de leur corroboration avec les 

valeurs expérimentales. Nous avons à faire à des scores calibrés pour une fonction (Score 

d’amarrage, affinité globale/relative, affinité locale). Quand bien même la fonction d’un score 

est dévolue à une forte corrélation avec les constantes d’affinité expérimentale (exemple : 

PRODIGY (1), MM-GBSA (2)), les prédictions concernant les interactions protéines-protéines 

demeurent bien moins performantes que ce qui est réalisé pour les interactions protéines-

ligands (3,4). 

C’est dans le but d’apporter une contribution à cet édifice que nous nous sommes 

lancés dans l’exploration d’une méthode inédite dans le domaine de la prédiction de 

l’interaction protéine-protéine. C’est par l’approche de l’apprentissage automatique et plus 

particulièrement par la voie de l’apprentissage en profondeur par des réseaux de neurones 

convolutifs que nous avons entrepris l’élaboration d’un algorithme de prédiction de l’énergie 

d’affinité des complexes protéiques. Cette approche a déjà été validée pour la prédiction 

d’affinité des interactions protéines-ligands (3–5). En extrapolant le fait que la nature des 

interactions protéines-protéines soient sensiblement identiques à celle des interactions 

protéines-ligands, cette méthode devrait permettre de se rapprocher de la performance qu’ont 

les programmes de prédiction d’affinité protéines-ligands pour la prédiction d’affinité protéines-

protéines. Nous nommerons cette approche le DLPPS (Deep Learning Protein-Protein 

Scoring), un outil pour la prédiction de score d'interaction protéine-protéine à l'aide de réseaux 

de neurones artificiels par apprentissage profond. 
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2. Elaboration de la base de données 

 L’une des limites à l’apprentissage automatique et en particulier lorsque nous touchons 

à l’apprentissage en profondeur est la quantité de données nécessaires à un bon 

apprentissage. En effet, afin que le réseau puisse généraliser des « règles » qui s’appliquent 

à l’ensembles des cas, il faut lui apporter un grand nombre d’exemples. Ce qui a été rendu 

possible par la création d’une base de données regroupant les énergies d’interactions 

expérimentales de tous les complexes protéiques dont les structures ont elles aussi été 

résolues expérimentalement. Cette base de données est la PDBbind (6) version 2018. 

 Cette base de données a pour but de fournir une collection complète des données 

d'affinité mesurées expérimentalement pour tous les types de complexes biomoléculaires 

déposés dans la Protein Data Bank (PDB) donc ayant une structure tridimensionnelle résolue. 

Créée en 2004 ce n’est qu’en 2009 qu’elle intègre les complexes protéiques pour en contenir 

dans sa version 2018 près de 2416. Cependant, il existe de nombreuses approximations dans 

les informations concernant les données expérimentales, tant au niveau des données d’affinité 

qu’au niveau des structures. Il a donc été réalisé une succession de tris : 

- Sur les données des affinités expérimentales ; n’ont été conservées que celles possédant 

des constantes de dissociation (Kd) et ayant des marges d’erreurs inférieures à 50%. Ce 

qui réduit la base de données initiale à 1947 complexes. 

- Sur les fichiers PDB un tri a été effectué pour retirer tous les complexes ayant des 

structures incomplètes (en N-ter, C-ter ou entre les 2) uniquement si les parties 

manquantes sont à une distance de plus de 15 Å de distance de l’interface. Ce qui réduit 

à nouveau la base de données à 1683 complexes. 

- Un autre critère de validation des fichiers de PDB est effectué sur les multi-mères pour 

lesquelles le dimère d’interaction n’est pas clairement défini ainsi qu’à ceux à qui il 

manque une partie substantielle de la structure même si la distance des bouts manquants 

est supérieure à 15 Å de distance de l’interface. Ce qui réduit finalement la base de 

données à 1248 complexes. 

 

Ces 1248 complexes sont ensuite subdivisés en 3 bases de données. Une de 1044 

complexes, elle servira à l’apprentissage du réseau à proprement parler. Une autre de 108 

complexes, elle servira de base de données de validation. La base de données de validation 

servira à vérifier que le réseau de neurones n’est pas en train de surapprendre la base de 

données d’apprentissage. Le sur-apprentissage signifie que le réseau se met à apprendre par 
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cœur les exemples plutôt que d’en généraliser des règles applicables à l’ensemble des cas. 

Enfin, une base de données de test de 79 complexes servira de comparaison avec les autres 

algorithmes de calculs d’affinité, en particulier PRODIGY qui fait office de référence en matière 

de score d’affinité protéine-protéine (7).  

Pour la constitution de la base de données de test (79 complexes) nous avons 

simplement récupéré celle utilisé par Vangone et al. qui a servi dans cette même publication 

pour juger et comparer la performance de la fonction score de PRODIGY avec d’autres 

algorithmes (1). Cette base de données a été créé pour servir de référence à l’étude des 

interactions protéine-protéine par Kastritis et al. (8) et est elle-même construit à partir de la 

base de données de Hwang et al. (9) dont le but est de servir de référence à l’étude de 

l’amarrage protéine-protéine. Elle sera donc la base de données de référence. 

Pour la base de données de validation les fichiers de PDB ont été sélectionnés 

aléatoirement. Nous avons ensuite vérifié que la base de données de validation partage une 

distribution proche de la base de données d’entrainement concernant différents critères. Cela 

dans le but que le coefficient de corrélation des 2 base de données soit suffisamment proche 

l’une de l’autre pour détecter un éventuel découplage qui surviendrait entre les 2 au cours de 

l’apprentissage. Ce découplage signifierait le début d’un sur-apprentissage. Les critères que 

nous avons retenu pour la distribution des données sont : 

- L’énergie d’affinité des complexes : l’énergie d’affinité moyen de la base de donnée de 

validation est de -9,9 kcal.mol-1 pour un écart type de 2,67. Pour la base de donnée 

d’entrainement l’énergie d’affinité moyen est de -10.01 kcal.mol-1 pour un écart type de 

2,72. 

- La date de publication des structures : les 2 bases de données partagent une distribution 

identique de date de publication des structures allant de 1996 à 2018. Les structures les 

plus récentes étant les plus nombreuses. 

- La résolution des structures : pour la base de donnée d’entrainement la moyenne des 

résolutions est de 2,46 Å pour un écart type de 0.66 et pour la base de données de 

validation la moyenne est à 2,51 pour un écart type de 0,75. 

 

Nous pouvons noter que notre base de données est bien plus faible que celle utilisée 

par l’équipe de Jiménez et al. (3) dont s’inspire notre approche ; 1248 complexes pour notre 

base de données tandis que Jiménez et al. en rassemble 4057. Cette différence s’explique 

par le fait que la base de données PDBbind rassemble beaucoup plus de complexes protéine-

ligand que de complexes protéine-protéine. La version 2016 de la PDBbind qui a servi pour 
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l’élaboration de Kdeep (3) contenait 13 308 complexes protéine-ligand contre 2 416 complexes 

protéine-protéine pour la version 2018 de la PDBbind utilisée pour notre algorithme DLPPS. 

Nous verrons dans la partie résultats que cela n’a pas posé de problème en terme de sur-

apprentissage mais cela peut limiter la performance de l’apprentissage et donc la puissance 

de la prédiction. 

 

3. Stratégies d’approches 

L’usage de réseau de neurones convolutif se justifie par le fait que ce type de réseau 

excelle dans le traitement des motifs géométriques. Ils se sont fait connaître en particulier dans 

le domaine de la reconnaissance d’image en deux dimensions (10) mais leur utilisation peut 

tout aussi bien s’appliquer pour des objets en trois dimensions. Si les images en 2D sont 

décomposées en pixels, les images en 3D le sont en voxels (figure 41).  

 

Figure 41 : Comparaison pixel/voxel (droite) et conversion des coordonnées 

atomiques d’une molécules en voxels (gauche). 
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Différentes résolutions et différents filtres de voxelisation peuvent être appliqués pour 

la création des voxels. Il faut bien distinguer les filtres appliqués sur les voxels (que nous 

appellerons filtre de voxelisation) qui expose donc des caractéristiques explicite et arbitraire, 

des filtres de convolutions qui sont des cartes de caractéristiques que le réseau créera et 

modifiera de lui-même. Le tout étant de choisir les filtres de voxels les plus appropriés pour 

éviter d’alourdir le réseau en termes de temps d’exécution et en mémoire de RAM. En effet si 

une trop grande résolution et un trop grand nombre de filtres sont appliqués, cela limitera la 

profondeur du réseau ce qui limitera potentiellement ses performances prédictives. Cela 

pourra aussi limiter sa vitesse d’apprentissage. C’est pourquoi dans un premier temps nous 

utiliserons une résolution relativement faible (comparé au réseau de Jiménez et al. (3)) afin 

d’avant tout valider l’approche de l’apprentissage par réseau de neurones. Cette étape 

permettra aussi de commencer à évaluer différentes architectures de réseau pour voir 

lesquelles semblent le mieux fonctionner et pour tester différents hyperparamètres. 

Le processus de création d’un réseau de neurones optimal ne répond pas à une 

méthode prédéfinie. Il s’agit plus d’un tâtonnement empirique qui comprend de nombreux 

allers et retours entre les modifications des paramètres du réseau et des tests 

d’apprentissages. C’est pourquoi nous nous sommes inspirés, pour point de départ, de la 

même architecture de réseau utilisée par Jiménez et al. (3) qui utilise une même approche de 

voxelisation des structures (figure 42).  

 

Figure 42 : Schéma simplifié du réseau de neurones convolutif utilisé par l’algorithme 

Kdeep. De gauche à droite : Les données d’entrée sont des filtres de voxelisation, 

traités ensuite par des filtres de convolution suivis par du sous-échantillonnage et 

finissant par une couche de neurones entièrement connectés qui délivrent une 

prédiction. Extrait de Jiménez et al. (3). 
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3.1. Annotation des atomes 

Les complexes protéine-protéine sont lus à partir de fichiers PDB qui ont été 

précédemment prétraités pour uniformiser le format. Les atomes d'hydrogène sont rajoutés 

automatiquement puis l’ensemble des atomes sont annotés à l'aide d'OpenBabel en vue de 

leur traitement pour la voxelisation : 

1. Hydrophobique : carbone lié avec exactement 4 autres atomes, uniquement de 

carbone ou d'hydrogène et hydrogène lié à ces carbones. 

2. Aromatique (critère d’OpenBabel) 

3. Accepteur de liaison hydrogène (critère d’OpenBabel) 

4. Donneur de liaison hydrogène (critère d’OpenBabel) 

5. La chaine protéique à laquelle il appartient 

6. La charge (selon Gasteiger-Marsili) 

7. Ionisable positivement (charge > 0) 

8. Ionisable négativement (charge < 0) 

9. Le numéro atomique 

10. L'atome type selon le système PATTY (Programmable ATom TYping systems (11)) 

11. Le rayon de Van der Wall (selon les rayons de Van der Wall décrit par Alvarez, 

S. (12)) 

12. Les coordonnées spatiales (PDB) 

13. Interaction : si l’atome se trouve à moins de 12 Å d’un atome issu de l’autre chaine 

 

3.2. Voxelisation et réalisation de 2 sous-base de 

données 

Les représentations voxelisées des protéines sont créées pour chaque complexe. 

Avant la création d'une représentation voxelisée de chaque complexe protéique, nous 

commençons par effectuer 5 rotations aléatoires à chacun de ces derniers. Les complexes 

sont ensuite centrés au niveau de leur zone d'interaction (grâce à l’annotation « interaction » 

des atomes, effectuée dans la partie précédente) dans une boîte de 100×100×100 Å. La zone 

d'interaction doit être entièrement incluse dans cette boîte sinon l’opération est répétée jusqu’à 
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obtenir 5 orientations différentes du complexe. S’il s’avère que la surface d’interaction est trop 

étendue pour tenir dans la boîte, le complexe est exclu.   

Vient ensuite la voxelisation à proprement parler avec une résolution de un Å. Une 

résolution de 0.5 Å demanderait beaucoup trop de temps de calcul et de mémoire. Pour 

calculer les voxels, nous utilisons une grille de 100×100×100 nœuds, centrée en (0,0,0) et 

avec un pas de 1 Å, chaque nœud correspondant au centre d'un voxel. Une représentation 

voxelisée de chaque atome est calculée dans une grille de 100x100x100 par une fonction 

pseudo-gaussienne selon la méthode proposée par Ragoza et al. (5). En effet, la fonction 

s'approche d'une fonction gaussienne (c'est une fonction gaussienne jusqu'au rayon de van 

der Waals), mais elle est modifiée de telle sorte que la valeur soit nulle à partir de 1.5 fois le 

rayon de van der Wall. 

Une fois que les représentations de tous les atomes du complexe est effectuée, des 

filtres de voxelisation sont alors créés en combinant ces 2 représentations : 

- L’une en fonction de l'appartenance de l'atome à l'une des 2 chaînes. 

- L’autre en fonction de l'état d'une des annotations (hydrophobique ou pas, accepteur de 

liaison d'hydrogène ou pas etc…). 

Pour la plupart des filtres de voxelisation, la combinaison des atomes est réalisée en 

gardant le voxel ayant la valeur maximale. Pour le filtre de charge un poids est appliqué à 

chaque voxel des atomes avant de les combiner (multiplication par la charge). La combinaison 

est additive. Dans le cadre de cette étude et dans la perspective de futures expérimentations, 

nous avons réalisé des voxels ayant pour filtres de voxelisation : 

1. Chaine A, chaine B : tous les atomes de chaque chaîne 

2. Hydrogène 

3. Carbone 

4. Azote 

5. Oxygène 

6. Soufre 

7. Hydrophobique 

8. Aromatique 

9. Accepteur de liaison hydrogène 

10. Donneur de liaison hydrogène 

11. Charge 

12. Interaction 
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Pour finir, nous avons réalisé deux sous-bases de données voxelisées distinctes en 

fonction de la manière dont est intégré le traitement de la chaîne lors de la combinaison des 

filtres : 

- Une que nous appelons « séparer » : les filtres sont alors réalisés en doublons (sauf pour 

le filtre « chaîne »), une combinaison de filtres pour chaque chaîne. 

- Une autre que nous appelons « simple » : les filtres sont alors communs aux 2 chaînes 

sauf pour le filtre chaîne qui est distinct pour chaque chaîne. Ayant moins de filtres, elle 

sera plus légère et donc plus rapide à traiter/manipuler mais le risque étant que 

l’information soit moins accessible pour le réseau de neurones ou que l’information soit 

mal interprétée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 43 : Représentation du voxel d’un complexe issu de la sous-base de données 

« simple ». Le filtre actif « chaîne » représente l’encombrement stérique de la chaîne 

A et B respectivement de couleur verte et rouge. Les intensités de couleurs sont 

déterminées par la fonction pseudo-gaussienne. 

 

Etant donné le faible nombre de complexes à traiter, nous procédons à une 

augmentation de données à l'aide de rotations comme il est courant de faire avec les images. 

Nous avons précédemment réalisé 5 rotations aléatoires différentes avant la voxelisation. Pour 

chaque rotation aléatoire voxelisée, il existe 24 rotations à 90° réalisables simplement en 
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modifiant l'ordre et le sens des axes, ce qui donne un total de 120 rotations différentes par 

complexe pour le traitement des voxels par les réseaux de neurones. 

En s’inspirant de Jiménez et al. (3), nous utiliserons les filtres :  

- chaînes (encombrement stérique),  

- charge, 

- hydrophobique,  

- aromatique,  

- accepteur de liaison hydrogène,  

- donneur de liaison hydrogène.  

Contrairement à Jiménez et al. les filtres « ionisable positivement » et « ionisable 

négativement » ont été remplacé par le filtre « charge ». De plus nous avons ajouté le filtre 

« Interaction ». Le filtre « métallique » n'a pas lieu d'être dans le cadre des interactions 

uniquement protéines-protéines contrairement à l’article de Jiménez et al. qui concernait les 

interactions protéine-ligand et pour lesquelles l’influence de certains ions métalliques peut 

avoir de fortes conséquences quant à l’énergie d’interaction. 

 

Finalement, pour une même structure PDB nous avons 2 représentations : 

• Une dite "séparée" ou chaque chaîne empaquette les filtres indépendamment de 

l’autre : 100×100×100 voxels avec une résolution de 1 Å sur 14 filtres (Chaîne 0, 

Hydrophobique, Aromatique, Accepteur d’hydrogène, Donneur d’hydrogène, Charge 

et Interaction ; Chaîne 1, Hydrophobique, Aromatique, Accepteur d’hydrogène, 

Donneur d’hydrogène, Charge et Interaction). Soit un total de 14 000 000 de 

paramètres en entrée du réseau et par complexe. 

• Une dite "simple" ou les 2 chaînes sont incluses dans l’ensemble des filtres: 

100×100×100 voxels avec une résolution de 1 Å sur 8 filtres (Chaîne 0, Chaîne 1, 

Hydrophobique, Aromatique, Accepteur d’hydrogène, Donneur d’hydrogène, Charge, 

Interaction). Soit un total de 8 000 000 de paramètres en entrée du réseau et par 

complexe. 

 

Pour donner une idée plus concrète, les 14 000 000 de paramètres d’entrée sont en 

virgule flottante simple précision. Sachant qu’un paramètre en virgule flottante simple précision 

correspond à un nombre de 32 bits soit 4 octets par paramètre, cela fait un total de 56 

mégaoctets par complexe (pour une seule rotation). Ce volume est comparable à une image 
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2D RVB (Rouge, vert, bleu soit 3 filtres) d’une résolution de 4320×4320 pixels. Il est important 

de rester dans des dimensions raisonnables pour que les temps de calcul demeurent réalistes. 

Par exemple passer d’une résolution de voxel de 1 à 0,5 Å multiplie par 8 le nombre de 

paramètres et donc multiplie tout autant la mémoire et le temps de calcul nécessaire pour 

traiter un complexe. 

 

3.3. L’architecture du réseau de neurones artificiels 

Tout comme Jiménez et al, nous avons adapté l'architecture de SqueezeNet (Iandola 

et al. (13)) pour réaliser la prédiction de l’énergie d’interaction à partir d’une représentation 

voxelisée des molécules. SqueezeNet est un réseau réalisé dans le cadre de la classification 

des images. Son principal avantage est sa légèreté. Sa principale innovation vient de ce que 

les auteurs ont appelé le Fire Module qui offre une solution efficace de diminution du nombre 

de paramètres tout en préservant la capacité d’apprentissage du réseau.  

Un Fire Module est composé d’une partie Squeeze, composée d'une couche de 

convolution 1×1×1 et qui réduit le nombre de filtres pour condenser l'information. Suivie d'une 

partie Expand, composée de 2 couches de convolution parallèles (prenant toutes les deux la 

sortie de la couche de Squeeze) et dont les sorties sont ensuite concaténées. 
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Figure 44 : Schéma explicatif d’un Fire Module. A gauche la représentation exhaustive 

du Fire Module tel qu’utilisé dans nos réseaux de neurones convolutifs traitant des 

structures 3D. A droite une version simplifiée du Fire Module s’appliquant à des 

données en 2D. 

 

Cette façon de faire permet de réduire l’utilisation de la convolution 3×3×3 ainsi que le 

nombre de filtres en entrée et sortie de ceux-ci. En effet, une telle convolution demande plus 

de paramètres et de temps de calcul qu’une convolution 1×1×1, le nombre de filtres d’entrée 

et de sortie multipliant d’autant plus ces quantités. Cependant les convolutions 3×3×3 sont 

nécessaires pour identifier des motifs dans l’espace. 

Les auteurs de SqueezeNet ont aussi proposé d’ajouter des bypass. Un bypass 

consiste à créer un pont dans le réseau en réalisant une somme de valeurs paires à paires 

entre la sortie d’une couche et celle d’une couche l’ayant précédé. C’est une solution 

fréquemment utilisé dans les réseaux de neurones profonds pour limiter le problème de la 

« disparition du gradients » qui survient quand le nombre de couches dans le réseau est très 

élevé. Dans notre modèle de réseau le bypass est réalisé entre l’entrée et la sortie du Fire 

Module. Cependant, cela nécessite que les deux sorties aient les même dimensions (même 
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taille et même nombre de filtres). Lorsque le nombre de filtres varie entre les deux sorties, 

il est possible d’utiliser une convolution 1x1x1 pour ajuster le nombre de filtres. C’est ce qui a 

été appelé un bypass complexe (figure 45). 

Trois différentes architectures de réseau ont alors été proposées selon le type de 

bypass utilisé: 

- Sans aucun bypass. 

- Bypass simple : seuls les Fire Modules sans modification du nombre de filtres possèdent 

un bypass reliant l’entrée à la sortie. 

- Bypass complexe : en plus des Fire Modules sans augmentation du nombre de filtre, un 

bypass est réalisé sur les Fire Modules avec augmentation du nombre de filtres en 

réalisant une convolution 1×1×1 pour augmenter le nombre de filtres de la couche 

précédant le Fire Module. 

Figure 45 : Schéma explicatif d’un bypass simple et complexe. A gauche : un bypass 

simple dans lequel sont directement sommés la couche d’entrée du Fire Module avec 

sa couche de sorite. A droite : un bypass complexe pour lequel une couche de 

convolution a été appliquée à la couche d’entrée afin d’harmoniser son nombre de 

filtres à la couche de sortie du Fire Module pour permettre sa sommation. 
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Tous les 2 Fire Modules, le nombre de filtres est augmenté d’une valeur constante. 

Tous les 4 Fire Modules, un sous-échantillonnage (pooling) est réalisé (juste après une 

augmentation du nombre de filtres). 

Le réseau est composé d'une répétition d'un assemblage que nous avons appelé 

« SqueezeNet Module ». Un SqueezeNet Module est composé de 4 Fire Modules et d'une 

fonction de sous-échantillonnage (pooling) entre le 3ème et le 4ème Fire Module. Durant le 

1er et le 3ème Fire Module, le nombre de filtres est augmenté d’une valeur constante. 

Nous avons donc un SqueezeNet Module composé ainsi (voir figure 46) : 

1. Fire Module + augmentation du nombre de filtres 

2. Fire Module 

3. Fire Module + augmentation du nombre de filtres 

4. Pooling 

5. Fire Module 
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Figure 46 : Schéma explicatif d’un SqueezeNet Module. 
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3.4. Notre réseau SqueezeNet 

Nous appliquons une première convolution de 5×5×5 avec un pas de 2 (sous-

échantillonnage intelligent) comme Jiménez et al.. S'ensuit 4 blocs de SqueezeNet Module 

(choix purement arbitraire, c'est un paramètre à faire varier). Enfin, le réseau se termine par 

une convolution réduisant à un seul filtre avant de finir par une couche dense sans activation 

(figure 47). 

 

Figure 47 : Schéma explicatif de l’architecture générique de notre réseau de neurones 

convolutif. 
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Nous avons fait varier : 

- L’entrée : selon si nous utilisons les voxels avec les chaînes « simple » ou « séparer ». 

- La fonction de sous-échantillonnage : par valeur moyenne ou par valeur maximale. 

- Le Bypass : aucun, simple ou complexe. 

- La largeur du réseau (nombre de filtres de convolution par couche) : Normale : qui 

correspond à une première couche de convolution avec 32 filtres puis augmentation à 64 

filtres tous les 1 Fire Module sur 2. Large : première couche de convolution avec 96 filtres 

puis augmentation de 128 filtres tous les 1 Fire Module sur 2. Ces derniers ont très 

rarement eu le temps de finir (à cause d’un nombre trop élevé de paramètres), ils ont donc 

été mis de côté. 

- Le taux d'apprentissage : celui par défaut est de 0.001 (taux par défaut dans Keras, le 

reste des hyperparamètres est laissé par défaut), un taux d’apprentissage à 0.00001 a 

aussi été testé. 

- Les époques : correspondent au passage d'une rotation (parmi 120) de chaque complexe. 

L'ordre des complexes et la rotation est aléatoire. Cependant, il est garanti que chaque 

complexe passe exactement une fois par époque et que les 120 rotations possibles soient 

toutes passées au bout de 120 époques. 

 

La fonction d’activation utilisée est systématiquement la fonction ReLu (14) comme 

dans SqueezeNet. Nous avons utilisé l'optimiseur Nadam (15). Le calcul de la fonction de 

perte est effectué par le calcul de l’erreur quadratique moyenne entre les valeurs 

expérimentales et les valeurs prédites. Le calcul du gradient de l’erreur est effectué par des 

mini-lots de 4 complexes. Des lots plus grands sont incompatibles avec les capacités 

matérielles des GPU (Graphics Processing Unit) disponibles (saturation de la mémoire) et des 

lots plus petits diminuent la vitesse d’apprentissage. Les réseaux ont tourné pendant 360 

époques (l'intégralité des rotations est passé 3 fois). Une prédiction est réalisée sur l'intégralité 

de la base de données de test (les 79 complexes avec leurs 120 rotations chacun) en fin 

d'apprentissage afin de comparer la performance des réseaux. 

Pour les calculs d’apprentissage nous avons utilisé les serveurs de calculs de l'IN2P3 

(Institut national de physique nucléaire et de physique des particules) comprenant des 

machines de 8 CPU et 2 GPU K80 de 24GB. Le langage informatique dans lequel les réseaux 

ont été codés est Python. En particulier grâce à la bibliothèque Keras qui permet d’interagir 

facilement avec les algorithmes d’apprentissage automatique, dans notre cas Tensorflow. 
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4. Résultats 

Nous avons entrainé près d’une centaine de réseaux de neurones avec différentes 

combinaisons d’hyperparamètres et de bases de données (chaîne séparée et chaîne simple). 

La performance de l’algorithme est évaluée en calculant le coefficient de corrélation de 

Pearson sur la base de données de validation et de test. Après avoir déterminé un nombre 

maximum de SqueezeNet Modules (profondeur du réseau) et de filtres convolutif (largeur du 

réseau) que nous pouvions traiter avec le matériel disponible, nous avons fait varier les autres 

hyperparamètres. En l’occurrence le réseau ayant obtenu les meilleures performances 

d’apprentissage est composé de 4 SqueezeNet Modules avec une première convolution de 

32 filtres convolutif pour chaque filtre de voxel (chaînes, charge, hydrophobique, aromatique, 

accepteur de liaison hydrogène et donneur de liaison hydrogène). Il en est ressorti plusieurs 

faits remarquables aboutissant à un réseau de neurones plus performant tel que : 

- L’augmentation du nombre de filtres de convolution. 

- L’augmentation du nombre de SqueezeNet Modules. 

- La diminution du taux d’apprentissage (un taux de 0.00001 est plus efficace que celui par 

défaut de 0.001). 

- L’usage de la base de données voxelisée par chaîne simple. 

- L’usage d’un sous échantillonnage par valeur moyenne (average pooling) est plus efficace 

qu’un sous échantillonnage par valeur maximale (maximum pooling). 

- L’usage d’un Bypass complexe donne de meilleurs résultats que celui d’un Bypass simple 

qui lui-même donne de meilleurs résultats que sans Bypass. 

 

Etant donnée la grande diversité des résolutions des complexes structurales (de 4 Å à 

<1 Å) nous avons testé l’influence d’une minimisation des structures. Le but de cette 

minimisation est de permettre de limiter quelques artefacts concernant les distances entre 

certains atomes. En particulier les aberrations de distance telles que les collisions 

d’encombrement stériques. Mais la minimisation a aussi pour but d’homogénéiser les 

distances entre les atomes de l’interface pour s’émanciper des différences qui pouvaient être 

liées aux différentes résolutions des structures entre elles. Les résultats ont montré un meilleur 

coefficient de corrélation pour les réseaux qui apprenaient sur la base de données minimisées 

(0.49 contre 0.53 sur la base de données de validation) ce qui confirme la pertinence de cette 

approche. Nous avons alors mis en production le réseau de neurones le plus performant pour 
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le tester sur la base de données de test et pour pouvoir le comparer avec les autres 

algorithmes. Le réseau nous donne cette fois-ci un coefficient de corrélation de 0.44. Les 

explications de cette diminution seront discutées dans la partie suivante. Ce score de 

corrélation nous permet de comparer notre algorithme avec d’autres déjà existants. Pour cela 

nous nous sommes servis d’un agrégateur de fonctions scores fourni par le serveur web 

CCharPPI (Computational Characterisation of Protein-Protein Interactions) (16). Cette 

comparaison est synthétisée dans la figure 48. 

Figure 48 : Coefficient de corrélation de Pearson entre les données expérimentales 

d’énergie libre d’association des complexes et les prédictions de différents 

algorithmes. Notre algorithme DLPPS est en rouge. 

 

 Comme nous pouvons le constater PRODIGY domine les autres algorithmes, tandis 

que DLPPS se situe dans la moyenne des performances du reste des algorithmes. Pour 

comparer plus précisément nos résultats avec l’algorithme de référence, PRODIGY, nous 

avons voulu voir l’influence que pouvait avoir la minimisation des structures de la base de 

données de test sur ce dernier. Nous avons pu constater une diminution du coefficient de 

corrélation passant de 0.71 pour la base de données de test non minimisée, à 0.64 pour celle 

minimisée. Cette diminution nous a fait soupçonner un potentiel biais de sur-apprentissage 

dans la conception de l’algorithme PRODIGY. Pour vérifier cette hypothèse, nous avons alors 

testé la performance de PRODIGY sur notre base de données de validation. Le coefficient de 
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corrélation tombe alors à 0.27 pour la base de données non minimisée et 0.28 pour celle 

minimisée. Il n’y a presque pas d’écart entre les structures minimisées et non minimisées ce 

qui suggère que la minimisation n’a que peu d’influence sur la performance de l’algorithme. 

L’écart que nous constatons alors entre les performances de PRODIGY sur la base de 

données de test minimisée et non minimisée est donc probablement lié à ce sur-

apprentissage. Nous avons donc testé les autres algorithmes pour voir s’ils souffraient aussi 

d’une forme de sur-apprentissage. Les données synthétisées dans la figure 49 permettent de 

constater un phénomène de sur-apprentissage chez tous les algorithmes mis à part le nôtre, 

DLPPS, ainsi que SIPPER (Scoring by Intermolecular Pairwise Propensities of Exposed 

Residues). 

 

 

Figure 49 : Comparaison des coefficients de corrélation entre la base de données de 

test (bleu) et la base de données de validation (rouge) des différents algorithmes. 
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 En analysant plus en détail les résultats de prédiction de notre algorithme DLPPS, nous 

pouvons constater que la plupart des grands écarts d’énergie libre de liaison (ΔΔG > ±0.5 

kcal.mol-1) entre les valeurs expérimentales et les valeurs prédites sont la cause de seulement 

10 complexes sur les 79 de la base de données de test (figure 50). Nous ne pouvons pas 

connaître avec certitude les raisons de ces écarts de prédiction. Généralement, cela se produit 

dans les algorithmes d’apprentissage automatique lorsque la base de données n’est pas 

suffisamment fournie en exemples. Nous pouvons supposer que les structures concernées 

possèdent des particularités en termes de type d’interaction/d’architecture qui sont peu 

représentés dans la base de données d’entrainement. 

Figure 50 : Ecart entre l’énergie libre de liaison expérimentale et l’énergie libre de 

liaison prédit par DLPPS. Les lignes rouges délimitent un écart > ±0.5 kcal.mol-1. 

 

Nous avons noté qu’un seul complexe de type anticorps-antigène, sur les 10 que 

comprend la base de données de test, ne fait partie des complexes ayant un écart d’énergie 

libre de liaison prédit supérieur à ±0.5 kcal.mol-1 avec l’énergie libre de liaison observée 

expérimentalement. Etant donné que ce type d’interaction est très spécifique et que les 

anticorps présentent une structure globale similaire entre elles, il nous a semblé pertinent 

d’entrainer des réseaux de neurones sur une base de données spécifique. Cela a pour 



 

183 

 

conséquence de diminuer drastiquement la taille des bases de données nouvellement créées 

mais elles seront aussi beaucoup plus homogènes et spécifiques que les précédentes. Le but 

est d’améliorer les performances du réseau sur une problématique spécifique en lui permettant 

de se concentrer sur un type d’interaction en particulier sans être biaisé par les autres. De 

plus, les interactions anticorps-antigène sont d’une importance particulière dans le cadre de 

l’immunité et dans la problématique des vaccins. 

Il a donc été créé trois bases de données anticorps-antigène. Une de 179 complexes 

pour l’entrainement du réseau, la seconde de 35 complexes servant de base de données de 

validation une troisième de 30 complexes pour tester l’algorithme et le comparer. Pour limiter 

le sur-apprentissage nous avons multiplié par 5 le nombre de rotations par structure par 

rapport à la base de données totale. Nous nous sommes servis de l’architecture du réseau de 

neurones qui donnait les meilleurs résultats à la différence que nous avons réduit le nombre 

de SqueezeNet Modules à 2 pour alléger le réseau. Nous obtenons cette fois-ci un coefficient 

de corrélation de 0.50 entre les énergies libres de liaison expérimentales et celles prédites par 

notre algorithme. Les résultats comparatifs sont synthétisés dans la figure 51. 

 

Figure 51 : Coefficient de corrélation de Pearson entre les données expérimentales 

d’énergie libre d’association des complexes antigène-anticorps et les prédictions de 

différents algorithmes. Notre algorithme DLPPS est en rouge. 
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5. Discussions 

 L’ensemble des réseaux donnait un coefficient de corrélation de Pearson compris entre 

0.3 et 0.5 sur les données de validations. En dehors de toute considération de performance, 

nous avons pu constater que les différents réseaux de neurones donnaient des résultats 

souvent proches les uns des autres pour une même structure. Cela signifie que les 

caractéristiques extraites par chaque réseau sont sensiblement identiques mais que leurs 

différences se jouent plus du côté de la précision et de la vitesse d’apprentissage. Le meilleur 

réseau a atteint un coefficient de 0.53 pour la base de données de validation mais pour la 

base de données de test ce coefficient est tombé à 0.44. Cet écart peut s’expliquer par 

l’inhomogénéité de cette troisième base de données vis-à-vis des bases de données 

d’entrainement et de validation. D’une part, la base de données de test est plus petite que les 

2 autres (79 complexes pour la base de données de test, 108 pour celle de validation et 1044 

pour celle d’entrainement). D’autre part elle n’a pas été créée pour répondre à ce critère 

d’homogénéité puisqu’elle était initialement réalisée pour servir de base de données de 

référence pour les algorithmes d’amarrages protéine-protéine (8,9). La contrainte première 

de cette base de données est donc d’avoir accès à des complexes dont les structures de 

chaque partenaire sont également disponibles sous forme libre ce qui restreint le nombre de 

complexes disponibles et empêche une sélection aléatoire de ces derniers. 

 

 Il est très probable que la surface d’interaction seule ne soit tout simplement pas 

suffisante pour déterminer avec précision l’énergie d’interaction d’un complexe et cela pour 

plusieurs raisons.  

- Une première raison d’ordre thermodynamique. Chercher à connaître la différence 

d’entropie entre la forme liée d’un complexe et la forme libre des partenaires sans 

connaître la structure des formes libres aboutit indubitablement à des approximations. 

- Une seconde raison (qui peut être liée à la première) est liée au rôle que peuvent jouer 

les surfaces non interactives des protéines dans l’interaction protéine-protéine comme 

cela est décrit dans l’article de Kastritis et al (17). L’effet des surfaces non interactives sur 

l'affinité de liaison peut être expliqué par des contributions électrostatiques à longue 

portée mais aussi par des interactions surface-solvant. 
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Un des points positifs de cette étude est que grâce à l’augmentation des données 

effectuée par les rotations, nous n’avons pas eu à constater le phénomène de sur-

apprentissage, ce qui constituait une première crainte face aux quantités de données dont 

nous disposions. C’est, en partie, ce qui nous a motivé pour créer une nouvelle base de 

données plus spécifique d’un type de complexe : les complexes de type anticorps-antigène. 

Cette sous-base de données, bien plus petite que la première, a permis d’atteindre un 

coefficient de corrélation 0.50 ce qui est légèrement meilleur que pour la base de données 

mélangeant tous les types de complexes. Cela laisse présager un certain potentiel 

d’amélioration de l’algorithme au fur et à mesure que les bases de données s’étofferont.  

L’un des principaux problèmes de notre approche est que son coût de mise en œuvre, 

en ce qui concerne la puissance informatique, est très élevé et nécessite du matériel 

spécifique. Le poids des voxels limite le nombre d’époques ainsi que la taille du réseau de 

neurones que nous pouvons nous permettre de créer tant en termes de profondeur (son 

nombre de couches) qu’en termes de largeur (son nombre de filtres). C’est pourquoi nous 

n’avons pas la prétention d’avoir obtenu le meilleur de ce qui pouvait être fait en matière de 

réseaux de neurones convolutifs pour traiter cette problématique.  

Il est intéressant de mettre en perspective les performances de notre algorithme, 

DLPPS,  avec le fait que cette méthode d’apprentissage automatique permet de contrôler le 

processus de sur-apprentissage et donc d’éviter de tomber dans ce piège. Ceci n’est pas le 

cas des méthodes empiriques pour lesquelles le processus de recherche et d’optimisation des 

paramètres est directement ajusté pour maximiser le coefficient de corrélation sur une unique 

base de données. Cela aboutit intrinsèquement à une forme de sur-apprentissage comme 

nous le montre, par exemple, la perte de performance de l’algorithme PRODIGY sur notre 

base de données de validation (0.27 de coefficient de corrélation pour la base de données de 

validation contre 0.71 pour celle de test). Il est très probable que si presque tous les autres 

algorithmes souffrent de sur-apprentissage, cela vient du fait que leurs paramètres ont été 

calibrés sur la base d’une unique base de données. Face à ce constat, il n’est pas improbable 

que la performance réelle de notre algorithme de prédiction soit proche voire meilleure que 

celle des autres algorithmes que nous avons testés.  
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6. Conclusions et perspectives 

Dans ce dernier chapitre nous avons décrit l’élaboration et la mise en œuvre d’une 

nouvelle approche pour la prédiction de l’énergie d’interaction protéine-protéine. Nous 

pouvons constater que cette approche est pertinente et peut donner des résultats proches voir 

meilleurs que ceux obtenus par les algorithmes préexistants faisant référence en la matière. 

Toutefois, cette approche reste largement perfectible et nous n’avons pas la prétention d’en 

avoir tiré le meilleur potentiel, ce qui laisse une certaine marge de progression pour l’avenir. 

Nous pouvons lister un certain nombre d’améliorations propres à l’utilisation des réseaux de 

neurones convolutifs et qui pourrait augmenter sa capacité d’apprentissage :  

- L’usage de nouvelles architectures de réseau tel que le Fire Module. L’apprentissage 

automatique par réseau de neurones est un domaine de recherche en expansion 

extrêmement rapide. A ce titre, de nouvelle innovation dans le domaine des architectures 

de réseau, peuvent rendre obsolètes les anciennes architectures d’une année à l’autre. 

- L’usage de voxels plus petits (par exemple avec un pas de 0.5 Å, comme pour Kdeep (3)) 

afin d’améliorer la résolution des représentations des structures que nous donnons à notre 

réseau. 

- L’augmentation de la taille de la boîte afin de prendre en compte l’ensemble de la structure 

des complexes. Cela permettrait au réseau de prendre en compte d’autre propriétés 

agissant sur l’énergie d’interaction protéine-protéine que celles concernant la surface 

d’interaction (17). 

Concernant les deux derniers points, leur exploration peut nécessiter une augmentation 

drastique des capacités de calcul. En effet, doubler la taille de la boîte ou doubler la résolution 

des voxels multiplie par 8 la quantité de données à traiter et combiner ces deux paramètres 

multiplierait par 64 le poids en calcul par rapport à la configuration actuelle de notre 

algorithme. Cependant, avec l’évolution des capacités de calcul des appareils informatiques 

et l’optimisation de ces appareils en vue de leur utilisation pour les réseaux de neurones, ces 

barrières peuvent être levées plus rapidement qu’il n’y paraît.  

Indépendamment du type de réseau de neurones que nous utilisons (convolutif ou non) 

nous pourrions augmenter certains hyperparamètres tel que :  

- Le nombre d’époques jusqu’à atteindre le phénomène de sur-apprentissage.  

- La largeur (nombre de filtres par couche) ainsi que la profondeur (nombre de couches) du 

réseau afin d’augmenter la capacité d’abstraction du réseau. 
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Ces paramètres aussi impliquent une plus grande demande en capacité de calcul mais 

contrairement aux deux précédents, leur augmentation augmente « seulement » d’un facteur 

linéaire la charge de calcul.   

 Enfin plus généralement, l’augmentation des bases de données structurales associée 

à l’augmentation de résultats expérimentaux concernant l’énergie d’interaction protéine-

protéine, permettra d’étoffer d’année en année la base de données PDBbind. Cela permettra 

d’améliorer l’exhaustivité des familles de protéines alimentant les algorithmes d’apprentissage, 

augmentant d’autant plus leur capacité d’apprentissage. Concernant les interactions protéine-

protéine, PDBbind est passé de 1053 structure en 2009 à 2541 en 2019.  

Un domaine de recherche émergeant dans le domaine des réseaux de neurones 

consiste en l’analyse et l’interprétation des raisons ayant abouti à un résultat. Ce genre 

d’approche est non seulement utile pour optimiser plus intelligemment et rapidement un 

réseau de neurones mais aussi pour extraire de l’information supplémentaire des résultats de 

prédiction. Parmi les exploitations que nous pourrions extraire de ce genre de donnée, nous 

pouvons citer comme exemple l’identification des résidus jouant un rôle crucial dans une 

interaction (hotspot en anglais). Ce genre d’information est primordial dans le cadre de la 

conception rationnelle de protéines et pourrait être directement extrait des résultats de ce type 

d’algorithme. 

 Nous pouvons donc constater qu’il existe une multitude de facteurs qui permettront 

d’améliorer les performances et les fonctionnalités de l’approche de DLPPS dans le futur. Il se 

peut malgré tout que l’étude de l’interface seule soit intrinsèquement insuffisante pour prédire 

avec précision l’affinité de liaison protéine-protéine. L’avenir de la prédiction in-silico de 

l’énergie d’affinité protéine-protéine se fera probablement en combinant plusieurs approches 

complémentaires entre elles. Nous espérons néanmoins avoir démontré dans ce dernier 

chapitre que l’apprentissage automatique par réseaux de neurones convolutifs peut être une 

approche pertinente et prometteuse dans la réalisation de cette tâche.  
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CONCLUSION GENERALE 

Au cours des travaux de cette thèse, nous avons pu constater tout l’intérêt des 

méthodes de bio-informatiques structurales pour répondre à des problématiques de 

conception et d’optimisation d’épitopes vaccinales. Certaines de ces méthodes ont servi à 

modéliser des structures n’ayant pas encore été résolu expérimentalement (comme pour la 

PSVB). D’autres méthodes, comme le calcul de l’affinité d’interaction protéine-protéine, nous 

ont permis de cartographier virtuellement des épitopes de la grippe vis-à-vis d’un paratope 

d’intérêt. Les résultats obtenus sur ce dernier sujet offraient, malgré de bons résultats, des 

performances inférieurs à ceux que l’on obtient lorsque nous étudions les interactions protéine-

ligand. C’est pourquoi nous avons cherché à élaborer notre propre méthode de calcul de 

l’affinité d’interaction protéine-protéine pour tenter de surperformer les méthodes 

préexistantes.  

Nous avons récemment pu voir les excellentes performances que peuvent donner 

l’usage des méthodes d’apprentissage automatique en profondeur sur des questions 

fondamentales du champ de la bio-informatique structurale. Parmi ces exemples marquants, 

nous pouvons citer la prédiction de structure monomérique avec l’algorithme AlphaFold mais 

aussi la prédiction de l’interaction protéine-ligand avec Kdeep. Fort de ce constat, nous nous 

sommes inspirés de cette dernière approche pour élaborer notre propre algorithme de 

prédiction basé sur des réseaux de neurones convolutifs mais cette fois-ci adapté à 

l’interaction protéine-protéine.  

Les premiers résultats obtenus peuvent sembler médiocres en comparaison des autres 

algorithmes ayant la même fonction. Cependant en élargissant la base de données permettant 

de faire le comparatif, nous nous sommes aperçus que contrairement à notre algorithme, les 

autres souffraient très probablement d’un biais de surajustement. Finalement notre approche, 

bien que perfectible, semble prometteuse. Nous l’avons alors appliquée à un cas d’interaction 

spécifique, primordiale dans la problématique vaccinale, celui de la prédiction de l’affinité des 

complexes épitope/paratope. Sur ce sujet, nous pouvons confirmer la supériorité de notre 

algorithme en comparaison des autres. 

Finalement, la performance de notre algorithme tourne autour d’un coefficient de 

corrélation r2=0,5 tout type de complexe protéique confondu. Cela signifie qu’il y a encore une 

grande marge de progression à faire concernant ce type de prédiction. En revanche, comme 

nous l’avons expliqué à la fin du chapitre précédent, notre approche est perfectible et peut être 
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améliorée par de nombreux axes tant au niveau de l’usage matériel qu’au niveau de 

l’optimisation de l’architecture du réseau. Les algorithmes d’apprentissage en profondeur les 

plus récents ainsi que les plus performants tel qu’AlphaFold ne se contentent ni d’utiliser un 

seul réseau de neurones ni d’utiliser uniquement cette dernière approche pour résoudre un 

problème. A ce titre, une des problématiques récurrentes dans le calcul de l’énergie d’affinité 

de l’interaction protéine-protéine consiste à évaluer avec précision le terme entropique du 

système. Nous pouvons imaginer une méthode combinant notre approche, qui se concentre 

sur l’interaction de l’interface du complexe protéique, avec une approche permettant de 

calculer efficacement le terme entropique à partir d’échantillonnage conformationnel de la 

structure. 

Quoi qu’il en soit la réponse à une question si complexe se fera probablement en 

combinant plusieurs méthodologies déférentes et sera toujours sujet à l’approximation. 

L’approximation et l’incertitude des prédictions issues des méthodes de bio-informatiques sont 

et seront toujours une problématique complexe à appréhender, le seul juge de paix restant, 

en définitive, la méthode expérimentale. 

http://www.synonymo.fr/synonyme/en+d%C3%A9finitive

