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Titre : Annotation du proteome d’A. thaliana via l’analyse et la prédiction de son interactome
Mots clés : Interaction protéine-protéine, annotation, prédiction, réseau, graphe, AlphaFold
Résumé : Le fonctionnement des cellules vi-vantes est assuré par un ensemble d’inter-actions entre des molécules que l’on appelleprotéines. Identifier les couples de protéinesen interaction, impliqués dans un processusbiologique d’intérêt, permet donc de mieuxcomprendre son fonctionnement. Pour cela,il existe un ensemble de méthodes expéri-mentales, mais qui sont trop coûteuses pourexplorer l’ensemble des interactions misesen jeu ou pas passez fiables. Pour pallier àce problème, des méthodes informatiquesont été développées. L’objectif de ma thèsea ainsi été de mettre en place une mé-thode permettant de construire un réseaud’interactions protéine-protéine (PPI) impli-quant des protéines d’intérêt, puis d’y recher-cher toutes les protéines impliquées dans un

même processus biologique qui constituentdes sous-réseaux de protéines fortement in-terconnectées. Le résultat dépendant de laqualité du réseau, j’ai tenté ensuite de l’af-finer en y ajoutant des PPI prédites. Pourcela, j’ai mis en place uneméthode de prédic-tion de PPI utilisant Alphafold-multimer, uneméthode innovante de prédiction de struc-ture de complexe protéique. En parallèle,j’ai produit un jeu de données décrivant lescaractéristiques physico-chimiques, l’énergiede liaison et la propension à l’interactiondes surfaces et des interfaces d’un grandnombre de protéines afin de comprendre cequi distingue les PPI correctement préditesde celles ratées par la méthode que j’ai miseen place.

Title : Annotation of the A. thaliana proteome via the analysis and prediction of its interac-tome
Keywords : Protein-protein interaction, annotation, prediction, network, graph, AlphaFold
Abstract : Living organisms function thanksto a set of interactions between moleculescalled proteins. Identifying the pairs of pro-teins involved in these interactions providesa better understanding of how they function.There are several experimental methods foridentifying these proteins, but they are ei-ther too expensive or not reliable enoughto explore all the protein interactions thattake place in living organisms. Computatio-nal methods have been developed to predictthese interactions to meet this need. During

my thesis, I set up a method for predictingprotein-protein interactions using Alphafold-multimer, an innovative structure predictionmethod. At the same time, I produced a da-taset describing the physico-chemical cha-racteristics, binding energy and interactionpropensity of the surfaces and interfaces ofa large number of proteins to understandwhat distinguishes correctly predicted PPIsfrom incorrectly predicted PPI by themethodI have set up.
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1 - Les protéine molécules fonctionnelles
du vivant

1.1 . Qu’est-ce qu’une protéine?

1.1.1 . Introduction/historique
Les protéines sont des éléments essentiels à la vie, jouant un rôlefondamental dans de nombreux processus biologiques nécessaires aufonctionnement des organismes vivants. Elles sont composées d’une sé-quence d’acides aminés qui se lient les uns aux autres par une liaisonappelée liaison peptidique. Il existe 20 acides aminés standard qui consti-tuent la majorité des protéines présentes dans les organismes vivants.Ces acides aminés s’organisent dans l’espace pour former des structurestridimensionnelles. Ces structures peuvent ensuite s’assembler pour for-mer des complexes ou interagir avec leurs cibles afin d’accomplir les fonc-tions nécessaires au bon fonctionnement des cellules. La compréhensiondu fonctionnement des protéines, ainsi que de leurs interactions, a été etconstitue encore un objectif central de la recherche en biologie.
Au XVIIIème siècle, les protéines ont été pour la première fois recon-nues comme une classe distincte de molécules biologiques, grâce notam-ment aux travaux d’Antoine Fourcroy. Cependant, ce n’est qu’en 1838 quele terme "protéine" a été utilisé pour la première fois dans un article, grâceà Gerhardus JohannesMulder ([43]), suite à la suggestion du chimiste JönsJacob Berzelius. Dans cet article, Mulder a observé que toutes les pro-téines avaient en commun une partie de leur composition. Convaincu queles protéines étaient une substance fondamentale pour la vie, le terme"protéine" a été choisi en référence aumot grec "protéios", signifiant "pre-mier" ou "primordial".
En 1894, Emil Fischer, propose une première théorie concernant l’in-teraction des protéines avec leur cible : le modèle clé-serrure. Ce modèlepropose que les structures tridimensionelles d’une protéine et de sa cibledoivent être complémentaires pour qu’elles puissent interagir l’une avecl’autre, tel la forme d’une clé rentrant dans une serrure [69].
La découverte des 20 acides aminés standards constituant les pro-téines s’est étalée sur plus d’un siècle. En 1806, l’asparagine fut le pre-mier acide aminé isolé à partir d’extraits d’asperge par le chimiste fran-çais Nicolas-Louis Vauquelin [73]. La thréonine est le dernier acide aminéstandard à être découvert en en 1935 par William Cumming Rose [38].C’est Emil Fischer qui avança l’idée que les acides aminés étaient reliésentre eux par une liaison amine, qu’il nomma la liaison peptidique, for-
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mant ainsi une séquence d’acides aminés. En 1907, il parvint à prouvercette théorie en synthétisant une séquence de 18 acides aminés et en dé-montrant que celle-ci pouvait être clivée par des enzymes de la mêmemanière que les protéines naturelles. Il faudra cependant attendre 1949avant que pour la première fois, la séquence d’acides aminés d’une pro-téine soit entièrement déterminée par Fréderick Sanger [57].
En 1958, Daniel Koshland propose une nouvelle théorie concernantla manière dont les protéines interagissent entres elles : l’"induced-fit".Cette théorie s’opposant aumodèle clé-serrure est aujourd’hui largementacceptée et propose que les structures des protéines ne soient pas entiè-rement rigides. Ainsi lorsque 2 protéines interagissent l’une avec l’autre,leurs structures tridimensionnelles se modifient légèrement afin de sta-biliser l’interaction [69].
La même année, une percée majeure a lieu dans le domaine. La pre-mière structure tridimensionnel de protéine est résolue par JohnKendrewet Max Perutz par cristallographie aux rayons X, c’est la structure de lamyoglobine du grand cachalot, une protéine présente dans les muscles[25]. C’est le début de l’étude de la structure des protéines. En 1971, unebase de donnée est fondée pour accueillir les structures protéiques déter-minées expérimentalement : la Protein Data Bank (PDB). Au début elle necontient que 5 structures,mais ce nombre va rapidement évoluer. En 1981,elle en contenait déjà 100, puis en 1991, elle en contenait 1 000. En 2001, elleen contenait 10 000 [3]. Et en 2021, elle en contenait plus de 170 000 [2].L’évolution rapide du nombre de structures présentes dans la PDB est dueà l’évolution des techniques de résolution des structures, notamment laRMN et la microscopie électronique, mais aussi au développement desmoyens informatiques.
Malgré toutes ces évolutions, les résolutions expérimentales restentlongues et coûteuses. C’est pourquoi de nombreux efforts ont été dé-ployés dans le développement de méthodes in silico. En 2021, une mé-thode de prédiction des structures est publiée et révolutionne le domainede la biochimie structurale, Alphafold2 [22]. Elle permet la prédiction destructure d’une qualité très proche des méthodes expérimentales. Unebase de données est mise à disposition de la communauté scientifique etcontient plus de 200 millions de structures (en juillet 2022). Cette nouvelleméthode a révolutionné le domaine et offre de nouvelles opportunitésqu’on ne pensait pas possible il y a quelques années, notamment pour laprédiction et l’étude des interactions entre les protéines.

1.1.2 . La structure des protéines
La structure des protéines conditionne leurs propriétés et leurfonction. On distingue quatre niveaux d’organisation structurale. Chaque
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niveau est essentiel pour assurer le bon fonctionnement des protéinesdans l’organisme. Des modifications au niveau de la structure peuvententraîner des dysfonctionnements cellulaires.
La structure primaire des protéines est le premier niveau d’organi-sation. Elle représente la séquence linéaire des acides aminés qui com-posent une protéine. Cette séquence est déterminée par le code géné-tique contenu dans l’ADN, où chaque triplet de nucléotides code pour unacide aminé particulier.
Les acides aminés sont les briques de base qui composent les pro-téines. Il existe 20 acides aminés standards. Les acides aminés possèdentune partie commune constituée d’un groupe amine (NH2), un groupe car-boxyle (COOH), une partie qu’on appelle le groupe « radical » ou « R » quiest spécifique à chaque acide aminé et lui confère des propriétés physico-chimiques particulières et d’un carbone alpha central lié à un hydrogèneet au groupe amine, carboxyl et R.
La diversité des acides aminés et leur ordre séquentiel uniqueconfèrent à chaque protéine une identité et une fonction distincte dansl’organisme. Des liaisons covalentes, appelées liaisons peptidiques,connectent les acides aminés successifs par une réaction entre le groupecarboxyl d’un acide aminé et le groupe amine d’un autre acide aminéavec élimination d’une molécule d’eau. Cela forme ainsi une longuechaîne qui constitue le "squelette" de la protéine que l’on appelle lachaîne principale. La structure primaire joue un rôle fondamental dansla détermination des autres niveaux de structure.
La structure secondaire est la configuration locale de la chaîne pro-téique. Elle représente un premier niveau d’organisation de la chaîned’acides aminés dans l’espace. Le plus souvent, on observe des structuressecondaires en hélices alpha ou en feuillets bêta.
L’hélice alpha est une structure hélicoïdale où la chaîne principale s’en-roule autour d’un axe central. Cette structure se stabilise grâce à des liai-sons hydrogène formées entre les atomes d’oxygène engagés dans lesliaisons peptidiques et les atomes d’hydrogène du groupe amine d’unacide aminé voisin, situé quatre positions plus loin dans la séquence.Cette disposition permet une stabilité accrue et confère à l’hélice alphaune certaine rigidité structurelle. On la retrouve fréquemment dans lesfragments transmembranaires des protéines membranaires.
Le feuillet beta est une structure qui se forme lorsque la chaîne prin-cipale se replie en plusieurs brins. Ces brins peuvent être antiparallèles(es brins s’étendent dans des directions opposées), ou parallèles (es brinss’étendent dans la même direction). Cette structure est stabilisée par
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des liaisons hydrogène formées entre les groupes amines et les groupescarbonyles des liaisons peptidiques (CO) des brins adjacents, donnantlieu à une structure en feuillet qui est très résistante.
La structure tertiaire représente le repliement complet d’une protéineen 3 dimensions. Les structures secondaires s’organisent pour formerdes domaines fonctionnels, c’est à dire des régions stables avec desfonctions distinctes. Ces domaines sont généralement séparés par desboucles plus flexibles permettant l’arrangement globale des domaines.La stabilisation de la structure tertiaire fait intervenir des liaison de diffé-rentes natures entre les atomes de la chaîne latérale des acides-aminés :les liaisons hydrogène, les interactions électrostatiques, les interactionshydrophobes et les ponts disulphures. Ce repliement tridimensionnel esttrès fortement lié à la fonction de la protéine. Un repliement incorrectde la protéine peut ainsi mener à une protéine défectueuse et peut êtreresponsable de maladie grave (par exemple les maladies à prions).
Le dernier niveau d’organisation des protéines est la structure qua-ternaire, il représente l’organisation de plusieurs protéines que l’on vaalors appeler les sous-unités, qui vont s’associer les unes avec les autresafin de former des complexes protéiques fonctionnels. Ces sous-unitéspeuvent être identiques (homomères) ou différentes (hétéromères) ets’assemblent grâce à des liaisons non covalentes, telles que les liaisonsioniques, hydrogène et hydrophobes.
Des exemples célèbres de structures quaternaires sont :
• l’hémoglobine, une protéine présente dans les globules rouges,qui est un tétramère (4 sous unités protéiques) composé de deuxsous-unités alpha et deux sous-unités bêta.
• l’ADN polymérase, une enzyme impliquée dans la réplication del’ADN, un processus biologique essentiel à la vie, et qui est compo-sée de multiples sous-unités.

La compréhension des structures quaternaires, c’est-à-dire des com-plexes formés par des protéines monomériques est essentielle pour élu-cider les mécanismes moléculaires complexes impliqués dans les proces-sus biologiques.

1.2 . Les interactions protéine-protéine au cœur des proces-
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sus biologiques

La notion d’interaction protéine-protéine (PPI), c’est à dire l’interactionphysique entre protéines, est au coeur du fonctionnement des processusbiologiques. Comprendre comment les protéines interagissent entre ellespermet demieux appréhender le fonctionnement du vivant et représenteaujourd’hui un domaine de recherche très actif.Les interactions protéine-protéine jouent un rôle crucial dans diversprocessus biologiques, notamment en modulant l’activité des enzymes.Un exemple significatif de cette régulation se produit lors du contrôle ducycle cellulaire, un processus essentiel au fonctionnement et au dévelop-pement de tout organisme vivant. La progression entre les différentesétapes de ce cycle doit être soigneusement orchestrée. Les protéines CDK(kinase dependent protein) jouent un rôle essentiel dans ce contrôle. Leuractivité kinase est initialement très faible lorsqu’elles sont isolées. Cepen-dant, lorsqu’elles interagissent avec une autre famille de protéine, les cy-clines, leur activité kinase est activée [34].Les PPI jouent un rôle crucial dans la transduction du signal, parexemple chez les plantes, qui, étant des organismes immobiles, doiventrépondre rapidement et efficacement aux stress environnementaux pourassurer leur survie. Dans ce contexte, les protéines kinases activées parles mitogènes (MAPK) jouent un rôle clé dans la propagation du signallorsqu’un stimulus extracellulaire est détecté. La transmission et l’amplifi-cation du signal sont assurés par des cascades de phosphorylation, c’est-à-dire que des séries de sous-familles des MAPK sont activées les unesaprès les autres notamment par l’ajout d’un groupe phosphate. Ainsi siune MAPKKK active 3 MAPKK, puis que chacune de ces MAPKK active 3MAPK... il ya bien une transmission et une amplification de ce signal [66].Pour que ces phosphorylations se produisent, il est essentiel que les pro-téines impliquées puissent interagir les unes avec les autres. Identifier lescibles en aval des MAPK dans la cascade, c’est-à-dire les protéines aveclesquelles lesMAPK interagissent, permettrait ainsi demieux comprendreles mécanismes de réponse au stress chez les plantes. En identifiant cesinteractions protéine-protéine, nous pourrions découvrir les régulationsfines qui contrôlent les réponses cellulaires au stress environnemental.Une meilleure compréhension de ces mécanismes est d’une importancecapitale pour améliorer la résistance des plantes aux stress environne-mentaux. Cela contribue ainsi au développement d’une agriculture qui as-surerait la sécurité alimentaire face aux défis du changement climatique.Les PPI sont essentielles à la formation de complexes protéiques fonc-tionnels. Comme mentionné lors de la description de la structure qua-ternaire, certains complexes protéiques mettent en jeu des interactionsentre plusieurs sous-unités protéiques. Ces sous-unités doivent interagir
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avec les bons partenaires, aux bons endroits, afin que le complexe finalsoit fonctionnel. On peut citer comme exemple l’ARN polymérase II, uneenzyme responsable de la transcription des gènes en ARN messager. Lecœur de ce complexe serait composé de 12 sous-unités protéiques chezla levure S. cerevisiae. Des PPI supplémentaires ont été identifiés et sontnécessaires pour que l’enzymepuisse reconnaître spécifiquement les pro-moteurs des gènes à exprimer [44].
Les PPI participent aussi au maintien de l’intégrité structurelle des cel-lules. Un exemple notable est celui des protéines du cytosquelette, enparticulier les filaments intermédiaires. Présentes chez la majorité desvertébrés et des invertébrés, ces protéines interagissent les unes avec lesautres, s’organisant en fibres d’un diamètre d’environ 10 nm. Grâce à leurstabilité et leur résistance, ces filaments intermédiaires contribuent acti-vement à la cohésion des tissus et à la résistance mécanique des cellules[17].
Enfin, il est très important de mentionner que les protéines évoluentdans un environnement très dense en protéines. Les interactions phy-siques entre protéines ne se limitent donc pas à des interactions parti-cipant activement à une fonction biologique. De plus, une fraction nonnégligeable de paires de protéines (estimé à 8.7%) aurait une structurecompatible pour former une interaction stable. Cela rend l’identificationdes PPI fonctionnelles difficile, d’autant plus que la fraction de PPI fonc-tionnelles relativement au nombre de couples de protéines qu’il est pos-sible de former est faible (estimée aux alentours de 0.2%) [30].

1.2.1 . Les caractéristiques des PPI
Les PPI peuvent être caractérisées en fonction de :
• leur stabilité : on va pouvoir distinguer les interactions permanenteset les interactions transitoires. Les interactions permanentes se pro-duisent lorsque les partenaires protéiques s’associent de manièredurable pour remplir leur fonction. C’est le cas des protéines quis’associent pour former des complexes fonctionnels.En revanche, les interactions transitoires sont des liaisons plustemporaires et dynamiques entre protéines. Elles peuvent être plusfaibles que les interactions permanentes et sont souvent réguléesde manière précise dans le temps et l’espace. Les interactions tran-sitoires jouent un rôle clé dans de nombreux processus cellulairestels que la signalisation cellulaire, la régulation de l’expressiongénique et le transport intracellulaire. Ces interactions permettentaux protéines de s’assembler et de collaborer, en réponse auxsignaux environnementaux ou aux étapes du cycle cellulaire.La coexistence de ces deux types d’interaction, permanente et
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transitoire, confère une grande flexibilité aux réseaux protéiques etpermet leur régulation. Les interactions permanentes fournissentla stabilité et la cohésion nécessaires à la formation de complexesprotéiques fonctionnels, tandis que les interactions transitoirespermettent des réponses rapides et réversibles aux signaux cel-lulaires. Enfin il est important de rajouter que les portéines netombent pas directement dans une catégorie ou dans l’autre maisqu’il existe plutôt un gradient continue entre ces deux catégories.
• la spécificité entre les deux partenaires en interaction : Les protéineévoluent dans un environnement encombré avec de nombreuxpartenaires potentiels. Pour remplir leur fonction biologique demanière efficace, de nombreuses protéines présentent une grandespécificité dans leur choix de partenaires, leur permettant d’inter-agir avec le bon partenaire au sein de l’environnement dense de lacellule. Cependant, certaines protéines sont multispécifiques, ce quisignifie qu’elles peuvent interagir avec des protéines appartenantà différentes familles de protéines. Ce phénomène est courantdans les processus de signalisation intra et extracellulaire. Cettespécificité en terme de partenaire dépend de la complémentarité destructure et des caractéristiques physico-chimique des partenaires,mais aussi de la localisation cellulaire des protéines, et du momentoù celles-ci sont exprimées [21], puisque pour que deux partenairespuissent interagir, ceux-ci doivent être exprimés au même momentau même endroit de la cellule.
• si l’interaction est obligatoire ou non obligatoire : Une PPI est diteobligatoire lorsque les deux protéines impliquées ne peuvent pasêtre trouvées séparément dans une cellule vivante. Ces interactionssont souvent permanentes. Une PPI est dite non obligatoire lorsqueles deux protéines impliquées peuvent être trouvées séparémentdans une cellule vivante [21].
• la nature des partenaires qui participe à l’interaction : On peutdistinguer les homo-oligomères, qui sont des complexes composésde sous-unités protéiques identiques, et les hétéro-oligomères,qui sont des complexes composés de sous-unités protéiquesdifférentes [21].
• si les partenaires sont en contact ou non : Une interaction directeest une interaction dans laquelle les deux protéines impliquéessont en contact physique. Une interaction indirecte est une inter-
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action dans laquelle les deux protéines impliquées ne sont pasen contact physique, mais sont néanmoins présentes au sein dumême complexe [37]. Il est important de distinguer les interactionsdirectes et indirectes car certaines méthodes qui identifient des PPIne peuvent pas déterminer si l’interaction est directe ou indirecte.C’est par exemple le cas de la co-immunoprécipitation (co-IP) [32].

1.2.2 . Les forces qui régissent les PPI
La diversité de caractéristiques dont peuvent faire preuve les PPI peutêtre expliquée par les différentes forces qui les régissent.

1.2.2.1 . La force électrostatique
La force électrostatique est la résultante des charges présentes sur lesatomes. Lorsqu’un atome est chargé négativement et un autre positive-ment, ils sont mutuellement attirés, tandis que des charges similaires serepoussent. Les acides aminés constitutifs des protéines diffèrent par lespropriétés de leurs chaînes latérales. Certaines chaînes latérales d’acidesaminés sont chargées négativement, tels que l’acide aspartique et l’acideglutamique, en raison de leurs groupements acide-carboxylique. D’autresprésentent une charge positive, comme l’arginine, la lysine et l’histidine,liées à la présence d’atomes d’azote sur leurs chaînes latérales. Lorsquedeux acides aminés sont distants d’environ 10 Å et diffèrent par une seulecharge nette, la force électrostatique devient prépondérante dans leurinteraction. Cependant, la force électrostatique est également impliquéedans des interactions à plus longue portée, contribuant à la reconnais-sance et au guidage mutuel des partenaires [71].

1.2.2.2 . Les liaisons hydrogène
Les liaisons hydrogène, en grande partie d’origine électrostatique [36],englobent l’interaction entre un atome d’hydrogène lié à un atome élec-tronégatif, généralement de l’oxygène, et un autre atome électronéga-tif. Considérons la molécule d’eau H2O comme exemple. L’atome d’oxy-gène, en liaison avec les deux atomes d’hydrogène, est plus électronéga-tif, ce qui rapproche les électrons des liaisons covalentes de l’oxygène.Cette polarisation confère une charge partielle positive aux hydrogèneset deux charges partielles négatives à l’oxygène. Les atomes d’hydrogèned’une molécule d’eau peuvent former des liaisons hydrogène avec lesatomes d’oxygène d’autres molécules d’eau. Cette dynamique est éga-lement présente dans les acides aminés, impliquant les groupes dansles liaisons peptidiques entre le groupe N-H de la chaîne principale d’unacide aminé et le groupe C=O d’un autre, favorisant la stabilité des struc-tures secondaires [45]. Elle se retrouve aussi au niveau des chaînes laté-
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rales d’acides aminés, qui peuvent interagir avec des molécules d’eau oud’autres chaînes latérales, contribuant aux interactions protéine-protéineet à la consolidation des complexes. Bien que chaque liaison hydrogèneindividuelle ne soit pas très robuste, leur accumulation au sein des com-plexes protéiques assure leur stabilité et leur forme [19]. Les acides ami-nés pouvant former des liaison hydrogène via leur chaine latérale sont lesacides aminés polaires, acide aspartique et acide glutamique, ainsi queles acides aminés polaires non chargés à savoir la sérine, la thréonine, lacystéine, la tyrosine, l’asparagine et la glutamine.
1.2.2.3 . La force hydrophobe

Contrairement à la force électrostatique, la force hydrophobe est cau-sée par l’absence de charge de certaines chaînes latérales des acides ami-nés. En effet, les régions hydrophobes de certaines protéines ont une ten-dance naturelle à s’associer avec d’autres régions hydrophobes, car celaréduit leur exposition à l’eau environnante. Les liaisons hydrogène for-mées par les molécules d’eau sont bien plus favorables que les interac-tions possibles avec des atomes non chargées. Ainsi lorsque deux pro-téines interagissent l’une avec l’autre, les régions hydrophobes vont avoirtendance à s’orienter l’une vers l’autre pour réduire leur exposition à l’eau,jouant ainsi un rôle important dans la stabilisation des complexes pro-téiques. Les acides aminés hydrophobes sont la glycine, l’alanine, la va-line, l’isoleucine, la leucine, la méthionine, la phénylalanine et la proline,liée au fait que leur chaîne latérale ne peut pas faire de liaison hydrogèneet ne sont pas chargée [7].
1.2.2.4 . La force de Van der Waals (vdw)

Les forces de Van der Waals résultent de fluctuations naturelles descharges électroniques, créant des variations temporaires dans la distribu-tion des charges électriques au sein des molécules. En conséquence, desrégions momentanément positives et négatives apparaissent, générantune interaction attirante entre les régions positives d’une molécule et lesrégions négatives d’une autre. Les forces de van der Waals sont particu-lièrement pertinentes dans les interactions entre les chaînes latérales desacides aminés, où les groupes apolaires peuvent entrer en contact étroit.Ces interactions peuvent être cruciales pour l’ajustement précis des sur-faces des protéines, favorisant l’emboîtement des structures protéiqueset contribuant ainsi à la formation de complexes fonctionnels. Bien queles forces de van der Waals soient généralement considérées comme re-lativement faibles, leur accumulation au sein de l’interface entre deux pro-téines peut aboutir à des interactions globalement stables et spécifiques[56].
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1.2.3 . Identifier les PPI expérimentalement
L’identification de l’interactome (l’ensemble des PPI) d’une espèce estun problème difficile à cause de sa grande dimensionalité. En effet, pre-nons l’exemple de la plante modèle Arabidopsis thaliana : elle compte 27481 gènes codant pour 39 319 protéines dans son protéome de référenceUniprot. Si l’on cherche à identifier l’ensemble de l’interactome de cetteplante sans a priori et par paire, ce ne sont pasmoins de 772 972 221 pairesde protéines qu’il faut tester pour vérifier les interactions. D’autre part, lataille de l’interactome de A. thaliana est estimée à un peu plus de 200 000PPI [33]. Par conséquent, la proportion de PPI par rapport au nombre depaires possibles est très faible.
De nombreuses méthodes ont été développées pour identifier lesPPI. Ces approches peuvent être classées en deux catégories distinctes :les méthodes à bas débits (résonance magnétique nucléaire, microsco-pie électronique, cristallographie aux rayons X...), coûteuses et difficiles àmettre en place, et les méthodes à haut débit, permettant de générer ungrand volume de données mais de moins bonne qualité.

1.2.3.1 . Les méthodes à bas débit
Les approches à bas-débit, bien que souvent associées à des coûts etune complexité accrue pour leur mise en œuvre, permettent d’identifierles PPI avec une grande fiabilité. Ces méthodes ciblent généralement lesPPI pour lesquelles des indices préalables suggèrent une interaction entreles protéines impliquées.
La cristallographie aux rayons X est une méthode fondamentale dansl’étude de la structure des complexes protéiques. Elle permet d’obte-nir des informations détaillées sur la structure tridimensionnelle de pro-téines d’intérêt, à condition de réussir à obtenir la protéine ou le com-plexe d’intérêt sous forme de cristal. Suite à cela, la protéine est exposéeà des rayons X, qui sont diffractés par les atomes présents dans le cristal.L’analyse des schémas de diffraction résultants permet de déterminer ladisposition spatiale des atomes dans la protéine, révélant ainsi sa struc-ture. Utilisée pour identifier la structure des complexes protéiques, cetteméthode fournit des informations précieuses sur les sites d’interaction,les conformations des protéines en interaction et les détails moléculairesdes liaisons entre les partenaires protéiques [6]. Cependant, l’obtentiondu cristal est généralement empirique et difficile, notamment lorsque lesinteractions protéine-protéine sont faibles, transitoires ou flexibles. Deplus, la technique ne permet pas de capturer les états dynamiques etles variations conformationnelles des protéines en interaction [9, 41] cequi n’est pas forcément le cas de méthodes plus récentes tel que la cryo-microscopie électronique.
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En effet, la cryo-microscopie électronique est une technique expé-rimentale puissante utilisée pour étudier les complexes biologiques àl’échelle moléculaire. Elle permet de visualiser en haute résolution desstructures tridimensionnelles de protéines seules ou en complexes, touten préservant leur état naturel. Dans cette méthode, les échantillons bio-logiques sont congelés rapidement à des températures très basses pourfiger leur structure dans leur conformation biologique. Cette étape évitel’utilisation de la fixation chimique classiquement employée pour immo-biliser et conserver les échantillons biologiques, ce qui pourrait altérerla structure native des protéines. Ensuite, des images 2D de l’échantillonsont prises sous différents angles à l’aide d’un microscope qui bombardeles échantillons avec des électrons. Ces images sont ensuite combinées in-formatiquement pour reconstruire une image 3D détaillée du complexeétudié. La cryo-microscopie électronique est particulièrement utile pourl’étude de complexes de grande taille et flexibles. En capturant la struc-ture des complexes dans différentes conformations, elle a permis desavancées significatives dans la compréhension des mécanismes molécu-laires et des interactions au sein des cellules et des organismes [6, 82].Néanmoins la résolution de la cryo-miscroscopie électronique n’est pastoujours aussi bonne que celle de la cristallographie aux rayons X.
1.2.3.2 . Les méthodes à haut débit

Les approches à haut débit permettent d’explorer un grand nombrede PPI potentielles et donc d’explorer une partie bien plus importanted’un interactome (c’est à dire l’ensemble des interactions entre les pro-téines d’un organisme) que les méthodes bas débit, néanmoins, les résul-tats sont moins fiables.
La méthode du double hybride représente une approche à haut débitlargement employée pour identifier les interactions protéine-protéine(PPI) entre des paires d’interactants. Cette approche expérimentale estréalisée in vivo chez la levure S. cerevisiae et repose sur la transcriptiond’un gène rapporteur, un gène dont la transcription peut être facilementobservée. Afin d’activer la transcription du gène rapporteur, cela néces-site la proximité d’un domaine de liaison à l’ADN (BD) et d’un domained’activation (AD). Pour déterminer la présence d’une PPI entre deuxprotéines d’intérêt, le domaine BD est fusionné à l’une des protéines,appelée "bait", c’est à dire que l’on ajoute la séquence en acides aminésdu BD au début où à la fin de la protéine bait, tandis que le domaineAD est fusionné à l’autre protéine, appelée "prey". Si le bait et la preyinteragissent physiquement, l’AD et le BD se rapprochent suffisammentpour induire l’expression du gène rapporteur. Bien que le double hybridesoit en mesure d’évaluer un vaste nombre de paires de protéines in vivo,
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il n’est pas exempt de limitations. Tout d’abord, cette méthode est menéeau sein de la levure S. cerevisiae, même lorsque les protéines testéesproviennent d’organismes différents. Les compartiments cellulaires danslesquels les interactions sont testées ne correspondent pas nécessai-rement aux compartiments où les protéines sont exprimées dans desconditions biologiques normales. De plus, cette méthode ne prend pasen compte les régulations qui pourraient intervenir dans des conditionsbiologiques réelles. En conséquence, cette approche peut engendrerdes faux positifs, car elle pourrait identifier une interaction entre desprotéines qui ne se rencontrent jamais dans des conditions biologiquesréelles, soit parce qu’elles ne sont pas exprimées simultanément enraison de régulations, soit parce qu’elles ne sont pas présentes dans lesmêmes compartiments cellulaires.

Une autre méthode à haut débit est le tandem Affinity Purification-Mass Spectrometry (TAP-MS). Cette méthode permet de purifier des com-plexes protéiques dans leur état natif, puis d’analyser ces complexesgrâce à la spectrométrie de masse. Initialement, une protéine d’intérêtest choisie et marquée avec deux étiquettes distinctes par fusion géné-tique. Cette protéine marquée est appelée "bait". Les cellules produi-sant cette protéine fusionnée sont ensuite lysées, et les extraits cellu-laires obtenus sont soumis à une colonne de chromatographie qui retientspécifiquement la première étiquette de la protéine "bait". De cette ma-nière, les composants cellulaires qui ne sont pas en interaction avec laprotéine "bait" ne sont pas retenus par la colonne. La protéine "bait" etles molécules associées sont ensuite isolées séparément et soumises àune deuxième étape de purification à travers une colonne de chromato-graphie d’affinité, capable de retenir la deuxième étiquette. Après cetteétape, la protéine "bait" et tout ce qui lui est lié sont récupérés pour êtreensuite analysés par spectrométrie demasse. La spectrométrie demasseest une méthode largement utilisée en protéomique, qui permet d’analy-ser la masse et la composition des molécules présentes dans un échan-tillon. En utilisant la spectrométrie de masse, les partenaires protéiquesqui sont associés à la protéine "bait" peuvent être identifiés. Les deux pas-sages dans des colonnes de chromatographie permette d’obtenir des in-teractions avec une spécificité élevée. De plus cetteméthode permet d’ob-tenir la composition des complexes biologiques auxquelles la protéinebait participe. Néanmoins, une limitation de cette méthode réside dansle fait qu’elle ne permet pas de distinguer clairement si les interactionsidentifiées sont directes ou indirectes. Il peut être difficile de déterminersi les composants des complexes interagissent directement ou à traversd’autres protéines intermédiaires. De plus, cette méthode est moins ap-
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propriée pour mettre en évidence des interactions qui sont temporairesou transitoires.
1.2.3.3 . Les difficultés rencontrées par l’identification expéri-

mentale
Les difficultés rencontrées par l’identification expérimentale des PPIrésident en premier lieu dans la nature chronophage, exigeante en exper-tise et coûteuse de ces méthodes. D’autant plus qu’il y a un vaste volumede données à examiner. Ces approches sont également assez imprécisepour la détection de PPI transitoires. Cette imprécision peut conduire àun biais dans les interactions mises en évidence, en privilégiant les in-teractions stables plus faciles à détecter [10]. Néanmoins, la plus grossedifficulté rencontrée actuellement réside sans doute dans les méthodesà haut débit, les méthodes générant le plus de données. Ces méthodesont tendance à produire des faux-positifs et des faux-négatifs, menant àde nombreuses incohérences sur les résultats qui sont produits. Ainsi enfonction de la méthode utilisée pour identifier une PPI, les résultats ob-tenu pour la même paire de protéine peuvent être différents [13, 18, 62].

1.2.4 . Explorer les interactomes in silico
L’interactome est un terme qui désigne l’ensemble des interactionsentre les protéines d’un organisme. L’étude des interactomes in si-

lico passe généralement par la construction d’un réseau d’interactionsprotéine-protéine. La construction de ce réseau nécessite de pouvoir ré-cupérer les données de PPI expérimentales dans des bases de donnéesde PPI. Au vu des problèmes rencontrés par l’identification des PPI expéri-mentalement, la construction d’un interactome complet uniquement avecdes PPI expérimentales est, pour le moment, impossible. Un tel interac-tome contient à la fois des PPI fausses à cause des faux-positifs généréspar les méthodes à haut débit, et à la fois, il est incomplet, car les inter-actions fonctionnelles transitoires sont généralement mal identifiées. Deplus, tester l’ensemble des PPI demanière expérimentale est trop coûteuxet prendrait trop de temps.
Ainsi, des méthodes de prédiction de PPI in silico ont été développéesdans le but de permettre une exploration plus large des interactomes àmoindre coût. Ces méthodes peuvent servir à guider l’identification desPPI expérimentalement ou peuvent permettre de construire un interac-tome plus complet contenant à la fois des PPI expérimentales et prédites,à condition que les performances de la méthode de prédiction soient cor-rectes.

1.2.4.1 . Les réseaux de PPI
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Un réseau ou graphe est une structure mathématique permettant demodéliser et de comprendre les relations entre des objets. Dans le cadrede la biologie, les réseaux permettent d’étudier de manière systémiqueles relations fonctionnelles entre des gènes, des espèces, des protéines...ou toute autre entité biologique. Un réseau est composé de sommets ounœuds reliés par des arêtes qui représentent les relations liant deux som-mets. Ces arêtes peuvent être non-orientées dans le cas où la relation re-présentée entre les deux sommets est symétrique, ou orientées dans lecas où la relation est unidirectionnelle. Dans le cadre d’un réseau de PPI,les sommets représentent des protéines, et une arête entre deux som-mets représente une PPI. Les réseaux de PPI sont des réseaux non orien-tés, en effet il n’y a pas de notion de sens dans les interactions entre pro-téines, une protéine A ne peut pas interagir avec une protéine B sans quela protéine B n’interagisse avec la protéine A. La relation est symétrique.
Les réseaux sont très étudiés en mathématiques et en informatique.Ainsi, il existe tout un ensemble de métriques, de méthodes et d’algo-rithmes utilisables pour étudier les relations entre les sommets en seservant de la topologie du réseau. En effet, les réseaux de PPI ne sontpas construits de manière aléatoire et renferment de l’information quel’on peut extraire grâce à leur topologie. Dans un réseau de PPI, si on vi-sualise l’ensemble des protéines participant à différents processus biolo-giques, on voit que les protéines participant à un même processus bio-logique, ont tendance à interagir plus entre elles qu’avec le reste du ré-seau, formant ainsi des sous-réseaux de protéines fortement intercon-nectées. Ainsi, grâce à des méthodes de clustering de graphes basées surle nombre d’arêtes au sein d’un groupe relatif au nombre total d’arêtesimpliquant les noeuds du groupe, il est envisageable d’inférer les proces-sus biologiques auxquels participent des protéines de fonction inconnue[14].
Pour tirer de l’information pertinente d’un réseau, il faut que celui-cisoit le plus complet et le plus correct possible. En effet, plus le réseauconstruit est complet et plus les arêtes sont correctes, plus les commu-nautés qui seront trouvées au sein du réseau seront pertinentes. Dansle cadre des réseaux de PPI, ce n’est malheureusement pas le cas. Si onprend l’exemple d’Arabidopsis thaliana, la plante la plus étudiée et pourlaquelle il existe le plus de PPI identifiées, on ne dispose actuellementque de environ 115 000 PPI identifiées expérimentalement, toutes basesde données confondues, sachant que la taille de l’interactome a été es-timée à environ 299 000 PPI. L’interactome que l’on peut construire ac-tuellement est donc très incomplet. C’est d’autant plus vrai que la majo-rité des PPI identifiées par des méthodes expérimentales le sont par desméthodes à haut débit, qui ont tendance à produire de nombreux faux-
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positifs et à ignorer les interactions transitoires. L’interactome que l’onpeut construire aujourd’hui est donc à la fois incomplet et incorrect. Il fautdonc trouver des moyens d’enrichir cet interactome en ajoutant des PPIet en arrivant à identifier les PPI incorrectes dans le réseau. Cela pourraitnotamment être possible grâce aux méthodes de prédiction de PPI.Pour avoir un réseau le plus complet possible, une stratégie possibleest d’extraire un maximum de PPI de toutes les sources publiques dispo-nibles (les bases de données de PPI) et de compléter le réseau grâce à desméthodes de prédiction de PPI.
1.2.4.2 . UniProt : la base de données universelle pour les pro-

téines
Uniprot (Universal Protein Knowledgebase) [67] est la base de don-nées de référence dans le domaine de la protéomique. Elle contient toutesles informations connues sur les protéine d’un très grand nombre d’orga-nismes. Cette base est séparée en deux : (1) D’un côté il y a Swiss-Prot, unebase de données où les protéines sont annotées manuellement et où lesinformations concernant la séquence, la fonction, la localisation cellulaire,les modifications post-traductionnelles et autres sont ajoutées manuelle-ment par des experts. Ces annotations sont étroitement liées aux articlesscientifiques qui les ont initialement présentées, garantissant une traça-bilité et une fiabilité de l’information. Chaque protéine se voit attribuer unscore d’annotation, allant de 1 à 5, reflétant le niveau de fiabilité de l’an-notation, où une note élevée indique une bonne annotation. Swiss-Protrassemble actuellement 570420 entrées annotées toutes espèces confon-dues. Chaque entrée représente une protéine et ses isoformes. (2) Del’autre côté il y a TrEMBL où les entrées sont uniquement ajoutées demanière automatisée. Chaque entrée de TrEMBL est associée à une sé-quence. Il y a actuellement 251 600 768 séquence dans TrEMBL.UniProt est un hub central de l’information sur les protéines et l’identi-fiant associé à chaque entrée de Swiss-Prot permet généralement de fairele lien entre toutes les autres bases de données spécialisées desquellesUniProt récupère une partie des différentes informations.

1.2.4.3 . Les basesdedonnéesd’interactionsprotéine-protéine
Les bases de données de PPI permettent de rechercher et de téléchar-ger des données de PPI, une étape nécessaire pour construire un réseaude PPI. Elles offrent également un accès aux méthodes et aux articles quiont permis de les identifier. Il existe des bases de données de PPI identi-fiées de manière expérimentale, comme IntAct [47] et BioGRID [48], maisaussi des bases de données de PPI prédites mises en place pour stockerles résultats d’une méthode, comme la base de données prePPI [79]. En-fin, certaines bases de données mélangent les PPI expérimentales et pré-
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dites, comme la base de données STRING [65].L’International Molecular Exchange Consortium (IMEx) est une colla-boration internationale majeure entre les principales bases de donnéesde PPI [46]. L’objectif principal de l’IMEx est de centraliser les efforts d’an-notation et de validation pour fournir une collection non redondanted’interactions protéine-protéine, accessible via une seule interface de re-cherche. L’ensemble des données de l’IMEx peut être récupéré à partirde la base de données INTACT, l’une des plus grandes bases de donnéespubliques pour les PPI. Pour garantir une cohérence et une qualité desdonnées élevées, des règles d’annotation et de validation communes ontété élaborées, et un registre central est utilisé pour gérer la sélection desarticles à inclure dans l’ensemble de données. Malgré ces efforts, il existetoujours des défis majeurs à surmonter, notamment en ce qui concernela redondance des données et l’accès à des informations dispersées surplusieurs plateformes. Par exemple, l’autre grande base de données pu-blique de PPI est BIOGRID. Elle n’est pas entièrement membre de l’IMEx.En effet, elle ne s’engage pas à fournir des données à ce consortium. Elleest considérée comme un "observateur", c’est-à-dire qu’elle est consultéeen cas de décision majeure concernant les prises de décision de l’IMEx,par exemple pour les règles d’annotation et de validation.L’IMEx est un acteur essentiel dans le domaine des PPI. Il a coordonnéles stratégies d’annotation et de validation de nombreuses bases de don-nées de PPI. Ce travail collaboratif a abouti à un ensemble de règles com-munes pour l’annotation et la validation des données, le développementd’un format de données commun, et à la centralisation des données. Mal-gré tous ces efforts de centralisation de l’information, l’ensemble des pro-téine participant à des PPI contenues dans INTACT ne couvre que 38,57%du protéome d’Arabidopsis thaliana. L’interactome de cette plantemodèleest donc loin d’être complet, d’autant plus qu’une même protéine peutavoir plusieurs partenaires.
1.2.4.4 . Les méthodes de prédiction des PPI

La prédiction de PPI est ce que l’on appelle un problème de classifica-tion. C’est uneméthode dont l’objectif est pour chaque paire de protéinesde prédire sa classe (interaction ou pas d’interaction). Il y a plusieurspoints cruciaux à prendre en compte dans le problème de prédiction desPPI.

1.2.4.5 . Le set d’apprentissage et de test
Premièrement, la construction du set d’apprentissage est essentiellecar elle conditionne la prédiction. En effet, le set d’apprentissage est unensemble de données qui sert à entraîner unmodèle d’apprentissage au-
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tomatique ou à fixer un seuil de décision. Il nécessite d’avoir d’une part, unensemble de paires de protéines dont l’interaction est connue (exemplespositifs), d’autre part, un ensemble de paires de protéines qui ne peuventinteragir (exemples négatifs). Si obtenir les exemples positifs est plutôtaisé (il suffit d’aller rechercher des PPI validées par plusieurs méthodesexpérimentales dans les bases de données), obtenir les exemples néga-tifs est beaucoup plus délicat puisqu’il est rare de pouvoir affirmer quedeux protéines ne vont jamais interagir car on ne connaît qu’un partie deleurs fonctions et une partie de leurs localisations cellulaires. De plus, ilest important que le set d’apprentissage soit représentatif de l’ensembledes PPI et des non PPI. Pour cela, il doit contenir suffisamment de don-nées pour couvrir le maximum de la variabilité. Les données du set d’ap-prentissage doivent également être de bonne qualité, c’est-à-dire exactes,complètes et cohérentes. Cette étape est essentielle et peut grandementaffecter les performances des méthodes de prédiction.
Une des manières d’évaluer les performances d’une méthode deprédiction est de construire un ensemble de données de test indépen-dant de l’ensemble de données d’apprentissage. L’ensemble de donnéesde test doit contenir des exemples positifs et négatifs, de manière à ceque la méthode soit confrontée à une variété de cas. Généralement,l’ensemble de données de test et d’apprentissage est construit en sépa-rant l’ensemble des exemples positifs et négatifs de sorte que 2/3 desdonnées soient présentes dans le jeu d’apprentissage et 1/3 des donnéessoient présentes dans le jeu de test. Mais ces proportions peuvent êtredifférentes si la stratégie de validation adoptée est la "cross-validation".Une fois entraînée sur le jeu d’apprentissage, la méthode de prédictionest utilisée pour classer les données du jeu de test. Les résultats de laclassification sont alors comparés aux données réelles pour évaluer lesperformances de la méthode. On va alors pouvoir définir ce qu’est unvrai positif (VP), un faux négatif (FN), un vrai négatif (VN) et un faux positif(FP). Dans le cas de la prédiction des PPI, un VP correspond à une PPIidentifiée expérimentalement et qui a été correctement prédite commetelle. Un VN correspond à une paire de protéines dont l’interactionn’a pas été identifiée expérimentalement et qui a été correctementprédite. Un FP correspond à une paire de protéines dont l’interactionn’a pas été identifiée expérimentalement mais qui a été prédite commeétant en interaction. Un FN correspond à une PPI qui a été identifiéeexpérimentalement mais qui a été prédite comme n’étant pas une PPI.Pour résumer, les vrais positifs et les vrais négatifs sont des instancescorrectement prédites, tandis que les faux positifs et les faux négatifssont des instances incorrectement prédites.
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À partir des résultats sur le jeu de test, différentes métriques sontcalculées. Deux métriques complémentaires très utilisées dans le casde la prédiction de PPI sont la précision et le rappel (Recall), appeléaussi taux de vrais positifs (TPR) ou encore sensibilité. La précision etle rappel sont des métriques complémentaires qui mesurent différentsaspects des performances d’un modèle. La précision mesure la capacitédu modèle à éviter les faux positifs ; plus la précision est élevée, plus laproportion de faux positifs est faible, et donc la méthode se trompe peulorsqu’une instance est classée comme positive. En revanche, le rappelmesure la capacité du modèle à identifier les vrais positifs ; plus le rappelest élevé, plus la proportion d’instances réellement positives qui sontprédites comme positive est élevée. Les formules de ces deux métriquessont les suivantes :

Precision =
Vrais positifs

Vrais positifs+ Faux positifs

Recall = Vrais positifs
Vrais positifs+ Faux négatifs

1.2.4.6 . Choisir une méthode de prédiction
Le choix de la méthode de prédiction est aussi crucial. Il existe unvaste éventail de méthodes de prédiction avec leurs avantages et leursinconvénients. Il est important de choisir la méthode de prédiction quiconvient le mieux au type de variables caractérisant l’objet à prédire, àl’objet à prédire (ici une PPI) lui même et à la dimension. Un modèle avecde bonnes performances mais qui nécessite trop de ressources peut nepas être adapté à une application à grande échelle. À l’inverse, un modèlerapide et peu coûteuxmais avec demauvaises performances peut ne pasêtre adapté à une application où la précision est essentielle. Certainesméthodes requièrent plus de données que d’autres pour que l’apprentis-sage soit efficace. C’est le cas de la majorité des méthodes utilisant desréseaux de neurones. Un autre concept important, impacté par le choixde la méthode est l’explicabilité, c’est à dire la capacité de comprendrecomment un modèle a pris la décision de classer une instance en tantque positif ou en tant que négatif. Les méthodes les plus performantespour la prédiction de PPI, telles que les méthodes de deep learning, sontsouvent des boîtes noires, ce qui signifie qu’il est difficile de comprendre
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comment et pourquoi les décisions sont prises. Il peut alors être diffi-cile pour les utilisateurs de faire confiance aux résultats de cesméthodes.

1.2.4.7 . Choisir les features

Le dernier point crucial est le choix des variables décrivant lesdonnées, que l’on appelle aussi "features" et qui vont être utilisées parla méthode pour la prédiction. Dans le cas de la prédiction de PPI, lesvariables couramment utilisées sont :
• Des informations extraites des séquences protéiques qui sontdisponibles pour toutes les protéines identifiées. Une manière d’ex-traire des informations des séquences protéique est de rechercherdes motifs en acides aminés ou des domaines protéiques qui ontdéjà été identifiés dans des PPI. Ainsi, si on retrouve dans deuxautres protéines de la même espèce ou d’une autre espèce, desmotifs ou des domaines connus pour interagir l’un avec l’autre,alors il y a de grandes chances pour que les protéines interagissenteffectivement l’une avec l’autre. Des bases de données spécialiséescontiennent l’information sur les motifs/domaines déjà identifiésdans des PPI. On peut citer par exemple InterPro [49] ou encoreProSite [63]. Un exemple de méthode de prédiction de PPI baséesur les motifs est la méthode PIPE [54].

Une autre manière d’utiliser les informations extraites desséquences est de créer un vecteur contenant des informations per-tinentes pour la prédiction de PPI à partir de la séquence en acidesaminés. Avec ce type d’approche, on ne considère pas seulement lesmotifs de séquences connus comme pertinents pour la prédictiondes PPI. On part des séquences des protéines A et B, qui peuventêtre de tailles variables, et on obtient deux vecteurs numériques detailles fixes, qui vont refléter les caractéristiques de la séquence. Cescaractéristiques sont choisies a priori et peuvent être par exempledes propriétés physico-chimiques des acides aminés, telles quel’hydrophobicité, ou leur conservation au cours de l’évolution. Cetype d’approche est illustré dans [16], où l’Auto-covariance (AC)est utilisée pour la prédiction de PPI par des SVM (support vectormachine). Dans un premier temps, les acides aminés sont transfor-més en valeurs numériques en fonction de différentes propriétésphysico-chimique : l’hydrophobicité, l’hydrophilicité, le volume dela chaîne latérale, la charge net, l’accessibilité au solvant... Pourchaque propriété, un vecteur de la taille de la séquence est donc
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généré. Pour chaque propriété physico-chimique, l’AC évalue àquel point la propriété est périodique (de période T) le long de laséquence. Les AC calculées pour des périodes allant de 1 à 30 surchacune des deux séquences des protéines dont on veut prédirel’interaction, sont utilisées par les SVM pour prédire l’interaction.
L’homologie de séquence est un outil puissant pour prédireles PPI. Les protéines homologues sont des protéines qui ont uneorigine évolutive commune. Les orthologues sont un type d’ho-mologues particulier, issus d’un ancêtre commun. Les protéinesorthologues présentent des similitudes au niveau de leur séquence,en particulier au niveau des sites d’interaction. La prédiction de PPIrepose sur l’idée que si deux protéines ont des orthologues quiinteragissent entre eux, elles ont de fortes chances d’interagir entreelles. En effet, les interactions protéiques sont souvent conservéesau cours de l’évolution. Par exemple, si on sait qu’une paire deprotéines A et B interagit chez une espèce donnée, on peut prédirequ’une paire de protéines orthologues A’ et B’ interagira chez uneautre espèce. Ces PPI conservées au cours de l’évolution sontappelées Interologues. C’est un outil puissant mais qui nécessited’identifier des homologues chez une autre espèce pour laquelledes PPI ont été préalablement identifiées. Il existe des bases dedonnées répertoriant des groupes de protéines orthologues, parexemple orthoDB [78] et KEGG Orthology [24]. Ce principe a étéutilisé par exemple pour prédire des PPI chez A. thaliana à partird’interologues récupérés chez S. cerevisiae, le nématode C. elegans,la drosophile D. melanogaster et l’homme [12].
L’usage des codons peut aussi être utilisé pour prédire desPPI. Un codon est une séquence de trois nucléotides, présentesur l’ADN et l’ARNm. Lorsqu’un gène est exprimé, la séquencenucléotidique du gène présent sur la molécule d’ADN est transcriteen ARNm, qui est ensuite traduite en une séquence d’acides aminésconstituant ainsi une protéine. Il existe 64 codons permettant defaire la correspondance avec les 20 acides aminés protéinogènes.Les PPI peuvent être prédites en utilisant la différence d’usage descodons des deux gènes codant pour les deux protéines dont onveut prédire l’interaction[83]. L’hypothèse sous-jacente est qu’il y aun lien entre l’usage des codons et le niveau d’expression d’un gène,et que des gènes voisins ont un usage similiaire des codons. Chezcertains organismes, notamment les procaryotes, les gènes voisinscodent souvent pour des protéines impliquées dans la même
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fonction biologique. Il y a donc plus de chance que ces protéines seretrouvent en interaction pour assurer leur fonction.
• La fonction des protéines, si elle est connue, peut être utiliséepour prédire des interactions. Le principe est que deux protéinesqui participent à la même fonction biologique ont plus de chanced’interagir l’une avec l’autre. Pour prédire des interactions, les mé-thodes utilisent la "gene ontology" (GO) dont le but est de fournirun vocabulaire commun à la communauté scientifique pour décrirel’ensemble des fonctions des gènes et des protéines. Au sein dela GO, les termes sont organisés de manière hiérarchique du plusgénéral au plus précis. Par exemple on pourrait trouver des termesgénéraux tels que "division cellulaire", qui se déclinent ensuiteen termes plus spécifiques comme "mitose" ou "méiose". Cettestructure hiérarchique de la GO peut être utilisée pour calculerun score de similarité entre les différents mots-clés qui décriventles fonctions moléculaires des deux protéines d’intérêt. Ce score,basé sur la distance entre les mots clés, au sein de cette structurehiérarchique, peut ensuite être utilisé pour prédire si les deux pro-téines d’intérêt forment une PPI ou non. Cependant, cela nécessited’une part, de connaître les fonctions des deux protéines donton veut prédire la PPI, sachant qu’une protéine a généralementplusieurs fonctions. De plus, la façon dont est calculé le score desimilarité peut grandement affecter les performances de ce genred’approche. Les méthodes les plus efficaces [80] ont un score baséà la fois sur les termes en commun entre les deux protéines "audessus" dans la structure hiérarchique de la GO (donc plutôt destermes généraux), et les termes en commun "en dessous" dans lastructure hiérarchique de la GO (donc plutôt spécifiques) .
• Des variables résultant de méthodes de génomique comparative,c’est à dire, l’étude des similitudes et des différences entre lesgénomes. En étudiant la manière dont une paire de protéinesa coévolué, il est possible de prédire une PPI. Le principe est lesuivant : si deux protéines interagissent au sein d’une cellule, ellesont tendance à co-évoluer. Cela signifie que les changements dansla séquence d’une protéine entraînent des changements dans laséquence de l’autre protéine, afin qu’elles puissent continuer àinteragir. En effet, si l’interface permettant la PPI est mutée sur unedes deux protéines, alors pour que la structure et donc la fonctionsoit conservée, des mutations compensatoires peuvent être né-cessaires sur l’autre protéine. C’est d’autant plus vrai si la fonction
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assurée par l’interaction est essentielle à la survie de l’organismeétudié. Ces méthodes requièrent la construction d’une matriced’alignement multiple (MSA). Une MSA est la matrice obtenuepar l’alignement de plusieurs séquences protéiques de manière àmaximiser la similarité ou la conservation des acides aminés. CesMSA sont d’ailleurs utilisées dans la méthode Alphafold2 [22] etAlphafold-Multimer [11] pour prédire la structure tridimensionnellede protéines, de complexes et également de PPI [20], voir le chapitre5.
La génomique comparée peut aussi être utilisée pour construirel’arbre phylogénétique de chacune des protéines et d’en étudierla topologie. Des protéines qui interagissent l’une avec l’autreauront en effet un arbre phylogénétique similaire. En protéomique,un arbre phylogénétique est une représentation schématiquedes relations évolutives entre des protéines. Il montre commentles protéines sont liées les unes aux autres, et comment ellesont évolué à partir d’un ancêtre commun. Pour construire lesarbres phylogénétique, il est nécessaire de réaliser des matricesd’alignements multiples. Des matrices de distances qui mesurent lasimilitude des séquences de laMSA permettent de construire l’arbrephylogénétique . Pour prédire une interaction entre une protéineA et une protéine B, il est possible de mesurer la corrélation entreles matrices de distances. Si la corrélation dépasse un seuil fixé surun ensemble d’entraînement, la paire de protéines est prédite eninteraction [50].

• La coexpression, une mesure qui permet de déterminer si deuxgènes sont exprimés conjointement dans une condition donnée.En effet, pour que deux protéines interagissent, elles doivent êtreprésentes au même moment dans la cellule. Les protéines codéespar des gènes qui présentent des profils de coexpression similairesdans différentes conditions ont ainsi de plus fortes chances deformer des PPI [4, 64]. Cependant, les données de coexpressiondépendent des conditions expérimentales. Le fait de ne pas prédireune PPI entre deux protéines peut simplement s’expliquer parle fait que les conditions expérimentales ne permettaient pas lacoexpression des gènes de ces protéines. La coexpression seulene permet pas de prédire efficacement des PPI puisque c’est sanscompter les régulations post transcritionelles et post traduction-nelle, mais c’est une information pertinente lorsqu’elle utilisée encombinaison avec d’autres.
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• Les informations extraites des réseaux de PPI. Un réseau de PPIest une représentation où les protéines vont être représentéespar des noeuds, et ses noeuds vont être reliés entre eux par desarrêtes. L’existence d’une arrête entre deux noeuds signifie qu’unePPI a été identifiée entre deux protéines. Cette représentationpermet l’étude des PPI à l’échelle d’un processus biologique voird’un interactome complet. La topologie d’un réseau de PPI peutêtre utilisée pour prédire d’autres PPI, par exemple en utilisantune structure particulière des réseaux : la clique. Une clique est unensemble de noeuds qui sont tous connectés entre eux. Dans unréseau de PPI, c’est le cas lorsqu’un ensemble de protéines sonttoutes des sous unités d’un même complexe. Si l’ajout d’arêtesentre les noeuds d’une clique et une protéine connectée à certainsnoeuds de cette clique permet d’obtenir une clique plus grande,alors cela pourrait signifier que la protéine ajoutée à la clique estelle aussi une sous unité du même complexe [77].
• La structure 3d des protéines. Il existe deux types d’approches.La première est de rechercher dans les structures des protéinesdont on veut prédire l’interaction des motifs similaires présents auniveau des interfaces des protéines de complexes connus. C’est ceque fait la méthode PRISM [70]. Un point intéressant soulevé parcette méthode est qu’elle arrive parfois à prédire correctement desPPI même si les structures des protéines d’intérêt sont globalementtrès différentes de celles des sous unités des complexes connus.Cela met en avant que des protéines très différentes peuvent par-fois interagir via des motifs structuraux similaires à l’interface entreles sous-unités.Une autre approche utilisant les structures est d’utiliser desméthodes de docking. Les méthodes de docking sont desméthodesqui servent à trouver les positions et les orientations optimales(en terme d’énergie) d’une structure protéique par rapport à uneautre, de manière à modéliser la structure du complexe qu’ellespeuvent former. Pour cela, elles utilisent notamment une énergied’interaction calculée à partir des propriétés physico-chimiquesprésentent à la surface des protéines afin de trouver un ensembled’interfaces protéiques potentielles minimisant cette énergie. Cene sont donc pas des méthodes qui ont pour but de prédire descouples de protéines en interaction. Cependant une interface trèsfavorable à l’interaction entre deux protéines pourrait signifierqu’il existe bien une interaction entre elles. Pour prédire des PPI,
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certaines méthodes utilisent la distribution des valeurs d’énergied’interaction générées par une méthode de docking pour uncomplexe donné. En effet, les protéines en interaction présententdes distributions d’énergies significativement différentes de cellesn’en formant pas [75]. L’inconvénient majeur de ces méthodes estqu’elle nécessite de connaître la structure des protéines dont onveut prédire l’interaction. C’est loin d’être le cas chez la plupartdes organismes. Cependant, les avancés majeures réalisées enterme de prédiction de structures 3D, notamment avec Alphafold2[22], offrent de nouvelles opportunités pour les méthodes utilisantl’information structurale. La base de données alphafoldDB a misà disposition environ 200 millions de structures de protéines cou-vrant environ 1 million d’organismes. L’utilisation de ces modèlesnécessite de bien prendre en compte les mesures de qualité deprédiction fournies par la méthode Alphafold2 pour n’utiliser quedes modèles fiables.
Certaines méthodes utilisent plusieurs des features présentéesprécédemment. Varier la nature des données utilisées pour la prédictiondes PPI peut permettre d’améliorer les performances des méthodes deprédiction car les variables utilisées peuvent fournir des informationscomplémentaires. Par exemple, la méthode PrePPI est une méthodequi utilise de l’information structurale ainsi que des données de co-expression, des données sur la fonction des protéines et un profilphylogénétique. Lors de la publication de l’article en 2012, PrePPI [79] adémontré de meilleurs performance que ses concurrents de l’époquedans les cas où l’information structurale était disponible. Comme on leverra plus tard, Alphafold2 combine deux type d’information différentes.
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2 - Mon travail de thèse

L’objectif initial de ma thèse était de construire un réseau de PPIsd’Arabidopsis thaliana qui soit le plus complet et le plus exact possible, afind’améliorer les connaissances des processus biologiques de cette plantemodèle.Une première partie de ma thèse a donc consisté à développer unpackage R permettant de construire et d’analyser un réseau de PPIs, àpartir des données issues des différentes bases de données publiquesmais aussi de données privées (PPIs identifiées expérimentalement au la-boratoire). J’ai ainsi développé le package APPINetwork que j’ai présentéau cours de divers événements et congrès. Ce travail m’a aussi valu unepublication en tant que premier auteur [14].Puis, pour compléter le réseau de PPIs et corriger les éventuellesfausses interactions, nous souhaitions initialement développer une mé-thode de prédiction de PPI s’appuyant notamment sur des cartes en deuxdimensions représentant différentes propriétés physico-chimiques de lasurface des protéines (stickiness, hydrophobicité, variance circulaire, etc.)[60], l’énergie d’interaction obtenue par docking moléculaire [74] à la sur-face de chacune des protéines et leur propension à l’interaction (cartesIPOPS [59]). Afin d’obtenir les cartes de propension à l’interaction, je de-vais réaliser le docking des protéines dont la structure était disponiblechez A. thaliana. Comme ces dockings nécessitaient du temps pour êtreobtenus, nous devions travailler en parallèle sur le développement de laméthode de prédiction de PPI chez S. cerevisiae. En effet, nous disposionsdéjà des données de docking croisées chez cet organisme, qui avaient étégénérées par un doctorant précédent.Ainsi, durant le début de ma thèse, j’ai dû réaliser un inventaire de cesdockings, ce qui représentait 12 To de données. Une fois cet inventaire réa-lisé, j’ai écrit un pipeline permettant la génération des cartes IPOPS pourl’ensemble des 471 protéines pour lesquelles nous possédions des résul-tats de dockings croisés. Pour ces protéines, j’ai aussi généré les cartesde propriétés physico-chimiques grâce au logiciel SURMAP auquel j’ai ap-porté quelques modifications qui m’ont valu une publication quatrièmeauteur [60]. Pour la suite, si l’arrivée d’AlphaFold2 a été une véritable ré-volution dans le domaine de la prédiction des structures des protéines,l’impact s’est fait ressentir également dans le domaine de la prédictiondes PPI et a par conséquent fortement impacté ma thèse. En effet, desarticles tels que celui de Humphrey et al [20] ont montré qu’en utilisantcertaines métriques produites par AlphaFold2, il est possible de prédiredes PPI avec un niveau de confiance élevé. Nous avons donc décidé de
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mettre en place une méthode de prédiction de PPI utilisant les résultatsfournis par d’AlphaFold2 dans sa version multimer et d’analyser les ré-sultats de nos prédictions sur la base des différentes cartes que j’avaisgénérées.Afin de pouvoir prédire un grand nombre de PPI, j’ai donc tout d’abordmis en place la stratégie du papier [20] qui consistait à utiliser une mé-thode très rapide mais moins performante qu’AlphaFold2 pour présélec-tionner les paires de protéines les plus probables et prédire ainsi avec Al-phaFold2 un nombre beaucoup plus réduit de complexes. L’approche quej’ai ainsi développée utilise la versionmultimer d’AlphaFold2 [11] qui venaitd’être publiée. Elle permet d’extraire des résultats d’AlphaFold2-multimerdes probabilités d’interactions que l’on peut ensuite utiliser pour prédiredes PPI mais aussi comme critère de fiabilité des PPI. J’ai ensuite testécette méthode sur le jeu de PPI de S. cerevisiae que m’a fourni Humphreypour évaluer le gain de performance de prédiction. Mais je n’ai pu com-parer mes résultats à ceux publiés car je ne disposais pas de leur jeu denon-interactions (couples de protéines choisis aléatoirement) ni des res-sources de calcul nécessaires pour réaliser les prédictions sur autant decouples aléatoires que les leurs.J’ai alors découvert qu’une version optimisée d’AlphaFold2, ColabFold[40] venait d’être publiée. Je me suis alors demandé si l’étape de présélec-tion des paires de protéines les plus probables, mise en place précédem-ment était encore nécessaire. J’ai alors mis au point une stratégie de pré-diction utilisant AlphaFold-multimer dans sa version ColabFold, sans pas-ser par l’étape de présélection des PPI. J’ai modifié plusieurs paramètresd’AlphaFold-multimer de façon à obtenir des temps de calcul réduits etj’ai comparé les résultats des deux stratégies sur le même jeu de donnéesde PPI et de paires de protéines aléatoires de S. cerevisiae.Les résultats obtenus chez S. cerevisiae étant positifs, j’ai ensuite appli-qué lameilleure stratégie à la prédiction des PPI d’A. thaliana sur un jeu dePPI déterminées par plusieurs méthodes expérimentales (comme chez S.
cerevisiae) et sur des couples de protéines aléatoires.
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3 - APPINetwork : un package R pour la
construction et l’analyse de réseau de
PPI

3.1 . L’origine d’APPINetwork

Le sujet de ma thèse étant l’annotation fonctionnelle du protéomed’A. thaliana via l’analyse de son interactome, j’ai débuté ma thèse par laconstruction de cet interactome. J’ai donc commencé par extraire les PPIde cette espèce dans les bases de données de PPIs. Je me suis alors renducompte qu’un certain nombre d’entre elles étaient présentes dans unebase de données mais pas dans l’autre et qu’il était donc intéressant d’eninterroger le plus possible pour avoir une liste de PPI la plus exhaustivepossible. Mais le problème que j’ai rencontré lorsque j’ai voulu regrouperles PPIs provenant de différentes base de données, c’est que les identi-fiants protéiques n’était pas toujours les mêmes d’une base de donnéesà l’autre.
3.1.1 . Uniformisation des indentifiants

Il m’a donc fallu dans un premier temps uniformiser les identifiantsprotéiques avant de pouvoir éliminer la redondance entre des différentesbases. Pour faire cela, j’ai du créer tout d’abord un fichier de correspon-dances entre les différents identifiants de chaque protéine du protéome,à partir des informations extraites de la base de données Uniprot. J’ai ren-contré de multiples problèmes avec parfois plusieurs protéines pour unmême gène, parfois plusieurs gènes pour une même protéine ...etc. Il adonc été long et laborieux d’établir ce fichier de correspondances, maisune fois établi, il a grandement facilité la construction de l’interactome .
3.1.2 . Elimination de la redondance

Sur l’interactome ainsi construit, j’ai éliminé la redondance entre lesPPIs présentes plusieurs fois dans le fichier soit parcequ’elles se trou-vaient dans plusieurs bases de données soient parcequ’elles avaient étéidentifiées par différentes expériences et donc publiées dans différentsarticles. Mais lors de cette étape, j’ai conservé l’origine de chaque PPI,c’est-à-dire la liste des bases de données d’où elle provient et surtout laliste des identifiants Pubmed des articles où elle a été identifiée expéri-mentalement. Le nombre de publications associées à chaque PPI est unindicateur de la fiabilité de l’interaction. C’est donc une information utile,car comme je l’ai indiqué précédemment. Certaines technologies à haut
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débit fournissent beaucoup de faux positifs.
3.1.3 . Réseaux d’ordre 1 et réseaux d’ordre 2

Les PPI de l’interactome sont des interactions d’ordre 1, c’est à dire queles protéines sont liées directement l’une à l’autre. Mais parfois, l’analysed’un réseau de PPI nécessite d’étendre le réseau à des protéines liées in-directement aux protéines d’intérêt. C’est le cas lorsqu’on cherche à an-noter le protéome d’une espèce à partir de son interactome. En effet, lesprotéines impliquées dans un même processus biologiques interagissentfortement les unes avec les autres et forment donc des des sous réseauxde protéines fortement inter-connectées. J’ai donc construit l’interactomed’ordre 2, c’est à dire le réseau formé par les interactionsmédiées par uneprotéine tierce.Mais le réseau d’ordre 2 que je construis à partir d’une listede protéines d’intérêt est un peu particulier. En effet, pour ne pas avoirdans les sous réseaux, des protéines qui n’ont rien à voir avec le proces-sus biologique d’intérêt, je ne conserve que les PPI d’ordre 2 dont les deuxprotéines sont liées à des protéines en interaction avec des protéines d’in-térêt (pour d’avantage d’explication voir le papier joint à ce chapitre).
3.1.4 . Analyse du réseau d’interaction protéine-protéine

Une fois l’interactome construit, il fallait l’analyser afin d’annoter leprotéome. Pour rechercher des sous réseaux de protéines fortementinter-connectées dans l’interactome d’ordre 2, j’ai utilisé le logiciel Tfit [51],un outil fondé sur un algorithme de clustering de graphe basé sur la mo-dularité, développé par des collaborateurs de l’INRIA et utilisé par l’équipedans plusieurs projets.
3.1.5 . Mise à jour régulière

Certaines bases de données de PPI étant mises à jour très régulière-ment (tous les mois pour certaines), j’ai dûmoi aussi faire de nombreusesmises à jour du fichier de correspondances et des fichier de PPI.
3.1.6 . Développement du package APPINetwork

Pour faire tout ce que je viens de présenter, j’avais écrit de nombreuxscript R. Et en présentant mon travail au biologiste de mon laboratoire, jeme suis aperçu qu’ils étaient intéressés par ce que j’avais développé. Eneffet, la seule chose qu’ils utilisaient pour construire et visualiser le réseaud’interactions protéiques impliquant leurs protéines intérêt est le logicielSTRING [65], un outil certes pratique et convivial, mais dont la base dedonnées est très incomplète et qui fournit des informations sur les pro-téines qui sont souvent erronées. Nous avons donc décidé de développerun nouveau package R avec une interface conviviale permettant à n’im-porte quel utilisateur de construire et d’analyser le réseau d’ordre 1 ou
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d’ordre 2 impliquant ses protéines d’intérêt. Nous avons nommé ce pa-ckage APPInetwork (Analysis of Protéine Protéine Interaction network) etnous l’avons publié il y a un an dans la revue PeerJ. Il est par ailleurs té-léchargeable sur https ://forgemia.inra.fr/GNet/appinetwork et il est ac-compagné d’un guide utilisateur et de plusieurs exemples d’utilisation.Dans ce chapitre, je nem’étendrai pas davantage sur APPINetwork caril est décrit avec précision dans l’article ci-joint. Les résultats de la compa-raison de ses performances avec celle des Package existants y sont parailleurs fournis.

3.2 . L’article de référence d’APPINetwork
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ABSTRACT
Background. Protein–protein interactions (PPIs) are essential to almost every process
in a cell. Analysis of PPI networks gives insights into the functional relationships among
proteins and may reveal important hub proteins and sub-networks corresponding to
functional modules. Several good tools have been developed for PPI network analysis
but they have certain limitations. Most tools are suited for studying PPI in only a small
number of model species, and do not allow second-order networks to be built, or offer
relevant functions for their analysis. To overcome these limitations, we have developed
APPINetwork (Analysis of Protein–protein Interaction Networks). The aim was to
produce a generic and user-friendly package for building and analyzing a PPI network
involving proteins of interest from any species as long they are stored in a database.
Methods. APPINetwork is an open-source R package. It can be downloaded and
installed on the collaborative development platform GitLab (https://forgemia.inra.fr/
GNet/appinetwork). A graphical user interface facilitates its use. Graphical windows,
buttons, and scroll bars allow the user to select or enter an organism name, choose data
files and network parameters or methods dedicated to network analysis. All functions
are implemented in R, except for the script identifying all proteins involved in the same
biological process (developed inC) and the scripts formatting the BioGRIDdata file and
generating the IDs correspondence file (implemented in Python 3). PPI information
comes from private resources or different public databases (such as IntAct, BioGRID,
and iRefIndex). The package can be deployed on Linux and macOS operating systems
(OS). Deployment onWindows is possible but it requires the prior installation of Rtools
and Python 3.
Results. APPINetwork allows the user to build a PPI network from selected public
databases and add their own PPI data. In this network, the proteins have unique
identifiers resulting from the standardization of the different identifiers specific to each
database. In addition to the construction of the first-order network, APPINetwork offers
the possibility of building a second-order network centered on the proteins of interest
(proteins known for their role in the biological process studied or subunits of a complex
protein) and provides the number and type of experiments that have highlighted each
PPI, as well as references to articles containing experimental evidence.

How to cite this article Gosset S, Glatigny A, Gallopin M, Yi Z, Salé M, Mucchielli-Giorgi M-H. 2022. APPINetwork: an R package for
building and computational analysis of protein–protein interaction networks. PeerJ 10:e14204 http://doi.org/10.7717/peerj.14204



Conclusion. More than a tool for PPI network building, APPINetwork enables the
analysis of the resultant network, by searching either for the community of proteins
involved in the same biological process or for the assembly intermediates of a protein
complex. Results of these analyses are provided in easily exportable files. Examples files
and a user manual describing each step of the process come with the package.

Subjects Bioinformatics, Molecular Biology
Keywords Network clustering, Protein–protein interaction, Network,
Protein complex intermediaries

INTRODUCTION
Protein–protein interactions (PPIs) are central to many cellular processes. PPIs are
identified and characterized experimentally by different methods which determine whether
two proteins make physical contact or if they belong to a transient or permanent complex.
There are advantages and limitations to any method of identifying and measuring
PPIs, reviewed by Snider et al., 2015. Well-known drawbacks of some methods are the
identification of proteins that interact in the experimental conditions but not in a biological
context (false positives) or failing to identify known or probable interactions that are
biologically significant (false negatives). To fully appreciate the range of PPIs that are
possible within the predicted proteomes of several model organisms (Tran, Hamp & Rost,
2018), it is of interest to supplement the information on experimentally identified PPIs
with PPI predictions (Humphreys et al., 2021).

PPI data is stored in repositories of various formats. The experimental results or
computing methods used to identify or predict PPIs are diverse. In addition, the IDs and
descriptions are not comparable from one database to another. To ensure easy access
to the data and reliable outputs, the Human Proteome Organization (HUPO) initiative
(Orchard & Hermjakob, 2008) and the InternationalMolecular Consortium (IMEx) (Porras
et al., 2020) have defined guidelines including accepted terminology and standardized data
formats that should be used by authors reporting PPIs. Many curators have already
adopted these principles for handling the data which is greatly facilitating exchanges and
comparisons, although some disharmony still exists.

The Universal Protein Resource UniProt (Apweiler et al., 2004; The UniProt Consortium,
2018) is a collection of sequences with functional annotations and diverse information
about each protein. The nomenclature and vocabulary are standardized, and various
formats are available. This rich and user-friendly resource provides the reference proteome
of species and several feature viewers that summarize and give access to data on localization,
interactions, and molecular structures.

There is a large variety of biomolecular interaction databases. Some are specific to a
particular type of interaction, others focus on a given organism type (fly, yeast, bacteria),
or disease (Miryala, Anbarasu & Ramaiah, 2018). In this article, we will only consider some
of the most frequently used PPI databases. The BioGRID database of physical, genetic, and
chemical interactions reported in various organisms is updated monthly (Oughtred et al.,
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2019; Oughtred et al., 2021). The data can be downloaded in multiple formats, and more
tools and resources are provided for analysis. The iRefIndex database (Razick, Magklaras &
Donaldson, 2008) is a secondary database that collates non-redundant data on interactions
from freely available sources. A confidence score is calculated for each accession. The
open-source IntAct database provides interaction data derived from literature curation
or direct submission as well as interactomes from different species or datasets. APID
(Alonso-López et al., 2019) provides curated interactomes of 400 organisms based on PPI
information from six primary databases of molecular interactions and experimentally
resolved 3D structures. APID also includes a data visualization tool. APID’s user-friendly
and intuitive interface can be used to look for physical, genetic, or predicted interactions
alongside expression or localization data from an input set of genes of interest. The
Proteomics Standard Initiative Common QUery InterfaCe (PSICQUIC) (Aranda et al.,
2011) aggregates molecular interaction data from 23 servers. In the first PSICQUIC version,
each PPI was described by 15 fields corresponding to PSI-MITAB2.5 format. Since this
first version, other file formats give more information about the reported interactions and
more facilities to the users. STRING, one of the most popular tools for representing PPI
networks (Szklarczyk et al., 2019), aggregates details of experimental or predicted physical
and functional interactions from other databases. In total, STRING provides protein
interaction data with associated confidence scores from 5090 organisms. The network
resulting from the user’s request can be easily exported in different formats of text and
image files.

The analysis of protein interaction networks (PIN) is of great interest when studying
biological activities, pathways, or drug targeting and is the reason why many web tools or
plugins for visualization and analysis of protein interaction networks have been developed.
For example, Pathguide (Bader, Cary & Sander, 2006) provides a list and brief description
of 702 pathways and molecular interaction resources.

Cytoscape (Shannon et al., 2003) plugins have been developed to export PPI data and
visualize PPI networks (Martin et al., 2010; Doncheva et al., 2019; Holmås et al., 2019;
Legeay et al., 2020). Here, we will only present three of them because their functionalities
are close to those of the package we developed. GeneMANIA (Warde-Farley et al., 2010)
imports an interaction network from a list of genes with their annotations and putative
functions. The interactions of the network are associations, i.e., the most closely related
genes to a query gene set are identified using guilt-by-association. With this approach, new
members of a pathway or a complex are found and weights are assigned to the interactions.
From a combination of the most trusted datasets from UniProt, Intact, and other curated
sources, BioGateway (Antezana et al., 2009) provides a network of interactions of different
types, among which are PPIs annotated with GO terms. The interactome browser mentha
(Calderone, Castagnoli & Cesareni, 2013) provides interactomes of eight model species
based on PPI data from databases set up by the IMEx consortium.

Other related tools have been developed in the R programming language (Ihaka &
Gentleman, 1996) to display the shortest paths of functional interaction between proteins
and are provided by Bioconductor (Gentleman et al., 2004). The package Path2PPI (Philipp,
Osiewacz & Koch, 2016) helps researchers find proteins and interactions of pathways or
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biological processes in fully sequenced organisms for which virtually no PPI is known.With
the cisPath package (Wang et al., 2015), cloud users can integrate downloaded functional
information on PPI from different online databases or private data to construct, visualize,
manage, and share functional protein interaction networks.

In developing these tools, the respective authors carefully considered how to benefit the
most from existing data when seeking to answer different biological questions. Depending
on the topic, one tool may be better than another. In their article from 2016, Pan et al.
reviewed the computational approaches to analyze PINs. While the above mentioned tools
successfully integrate information on first-order neighbors in the network, they do not
readily deal with all the experimental second-order PPIs involved in the biological process
of interest. However, to find clusters in a PPI network, it is necessary to account for the
second-order PPIs.

In the present article, we describe APPINetwork, an R package for constructing PPI
networks to search for (1) sets of proteins involved in the same biological process and (2)
proteins or protein sub-complexes that play a role in the assembly of a protein complex
(Glatigny et al., 2017). Starting from an input set of proteins, APPINetwork builds the PPI
networks of the first or second-order, by using PPIs derived from all the available PPI
databases and potentially any privately held data. APPINetwork thus provides the most
exhaustive possible network of PPIs, whether experimental or predicted. The fact that this
network integrates public and private data, makes the package particularly useful for all
research teams who have identified new PPIs, and for proteomics platform groups that
have accumulated large datasets of unpublished PPIs. Through a user-friendly interface,
APPINetwork allows users (1) to choose the specie the user is studying from among
hundred species currently included, (2) to select the queried PPI databases including any
proprietary data files, (3) to select the order of network desired (first or second order), and
(4) select the analysis to perform. We first present how the package is implemented and
then discuss the advantages of similar tools.

MATERIALS AND METHODS
Implementation
All functions of the package APPINetwork are implemented in R except for the script to
search for all proteins involved in a biological process (see Fig. 1) which was developed
in C (Gambette & Guénoche, 2011), and the scripts that format the BioGRID data file (see
Fig. 1) and generate the ID correspondence file (see Fig. 1) which were implemented in
Python. Indeed, the use of Python is optimal for writing functions for text mining large
text files such as BioGRID files (Oughtred et al., 2021).

Minimal configuration and dependencies
The APPINetwork package can be deployed on Linux and macOS operating systems (OS).
It can also be deployed on Windows with prior installation of Rtools and Python 3 (see the
‘‘readme’’ file). Minimal requirements are 64 bits Unix-based OS (Linux/macOS) or the
64-bit version of Windows.
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Figure 1 Overview of the APPINetwork package. Illustration of requirements R packages (blue section),
inputs (orange section): databases, UniProt file text of the studied organism and lists of proteins of inter-
est, workflow (green section) and outputs (yellow section): all files that APPINetwork provides to the user.
The ‘‘new proteins’’ in the green section are proteins newly identified by APPINetwork as playing a role
in the biological process of interest. The ‘‘lists of proteins’’ in the yellow section are the lists of all proteins
that make up each sub-network potentially associated with a biological process.

Full-size DOI: 10.7717/peerj.14204/fig-1

Installation
APPINetwork is an R package and requires R version 3.2.0 or later versions. The package
can be downloaded and installed from GitLab, directly from the R console using the R
command devtools::install_gitlab(‘‘Gnet/appinetwork’’, host = ‘‘https://forgemia.inra.fr’’).
Its installation thus requires the devtools package (Wickham, Hester & Chang, 2019). An
installation tutorial can be found in the project repository (https://forgemia.inra.fr/GNet/
appinetwork). All the R packages required in APPINetwork are automatically installed.

Graphical interface
APPINetwork has a graphical user interface for users who are less familiar with using
command lines. This graphical interface is based on the gwidgets package (Verzani, 2019.
Graphical windows, buttons, and scroll bars allow the user to select or enter an organism
name, select files, and choose network parameters or specific methods for network analysis.

Required data files
To create a network of PPIs involving proteins known for their role in the biological
process of interest, APPINetwork requires different flat files. These must be prepared or
downloaded beforehand.

The first file (named ‘‘input list’’) contains different names or IDs (Name, UniProtID,
UniProtName, alias, and Systematic Name) of the proteins involved in the biological
process. To prepare this file, the user must adhere to the format presented in the user
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guide that comes with the APPINetwork package, available in the GitLab repository. The
second file required by APPINetwork to standardize protein IDs between PPI databases
is the UniProt file (in .txt format) of the proteome of the organism to study. It can be
downloaded from the UniProt website (https://www.uniprot.org/, see section ‘‘Download
the UniProt file’’ of the user guide).

The other files to download are PPI files from the databases iRefIndex, IntAct, BioGRID,
and any other private or public databases chosen by the user. The package enables automatic
formatting and updating of the IrefIndex, IntAct, and BioGRID databases. If the user wants
to integrate other databases or personal data into the network, the files must be formatted
independently before use. The PPI files should contain 15 columns as follows: UniProt
identifiers for each protein (uid and alias), identificationmethod, author of the publication,
PubMed IDs, taxon name, interaction type (physical or genetic), name of the databases,
and the name of the gene encoding each protein. The format is described in the user guide.

The user guide describes all the formats of the different files needed at each step. By way
of illustration, some example files are provided with the user guide. The user can use them
to practice using APPINetwork.

Parameters of PPI Network
Different types of networks should be built, depending on the kind of analysis to be
performed. For example, to search for all proteins involved in the same biological process,
the user should search for dense clusters in a networkwith second-order PPIs determined by
physical or genetic methods ensuring there are no self-loops that may impact the clustering
(see Discussion). On the contrary, if searching for assembly intermediates of a protein
complex, the PPI network should be of the first-order and composed of PPIs determined
by physical experiments or predicted from structural informationwith self-loops to account
for any dimers.

APPINetwork thus offers different options to build the network before analyzing it.
These options are (i) the physical or genetic experimental method used for detecting the
PPIs, first or second-order PPIs, (ii) the removal of all proteins involved in only one PPI
or not, (iii) the removal of proteins involved in only one second-order PPI or not, (iv) the
removal of self-loops or not. Our second-order PPIs are particular because they involve
two proteins that interact by two different pathways with the proteins of the input list. They
thus facilitate the search for small clusters (Glatigny et al., 2011. Even with this method of
constructing second-order interactions, there may be many proteins in the second-order
network that are not specific to the biological system under study. This is the case when a
protein in the first-order network interacts with more than a hundred proteins. To work
around this issue, once the choice is made to build a second-order network, APPINetwork
offers an option that filters out proteins if they interact with a number of proteins that
exceeds a threshold fixed by the user.

APPINetwork analysis tools
The APPINetwork package offers two very different analysis tools. (1) The first tool can be
used to search for assembly intermediates of a protein complex (Glatigny et al., 2017). The
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underlying hypothesis is that proteins belonging to an assembly intermediates interact with
the same proteins and thus have more common partners than the other subunits of the
complex. Consequently, the subunits of a protein complex (the proteins constituting the
final complex) are aggregated according to the number of partners they have in common.
The resulting clusters are assembly intermediates. (2) The second tool is designed to search
for all the proteins involved in the biological process of interest, by searching for clusters of
proteins that are strongly interconnected but weakly connected to the rest of the network
(Gambette & Guénoche, 2011).

RESULTS
To start with APPINetwork
The graphical interface of the APPINetwork menu offers the choice between five actions:
(i) construct a correspondence file between different IDs; (ii) format iRefIndex, IntAct,
or BioGRID PPI files; (iii) build a network; (iv) identify proteins involved in a biological
process, and (v) identify the assembly intermediates of a protein complex (see Fig. 2 and
the user guide). When using APPINetwork for the first time, actions (i), (ii), and (iii) must
be executed successively. Indeed, formatted PPI files are required to build the network for
which a correspondence file with the different identifiers is necessary. On the second use, if
the user is continuing to work on the same organism, it is not necessary to execute steps 1
and 2 again. Another network can be built from another input list or from the same input
list but with different parameters. In the same way, any network built with another tool, if
formatted as described in the user guide, can be analyzed with APPINetwork using actions
(iv) or (v).

Package functionalities
Making up the correspondence file of IDs
To build a correspondence file of IDs, the user must choose one of eight organisms from the
drop-down menu. Selecting the ‘‘other’’ option opens a second window where the name
of the organism of interest can be typed in. Then, the user must select the UniProt file of
the species previously saved on the computer (see Fig. 2 and the user guide). The result
of this action is a correspondence file of IDs that stores all names and IDs (Gene Name,
RefSeq number, Protein Name, Gene ID, BioGRID ID, UniProt IDs) of each protein of the
studied proteome.

Updating and formatting of the databases
To format the PPI files previously downloaded from iRefIndex (Razick, Magklaras
& Donaldson, 2008), IntAct (Orchard et al., 2014; Del Toro et al., 2022) and BioGRID
(Oughtred et al., 2021) databases, the user must choose the name of the database. A
window corresponding to his/her choice is then displayed, allowing the user to choose
the name of the organism and the file to format. The iRefIndex file (Razick, Magklaras
& Donaldson, 2008) is split into different files, each containing PPIs from a single initial
database. To format a BioGRID file, the user must choose whether to keep the PPIs of
putative proteins and then select the UniProt file of the organism of interest (see Fig. 2 and
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Figure 2 Outline of analysis types of networks obtained with APPINetwork for the ELP complex of
Saccharomyces cerevisiae. With a list of the six proteins of the elongation factor of Saccharomyces cere-
visiae (yellow box), the user can either build a first order network to search for assembly intermediaries
(upper part), or a second order network to search for all the proteins interacting with the six proteins. To
do this, he/she can use the TFit clustering algorithm.

Full-size DOI: 10.7717/peerj.14204/fig-2

the user guide). The resulting formatted files have 15 columns (see the user guide). They
contain only interactions between two proteins of the same strain of the studied species.

Building of the network
To build a network (see Fig. 3), the user must select the ‘‘input list’’ file that has been
prepared in advance (see section ‘‘required files’’ in the section ‘‘Material and Methods’’).
Then the formatted PPI files are selected by clicking the ‘‘select database’’ button. The
user must also select an ID correspondence file by clicking on the ‘‘ID correspondence
file’’ button and choosing the organism. Finally, the user must decide whether the network
should contain (a) PPIs determined experimentally by physical or genetic methods or both,
(b) PPIs of the first or second order, (c) proteins interacting (whether first or second order
PPI) with a single protein of the input list (termed ‘‘unique link’’), (d) interactions of a
protein with itself (see Fig. 2 and the user guide), and if necessary (e) indicate a maximum
number of first-order protein partners.

The script looks for all the PPIs involving proteins of the input list (first-order PPI)
inside the formatted files of PPIs. In case of discrepancy between gene names or protein
IDs, the program sends a warning to the user, who can then manually correct them. It
removes redundant PPIs and records the IDs of publications mentioning each PPI. It
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Figure 3 Procedure to use APPINetwork.Graphical interfaces allow the user to build and analyze a net-
work. With APPINetwork the user can construct an ID correspondence file (green arrow); can format
databases of his/her choice (red arrows); can build a network (light blue arrow). The user has to choose
the parameters he/she wants to use by clicking on the interface, then he/she can analyze the network. To
study the assembly process from a first order network, he/she has to choose one the six similarity scores ;
from a second-order network and to study functional interactions (dark blue arrow) he/she can use TFit.

Full-size DOI: 10.7717/peerj.14204/fig-3

calculates the number of these publications and records it in the file because it is an index
of the reliability of the interaction. Other information related to each PPI, such as the type
of experiment, the biological function of each network protein the name of the organism
is also stored in the file. The network of order one or two is saved as a flat file with 13
columns containing all PPIs of order one or two and related information (see Materials
and Methods), that can be exported to other analysis tools.

APPINetwork thus gives a lot of information on PPIs and offers to build a particular
second-order network, which other software does not offer. The downside is that it takes
time. As an example of the time required, on a laptop computer with 32 GB of memory
and an Intel Core I7, the computation time was about 7 min for a network built from a
database of 683,389 PPIs, with a threshold of 300 for the maximum number of partners of
each protein.

Analysis of the network
To identify proteins involved in a biological process, the user has only to choose a second-
order PPI network (see Fig. 2 and the user guide). The clusteringmethod TFit then identifies
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small clusters of highly interconnected proteins containing proteins from the input list
and other proteins potentially involved in the biological process of interest that are good
candidates for validation. Results of the clustering with TFit are provided in a flat file (with
the extension .clas), where clusters are numbered and are provided as a list of proteins
separated by semicolons.

To identify assembly intermediates of a protein complex, the user should select a
first-order network, the input list and to click on ‘‘modeling’’ to build the assembly model.
Finally, the user should choose the metric used to model the assembly of the complex
that is described in (Glatigny et al., 2017) (see Fig. 2 and the user guide). Results are
provided in different files: (1) a text file (‘‘score_distance_matrix.txt’’) with a matrix of the
distance values between the subunits; (2) a text file (‘‘hc.txt’’) showing how the subunits
are aggregated; (3) a jpeg picture of the hierarchical tree (‘‘tree.jpeg’’); and (4) text files for
each subcomplex (‘‘Proteins_subcomplex_name.txt’’), containing all proteins interacting
with proteins of the subcomplex.

The computation time for both TFit and the identification of assembly intermediates is
instantaneous.

DISCUSSION
APPINetwork is more than a PPI network building tool since it also offers two clustering
methods to analyze the resulting PIN. It can therefore be used to search for proteins
involved in a biological process of interest or to model the assembly of protein complexes
by looking for clusters in PPI networks centered on the studied process. Second-order
networks can be built and analyzed as well as first-order networks. APPINetwork provides
information on PPIs in a large number of species or strains while other tools or databases
are focused on a limited number of model species. Biologists working on lesser studied
species or strains will therefore gain from using APPINetwork.

To remove protein data that may bias the clustering of a network, APPINetwork
provides filtering options that are not offered by existing tools for building and analysis
of PPI networks. Indeed, many proteins that are not specific to the biological process
of interest are represented in second-order networks, while they interact with only one
protein in the first-order network. If such proteins are not eliminated, the analysis tends to
erroneously cluster proteins that have no biological relationship. Similarly, when looking
for assembly intermediates of a protein complex, it can be useful to remove self-loops,
because they are penalizing for the Jaccard index of dimeric proteins, which leads to
assembly models where the monomeric proteins are assembled first.

APPINetwork removes inter species PPIs, which differentiates it from APID, PSICQUIC
and mentha. This can be illustrated using the Elongator (Elp) complex of S. cerevisiae as an
example. In the first-order networks built from the six subunits of the Elp complex with
APID, PSICQUIC or mentha, one PPI is identified involving a human protein, namely the
interaction between the protein ELP3 and the human histone H3.3. Notably, APPINetwork
does not take interactions between a protein and another macromolecule into account.
For example, according to the PSICQUIC network, the proteins ELP3 and IKI3 interact
with the tRNA Glu UUC, but APPINetwork discounts these interactions.
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APPINetwork merges all provided PPIs present in public and private PPI databases, so
it builds a more complete network than other available tools. For example, by querying
the BioGRID database, APPINetwork built a first-order PPI network of the ELP complex
with more proteins related to the studied biological process than did APID, PSICQUIC
or mentha. The additional identified proteins belong to transcription complexes TFIID,
TFIIIB, SPT4-SPT5 and Facilitator of Chromatin Transcription (FACT) complex as well as
the ribosome. None of these proteins are represented in the very small network obtained
with STRING. Even when the STRING network is extended, it includes additional proteins
with functions that do not seem to be coherent with those of the ELP complex proteins.

Using APPINetwork to integrate laboratory PPI data and PPI from public databases
into the same network is particularly useful for analyzing the numerous PPIs identified
by interatomic platforms. It will result in a more comprehensive network. An additional
feature of APPINetwork is that the output contains information on the interactions of
the network and the associated publication(s) describing them. This file is convenient for
users because all known information on PPIs involving the proteins of interest is easily
accessible.

An advantage of APPINetwork is that the user can build a PPI network with particular
second-order PPIs, excluding more proteins that are unrelated to the biological process of
interest. Moreover, as some proteins have a very many partners (several hundred), there
is an option to filter out these partners which tend to strongly bias the clustering of the
graph. The resulting clusters will thus be more relevant than when starting from a classical
second-order network.

Finally, the first and second-order networks obtained with APPINetwork are provided
in files that can be easily exported in other software like Cytoscape (Shannon et al., 2003)
allowing them to be visualized and analyzed through other applications.

CONCLUSION
The APPINetwork package is a tool for PPI network building and analysis involving
proteins from numerous biological processes in numerous species or strains. It offers users
the choice of using public (experimental or predicted) PPI databases to build the PPI
network and to add unpublished PPI data.

It has a user-friendly graphical interface allowing access to the different options for
building a network suited to the type of analysis to be carried out. For example, a network
built with genetic or predicted interactions, as well as unpublished interactions, could
identify more PPIs involved in the studied biological process. A first-order network
without self-loops could improve the likelihood of identifying assembly intermediates of
a protein complex while a second-order network would identify sets of proteins involved
in the same biological process. Other options of the interface allow to choose between the
two types of analysis and modify their parameters.

APPINetwork provides the PPI network as a flat file containing the list of PPIs with
various information about the interaction and the interacting proteins (PubMed IDs,
experimental methods, all identifiers of involved proteins) that can be a very useful
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resource for biologists. It also provides a text file containing all proteins of each cluster
identified by TFit and additional files containing results of the hierarchical clustering
modeling the assembly of a complex.

Finally, the APPINetwork package can be freely downloaded from the GitHub repository
and comes with a user guide and examples that facilitate its use.
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3.3 . Une seconde version d’APPINetwork

Depuis la publication, plusieurs améliorations ont été apportées à AP-PINetwork par Alexandre Labesse, un étudiant de Master 1 de bioinfor-matique que j’ai co-encadré l’an dernier. Ces améliorations sont les sui-vantes :
3.3.1 . Construction automatique du fichier d’entrée

Dans la première version d’APPInetwork, l’utilisateur devait construireau préalable un fichier contenant trois identifiants de chacune de ses pro-téines intérêts (uniprotID, locus, nom de gène). Dans sa version 2, un bou-ton ”Construct an input list” a été rajouté permettant à l’utilisateur de nedonner qu’un seul identifiant par protéine, les identifiants des différentesprotéines pouvant être hétérogènes
3.3.2 . Téléchargement automatique des bases de données

Dans la première version d’APPInetwork, l’utilisateur devait préalable-ment télécharger des fichiers provenant de différentes bases de donnéesde PPIs, avant de les interroger. Pour automatiser cela, nous voulions uti-liser les API des différentes bases de données, mais les résultats générésétaient limités : par exemple l’API de BioGRID renvoie au maximum 10000PPIs de S. cerevisaie sur les 800000 contenues dans la base de données.J’ai donc envisagé une boucle mais cela prenait trop de temps et une clefd’accès était demandée. On s’est donc dirigé vers des URL de téléchar-gement disponible pour chaque ressource. Dans la V2 d’APPINetwork, encliquant sur le bouton ”Format file” de l’interface, l’utilisateur peut désor-mais lancer un programme python qui va permettre de télécharger di-rectement la base de données (Biogrid, Intact ou irefIndex) de l’espèceétudiée. Si la dernière version de la base de données n’existe pas dans lerépertoire local de travail, alors une url est générée et le fichier est chargéet formaté sous R. À la fin, les bases de données formatées sont toutesenregistrées dans le répertoire Database du répertoire de travail. On peutsuivre l’état d’avancement de tout le processus grâce l’affichage des mes-sages dans la console R, et l’ensemble est stocké dans un fichier de suiviqui permet de retracer les différents paramètres qui ont été choisis parl’utilisateur..
3.3.3 . Visualisation dynamique de réseau

Dans la première version d’APPINetwork, le réseau était fourni sousforme d’un fichier .txt et d’un fichier .pdf donc non manipulable. Dansla V2, une visualisation dynamique du réseau est possible où l’utilisateurpeut bouger les nœuds et changer les layouts. Pour arriver à cela, j’ai uti-lisé deux outils de visualisation : le package R tkplot qui permet d’effec-
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tuer une visualisation rapide de réseau et Cytoscape, qui est un logicielindépendant de R, pour lequel il existe un module R et qui permet des re-présentations plus avancées du réseau. J’ai ajouté un bouton ”Network vi-sualisation” au niveau de l’interface, qui redirige vers une fenêtre deman-dant à l’utilisateur le type de visualisation (tkplot ou cytoscape), ainsi quele fichier .txt contenant le réseau PPI. Une fois ces informations saisies,l’utilisateur peut cliquer sur le bouton ”visualisation”. Le fichier contenantle réseau PPI est alors chargé dans R puis transformé en graph afin d’êtreappelé par tkplot ou par cytoscape selon le choix du type de visualisationde l’utilisateur.
3.3.4 . Visualisation des clusters obtenus par Tfit

Dans le cas d’un réseau de PPIs de second ordre, analysé avec tfit, lesprotéines du réseau sont groupées en cluster. Dans la première versiond’APPINetwork, le résultat de ce clustering était fourni sous la forme d’unfichier contenant une suite de lignes contenant les numéros des clusterset la liste des protéines composant ces clusters. Il est désormais visuali-sable sur le réseau. Pour faire cela, j’ai ajouté au réseau de second ordredeux colonnes contenant le numéro du cluster auquel chaque protéineappartient. Ainsi, pour une interaction entre une protéine A et une pro-téine B, j’ai ajouté le numéro du cluster de la protéine A en colonne 14 etcelui de la protéine B en colonne 15. Lors de la visualisation, les numérosde cluster sont utilisés comme code couleur.
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4 - Production des descripteurs des sur-
faces et des interfaces de des protéines
en interaction

L’un des objectifs initiaux de ma thèse était de mettre en place uneméthode de prédiction des PPI afin de pouvoir compléter l’interactomed’A. thaliana avec des PPI prédites, mais aussi de corriger le réseau en éli-minant les faux positifs. C’est avec cet objectif en tête que j’ai cherchédes descripteurs des surfaces et des interfaces protéine-protéine pou-vant servir à la prédiction des interactions. J’ai ainsi calculé, pour un grandnombre de PPI, plusieurs types de cartes représentant la projection dedifférentes propriétés à la surface de chaque protéine en interaction ainsique les énergies de liaison entre deux protéines en interaction. Ces cartesont été obtenues à partir d’un outil et d’un pipeline que j’ai mis en place àpartir du travail d’un ancien doctorant.

4.1 . SURFMAP : un logiciel pour mapper les propriétés
physico-chimiques des protéines en 2 dimension

SURFMAP est un logiciel utilisable en lignes de commandes qui per-met, à partir d’un fichier PDB de calculer un ensemble de propriétésphysico-chimiques caractérisant la surface d’une protéine et de les pro-jeter en deux dimensions. C’est un logiciel qui a été développé principale-ment par Hugo Schweke pendant sa thèse et auquel j’ai beaucoup contri-bué, ce qui m’a permis d’être 4eme auteur de l’article en annexe.
Ma contribution a été (1) de tester le logiciel sur un ensemble de pro-téines de S. cerevisiae de façon à identifier les bugs à partir des cartes pro-duites, (2) de corriger les bugs et (3) de présenter le logiciel sous la formed’un poster au congres JOBIM 2021. De plus certains scripts sont parta-gés entre SURFMAP et le pipeline IPOPS qui sera présenté dans la sectionsuivante. J’ai donc indirectement participé au développement du code deSURFMAP en modifiant les scripts pour le pipeline IPOPS.

4.1.1 . Les propriétés physico-chimiques des surfaces pro-
téiques prédéfinies dans le logiciel SURFMAP

SURFMAP permet à partir d’un fichier PDB de calculer un ensemble depropriétés physico-chimiques des surfaces protéiques :
• L’hydrophobicité des acides aminés à la surface. L’hydrophobicitéd’un acide aminé est une valeur numérique reflétant à quel point
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chaque acide aminé est hydrophobe ou hydrophile. Deux échellesd’hydrophobicité sont utilisées dans SURFMAP : (1) l’échelle Kyte-Doolitle où les valeurs associées à chaque acides-aminé ont étéobtenues à partir d’un ensemble d’expérimentations faisant inter-venir des solvants hydrophobes et hydrophiles [28]. Cette échelleest très utilisée pour détecter les segments transmembranairesainsi que les régions hydrophobes à la surfaces des protéines.Comme décrit 1.2.2.3, la force hydrophobe est importante pourstabiliser la structure tertiaire des protéines et des complexesprotéiques. (2) L’échelle Wimley-White qui mesure l’énergie libreassociée au transfert d’une chaine d’un acide aminé d’un solvanteau à une membrane lipidique [76].
• La variance circulaire (CV) [39] permet de mesurer l’enfouissementd’un atome ou d’un acide aminé au sein d’une protéine. Elle estcalculée en mesurant la densité atomique autour d’un atome oud’un acide aminé. Cela donne une information importante sur lagéométrie à la surface des protéines, notamment sur la convexitéou la concavité d’une région à la surface d’une protéine. La CV estcomprise entre 0 et 1, une valeur faible indiquant que l’atome oul’acide aminé est situé dans une région protubérante et une valeurfaible indiquant qu’il est situé dans une cavité. La géométrie dela surface d’une protéine est bien évidemment importante pourl’interaction avec une autre protéine, même s’il est possible qu’àl’approche d’un partenaire potentiel, une protéine subisse desré-arrangements structuraux.
• La stickiness [31] mesure la propension de chaque acide aminé àêtre impliqué dans une interface protéine-protéine.
• Le potentiel électrostatique à la surface est calculé grâce au logi-ciel APBS [23] qui est inclus dans SURFMAP. Cela permet d’associerà chaque atome d’une protéine sa charge électrostatique. Commedécrit 1.2.2.1, le potentiel électrostatique est très important pour lareconnaissance des partenaires protéiques.

4.1.2 . Projection des propriétés physico-chimique sur des
cartes en deux dimension

Une fois que la propriété physico-chimique d’intérêt calculée ouqu’une propriété quelconque est encodée dans la colonne "b-factor" d’unfichier pdb, le logiciel MSMS [58] est utilisé dans SURFMAP pour générerun ensemble de points à 3Åtout autour de la surface de la protéine d’in-
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térêt. Cet ensemble de points est appellé la "shell". La valeur de l’atomele plus proche est associé chaque particule de la "shell". Le fait qu’il yait bien plus de particules que d’atomes permet d’obtenir des cartes en2D sans trous. Ensuite, les coordonnées tridimensionnelles des particulessont transformées en coordonnées sphériques, avec comme référentiel lecentre demasse de la protéine d’intérêt. Les coordonnées sphériques per-mettent de représenter la position d’une particule dans l’espace à l’aidede trois valeurs : la distance du centre de la particule au centre du repère
r, un angle θ formé par l’axe z et le vecteur allant du centre du repère jus-qu’au centre de la particule, un angle ϕ formé par le plan formé par lesaxes x et y et et le vecteur allant du centre du repère jusqu’au centre dela particule. Cependant une approximation est faite par SURFMAP et lacomposante r est considérée comme identique pour l’ensemble des par-ticules. Cela a pour effet d’approximer la surface de la protéine par unesphère. Le Logiciel SURFMAP est donc approprié pour des protéines glo-bulaires mais pas pour des protéines membranaires ou fibreuses dont lasurface sera mal modélisée.

Ces points sont ensuite représentés sur un plan en deux dimensionsreprésentant la surface de notre protéine grâce à une projection sinusoï-dale qui a pour propriété de conserver les aires des surfaces (figure 4.2)Avec cette projection, les axes sont les suivants : x = ϕ · sin θ et y = 90− θ.Les valeurs des abscisses vont de 0 à 360 et celles des ordonnées vont de0 à 180. La carte ainsi obtenue est ensuite divisée en cellules d’une taille de5 par 5. La valeur de chaque cellule correspond à la moyenne des valeursassociées à chaque particule. La valeur de chaque cellule peut ensuite êtrelissée en réalisant la moyenne des cellules adjacentes.
4.1.3 . Fichiers de sorties de SURFMAP

En sortie de SURFMAP, plusieurs fichiers sont générés : (1) les fichierspdb où la colonne "b factor" a été remplacée par la propriété physico-chimique choisie, (2) les cartes des propriétés physico-chimiques au for-mat png ou pdf et (3) le fichier .txt associé à chaque carte, où chaque lignereprésente une cellule et où deux colonnes successives contiennent res-pectivement la valeur de la propriété physique associée à la cellule et laliste des acides aminés dont au moins un atome est présent dans la cel-lule.

4.2 . Le pipeline IPOPS

Le pipeline IPOPS est un pipeline réalisé en python et en R afin de gé-nérer des cartes de propension à l’interaction (IPOS) à partir des résultatsde docking moléculaire. Initialement, les différents scripts de ce pipeline
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avaient été écrits par Hugo Schweke durant sa thèse [59]. Mon travail surle pipeline IPOPS a donc consisté à optimiser ces scripts, à en corrigerles bugs, à y ajouter différentes fonctionnalités puis à les organiser en unpipeline permettant l’exécution successive des scripts. Suite à une colla-boration avec Sjoerd De vries, ce travail sera ajouté au web server RPBS"Ressource Parisienne en BioInformatique Structurale (RPBS)" et valorisécomme tel dans un futur article.
4.2.1 . Docking moléculaire avec ATTRACT

Afin de construire la carte IPOPS d’une protéine A, le pipeline IPOPS de-mande en entrée les résultats du docking moléculaire de cette protéine
A, considérée comme récepteur, avec un ensemble de protéines, considé-rées comme ligands. Au préalable, j’ai donc utilisé le logiciel de docking AT-TRACT [74] pour calculer les énergies d’interaction entre deux protéines.ATTRACT est un logiciel de docking dit "gros-grains". En effet, il fait uneapproximation des structures des deux protéines afin de réduire l’espaceconformationnel, ce qui permet de réduire considérablement le temps decalcul nécessaire pour réaliser le docking d’une paire de protéines. Au lieude représenter l’ensemble des atomes des acides aminés, les concepteursd’ATTRACT ont fait le choix de représenter les acides aminés par seule-ment 3 ou 4 pseudo-atomes. Deux pseudo-atomes servent à représen-ter les atomes participant à la chaîne principale, et un pseudo-atome oudeux pseudo-atomes permettent de représenter les atomes de la chaînelatérale, la glycine étant un cas particulier puisqu’elle ne possède pas dechaîne latérale et est donc représentée uniquement par les deux pseudo-atomes participant à la chaîne principale. Cette simplification permet deréduire la complexité des calculs tout en tenant compte des propriétéspropres aux différents acides aminés, qu’elles soient conformationnellesou physico-chimiques [74].

Pour un docking entre une protéine A que l’on appellera le récepteuret une protéine B que l’on appellera le ligand, ATTRACT fixe le récepteurau centre d’un repère et génère de manière homogène un ensemble depositions de départ pour le ligand autour du récepteur. Pour chacune despositions de départ du ligand, ATTRACT agit sur la position et l’orientationdu ligand de façon à minimiser l’énergie d’interaction afin d’obtenir uneposition finale du ligand avec l’énergie la plus favorable à l’interaction.Ma-thématiquement cela revient à trouver le minimum local d’une fonctionde score en agissant sur les 6 degrés de libertés rotationnels et transla-tionnels.
Ainsi on obtient un point qui représente le centre de masse du ligandà sa position finale autour du récepteur, auquel est associé un minimumlocal de la fonction de score. L’opération est répétée un grand nombre
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de fois pour de nouvelles positions de départ du ligand, et de nouveauxpoints associés à des minimums locaux sont trouvés (figure 4.2).
La fonction de score d’ATTRACT, qui sert à calculer l’énergie d’inter-action, utilise le potentiel de Lennard-Jones, classiquement utilisé endocking pour représenter les forces de Van-der-Waals, et un terme deCoulomb pour représenter les forces électrostatiques pouvant entrer enjeu dans l’interaction entre le récepteur et le ligand.
Depuis l’écriture des scripts par Hugo Schweke, il y a eu plusieursmises à jour d’ATTRACT permettant une accélération des temps de cal-culs. En premier lieu, la possibilité d’exécuter ATTRACT sur GPU, ainsi quela possibilité d’utiliser une grille. La grille est une représentation de l’es-pace autour du récepteur. Elle est divisée en voxels et au sein de chaquevoxel, une estimation de l’énergie d’interaction est pré-calculée lorsque levoxel est occupé par le ligand. La grille permet ainsi de réduire drastique-ment le temps de calcul nécessaire lors de l’étape de minimisation.
Les dockings générés par Hugo Schweke au cours de sa thèse [59] ontété générés avec la version CPU d’ATTRACT sans utilisation de la grille.Ce n’est pas le cas des dockings que j’ai générés avec la version GPUd’ATTRACT et avec la grille. Nous avons vérifié sur quelques exemplesque les résultats trouvés avec la version GPU d’ATTRACT étaient similaireà ceux obtenus avec la version CPU figure (4.1).
Mais pourquoi avoir fait le choix d’ATTRACT parmi l’ensemble desméthodes de docking? Lorsque le doctorant qui m’a précédé a développéla méthode IPOPS, il lui fallait une méthode de docking qui lui permetted’explorer l’ensemble de la surface d’un récepteur avec un ligand, dansun temps de calcul raisonnable, puisqu’il devait répéter ce calcul un grandnombre de fois. Il a alors réalisé l’inventaire des différentes méthodesdisponibles. Ainsi, une méthode comme HADDOCK [84], qui est conçuepour être utilisée avec des contraintes qui guideront le processus dedocking, ne permet pas d’explorer la surface protéique de manière ho-mogène dans un temps raisonnable. D’autres méthodes comme ZDOCK[53] permettent l’exploration de millions de conformations différentespour l’interaction entre deux protéines, mais seuls les meilleurs résultatssont disponibles à l’utilisateur, et leur répartition n’est pas homogène à lasurface du récepteur. ATTRACT représentait donc le meilleur compromispour une exploration exhaustive de l’énergie d’interaction à la surfaced’une protéine dans un temps calcul raisonnable. Nous avons doncdécidé de continuer à utiliser ATTRACT pour rester dans la continuité desrésultats de la thèse de Hugo Schweke, et pouvoir utiliser les propriétés
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intéressantes des cartes IPOPS qu’il a montrées durant sa thèse, tellesque le recoupement des îlots favorables à l’interaction et des sites d’inter-actions fonctionnels des protéines. De plus, les arguments avancés parHugo Schweke en faveur d’ATTRACT sont toujours valides aujourd’hui.En effet, pour les méthodes avec contraintes, la méthode de dockingde référence est toujours HADDOCK et pour des méthodes permettantd’explorer des millions de conformations, c’est le serveur CLUSPRO [26]basé sur la méthode de docking PIPER qui ne permet de récupérer queles 10 meilleurs modèles ainsi que ZDOCK qui ne fournit également queles 10 meilleurs modèles.

Figure 4.1 – Comparaison des ilots obtenus sur une carte IPOPS pour
la Structure 1GV3. En A la carte IPOPS générée par Hugo au cours de sathèse avec ATTRACT CPU, en B la carte générée avec ATTRACT GPU (figurereprise de [59]).

Avant de procéder au docking avec ATTRACT, les protéines sont prépa-rées à l’aide de l’outil dockprep de la suite CHIMERA [29] qui permet l’éli-mination des molécules d’eau et des ions, la reconstruction des chaîneslatérales incomplètes, l’ajout des atomes d’hydrogène et le traitement desions non-standards. C’est une étape essentielle pour obtenir des résultatsde docking fiables.
4.2.2 . Etape 1 du pipeline IPOPS : Calcul des cartes d’énergie

Une fois les calculs de docking réalisés, pour chaque dockingrécepteur-ligand :
Les coordonnées de chaque point représentant le centre masse duligand à la position finale sont passées en coordonnées sphérique : Unangle θ, formé par l’axe z et le vecteur allant du centre de masse du ré-cepteur au centre de masse du ligand, et un angle ϕ formé par le plan
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formé par les axes x et y et et le vecteur allant du centre de masse du ré-cepteur au centre de masse du ligand. L’énergie résultant du docking estassociée au point et donc au couple d’angles (ϕ,θ) (figure 4.2).

Figure 4.2 – coordonnées sphériques et projection sinusoidale (figurereprise de [59])
De la même manière que pour SURFMAP, Ces points sont projetéssur un plan en deux dimension grâce à une projection sinusoïdale quia pour propriété de conserver les aires des surfaces (figure 4.2). La valeurde chaque cellule correspond à la moyenne des valeurs de l’ensembledes solutions de docking qui se trouve à l’intérieur d’une cellule. Un filtreest appliqué de façon à ne pas considérer les solutions de docking peupertinente [59]. Ainsi, les points associés à une solution de docking avecune énergie de plus de 2.7 Kcal.mol−1 sont ignorés pour le calcul de lamoyenne. La carte ainsi obtenue est ensuite lissée en moyennant les va-leurs de 8 cellules adjacentes. Lorsque la cellule n’a pas 8 cellules voi-sines de valeur supérieure à 0, la valeur de la cellule est passée à 0. Celaconcerne les cellules présentes sur les bords de la cartes. Ces différentesétapesmènent à une carte en deux dimensions représentant les énergiesde liaison entre le récepteur et le ligand à la surface du récepteur(figure4.3).
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Figure 4.3 – Lissage d’une carte d’énergie (figure reprise de [59])
4.2.3 . Etape 2 du pipeline IPOPS : discrétisation des cartes

d’énergies
Les valeurs des cartes d’énergies sont discrétisées en 5 classes demême amplitude : (5) très favorable, (4) favorable, (3) neutre, (2) défavo-rable, (1) très défavorable à l’interaction entre le ligand et le récepteur. Lesgammes d’énergies sont calculées selon la formule suivante :

[max(E)− Clrange × (i); max(E)− Clrange × (i− 1)] (1)

avec
Clrange = |max(E)−min(E)|/5

où i est la classe d’énergie, allant de 1 à 5,max(E) etmin(E) respectivementle score d’énergie le plus défavorable et le plus favorable à l’interaction dela carte d’énergie.Les valeurs des cellules de la carte sont remplacées par le numérode la classe à laquelle sa valeur appartient. On obtient ainsi une carte declasses d’énergie dont les valeurs des cellules vont de 1 à 5. (figure 4.4)
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Figure 4.4 – Discrétisation des cartes d’énergie en carte de classes
d’énergie et séparation en 5 cartes binaires (figure reprise de [59])

4.2.4 . Etape 3 du Pipeline IPOPS : Calcul des cartes IPOPS
Les cartes IPOPS d’un récepteur sont calculées à partir de l’ensembledes cartes de classes d’énergies de ce récepteur docké contre différentsligands. Une carte IPOPS sera réalisée pour chaque classe d’énergie.Comme il y a 5 classes d’énergies, il y aura donc 5 cartes IPOPS par ré-cepteur.
Dans un premier temps, chaque carte de classes d’énergie est diviséeen 5 cartes binaires contenant des 1 si la cellule contient i et 0 sinon.Dans un second temps, pour une classe d’énergie donnée, les cartes bi-naires de classe i du récepteur avec ses différents ligands sont sommées.Chaque cellule de cette carte contient donc le nombre de ligands dontl’énergie de liaison avec ce récepteur à la position donnée par la celluleest de classe d’énergie i (figure 4.5).
Dans un troisième temps, les cartes sont normalisées de façon àtoujours être sur une échelle de 0 à 100 quelque soit le nombre de ligandsdockés contre le récepteur (figure 4.5).
Enfin, une étape d’élimination du bruit de fond est réalisée de façonà ne conserver que des zones et non pas des points isolés (pour plus dedétails voir [59]).i. La figure 4.6 en donne une illustration.
Les cartes ainsi obtenue sont appelées cartes IPOPS. Pour chaque ré-
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cepteur, 5 cartes sont produites, une par classe d’énergie. Pour la catégo-rie, la plus favorable, l’intensité des pixels (la valeur dans la cellule) repré-sente la propension d’une zone (d’un îlot) à la surface du récepteur à êtrefavorable à l’interaction pour toutes les protéines du set de ligands aveclesquelles les dockings ont été réalisés. A l’inverse, pour la classe d’énergiela plus défavorable, l’intensité d’un pixel représente la propension d’unezone (d’un ilôt) de la surface du récepteur à être défavorable à l’interac-tion.

Figure 4.5 – Construction d’une carte IPOPS (figure reprise de [59])

Figure 4.6 –Normalisation et élimination du bruit de fond d’une carte
IPOPS (figure reprise de [59])

4.2.5 . Cartes rose/rouge
Au cours de sa thèse, Hugo Schweke a identifié que sur les cartesIPOPS de la classe d’énergie la plus favorable aux interactions (carterouge), deux populations d’îlots peuvent être identifiées [59]. Des îlotsdont l’intensité est élevée (îlots rouges) et des îlots dont l’intensité est plusfaible (îlots roses). Les îlots rouges représentent des zones de la surfacedu récepteur très favorable à l’interaction avec un grand nombre deligands, les îlots roses représentent des zones de la surface du récepteur
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très favorable à l’interaction avec un petit nombre de ligands (figure 4.6)
Ces îlots roses représenteraient donc des zones très favorables à l’in-teractionmais plus spécifiques. Pour la prédiction des PPIs, ces îlots rosespourraient ainsi permettre de différencier une interaction non spécifiqueet non fonctionnelle pour la cellule, d’une interaction fonctionnelle. En ef-fet ces zones roses pourraient représenter des sites d’interactions spéci-fiques à la surface des récepteurs et parmi le petit nombre de protéinepouvant interagir sur ce site, se trouveraient des protéines pouvant for-mer des interactions fonctionnelles. Dans l’environnement cellulaire quiest très encombré et dans lequel toutes les protéines sont en contact lesunes avec les autres, les interactions fonctionnelles seraient ainsi favori-sées par leur plus grande spécificité au niveau de ces îlots roses.

4.2.6 . Etape 4 du Pipeline IPOPS : Extraction des îlots
Le pipeline IPOPS fournit des fichiers listant les coordonnées despixels associés aux différents îlots présents sur les cartes IPOPS de laclasse d’énergie la plus favorable à l’interaction (carte rouge).Il fournit aussi des fichiers listant les coordonnées des pixels associéesaux différents îlots présent sur les cartes IPOPS rose/rouge.

4.2.7 . Les amélioration apportées au pipeline IPOPS
Outre la correction de bugs, mon travail sur le pipeline IPOPS a contri-bué à certains ajouts notables tel que :• L’optimisation du pipeline permettant la parallélisation des étapesqui prenaient le plus de temps. Le choix du nombre de coeurs auto-risé pour la parallélisation est en option.• L’ajout de nombreuses options telles que la projection Mollweide.Comme la projection sinusoïdale, la projection Mollweide permetde conserver l’aire des surfaces. Elle est très utilisée dans les projec-tions du globe terrestre dans son entièreté et présente une formeovale. La distorsion des différentes formes sur la carte n’est pas lamême qu’avec la projection sinusoïdale. Les formes sont moins dé-formées sur les bords droit et gauche de la carte, cependant la pro-jection sinusoïdale conserve mieux les formes au niveau du méri-dien central.• La possibilité de générer les cartes au format pdf à toutes les étapesdu pipeline.• La possibilité de pointer la position du centre de masse d’un ou deplusieurs acides aminés sur la carte en 2 dimensions représentantla surface du récepteur.• La correspondance entre les cellules et les acides aminés du récep-teur. Au tout début du pipeline, juste avant le passage en coordon-
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nées sphériques, chaque point correspondant au centre de massedu ligand est associé à l’acide aminé le plus proche sur le récepteur.Cela permet, lors des étapes suivantes, de savoir quelles sont lesdifférents acides aminés présents dans chacune des cellules repré-sentant la surface du récepteur, ou encore de savoir quels acidesaminés sont impliqués dans les îlots roses et rouges.
Dans sa thèse, Hugo Scwheke a montré que les sites d’interactionsdes partenaires protéique formant un complexe de structure connuese trouvent dans les îlots des cartes IPOPS de classe 5, c’est à dire leszones très favorables à l’interaction. Il a ainsi montré que les cartes IPOPSpouvaient servir à identifier les sites d’interaction entre des partenairesconnus pour former des PPI. Elles doivent donc contenir des informationsutiles à la prédiction des paires de protéines en interaction.

4.3 . Résultats

4.3.1 . Résultats de Docking chez Saccharomyces cerevisiae
Lors de sa thèse Hugo Schweke avait réalisé le docking croisé avec AT-TRACT de l’ensemble des protéines globulaires de Saccharomyces cerevi-

siae, dont la structure était disponible dans la PDB. Une procédure de do-cking croisé consiste à réaliser le docking de toutes les paires de protéinesformées à partir des protéines d’un jeu de données. Ce jeu de structureprovient de la base de données interactome3D [42]. Le site interactome3Dpropose au téléchargement un set représentatif de structures protéiquespour différents organismes modèles comme Saccharomyces cerevisiae ouencore Arabidopsis thaliana. Dans ces sets représentatifs, la structure d’uncomplexe est soit (1) la structure expérimentale la plus complète du com-plexe parmi celles fournies par la PDB, soit (2) un modèle généré par ho-mologie. Lorsque les structures étaient incomplètes incomplètes et que lapartie manquante se trouvaient au niveau d’une boucle, ces boucles ontété modélisées. Les structures expérimentales incomplètes ont été utili-sées pour le docking croisé lorsque la boucle modélisée faisait moins de20 acides aminés. Certains modèles ont été générés à partir de structureshomologues incomplètes. Dans ce cas, seuls ceux contenant des bouclesmodélisées de moins de 5 acides aminés ont été utilisés pour le dockingcroisé. Ces données ont été générées à la fin de la thèse de Hugo Schwekeavec ATTRACT en utilisant les paramètres décrits dans la table 4.1.
Cependant on ne savait pas exactement à quel point le docking croiséréalisé était complet. J’ai donc fait un inventaire de ces données de do-cking. Il y avait initialement 12 to de données qu’il a fallu trier. Certainsfichiers de docking étaient complètement vides, d’autres n’avaient pasété traités par ATTRACT pour l’élimination des positions redondantes. Un
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grand nombre de fichiers de docking existaient en plusieurs exemplaires.De plus, les fichiers étaient compressés dans des archives qui dans cer-tains cas étaient elle même dans des archives.
Pour faire le tri dans les fichiers, ma stratégie a été de construire unematrice résumant les docking réalisés. Au sein de cette matrice les lignesreprésentent les protéines considérées comme récepteurs lors du do-cking par ATTRACT et les colonnes représentent les protéines considéréescomme les ligands. Pour chaque résultat de docking identifié dans un desrépertoires, la case correspondante à la paire récepteur-ligand est cochée,et les fichiers de résultats sont déplacés dans nouveau répertoire. Pour 27226 fichiers de dockings identifiés, j’ai relancé les dernières étapes d’AT-TRACT qui consiste à éliminer la redondance des positions au sein desfichiers de dockings, conformément au protocole d’Hugo Schwek décritdans la table 4.1e.
Une fois ce travail de nettoyage et d’inventaire réalisé, j’ai obtenu unematrice de 471 récepteurs par 471 ligands. Cette matrice est asymétrique.En effet, c’est le centre de masse du récepteur qui est l’origine du repèreutilisé pour identifier la position du ligand à la surface du récepteur. Ainsiune carte où une protéine A est considérée comme récepteur par AT-TRACT et uneprotéineB est considéré comme ligandn’est pas équivalenteà une carte ou cette même protéine B est le récepteur et la protéine A leligand. La matrice que j’ai obtenue est remplie à 63% (Fig :4.7). Il manquedonc malgré tout un certains nombre de dockings pour que le dockingcroisé soit complet. Parmi les 471 protéines, 4 protéines n’ont jamais étédockées en tant que récepteurs.

Etape de minimisation Seuil (Å2) Vmax1 1500 502 500 603 150 604 80 1005 80 100
Table 4.1 – Options utilisées pour la procédure de Docking de Hugo
Schweke. La Vmax correspond au nombre maximal de pas de minimisa-tion autorisé pendant l’étape de minimisation d’énergie. Le seuil corres-pond au carré de la distance seuil maximale (en Å2) autorisée entre deuxpseudo-atomes pour l’établissement des listes de pseudo-atomes misesà jour au début de chaque étape de minimisation d’énergie considéréspour la minimisation.

Si on observe la distribution du nombre de ligands dockés par récep-teurs en excluant les 4 protéines qui n’ont jamais servi de récepteur, on
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Figure 4.7 –Matrice présentant le nombre de dockings récupérés. Leslignes représentent les protéines considérées comme récepteurs lors dela procédure de docking par ATTRACT. Les colonnes représentent les pro-téines considérées comme les ligands lors de la procédure de docking parATTRACT.
constate que les récepteurs pour lesquelles le moins de ligands ont étédockés ont au minimum été dockés avec 90 ligands (figure 4.8). Durantsa thèse, Hugo avait étudié la variabilité des cartes IPOPS en fonction dunombre de ligands utilisés pour les générer. Son études s’était surtout in-téressée au cartes IPOPS de catégories 5 (très favorables à l’interaction).Il avait estimé que 20 ligands suffisaient pour obtenir des cartes robustespour l’identification des acides aminés participant au site d’interaction.
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Figure 4.8 – Distribution du nombre de ligands par récepteur. Les ré-cepteurs ont été dockés auminimum avec 90 ligands. Enmoyenne, ils ontété dockés avec 316 ligands.
4.3.2 . Générations des cartes IPOPS chez S. cerevisiae

Une fois l’inventaire des fichiers de docking réalisé chez S. cerevisiae.J’ai exécuté le pipeline IPOPS pour les 467 (471-4) récepteurs de lamatrice.Cela m’a permis de générer 2335 cartes IPOPS (5 cartes par récepteur,une par catégorie d’énergie).
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Options ValeursNombre de classes 5Taille de la grille 5Type de projection SinusoïdaleNormalisation Utilisation d’une liste de valeurs
Table 4.2 – Options utilisées pour le pipeline IPOPS. Le nombre deligands dockés par récepteur n’étant pas le même, une liste de valeurscorrespondant aux nombre total de ligands dockés pour chacun des ré-cepteur a été utilisée afin d’avoir une normalisation correcte.

A l’aide du logiciel SURFMAP, j’ai également généré pour ces 467 récep-teurs, les cartes des propriétés physico-chimiques suivantes : la stickiness,le potentiel électrostatique, l’hydrophobicité avec l’échelle Kyte-Doolitle, lavariance circulaire par atome et par acide aminé.
4.3.3 . Données de docking générées chez A. thaliana

Pour réaliser une procédure de docking croisé chez A. thaliana, il m’afallu tout d’abord rassembler un ensemble de structures. Dans cet objec-tif j’ai rassemblé les structures expérimentales présentes dans le jeu dedonnées "représentatif" de la base de données Interactome3D ([42]).J’ai ensuite sélectionné les structures des protéines globulaires sur labase de leur localisation subcellulaire lorsqu’elle était renseignée dans labase de données uniprot, notamment en filtrant les protéines sur la basede mots clés tel que "membrane". Cela donne un total de 213 structuresd’A. thaliana globulaires.Les structures ont ensuite été préparées pour le docking en suivant lemême protocole que Hugo Schweke, c’est à dire en utilisant le protocolede DockPrep de la suite CHIMERA [29].Le docking croisé des 213 protéines d’A. thaliana a été réalisé avec uneprocédure de docking différente de celle de Hugo Schweke (voir table sui-vante) car c’est la version ATTRACT GPU qui a été utilisée pour réduire letemps de calcul.
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Etape de minimisation Seuil (Å2) Vmax1 Grille 1000
Table 4.3 – Options utilisées pour la procédure de Docking ATTRACT
GPU. L’utilisation de la grille rend inutile la réalisation de plusieurs étapesdeminimisation comme réalisées dans le protocole d’Hugo Schweke. Avecla grille précalculée au début de la procédure de docking, la valeur du seuilpour l’établissement des listes de pseudo-atomes mises à jour au débutde chaque étape de minimisation est considérée comme infinie et l’en-tièreté de la surface de la protéine est considérée. Une seule étape deminimisation est donc réalisée avec un nombre de pas (Vmax) plus impor-tant.

4.4 . Les raisons et les limites d’une prédiction de PPI basée
sur les cartes d’énergies, les cartes de propension à l’in-
teraction et les cartes de propriétés des surfaces

Pour prédire les PPI, nous avons pensé utiliser les cartes d’énergiesde docking, couplées aux cartes de propension à l’interaction (IPOPS) etde propriétés de surfaces produites avec Surfmap. L’utilisation des cartesde propension à l’interaction pour prédire l’interaction entre deux par-tenaires est motivée par le recouvrement des îlots favorables à l’inter-action avec les sites d’interaction des protéines [59]. En effet, s’il y a unlien entre les îlots présents sur les cartes et les surfaces par l’intermé-diaire desquelles les partenaires protéiques interagissent les un avec lesautres, on peut penser que l’information portée par les cartes IPOPS de-vrait être prise en compte pour prédire les PPIs. Pour interagir, deux pro-téines doivent avoir à leur surface deux zones favorables à l’interactionqui aient des propriétés de surface compatibles et dont l’énergie de liai-son soit basse.Mais l’environnement de ces zones favorables est aussi im-portant car si à proximité de ces zones favorables, se situe des zones dé-favorables à l’interaction qui vont être répulsives ou provoquer des clashsstériques, l’interaction ne pourra avoir lieu. Nous avons donc pensé faireapprendre à un réseau de convolution, les cartes de propension à l’inter-action et de propriétés de surface ainsi que les valeurs d’énergies de do-cking correspondant aux différentes zones, pour des paires de protéinesaléatoires et pour des partenaires protéiques déterminés expérimentale-ment.
Mais l’approche envisagée présente des limites :
• Tout d’abord, il est nécessaire de connaître les structures tridimen-sionnelles des deux protéines dont on souhaite prédire l’interaction.Le nombre de structures protéiques déterminées expérimentale-ment étant limité, il restreint le nombre de PPIs qu’il est possible
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d’étudier. Pour contourner ce problème, il est possible d’enrichir lejeu de données par des modèles structuraux. Ces modèles sont dé-terminés soit (1) par homologie, c’est à dire que le modèle est calquésur les structures expérimentales des protéines homologues qui ontété conservées au cours de l’évolution, soit (2) prédits par Alphafold2[21] et mis à disposition dans la base de données AlphafoldDB (pourplus de détails, voir chapitre 5).• Malgré l’utilisation d’un logiciel docking gros grains (ATTRACT) etdonc moins coûteux en temps de calcul pour réaliser le docking, lagénération des cartes IPOPS nécessite un temps de calcul impor-tant. L’utilisation de la version GPU d’ATTRACT a permis de réduirece temps de calcul mais celui-ci reste cependant une limite impor-tante de cette approche.

4.5 . Les méthodes utilisant AlphaFold2 pour la prédiction
de PPI permettent de surmonter ces limites

Fin 2021, de nouvelles méthodes de prédiction de PPI utilisant Alpha-Fold2 ont été publiées [5, 20]. Elles permettent de prédire une PPI à partirde la séquence des deux protéines sans avoir besoin de leurs structureset avec un temps de calcul inférieur au temps de génération de cartesIPOPS. De plus, ces méthodes prédisent la structure du complexe, quipeut être utilisée a posteriori, pour étudier plus en détail les caractéris-tiques des surfaces et des interfaces des protéines en interaction. Parailleurs, les performances de ces méthodes (précision, Taux de Faux po-sitif (FPR) et Recall) surpassent largement les précédentes. En effet, l’étatde l’art des méthodes de prédiction de PPI décrit dans l’article [15] publiéen 2021 avant la publication des méthodes utilisant AlphaFold2, montreque les meilleures performances atteignaient 0.279 de recall pour un FPRde 0.01 (performances obtenues par la méthode EVcomplex2). On verradans le chapitre 5 qu’elles seront bien meilleures par la suite.
La méthode présentée dans [20] utilise une stratégie couplant deuxméthodes de prédiction : elle calcule une probabilité d’interaction pourtout le jeu de données avec la méthode Rosettafold [1] qui est très rapide,puis utilise Alphafold2 pour prédire uniquement les complexes des pairesles plus probables. Cette stratégie permet ainsi l’étude d’un grand jeu dedonnées très déséquilibré (avec 1000 fois plus de paires aléatoires quede paires en interaction, comme c’est le cas si on considère toutes lesinteractions possibles entre les protéines d’une espèce telle que la levure

S. cerevisiae).
L’autre méthode [5], plus ciblée sur la prédiction de la structure descomplexes que sur la prédiction des paires de protéines en interaction,
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permet d’atteindre 0.51 de Recall pour 0.01 de FPR, tout en obtenant desstructures de complexes hétérodimériques de très bonne qualité (62.7 %de modèles prédits avec un DockQ ≥ 0.23).Pour tous les avantages présentés précédemment par les méthodesde prédiction utilisant AlphaFold2 qui lèvent les limites d’une prédictionbasée sur les cartes IPOPS et les cartes d’énergie de docking, tout en per-mettant d’obtenir d’excellents résultats de prédiction, nous avons décidéd’utiliser AlphaFold-Multimer [11] (la version d’AlphaFold2 dédiée à la pré-diction de complexes protéiques) pour prédire des PPI, puis d’utiliser lesstructures prédites des complexes pour étudier les propriétés de leurs in-terfaces en utilisant les cartes produites avec SURFMAP et IPOPS. Ainsi, sides propriétés propres aux PPI qui n’ont pas été correctement préditesémergent, elles pourront être utilisées a posteriori afin d’améliorer lesperformances de prédiction.L’objectif de ma thèse étant d’enrichir un interactome par des interac-tions prédites, la méthode de prédiction doit être adaptée pour un vastejeu de données. Nous avons donc choisi d’appliquer la méthode présen-tée dans [20] qui a été développée dans cet objectif.
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5 - Utiliser Alphafold2 pour prédire des PPI

5.1 . L’arrivée de Alphafold2, véritable révolution pour la
biochimie structurale

Le domaine de la prédiction des structures des protéines a été mar-qué par une grande révolution technologique aux cours des dernièresannées. En 2018, a lieu la 13eme édition d’un concours sur le sujet de laprédiction des structures des protéines, le concours CASP (Critical as-sessment of structure prediction) [27]. L’objectif du concours est de per-mettre une évaluation objective et comparative des méthodes de prédic-tion de structures protéiques développés par des chercheurs du mondeentier. Pour cela, des structures résolues expérimentalement par la com-munauté scientifique sont rassemblées sans être publiées, de façon à ceque les équipes participantes soit confrontées à des structures de pro-téines qui ne sont pas encore présentes dans les bases de données destructures protéique. Les participants utilisent alors leurs méthodes deprédiction de façon à prédire les structures tridimensionnelle de ces pro-téines. Les structures prédites sont ensuite comparées aux structures ex-périmentales de façon à évaluer les performances des méthodes misesen place par les participants. Cette 13me édition du concours est marquépar la participation de l’entreprise Deepmind. En effet, Alphafold, la mé-thode mise en place par Deepmind lors de cette édition, montre d’excel-lentes performances [61], lesmeilleurs du concours, notamment en ce quiconcerne la tache la plus difficile à réaliser, le "template free modelling"(FM) qui consiste à prédire la structure de protéines qui n’ont pas d’homo-logue avec une structure connue. C’est un défi plus grand car les prédic-tions sont faites sans partir d’un template. En 2020, Deepmind réitère saparticipation au concours CASP pour la 14eme édition avec leur méthode,Alphafold2. Si les performances d’Alphafold était déjà excellentes par rap-port à ce qui se faisait en 2018, Alphafold2 présente des performances deprédiction exceptionnelles, auxquelles personne ne s’attendait, rivalisantmême avec desméthodes de résolutions de structure expérimentale telleque la cristallographie par rayons X [22]. En 2021, deepmind met à dispo-sition de la communauté scientifique une base de données qui contientaujourd’hui plus de 200 millions de structures protéiques prédites.
Véritable révolution dans le domaine de la biochimie structurale, l’im-pacte d’Alphafold2 s’est rapidement étendu à d’autre domaine de la pro-téomique, notamment le domaine de la prédiction de PPI. En 2021, un ar-ticle publié par Humphrey et al [20] montre qu’il est possible d’utiliserAlphafold2 pour prédire des PPI avec une précision élevé. Cela nous a
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amené à revoir notre stratégie de prédiction et à utiliser Alphafold2 pournotre problème de prédiction de PPI.

5.2 . Alphafold2

Alphafold2 réalise la prédiction de la structure tridimensionnelle d’uneprotéine à partir de sa séquence d’acides aminés, grâce à une méthoded’apprentissage profond basée sur un système d’attention multicouche.Les méthodes basées sur l’attention multicouche sont très utilisées danstout ce qui à trait au traitement du langage et ont été popularisées suite àla publication du célèbre papier "Attention is All you Need" [72] qui poseles bases de l’architecture particulière utilisée dans le réseau de neuronesAlphafold2 : le transformer.L’attention est un mécanisme qui permet à des méthodes d’appren-tissage supervisées, tels que les réseaux de neurones, de se "concentrer"sur certaines parties d’une séquence d’entrée lors du traitement de l’in-formation, comme les humains prêtent attention à des parties spécifiquesd’un ensemble d’éléments lors de la compréhension ou de la réalisationd’un problème. On parle de mécanisme d’attention multicouche lorsquela méthode de prédiction peut "se concentrer" sur plusieurs partie de laséquence d’entrée simultanément pour réaliser sa tache de prédiction.Ainsi avec des mécanismes d’attention, le réseau n’apprend pas seule-ment comment réaliser une prédiction, il apprend aussi quelle partie dela séquence d’entrée est pertinente pour la prédiction.Alphafold2 réalise sa prédiction à partir de la séquence d’acidesaminés d’une protéine d’intérêt. A partir de cette séquence, Alphafold2construit une matrice d’alignement multiple (MSA) et une représentation"par paire". L’information contenue dans ses deux représentations seraaffinéedans le premiermodule principal d’Alphafold2, l’evoformer. Lemo-dule structurel qui est le deuxième module principal d’Alphafold2 va réa-liser la prédiction de la structure tridimensionnelle à partir des matricesaffinées par l’evoformer (figure 5.1).
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Figure 5.1 – Schéma du fonctionnement de Alphafold2 (figure reprisede [22]).
5.2.1 . La matrice d’alignement multiple (MSA)

Lamatrice d’alignementmultiple (MSA) est lamatrice obtenue par l’ali-gnement de plusieurs séquences protéiques de manière à maximiser lasimilarité ou la conservation des acides aminé afin de refléter une évolu-tion commune.Dans le cas d’Alphafold2, la construction de la MSA repose sur l’aligne-ment de la séquence de la protéine dont on veut connaître la structure 3Davec des orthologues chez d’autres espèces. Un orthologue est un gènequi provient d’un ancêtre commun à différentes espèces et qui conserveune fonction similaire chez toutes ces espèces. L’intérêt d’inclure des or-thologues dans la MSA est de mettre en lumière les acides aminés impor-tants pour la conservation de la structure de la protéine d’intérêt. En effet,deux acides aminés en contact dans la structure 3D de la protéine et es-sentiels à sonmaintien auront tendance au cours de l’évolution soit à êtreconservés à l’identique, soit à subir tous les deux une mutation de façonà ce que le contact entre les deux acides aminés soit toujours possible etque la structure et la fonction de la protéine puisse elle aussi être conser-vée (voir figure 5.2). Ainsi, la MSA doit contenir un nombre de séquencessuffisantes, réparties sur l’histoire évolutive de la protéine d’intérêt, afinde capturer suffisamment d’informations sur les mutations et les conser-vations qui se sont produites au fil du temps pour mettre en valeur lesacides aminés en contact dans sa structure 3D. Cependant, si une MSAcontient trop de séquences, elle ne permettra pas non plus de mettre envaleur les paires d’acides aminés ayant coévolués car l’information évolu-tive est trop bruitée. Il semblerait qu’uneMSA d’une taille de 30 séquencessoit suffisante pour une prédiction correcte de la structure 3D d’un mo-nomère [22].
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Figure 5.2 – Schéma de l’utilisation de la coévolution pour la prédic-
tion de contact dans une MSA. La première ligne correspond à la sé-quence en acides aminés d’une protéine dont on veut prédire la structure,les autres lignes correspondent aux séquences en acides aminés d’ortho-logues de la séquence d’intérêt (figure reprise de [40]).

Un autre point qui peut poser problème est la différenciation des or-thologues et des paralogues. Les paralogues sont des gènes qui ont évo-lués par duplication au sein d’unmêmegénomeet peuvent avoir des fonc-tions divergentes ou additionnelles. L’information évolutive risque doncd’être bruité par l’ajout de paralogues dans la MSA.
5.2.2 . Les "templates" structuraux

Une recherche dans des bases de données est réalisée de façon àtrouver des protéines avec une séquence proche de la protéine d’intérêtet dont une structure a déjà été résolue expérimentalement. Ces struc-tures vont servir demodèle, appelé "template". Les templates structurauxpeuvent aider à améliorer la précision des prédictions en fournissant unebase sur laquelle Alphafold2 peut s’appuyer. Néanmoins les templates nesont pas nécessaire à la prédiction, en témoigne les très bonnes perfor-mances d’Alphafold2 dans la catégorie free modelling lors du concoursCASP14.
5.2.3 . La représentation "par paire"

La représentation "par paire" est initialement construite à partir de laMSA. Lorsque la prédiction est réalisée avec template, l’information obte-nue grâce aux templates y est ajoutée. C’est une représentation de la rela-tion spatiale entre les différents acides aminés qui composent la structure
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de la protéine d’intérêt.
5.2.4 . Embedding

L’"embedding" est une technique couramment utilisée en apprentis-sage automatique. Dans le cas d’Alphafold2, il permet de transformer laMSA, qui est un alignement de séquence d’acides aminés, en une repré-sentation numérique qui capture l’information pertinente pour la prédic-tion de la structure de la protéine d’intérêt. Ce dont le réseau se sert ausein de l’evoformer n’est donc pas directement la MSA mais une repré-sentation numérique de la MSA.L’embedding est aussi ce qui permet d’obtenir la représentation "parpair" à partir des templates sructuraux.
5.2.5 . L’Evoformer

L’Evoformer est la structure qui permet de capturer l’informationcontenue dans la représentation de la MSA et dans la représentation "parpair". C’est un processus itératif qui permet de raffiner les informationscontenues dans ces deux représentations notamment grâce à des méca-nismes d’attention. Une des innovations majeures est la communicationpermise entre laMSAet la représentation "par paire". L’information conte-nue dans la MSA est utilisée pour raffiner l’information structurale conte-nue dans la représentation "par paire", demême l’information structuralepermet de raffiner l’information évolutive contenue dans la MSA (figure5.1).
5.2.6 . Le module structural

Le module structural est le module qui va prédire la structure tridi-mensionnelle de la protéine d’intérêt. La prédiction est réalisée à partirde la première ligne de la MSA, qui correspond à la représentation de laséquence d’intérêt, et à partir de la représentation "par paire". (figure 5.1)Au sein du module structural, la protéine d’intérêt est considéréecommeun "nuage de résidus" : Chaque acide aminé est considéré commeun triangle rigide qui représente les atomes N-Cα-C qui est déplacé de fa-çon à former la chaîne principale de la protéine d’intérêt. Les contraintesliées aux liaisons peptidiques peuvent parfois être rompues lors du dé-placement des résidus d’acides aminés.Une étape de relaxation sera cependant nécessaire après la prédictionpour que les différentes contraintes géométriques de la liaison peptidiquesoit respectées au niveau de la structure prédite. Pour cela, le champ deforce Amber est appliqué à la structure prédite.Hormis la représentation en nuage de résidus, une des grandes inno-vation de ce module est la mise en place d’un processus d’attention spé-cialement conçu pour les structures 3D. Ce processus, appelé “Invariant
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Point Attention” (IPA), a la propriété très intéressante d’être invariant auxrotations et aux translations. Cela permet au modèle de ne pas considé-rer les structures quasiment identiques ayant pour seule différence unerotation ou une translation.
5.2.7 . Recyclage

A la fin d’un passage complet dans Alphafold2, la première ligne de lareprésentation de la MSA, la représentation par paire ainsi que la struc-ture 3D obtenue après le module structural sont réinjectées au début duréseau pour un nouveau passage, de façon à affiner la structure préditeobtenue. Par défaut, le nombre de recyclage d’Alphafold2 est de 3 pourles monomères (figure 5.1).
5.2.8 . Mesures de qualités

Pour chacunede ses prédictions, Alphafold2 fournit plusieursmesuresde qualité de la structure qu’il a prédite. En temps normal, lorsqu’on veutmesurer la qualité d’une structure prédite, on la compare à la structure ré-solue expérimentalement. Dans le cas d’Alphafold2, des réseaux de neu-rones ont été entraînés de façon à prédire des mesures de qualités pourtoutes les structures prédites.
• Le predicted Template Modeling score (pTM) : lorsque la struc-ture expérimentale est connue, le TM score est utilisé pour mesurerla similarité entre un modèle prédit et la structure résolue expé-rimentalement. Pour cela les deux structures sont alignées l’uneavec l’autre avec un algorithme d’alignement de structure, puisle TM score est calculé avec la formule 5.1. Un TM-score autourde 0,20 signifie généralement que les deux structures alignéescorrespondent à une paire de protéines choisie aléatoirement. UnTM-score supérieur à 0,5 suggère généralement une similitudestructurale significative (au-delà de ce qui serait attendu par hasard[81]). Alphafold2 a été entraîné de façon à prédire une valeur de TMscore : le pTM [22].

TM-score = max

 1

Ltarget
Laligned∑
i=1

1

1 +
(

di
d0(Ltarget)

)2

 (5.1)
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Figure 5.3 – Illustration de la superposition d’un modèle et d’une
structure de référence pour calculer le TM score. (figure reprise debioinfo-fr.net).

où Ltarget est la longueur de la séquence de la structure expé-rimentale, Laligned est le nombre d’acides aminés alignés, di est ladistance entre les acides aminés alignés dans les structures compa-rées, enfin d0(Ltarget) est une valeur de normalisation qui dépend dela longueur de la séquence de la protéine expérimentale, calculé sui-vant l’équation 5.2. La normalisation par d0 permet d’avoir un scorede similarité indépendant de la longueur de la séquence en acidesaminés.
d0(Ltarget) = 1.24 3

√
Ltarget − 15− 1.8 (5.2)

• Le predicted Local Distance Difference Test (pLDDT) : lorsquela structure expérimentale est connue, le Local Distance DifferenceTest (LDDT) est utilisé pour mesurer la différence entre la structureexpérimentale et lemodèle prédit demanière locale. Il y a une valeurde LDDT calculée par acide aminé de la protéine prédite. Pour calcu-ler le LDDT d’un acide aminé, les distances entre toutes les paires deCα des acides aminés l’environnant sont évaluées dans le modèle etdans la structure expérimentale. Pour chaque distance, l’écart entrele modèle et la structure est calculé. Les distances sont considérées
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comme identiques entre le modèle et la structure expérimentale sil’écart est inférieur à un certain seuil dit de "tolérance". Le pourcen-tage de distances environnantes qui sont identiques est calculé pourdes seuils de tolérance de 0.5 Å, 1 Å, 2 Å et 4 Å. Le LDDT final est lamoyenne de ces 4 pourcentages, voir figure 5.4. Alphafold2 a étéentraîné de façon à prédire une valeur de LDDT, le pLDDT, pour lastructure prédite [22]. Le pLDDT est une mesure locale de la qualitéde la prédiction qui ne tient pas compte du placement et de l’orga-nisation des domaines protéiques les un par aux autres au sein dela structure 3d 5.4. Elle peut varier entre 0 et 100. La confiance quel’on peut accorder à la qualité locale de la prédiction est la suivante :si le pLDDT est supérieur à 90, cette confiance est très élevée. Entre90 et 70 cette confiance est élevée ; il faut cependant se méfier dela prédiction des chaîne latérales des acides aminés. Entre 70 et 50cette confiance est faible. Un pLDDT inférieur à 50 est un excellentprédicteur de région intrinsèquement désorganisées. La confianceà accorder à la prédiction de la structure est alors très faible.

84



Figure 5.4 – Illustration du LDDT. La structure de référence est en trans-parent, le modèle est coloré le long de la chaîne protéique de façon à re-présenter la valeur du LDDT, en vert un LDDT élevé et en rouge un LDDTfaible. En A la structure est superposée à partir des acides aminés d’unseul des deux domaines. On remarque que la valeur du LDDT au sein dechacun des deux domaines est élevée malgré le fait qu’ils ne se super-posent pas, illustrant la mesure locale de la qualité du modèle. En B lesdomaines du modèle et de la structure de référence sont superposés in-dépendemment l’un de l’autre (la chaîne protéique a été coupée sur laboucle liant les deux domaines). La superposition des deux domaines estcorrecte là ou la valeur du LDDT est élevée. (figure reprise de [35].

• Lamatrice Predicted Alignment Error (PAE) : lorsque la structureexpérimentale est connue, la matrice d’erreur d’alignement (PAE)est calculée en alignant le modèle avec la structure expérimentaleavec comment point d’ancrage un résidu y, puis en calculant l’écartdes distances pour chaque paire de résidus x du modèle et de lastructure expérimentale. Puis l’alignement est réalisé sur le résiduy+1 et l’écart des distances pour chaque paire de résidus x est cal-culé de nouveau. On obtient ainsi une matrice de taille (n,n) avecn le nombre d’acide aminé de notre structure, voir figure 5.5. Danschaque cellule de la matrice, la valeur correspond à un écart de dis-tance en Å pour le résidu x entre la structure prédite et expérimen-tale lorsque les deux structures sont alignées avec comme pointd’ancrage le résidu y. Alphafold2 a été entrainé pour prédire cettematrice afin d’obtenir la matrice de PAE. C’est une métrique qui estcomplémentaire du pLDDT. En effet si le pLDDT permet d’évaluer la
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qualité locale de la prédiction, la matrice de PAE permet d’évaluer laqualité globale de la prédiction, et notamment si l’organisation desdomaines les un par rapport aux autres a été correctement prédite,voir figure 5.5.
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Figure 5.5 – Illustration du calcul de la matrice de PAE A. La structurede référence est en transparence et le modèle est coloré selon la valeurdu LDDT (en vert un LDDT élevé et en rouge un LDDT faible). Le modèle etla structure de référence ont été superposés avec comme point d’ancragel’acide aminé y, représenté par l’épingle rouge. Le PAE(x,y) est la distanceentre l’acide aminé x de la structure de référence et dumodèle, alignés sury. On remarque que malgré un LDDT élevé, l’erreur d’alignement pour lesacides aminés du domaine 2 est grande lorsque les structures sont super-posées avec commepoint d’ancrage, un acide aminédupremier domaine.Ceci illustre une erreur ou différence d’organisation des domaines. B. Unexemple dematrice de PAE(x,y) avec x en abscisses et y en ordonnées. Onremarque ici quatre blocs, deux en vert foncé (PAE faibles) et deux en vertclair (PAE élevés) qui indiquent que les domaines sont bien prédits maisque l’organisation des domaines est erronée.
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5.3 . Une première méthode de prédiction de PPI utilisant
AlphaFold2

En décembre 2021, dans un article publié par Humphrey et colabora-teurs [20], Alphafold2 est détourné de son utilisation première afin de pré-dire des complexes protéiques et des PPI chez S. cerevisiae . Pour prédiredes complexes avec Alphafold2, les séquences des deuxprotéines dont onveut prédire l’interaction sont collées l’une avec l’autre en ajoutant entreelles un linker. Ce linker correspond à une succession de Glycine, ce quipermet d’avoir une boucle très flexible qui ne gênera pas la prédiction dela structure du complexe. Cependant, la construction de la MSA telle quemise en place par Alphafold2 n’est pas adaptée pour prédire des com-plexes. En effet la prédiction de complexe nécessite la construction d’unematrice de "paired MSA" (pMSA) (figure 5.6).

Figure 5.6 – Schéma de l’obtention d’une pMSA par concaténation de
deuxMSA. Chaque couleur indique une espèce différente. (figure reprisede [20]).

5.3.1 . La matrice de paired Multiple Sequence Alignment
(pMSA)

Pour construire un complexe entre une protéine A et une protéine B,une recherche des protéines orthologues est effectuée pour la protéine Ad’un coté et pour l’a protéine B de l’autre. L’objectif étant d’identifier desorthologues de la protéine A et des orthologues de la protéine B. L’aligne-ment est réalisé pour la protéine A et la protéine B séparément. Enfin lesdeux MSA sont concaténées l’une avec l’autre de façon à ce que les sé-quences des orthologues de la protéine A et de la protéine B chez unemême espèce se retrouve sur la même ligne (figure 5.6).De la mêmemanière que lors de la prédiction de la structure d’unmo-nomère, la pMSA contient de l’information sur les résidus en contact ausein de la séquence de la protéine A, de la protéine B et aussi entre lesdeux séquences. Par exemple, si au cours de l’évolution, une mutation
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sur un acide aminé de la protéine A est souvent accompagné par unemu-tation d’un acide aminé de la protéine B, cela pourrait signifier que pourconserver une interaction entre la protéine A et B une mutation compen-satrice doit avoir lieu, et donc que ces deux résidus sont en contact lorsde la formation du complexe.Des problèmes supplémentaires peuvent arriver lors de la construc-tion d’une pMSA, par exemple comment gérer les cas où un orthologue aété trouvé pour la protéine A chez une espèce mais pas pour la protéineB, ou alors comment gérer les cas où il y a plusieurs orthologue potentielschez une espèce pour les protéines A et B. Plusieurs stratégies sont dis-ponible pour ce genre de cas, mais dans l’article d’Humphrey et al, dansces deux cas la concaténation n’est pas réalisé pour les séquences concer-nées. Elles sont ajoutées à la fin de la pMSA avec des gaps à la place de laprotéinemanquante car cela pourrait améliorer la prédiction des contactsintra-chaine.Une fois ces matrices construites, elles sont utilisées en entrée de laméthode Alphafold2 pour prédire la structure des complexes.
5.3.2 . Calcul de la probabilité de contact

Alphafold2 est une méthode de prédiction de structure. Néanmoinsparmi les matrices qu’il produit, il y en a une en particulier, qui est inté-ressante pour prédire des PPI : la matrice de distances. C’est une matricequi contient les probabilités pour chaque paire de résidus d’avoir une dis-tance entre leurs Cβ comprise dans un intervalle de distance donné. Il ya 64 intervalles répartis de 2 à 22 Å [22]. Pour un couple de protéine A etB dont on veut prédire l’interaction, il y a donc 64 matrices de dimension
(n+m,n+m), n etm étant les longueurs respectives des protéine A et B. Lesprobabilités de contact entre deux acides aminés sont calculées en som-mant les probabilités, ce qui revient à calculer la probabilité que leurs Cβse trouvent à moins de 12 Å (figure 5.7). La probabilité de contact la plusélevée est utilisée pour prédire l’interaction entre A et B [20].
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Figure 5.7 – Schéma des matrices utilisées dans le calcul des probabi-
lités de contactes. (figure reprise de [20]).

5.3.3 . Performance
Dans [20], l’utilisation d’Alphafold2 a été couplée à une autreméthode :RoseTTAFold. RoseTTAFold est une méthode très inspirée de Alphafold2.Cependant, si elle est moins précise, RoseTTAFold a l’avantage d’être 100fois plus rapide. Ainsi pour permettre une exploration à l’échelle d’un in-teractome, RoseTTAFold est utilisé en amont pour obtenir une probabi-lité de contact selon un procédé très similaire à celui décrit dans le para-graphe précédent. Si cette probabilité de contact est supérieure à un cer-tain seuil alors seulement la prédiction de cette interaction est effectuéeavec Alphafold2. Sinon on considère que les deux protéines ne peuventinteragir. Ainsi, RoseTTAFold agit ici comme un filtre permettant de neprésenter à Alphafold2 que les paires de protéines les plus pertinentes.
Les performances de la méthode RoseTTAFold+Alphafold2 ont étéévaluées sur un jeu "Gold Standard" de 768 paires de protéines dont l’in-teraction est bien documentée. Pour ce qui est du jeu de données négatif(non interactions), 768 000 paires de protéines ont été générées aléatoi-rement en vérifiant bien que les paires générées ne soit pas référencéesdans le jeu "Gold Standard", mais aussi dans différentes base de donnéesde PPI (notamment Biogrid et STRING). Cette différence de taille entre lessets positifs et négatifs a pour objectif de reproduire la différence entrele nombre de non-interactions et le nombre de PPI que l’on pourrait re-trouver lorsque l’on considère l’ensemble des paires de protéines possibled’un protéome (voir partie 1.2.4).
Cette combinaison de RoseTTAFold et d’Alphafold2 permet d’atteindreune précision de 0.95 pour un recall de 0.29. Ainsi, les PPI qui sont prédites
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sont prédites avec une précision élevée, mais seulement 29% des PPI du"gold standard" sont correctement prédites, les autres étant prédites entant que non-interactions.
Bien que conçu initialement pour prédire la structure tridimension-nelle des protéines monomériques, AlphaFold2 montre une capacité re-marquable à prédire des structuctures de complexes. Les performanceslimitées de la méthode d’Hymphrey et al. peuvent être causées par l’utili-sation de RoseTTAFold, qui permet certes, d’explorer une proportion plusgrande de paires de protéines mais qui est moins performante qu’Alpha-fold2. Je me suis donc demandé si cette étape de présélection des pairesles plus probables par RoseTTAFold était vraiment nécessaire et si on nepouvait pas mettre en place une méthode ne passant pas par Rosetta-Fold, qui soit aussi performante et suffisamment rapide pour permettred’explorer un très grand nombre de PPI.

5.4 . Utilisation de Colabfold et Alphafold-Multimer pour
prédire des PPI

J’ai donc décidé de mettre en place une méthode de prédiction de PPIsimilaire mais utilisant uniquement Alphafold-multimer [11], une versionde Alphafold2 spécifiquement entraînée pour la prédiction de complexesprotéiques, que l’on espère donc être plus adaptée pour la prédiction desPPI à l’échelle de l’interactome . Un problème subsiste cependant, la lon-gueur des temps de calculs pour la construction des pMSA et la prédictionde la structure. Afin de répondre à ce problème, c’est une version un peuparticulière de Alphafold-multimer que j’ai utilisée, Alphafold-multimerimplémenté par Colabfold [40].
5.4.1 . Alphafold-Multimer

Il existe plusieurs différence entre Alphafold-Multimer et Alphafold2.Ces différences sont :
• le jeu d’entraînement qui a été utilisé : structures monomériquespour Alphafold2 et structures de multimériques pour Alphafold-Multimer.
• la construction desMSA. La prédiction de complexes avec Alphafold-Multimer nécessite la construction de pMSA et non de simple MSA.
• la fonction de perte. La fonction de perte d’une méthode deprédiction est une fonction qui, lors de l’entrainement, sert àmesurer l’écart entre la prédiction et la structure de référence. Les
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paramètres de la méthode sont modifiés lors de l’entraînement defaçon à optimiser cette fonction de perte et réduire l’écart entre laprédiction et la structure de référence. Alphafold-Multimer utiliseune versionmodifiée de la fonction de perte utilisé dans Alphafold2.Les changements réalisés cherchent à améliorer les prédiction dansle cas de la prédiction de complexe et impliquent notamment : (1) unterme pénalisant la trop proche proximité des différentes chaînesprotéiques afin d’éviter des superpositions et (2) un plafonnementplus haut des écarts distances pour les paires inter-chaînes parrapport au paires intra-chaînes.
• unemétrique pourmesurer la qualité des interfaces prédites, inter-
face predicted TemplateModeling score (ipTM). Lorsque la struc-ture expérimentale est connue, l’iTM peut être utilisé pour mesurerla qualité de la prédiction entre des chaînes protéiques d’unmodèlepar rapport à une structure de référence. Pour calculer l’iTM, pourune chaine A, la structure de référence et le modèle sont alignéssur un acide aminé i de la chaine A, puis un TM score est calculéen se servant uniquement des résidus qui n’appartiennent pas à lachaine A. L’alignement est ensuite réalisé sur le résidu suivant et leTM score est calculé à nouveau en se servant des résidus qui n’ap-partiennent pas à la chaine du résidu i. Cette opération est réaliséesur l’ensemble des résidus du complexe. L’iTM sélectionné est l’iTMmaximum sur l’ensemble des alignements réalisés. Dans le cadred’Alphafold-Multimer, cette mesure est prédite par le réseau et estfournie commeunemétrique pourmesurer la qualité des prédictionde l’interface entre les différentes sous-unités d’un complexe.
5.4.2 . Colabfold

Colabfold est une approche qui a pour but de rendre plus accessibleAlphafold2 et Alphafold-Multimer notamment en proposant uneméthodede construction des pMSA bien plus rapide, sans grande perte au niveaude la qualité de la prédiction [40]. Colabfold est disponible en utilisant lesressources deGoogle-colab, des ressourcesmises à disposition de la com-munauté scientifiques par google, ou en version locale, ce qui nécessitede posséder les ressources de calculs nécessaires pour réaliser les pré-dictions. Nous avons choisi d’utiliser la version locale puisque nous dispo-sons de nos propres ressources de calculs sur le cluster de l’IPS2 (NVIDIARTX A5000, possédant 24 Go de mémoire graphique). Cette capacité éle-vée en mémoire graphique permet de prédire la structure de complexesallant jusqu’à 2000 acides aminés au total.
5.4.2.1 . La construction des pMSA avec Colabfold
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Pour réduire le temps de calcul d’Alphafold-Multimer, colabfold pro-pose uneméthode de génération des pMSAdifférentes. Premièrement enagissant sur les bases de données de séquences qui vont être parcouruespour rechercher les orthologues. Ainsi, une base de données ColabfoldDBa été créée à partir des bases de données BFD et MGnify utilisé classi-quement par Alphafold-Multimer. BFD est une de base qui comprend 2,2milliards de séquences protéiques, regroupées dans des clusters en fonc-tion de leur similarité. Il y en a 64 million en tout. MGnify est une base dedonnées qui comprend 300 millions de séquences protéiques. Pour ré-duire la taille de ces 2 bases de données, les séquences de la base MGnifyont été assignées au 64 millions de familles de protéines de BFD lorsquecela était possible, sinon de nouvelles familles de protéines ont été crées.Puis les 10 séquences les plus diverses de chaque famille ont été gardées.Cela permet de réduire drastiquement la taille des bases de données àparcourir. Ainsi la taille des 2 bases cumulées est réduite de 2,5 milliardsde séquences à 513 millions. En utilisant le même principe, ces bases dedonnées ont été étendues avec des séquence provenant de différentesbases de données de séquences d’Eukaryotes, d’ADN de virus et de bac-tériophages.
Cette méthode permet d’assurer une certaine diversité au niveau desséquences qui vont être utilisées pour construire les pMSA tout en rédui-sant la taille des bases de données et donc en accélérant les temps decalcul.
Deuxièmement, l’algorithme utilisé pour générer les alignements n’estpas le même. Originalement les algorithmes utilisés pour réaliser les ali-gnements sont HMMer et HHblits, des méthodes très sensibles pour dé-tecter des homologues. Colabfold permet l’utilisation de MMseqs2, uneméthode d’alignement moins sensible mais beaucoup plus rapide. Deplus, Colabfold met à disposition un serveur publique sur lequel il estpossible de construire les pMSA à partir de ColabfoldDB. En utilisant leserveur, la construction de la pMSA prend genéralement une dizaine deminutes contre plusieurs heures en local sur notre cluster.
Les alignements sont réalisés séparément pour chaque chaine pro-téique, et desMSA sont générées. Si on a les séquences des protéines A etB dont on veut prédire le complexe, pour générer la pMSA les séquencessont pairées si et seulement si pour une espèce donnée, un homologue aété trouvé pour les deux séquences. Si plusieurs séquences ont été trou-vées chez la même espèce pour la chaine A ou la chaine B, alors seulela séquence avec la meilleure e-value et qui couvre au moins 50% de laséquence d’intérêt est pairée afin qu’il y ait uniquement une paire d’ho-mologues de la chaine A et B par espèce dans la pMSA.
La pMSA ainsi que les deuxMSAnon pairées sont fournies à Alphafold-
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Multimer dans le cas de la prédiction de complexe avec Colabfold. Si lapMSA fournit des informations sur les contacts entre les résidus apparte-nant à des chaines protéique différentes, lesMSA non pairées fournissentde précieuses informations sur les contacts entres les résidus au sein dela même chaine protéique.
5.4.2.2 . Performance de Colabfold dans le cadre de la prédic-

tion de structures
Dans l’ensemble, les performances de Colabfold à la fois sur la pré-diction de structure de monomère et de complexes sont très proches decelles d’Alphafold2 et Alphafold-Multimer. Cependant le temps d’exécu-tion nécessaire pour obtenir une prédiction à partir des séquences deprotéines d’intérêts est bien plus rapide. Dans l’article, les prédictions desstructures sur le protéome complet de l’espèce Methanocaldococcus jan-

naschii prennent 242 heures au maximum contre les 4200 heures de cal-cules estimées avec Alphafold2 [40].
5.4.3 . Prédiction des PPI en utilisant Colabfold-Multimer

Colabfold permet d’atteindre des performances proches de celle d’Al-phafold2 et Alphafold-Multimer pour la prédiction de structure, mais enayant une vitesse d’exécution plus rapide. Cependant qu’en est-il du pro-blème de prédiction de PPI? L’utilisation de l’implémentation d’Alphafold-Multimer par Colabfold (Colabfold-Multimer) pourrait peut être permettred’avoir une méthode de prédiction de PPI encore plus performante quecelle de l’article de Humphrey et al [20], et la vitesse de calcul accéléréepar colabfold pourrait peut être permettre de se passer de Rosettafold,certes très rapide mais qui pourrait produire de nombreux faux-négatifs.Pour répondre à cette question, j’ai donc rassemblé un set de PPI po-sitif et négatif sur lequel j’ai lancé Colabfold-Multimer.
5.4.3.1 . Le set de PPI Gold Standard (GS) de S. cerevisiae

Pour évaluer les performances de Colabfold-Multimer sur la prédic-tion de PPI, j’ai récupéré le jeu de données de PPI Gold Standard utilisédans le papier [20]. Cela représente un total de 548 PPI chez S. cerevi-
siae impliquant 589 protéines. Les résultats de prédiction par Rosetta-fold+Alphafold et par ColabFold peuvent ainsi être comparés pour ces 548PPI.

5.4.3.2 . Le set de PPI négatif de S. cerevisiae
Pour construire un set de PPI négatif, j’ai choisi de reprendre la mé-thodologie la plus couramment utilisée dans les articles de prédiction dePPI et qui consiste à sélectionner aléatoirement des paires de protéines.Tout d’abord, j’ai récupéré l’ensemble des PPI de S. cerevisiaeprésentes
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dans les bases de données Biogrid [48], Intact [47] et Irefindex [55] quej’ai fusionnées en utilisant APPINetwork. Ce fichier me permet de vérifierpar la suite que les paires de protéines choisies aléatoirement ne sont pasdes PPI.J’ai ainsi généré 110 paires aléatoires impliquant des protéines du jeude données Gold Standard, auxquelles j’ai ajouté 77 paires aléatoires àpartir des 467 protéines de S. cerevisiae pour lesquelles les cartes IPOPSont été générées. Enfin j’y ai rajouté 410 paires aléatoires choisies dansle protéome de S. cerevisiae. Cela fait un total de 597 paires de protéinespour le set de négatif.Ce jeu de données ne reflète pas la réalité puisqu’il n’est pas aussidéséquilibré que celui d’Hymphrey et al. Mes résultats ne seront donc pascomparables à ceux de leur papier. Par contre, je pourrai comparer sur cejeu de données les résultats avec l’approche "RosettaFold+AlphaFold2" àl’approche "ColabFold-multimer"
5.4.3.3 . Le set de PPI Gold Standart et le set négatifs d’ A. tha-

liana
J’ai récupéré un set de 119 PPI de confiance, déjà utilisées dans un autrepapier [8]. Ce set a été créé en cherchant dans la littérature les PPI deconfiance décrites par au moins 2 papiers différents et 2 méthodes diffé-rentes.J’ai créé un set de 300 PPI aléatoires pour le set de négatif en créantdes paires aléatoires parmi l’ensemble des protéines d’A. thaliana et envérifiant qu’elles étaient bien absentes des bases de données Intact, Bio-grid, Irefindex et TAIR (une base de données spécialisée pour l’organisme

A. thaliana) [52].
5.4.3.4 . Les paramètres de Colabfold-Multimer pour la prédic-

tion des complexes
Les options suivantes ont été utilisées pour prédire la structure descomplexes de l’ensemble des paires de protéines du jeu de gold standardet du jeu de négatifs avec Colabfold-Multimer :• les pMSA ont été générées sur le serveur public MMSeqs2 mis enplace par Colabfold.• –save-all : sauvegarde toutes les sorties intermédiaires générées parColabfold-Multimer. Cette option est nécessaire afin de récupérerles matrices de distances nécessaires à la prédiction de PPI.• –num-recycle : le nombre de recyclages maximum autorisés pour laprédiction de la structure 3D du complexe est 20 et le nombre pardéfaut est 3. Nous avons donc testé ces deux valeurs.• –num-models : 5 modèles sont générés par Colabfold-Multimerpour une paire de protéines. Réduire le nombre de modèles per-
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mettrait de réduire le temps de calcul. Cependant j’ai fait le choix delaisser ce paramètre sur 5 afin de déterminer le nombre demodèlespermettant de maximiser les performances de la prédiction de PPI.• –rank : permet de choisir la métrique qui sera utilisée pour classerles 5 modèles. J’ai utilisé l’ipTM car c’est le paramètre utilisé par dé-faut dans Colabfold-Multimer.
5.4.3.5 . Prédiction des PPI à partir des sorties de Colabfold-

Multimer
Conformément au protocole décrit dans [20], pour prédire des PPI àpartir des prédiction de Colabfold multimer, j’ai extrait des sorties brutes,les matrices de distances décrites dans 5.3.2. Ces matrices ne donnentpas directement les probabilités pour les paires d’acides aminés de setrouver dans les différents bins de distances, mais plutôt des logits. Lelogit est une valeur numérique qui représente la confiance qu’a le modèlequ’une paire d’acides aminés appartienne à un bin de distances. J’ai doncutilisé la fonction softmax pour transformer les logits en probabilités, ens’assurant que la somme de toutes les probabilités pour l’ensemble desbins de distance est égale à 1

softmax(z)i = ezi∑K
k=1 e

zk

où z est le vecteur de logits, zi est le logit pour le bin de distance i, etKest le nombre total de bins. Pour l’ensemble des paires d’acides aminés, jecalcule la probabilité qu’une paire se trouve à moins de 12 Åen sommantles probabilités des bins de distances jusqu’à 12 Å. Enfin la probabilité decontact que j’utilise pour la prédiction de PPI est la probabilité de contactmaximum sur l’ensemble des paires d’acides aminés n’appartenant pas àla même chaîne protéique.Dans ce protocole décrit par [20], une PPI est prédite à partir d’ uneseule probabilité de contact. Il pourrait être intéressant d’utiliser plusieursprobabilités de contact pour prédire l’interaction mais l’hypothèse dansnotre protocole est que la probabilité de contact maximum dépend déjàde l’environnement de la paire d’acides aminés de probabilité maximaleet donc prend déjà en compte plusieurs probabilités de contact.
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6 - Résultats et discussion

6.1 . Prédiction chez S. cerevisiae

6.1.1 . Résultats de la prédiction utilisant Colabfold-Multimer
et ses paramères par défaut

6.1.1.1 . Performances de la prédiction
J’ai évalué les performances de la méthodes de prédiction de PPI surles sets négatif et positif de S. cerevisiae (voir section 5.4.3) en construi-sant des courbes représentant la précision de la méthode en fonction durecall lorsque le seuil de décision sur la probabilité de contact diminue.Cette courbe permet d’évaluer la capacité du modèle à prédire les PPI demanière fiable et à ne pas manquer de PPI pour chaque valeur du seuilde décision. Cela permet notamment de choisir un seuil de décision pourla classification. Il y a en effet toujours un compromis à trouver entre pré-cision et recall, certaines application demande de prédire les exemplespositifs avec une grande confiance, d’autres nécessitent de ne louper au-cune prédiction positive au détriment de la précision.Lorsqu’on s’intéresse à un interactome complet, Le nombre de pairesde protéines à prédire est très élevé. Cependant, les instances positivessont des évènements rares et la chance de tomber aléatoirement surune paire de protéines capable d’interagir de manière fonctionnelle estdonc relativement faible. Le compromis à réaliser est donc généralementen faveur de la précision. Dans le papier [20], le seuil sur la probabilitéde contact a été choisi de façon à garantir une précision de 0.95 pour unrecall de 0.29.
Sur la figure 6.1, pour la classification en PPI et non PPI, j’ai utilisé la pro-babilité de contact maximum du modèle avec l’ipTM score le plus élevé.Pour garantir une précision de 0.95, le seuil sur la probabilité de contactdoit être fixé 0.964. Pour cette valeur de seuil, le recall est de 0.55 (voirfigure 6.1).
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Figure 6.1 – Performance de Colabfold-Multimer pour la prédiction de
PPI en prenant seulement en compte la structure avec le meilleur
ipTM.
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Figure 6.2 – Performance de Colabfold-Multimer pour la prédiction de
PPI en prenant seulement en compte la moyenne de la probabilité
de contact maximum sur les 5 modèles.
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Le seuil fixé sur la probabilité de contact semble particulièrementélevé. Sur les paires de protéines sélectionnées aléatoirement, Alphafold-Multimer trouve donc des structures de complexes avec des probabilitésde contact élevées. Cela pourrait donc faire écho à des papiers publiésprécédemment qui montrent que pour une proportion non négligeablede paires de protéines sélectionnées aléatoirement, il n’existe pas d’in-compatibilité notable au niveau de la structure 3d des protéines rendantimpossible l’interaction [30]. Pour mieux différencier les paires formantdes interactions fonctionnelles des paires formant des interactions non-fonctionnelles, il faudrait éventuellement se tourner vers d’autres mé-triques. Peut-être qu’une interface a été trouvée par Alphafold-Multimermais que la qualité estimée localement le long de chacune des chaînes(par le pLDDT) n’est pas bonne? Peut-être que l’organisation des do-maines les un par rapport aux autres (estimée à partir de la matrice dePAE) n’est pas correcte? Je n’ai pas eu le temps durant ma thèse d’ex-plorer ces possibilités sur mon jeu de données prédits mais toutes sesinformations sont disponibles et pourront faire l’objet d’une analyse inté-ressante. Les structures de l’ensemble des complexes prédits sont aussidisponibles. Ainsi il sera intéressant d’étudier les caractéristiques des in-terfaces trouvées par Alphafold-Multimer, notamment leurs différentescaractéristiques physico-chimiques ainsi que leur propension à l’interac-tion calculée grâce au pipeline IPOPS.
6.1.1.2 . Exemples positifs dans le set de négatifs

La probabilité de tomber sur une PPI lorsque des paires de protéinessont sélectionnées de manière aléatoire est normalement très faible. Ce-pendant parmi les paires aléatoires de mon jeu de données dont la pro-babilité de contact était très élevée (supérieure au seuil de décision) etdonc considérées comme faux positifs, je suis malgré tout tombé sur desexemples intriguant.
• La paire de protéines du set aléatoire (Q08749 ; P21801) est préditecomme une PPI par la méthode avec un score de 0.91 (moyennedes 5 modèles). Cette paire n’est pas renseignée dans l’ensembledes bases Irefindex, Biogrid et Intact. Or, lorsque l’on regarde lesinformations disponibles sur Uniprot, on remarque que la fonctionde Q08749 est liée à l’insertion de protéines transmembranairesdans la membrane interne de la mitochondrie et que P21801 est uneprotéine transmembranaire localisée dans la membrane interne dela mitochondrie.
• La paire de protéines du set aléatoire (P00044 ; P00410) est préditecomme une PPI avec un score de 0.98. P00044 est une isoforme
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du cytochrome C qui joue un rôle dans la respiration cellulaire, etnotamment dans le transport des électrons vers la sous unité COX2de la cytochrome oxydase et justement P00410 est COX2. Cepen-dant l’interaction n’est pas présente dans les bases de données.L’interaction entre le cytochrome c et COX2 a cependant été décrite,notamment chez les mammifères. [68].
• La paire de protéine du set aléatoire (P02992 ; P0CX31) est préditecommeune PPI avec un score de 0.88. P02992 est une protéine char-gée de transporter les aminoacyls ARNt, nécessaires pour la syn-thèse d’une chaîne protéique par le ribosome. P0CX31 est la petitesous unité du ribosome.
Ces trois paires de protéines sont tirées du set négatif. Bien que celaillustre la capacité de la méthode à identifier des PPI, ce résultat est sur-prenant. Cela pourrait indiquer qu’il existe un biais fonctionnel ou un biaissur la localisation cellulaire dans les 110 paires choisies aléatoirement àpartir des protéines gold standart, et plus largement dans le set GoldStandard ou dans les 77 paires choisies aléatoirement à partir des 467protéines de S. cerevisiae pour lesquelles les cartes IPOPS ont été géné-rées.

6.1.1.3 . Cartes IPOPS et interfaces prédites par ColabFold
J’ai ensuite voulu regarder avec un exemple s’il était possible d’éxécu-ter le pipeline IPOPS sur un modèle généré par Alphafold2 et si les îlotstrouvés avec le pipeline se retrouvaient au niveau des interfaces trouvéespar Colabfold-Multimer. Pour cela j’ai sélectionné un complexe du set degold standard avec une probabilité de contacts élevé, (P06242 ; P37366).J’ai récupéré le modèle prédit par Alphafold2 d’une des deux protéinesdu complexe, P06242. J’ai docké le modèle Alphafold2 avec 100 protéinesd’un set que l’on appelle le set de Background. Enfin, j’ai lancé le pipelineIPOPS à partir de ces dockings, j’ai extrait les acides aminés appartenantaux îlots rouges et roses (pour rappel 4.2.5) pour les afficher sur la struc-ture du complexe prédite par Colabfold-Multimer. Sur cet exemple, lesacides aminés appartenant aux îlots rouges et roses semblent bien se re-trouver au niveau de l’interface protéique. Il sera intéressant dans la suitedu projet de regarder sur plus d’exemples les propriétés des cartes IPOPSaux interfaces prédites.
Sur les 548 PPI du set de Gold Standard, seules 29 PPI ont des cartesIPOPS déjà générées pour les deux partenaires de la paire (voir 4.3.1). Pourcompléter ce set, j’ai donc généré des dockings avec ATTRACT avec 17 PPIsupplémentaires, en partant des modèles des monomères extraits d’Al-phafoldDB.
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Dans le set négatif, il y a 77 paires pour lesquelles j’ai déjà généré lescartes IPOPS.
Les cartes des propriétés physico-chimiques ont été calculées pourl’ensemble des protéines du set Gold standard et du set négatif.

Figure 6.3 – Présence des îlots IPOPS à l’interface du complexe
(P06242 ; P37366) prédits par Colabfold-Multimer. La protéine en bleuest P06242. Les acides aminés sont en rouges sont ceux qui, sur les cartesIPOPS, appartiennent aux îlots rouges (dont l’interaction est favorable àun grand nombre de ligands) ou roses (dont l’interaction est favorable àun plus faible nombre de ligands).

6.1.2 . Réduction du temps de calcul
6.1.2.1 . Les différentes options permettant de réduire le
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temps de calcul
La durée moyenne d’une prédiction est beaucoup trop élevée pourenvisager de prédire un très grand nombre de PPI. J’ai donc exploréplusieurs approches permettant de réduire le temps de calcul de la pré-diction de PPI sans trop sacrifier les performances. Pour cela, plusieursoptions s’offraient à moi :
• la première option consistait à établir un seuil sur la métriquede qualité (ici l’ipTM) utilisée pour classer les modèles. Lors dela prédiction d’un modèle, si à la suite de plusieurs étapes derecyclages ce seuil de qualité est atteint, aucune autre étape derecyclage supplémentaire n’est réalisée.
• La seconde option consistait à choisir un nombre de recyclagesmaximum. Par défaut, le nombre de recyclages maximum autoriséslors de la prédiction de complexe avec Alphafold-multimer est de 20.
• La troisième option était de diminuer le nombre de modèlesproduits pour une paire de protéines.
• La quatrième option consistait à utiliser une méthode dont letemps de calcul est plus faible pour présélectionner les PPI les plusprobables et ainsi fournir un nombre réduit de PPI à Colabfold-Multimer, comme cela a été fait avec Rosetta2track et Alphafold2dans [20].
Mon temps étant limité pour produire des résultats, nous n’avonspas exploré la première option. Par contre, nous avons exploré les troisautres.

6.1.2.2 . Prédiction sur un jeu de données plus restreint
Pour étudier l’impact de ces différentes options sur le temps de calculet sur les performances, j’ai utilisé un même jeu de données qui est unpeu différent de celui décrit dans la section 5.4.3. En effet, pour tester lesperformances de Rosetta2track, je l’ai lancé sur :
• l’ensemble des 548 paires du set positif. Mais les calculs n’ont aboutique pour 425 d’entre elles.
• l’ensemble des 589 paires du set négatif. Mais les calculs n’ontabouti que pour 407 paires.
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Si les calculs n’ont pas abouti pour certaines paires de protéinesc’est que Rosetta2track ne permet pas de prédire des complexes aussigrand que Colabfold-Multimer. La taille maximale autorisée dépend dela mémoire graphique dédiée du GPU utilisé. Pour la RTX A5OOO, cettelimite se situe aux alentour de 1300 aa.
Afin d’avoir un jeu de données équilibré, j’ai sous échantillonné le setpositif de façon à avoir 407 paires dans chacun des deux sets (positif etnégatif). Dans les paragraphes qui suivent, l’ensemble des performancesseront évaluées sur ce set équilibré.

6.1.2.3 . Impact dunombre de recyclages sur le temps de calcul
et sur les performances de la prédiction de PPI

Dans la littérature, on trouve une étude sur l’impact du nombre derecyclages sur les prédictions de structures. Ainsi, dans [5], le fait d’utiliser10 recyclages ou 3 recyclages ne semble pas avoir d’impact majeur surle nombre de modèles considérés comme acceptables. Mais on peut sedemander si c’est aussi le cas pour la probabilité de contact maximumextraite des distogrammes produits par Alphafold-multimer.
Afin d’étudier l’impact du nombre de recyclages sur les performancesde la prédiction de PPI, j’ai lancé les prédictions sur l’ensemble des PPI duset décrit pécédemment (en section 6.1.2.1) avec 3 et 20 recyclages.
Concernant le gain en terme de temps de calculs pour la prédictiond’un complexe de mille acides aminés, le temps de calcul pour 5 mo-dèles est de 1h18 en moyenne pour 20 recyclages contre 14 minutes enmoyenne pour 3 recyclages sur une NVDIA RTX A5000 disposant de 24Go GDDR6. La réduction du nombre de recyclage est donc très efficacepour réduire le temps de calcul. Mais impacte-t-elle les performances deprédiction des PPI ?
La réponse vient des résultats fournis dans le tableau 6.1. On re-marque en effet qu’avec 20 recyclages, le recall obtenu est plus faiblequ’avec 3 recyclages lorsqu’on utilise la probabilité de contact maximaledu meilleur modèle ou la moyenne des probabilités de contact de 2 oude 3 modèles. On comprend pourquoi en regardant les distributions desprobabilité de contact des figures 6.5 et 6.6. En effet, on s’aperçoit quela distribution des probabilités des paires aléatoires de protéines (courberouge) est plus décalée vers la gauche lorsqu’on utilise 3 recyclages que20 recyclages. Comme la distribution des probabilités des PPIs (courbebleue) change peu entre 3 et 20 recyclages (sauf quand on utilise un seulmodèle), les distributions du set positif et du set négatif sont mieux sépa-
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rées et le résultat de la prédiction n’en n’est quemeilleur. On voit d’ailleursdans le tableau 6.1 que le seuil sur la probabilité de contact utilisé pourla prédiction est plus faible avec 3 recyclages. En effet, les 20 recyclagesaffinent la prédiction de la structure desmodèles et augmentent leur pro-babilité de contact même pour des paires de protéines qui n’interagissentpas.Par ailleurs, sur la figure 6.6 les courbes représentant la précision enfonction recall pour les 4 meilleurs modèles et pour 3 (figure a) et 20 (fi-gure b) recyclages, montrent que la la courbe de la figure a présente unplateau initial plus grand que la courbe de la figure b où la précision di-minue plus progressivement. Cela signifie que la distribution des proba-bilités du set négatif chevauche moins celle du set positif, en tous cas auniveau des probabilités élevées. Si l’on était plus strict et que l’on cher-chait à avoir une précision encore plus élevé, la prédiction avec l’option 3recyclages serait donc plus intéressante.Ces résultats sont intéressants car ils montrent ce que nous voulionsvoir, c’est à dire qu’on peut réduire le nombre de cycles sans diminuerles performances de la prédiction, bien au contraire. On peut même sedemander si le recyclage est nécessaire.

A 3 recyclages1 modèle 2 modèles 3 modèles 4 modèles 5 modèlesSeuil 0.928 0.885 0.876 0.826 0.807Précision 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95Recall 0.57 0.58 0.57 0.59 0.58
B 20 recyclages1 modèle 2 modèles 3 modèles 4 modèles 5 modèlesSeuil 0.975 0.929 0.882 0.838 0.828Précision 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95Recall 0.50 0.56 0.60 0.62 0.59

Table 6.1 – Tableaux présentant les performances de la prédiction de
PPI avec 3 (A) et 20 (B) recyclages maximum et avec un ou plusieurs
modèles. Le seuil sur la probabilité de contact utilisé pour obtenir uneprécision qui soit égale à 0.95 est donné sur la première ligne et le Recallcorrespondant est fourni à la dernière ligne du tableau. Le nombre demodèles utilisés pour le calcul de la probabilité de contact varie au niveaudes colonnes.
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(a)

(b)
Figure 6.4 –Distribution des probabilités de contact pour 1modèle (a)
et 5 modèles (b) pour les négatifs (en rouge) et les positifs (en bleu)
lorsque les modèles sont générés avec 3 recyclages maximums
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(a)

(b)
Figure 6.5 –Distribution des probabilités de contact pour 1modèle (a)
et 5 modèles (b) pour les négatifs (en rouge) et les positifs (en bleu)
lorsque les modèles sont générés avec 20 recyclages maximum
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(a)

(b)
Figure 6.6 – Performances de Colabfold-Multimer lorsque lamoyenne
des probabilités de contact des 4 meilleurs modèles est utilisée en
autorisant 3 recyclages (a) et 20 recyclages (b) au maximum.
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6.1.2.4 . Impact du nombre de modèles sur les performances
de la prédiction de PPI

La réduction du nombre de modèles impacte-t-elle les performancesde prédiction des PPI ? Pour répondre à cette question, regardons dansle tableau 6.1 les résultats des performances en fonction du nombre demodèles utilisés pour calculer les probabilités de contact. On voit quequelque soit le nombre de recyclages, les meilleures performances sontatteintes lorsque l’ont fait la moyenne des probabilités de contact des 4meilleurs modèles. Ce résultat est cependant à relativiser, pour 3 recy-clages car le recall ne change quasiment pas entre les prédiction utilisant2, 3, 4 ou 5 modèles pour calculer les probabilité de contact. Pour 20 recy-clages, le gain sur le recall est beaucoup plus important quand on passede 1 modèle à 4 modèles (0.12). L’écart de performance semble donc né-gligeable par rapport au gain de temps important obtenu par la réductiondu nombre de recyclages.
On remarque par ailleurs, que lorsque le nombre de modèles utilisésaugmente, le seuil de probabilité correspondant à 0.95 de précision dimi-nue. En effet, lorsqu’on utilise un plus grand nombre demodèles, qui sontmoins bons que le premier selon l’ipTM, la probabilité de contact diminue.C’est ce qu’on peut voir sur les figures 6.4 et 6.5 où les distributions desprobabilités de contact de la figure du bas (5 modèles) sont plus décaléesvers la gauche (vers les probabilités plus faibles) que la figure du haut (1modèle). Une autre observation intéressante sur ces courbes est que lenombre demodèles affecte peu l’allure de la distribution des probabilitésde contact du set positif (sauf pour 1 modèle) alors qu’il impacte forte-ment celle du set négatif qui est se décale vers la gauche. L’augmentationdu nombre demodèles utilisés permet ainsi unemeilleure séparation desdistributions des probabilités de contact du set négatif et du set positif etdonc une meilleure prédiction.
Ces résultats vont donc dans le sens du maintient du calcul avec 5modèles, d’autant plus si on utilise 3 recyclages.

6.1.2.5 . Utilisation de Rosettafold en tant que filtre pour
Colabfold-multimer

N’ayant pas de set aussi déséquilibré que le set de l’article de Hum-phrey et al [20], la comparaison directe de mes performances avec lesleurs n’est pas possible. Cependant, il est possible d’évaluer la contribu-tion de rosettafold au niveau des performances de prédiction pour sa-voir si son utilisation est intéressante en tant que filtre pour Colabfold-Multimer.
Pour cela, j’ai lancé Rosetta2track [20] sur le set décrit dans la section5.4.3. Comme je l’ai écrit précédemment en section 6.1.2.2, pour cause de

109



limitation de taille de séquence, seuls 425 calculs ont abouti sur le setpositif et 407 sur le set négatif, .Rosetta2track fournit directement la probabilité de contact maximum.De la même manière que pour Colabfold, cette probabilité de contact estutilisée pour prédire des PPI et les performances sont évaluées sur le setéquilibré décrit en section 6.1.2.2.

Figure 6.7 – Performances de Rosetta2track pour la prédiction de PPI

Choisir un seuil sur Rosetta2track permet de filtrer plus où moins depaires de protéines. Un seuil plus élevé permet de filtrer plus de paires deprotéines, mais au prix d’une diminution du recall, ce qui se ressentira surles résultats combinés de Rosetta+Colabfold. J’ai choisi de placer le seuilà une probabilité de contact de 0.095 ce qui correspond à une précisionde 0.61 et un recall de 0.43 (voir figure 6.7. Cela permet de filtrer 65% despaires de protéines du set équilibré. La prédiction de PPI est ensuite réali-sée sur les 35% de paires restantes avec Colabfold-Multimer 3 recyclagesen prenant en compte les 4 meilleurs modèles.Sur la figure 6.8, la courbe représentant la précision en fonction durecall, obtenue en combinant RosettaFold et ColabFold, présente un pla-teau initial, puis les performances diminuent progressivement. Au seuilde précision de 0.95, le recall est de 0.30. C’est donc une perte de 0.29 derecall par rapport aux performances de Colabfold seules.Concernant le temps d’exécution, Rosetta2track réalise ses prédictionsen 44 secondes en moyenne pour une paire de protéines. Cela est beau-coup plus court que le temps de calcul de Colabfold-Multimer qui est de
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Figure 6.8 – Performances de Rosetta+Colabfold-Multimer pour la
prédiction de PPI. La probabilité de contact des PPI filtrées a été arbi-trairement mise à 0 pour les prédictions avec Colabfold-Multimer.

14 minutes enmoyenne. Cependant, il faut prendre en compte le fait que,pour chaque paire de protéines à prédire, il faut réaliser la constructionde la MSA au préalable. Cette étape prend en moyenne 4 minutes 30 surle serveur publique MMSEQS2. Le seuil de Rosetta2track a été placé de fa-çon à filtrer 65% du jeu de données. Dans 65% des cas, la durée du pipe-line est de 5 minutes 14 car la prédiction par ColabFold n’est pas réalisée.Dans 35% des cas, la durée du pipeline est de 5 minutes 14 + 14 minutespour la prédiction avec Colabfold (l’alignement n’est réalisé qu’une seulfois). En moyenne, une prédiction avec Rosetta+Colabfold prend donc :
5′14 × 0.65 + 0.35 × (5′14 + 14′) = 608 secondes. Concernant Colabfoldseul le temps de calculs est de 18 minutes 30 en moyenne pour la pré-diction et l’alignement soit 1110 secondes. Le gain de temps apporté parRosetta2track est donc modéré par rapport à la baisse de performancesobservée.

6.1.2.6 . Performances sur un set déséquilibré
Durant les derniers mois de ma thèse, j’ai demandé un accès au su-percalculateur Jean Zay. J’ai lancé des alignements de séquences pourun peu moins de 2000 paires aléatoires. Je n’avais pas encore les résul-tats complets de Rosetta2track, mais nous avions déjà remarqué que lesprédictions pour des paires d’environ 1300 aa n’aboutissaient pas. Les
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alignements générés ne concernent que des paires dont la taille com-binée est inférieure à 1300 aa, au cas où nous adopterions la stratégieRosetta2track+ColabFold-Multimer. Finalement, au vu des résultats pré-sentés dans les paragraphes précédents, la stratégie adoptée a été d’uti-liser ColabFold-Multimer 3 recyclages 5 modèles pour prédire plus depaires aléatoires et obtenir des sets plus déséquilibrés. Le set final chez
S. cerevisiae comprend 548 paires gold standards et 1612 paires aléatoires.Les performances sur ce set déséquilibré confirment les résultats obte-nus précédemment, le fait d’utiliser plusieurs modèles permet de mieuxdistinguer les paires positives des paires aléatoires. À une précision de0.95, les meilleures performances sont obtenues lorsque les 5 modèlessont pris en compte, avec un recall de 0.581 au seuil de 0.835. Concernantles courbes de précision/recall, on observe un plateau initial d’autant plusimportant que le nombre demodèles pris en compte est élevé (voir Figure6.9).Pour comparer les performances de la méthode que j’ai mise en placeà celle de Humphreys et al. [20], pour chaque valeur de seuil sur la proba-bilité de contact, j’ai calculé le FPR à partir des 548 PPI gold standards etdes 1612 paires aléatoires, puis je l’ai multiplié par 548 000 afin d’obtenirun nombre de faux positifs estimé dans le cas d’un déséquilibre similaireà celui de [20]. Ce nombre de FP est utilisé pour recalculer la précision.J’ai également réalisé un intervalle de confiance à 95% de façon à pou-voir visualiser la plage de valeurs que pourrait prendre la précision ainsiestimée. Lorsque l’on regarde la figure 6.10, la plage de valeurs que peutprendre la précision, est très large, car l’ensemble à partir duquel nousavons réalisé notre estimation est très loin du déséquilibre de 1 positifpour 1000 négatifs. Cependant, en s’intéressant au pire des cas possiblesreprésenté par la courbe bleue, le recall est de 0.36 pour 1 de précisionavant que celle-ci ne diminue. La méthode mise en place par Humphreyset al dans [20] a un recall de 0.29 pour 0.95 de précision. Donc dans le pirecas possible, laméthode que j’aimise en place présente demeilleures per-formances pour une augmentation modérée du temps de calcul commemontré dans le paragraphe 6.1.2.5.
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A 3 recyclages1 modèle 2 modèles 3 modèles 4 modèles 5 modèlesSeuil 0.972 0.933 0.9 0.865 0.835Précision 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95Recall 0.495 0.553 0.568 0.577 0.581
Table 6.2 – Tableaux présentant les performances de la prédiction
de PPI de Colabfold-Multimer 3 recyclages et avec un ou plusieurs
modèles. Le seuil sur la probabilité de contact utilisé pour obtenir uneprécision qui soit égale à 0.95 est donné sur la première ligne et le Recallcorrespondant est fourni à la dernière ligne du tableau. Le nombre demodèles utilisés pour le calcul de la probabilité de contact varie au niveaudes colonnes.
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(a)

(b)
Figure 6.9 – Performances de Colabfold-Multimer 3 recyclage sur un
set déséquilibré lorsque le meilleur modèle est pris en compte (a) ou
les 5 meilleurs modèles sont pris en compte (b)
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Figure 6.10 – Performances de Colabfold-Multimer 3 recyclage 5 mo-
dèles estimées lorsque la taille de l’ensemble négatif est de 548 000
paires aléatoires (courbe rouge). Les courbes bleues et vertes re-
présentent les bornes supérieures et inférieures de l’intervalle de
confiance à 95% calculées pour le False Positive Rate
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6.1.3 . Utilisation de cette approche chez A. thaliana
Enfin, j’ai cherché à voir si Colabfold-Multimer permettait de prédiredes PPI avec des performances acceptables chez A. thaliana. En effet,l’objectif initial de ma thèse était d’explorer l’interactome de cet orga-nisme modèle, et chez les plantes, il y a de nombreux évènements deduplication de gènes ce qui peut rendre l’identification d’orthologues plusdifficile. Cela aurait pour conséquence l’obtention de MSA plus bruitéeset donc une diminution des performances.
Suites aux résultats obtenus chez S. cerevisiae avec les différentsparamètres si dessus, j’ai lancé des prédictions en utilisant Colabfold-Multimer avec comme option 3 recyclages et 5 modèles sur le jeu dedonnées d’A. thaliana décrit section 5.4.3.3.
A 0.95 de précision, les meilleures performances sont observéeslorsque 4 modèles sont pris en compte. Le seuil au niveau de la probabi-lité de contact est de 0.898 et le recall est de 0.56. Les performances nesemble donc pas bien différentes de celles observées chez S. cerevisiae,d’autant que le nombre paires du set aléatoire est le double de celui duset gold standard.
Cependant le seuil de probabilité de contact est différent du celui chez

S. cerevisiae. Il sera donc nécessaire d’étoffer le set positif et négatif chez
A. thaliana afin de pouvoir fixer un seuil de probabilité plus représentatif,permettant de prédire des paires chez A. thaliana.
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Figure 6.11 – Performances de Colabfold-Multimer 3 recyclages pour
la prédiction de PPI chez A. thaliana en prenant en compte les 4
meilleurs modèles

6.2 . Discussion et perspectives

La stratégie de prédiction que j’ai mise en place, en utilisant Colabfold-Multimer avec 3 recyclages et 5 modèles permet de réduire considérable-ment le temps de calcul d’une prédiction sans affecter sa performance,bien au contraire. J’ai en effet montré que le fait d’utiliser 3 recyclages etplusieurs modèles permet de mieux séparer les distributions de proba-bilités de contact, avec des valeurs de probabilités de contact beaucoupplus faibles pour les paires aléatoires de protéines. De ce point de vue,cette stratégie améliore la prédiction. Puis, en estimant les performancesde ma méthode sur un set d’un déséquilibre comparable à celui de [20],j’ai également montré que ma méthode présente une amélioration desperformances par rapport à la stratégie de [20] pour une augmentationmodérée du temps de calcul. Il faudrait maintenant étudier les caractéris-tiques de différents modèles produit par Colabfold-Multimer et notam-ment voir si ce sont toujours les mêmes acides aminés qui dans les dif-férents modèles présentent la probabilité de contact maximum. C’est cequ’on attend en effet pour les paires de protéines qui réalisent une in-teraction fonctionnelle. Par contre pour des protéines qui n’interagissentpas de manière fonctionnelle, il existe de nombreuses manières d’inter-agir et il est probable qu’aucune ne soit particulièrement privilégiée car
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elle n’apporte aucune fonction à la cellule. Les acides aminés présentantla plus forte probabilité de contact devraient donc changer entre les diffé-rentsmodèles. Colabfold-Multimer utilisant l’information évolutive conte-nue dans les MSA pour construire les distogrammes desquels sont extraitla probabilité de contacts maximum, il est tout à fait possible que la va-riabilité des acides aminés de plus forte probabilité de contact, mesuréeentre les différents modèles, soit un bon critère pour distinguer les PPIdes paires aléatoires.
Dans ce chapitre, j’ai montré aussi que le fait d’utiliser Rosetta2trackn’était pas si intéressant en terme de gain de temps (facteur de 1,8entre Rosetta+colabfold et Colabfold-Multimer) par rapport aux pertes enterme de performances. Ainsi, l’exploration de l’interactome complet d’A.thaliana représente pour le moment un coût trop important en terme detemps de calcul que ce soit avec l’une ou l’autre desméthodes. Par contre,Colabfold-Multimer pourrait être utilisé pour rechercher tous les parte-naires de protéines d’intérêt, impliquées dans un processus biologiquedonné, qu’on pourrait identifier en construisant un réseau de PPI d’ordre2 avec APPINetwork. L’approche que j’ai mise en place permettrait parailleurs de cibler plus précisément des paires d’intérêt en complétant etnettoyant le réseaux de PPI grâce aux probabilités d’interaction associéesà chaque paires de noeuds du réseau, ce qui était un des objectifs initialde ma thèse.
Enfin, j’ai montré qu’en fixant un seuil élevé de probabilité de contact,laméthodeque j’aimise enplace permet deprédire les PPI chez A. thalianaavec un très faible taux de faux positifs. Or c’était le second objectif dema thèse. Tous les résultats chez A. thaliana ont été obtenu sur un jeude données équilibré qui ne représente pas la réalité des données. Je nepeux donc donner aucune estimation correcte du taux de faux négatifs.Cependant sur le jeu de données équilibré, j’ai obtenu un recall de 0,56. Ily a donc au moins 44% des PPIs qui ne sont pas prédites comme telle parla méthode.
La suite de ce travail consistera donc à voir s’il est possible d’affi-ner les prédictions en étudiant a posteriori les propriétés des surfaceset des interfaces des complexes prédits afin d’identifier des caractéris-tiques propres au paires formant des interactions fonctionnelles. Pourcela, l’équipe dispose désormais des cartes depropriétés de surfaces pourune partie des paires de protéines des sets gold standard et aléatoireschez S. cerevisiae.
Enfin nous ne prédisons que des PPI de manière binaire, cependantColabfold-Multimer permet de lancer des prédiction sur des complexesimpliquant plus de protéines. Il serait intéressant d’étudier les PPI de com-plexes connus, en comparant les probabilités de contacts lorsqu’une paire

118



de protéine est prédite de manière binaire, ou lorsqu’elle est présentedans un complexe multimérique.
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7 - Conclusion

L’objectif initial de ma thèse était d’étudier l’interactome d’A. thalianaafin d’identifier, pour des protéines de fonction inconnues, à quel pro-cessus biologique celles-ci participent. Pour cela, je devais construire cetinteractome à partir des bases de données de PPI publiques et utiliser uneméthode de prédiction de PPI pour le compléter et le corriger. Au coursde ma thèse, j’ai développé un outil sous forme de package R permettantde construire et d’analyser des réseaux de PPI à partir de bases de don-nées publiques ou de données locales, APPINetwork. Cet outil m’a valuune publication en tant que premier auteur et a étémis à disposition de lacommunauté scientifique. J’ai ensuite travaillé sur un logiciel représentantles propriétés d’une surface protéique sur une carte en deux dimensions,ainsi que sur un pipeline permettant de construire des cartes en 2D dela propension à l’interaction de la surface d’une protéine. Ces différentescartes devaient nous servir à prédire des PPI. Cependant, j’ai décidé demetourner vers l’utilisation de nouvelles méthodes très prometteuses utili-sant AlphaFold2 pour la prédiction de PPI. J’ai donc mis en place une mé-thode de prédiction de PPI en m’inspirant d’une méthode existante, maisutilisant une version plus rapide et adaptée à la prédiction de complexes,ColabFold-Multimer. J’ai étudié l’évolution des performances de cette mé-thode chez S. cerevisiae afin de trouver les paramètres les plus adaptés àla prédiction de PPI et pouvoir comparer les performances avec l’articlede Humphrey et al. [20]. J’ai ainsi montré que la réduction du nombrede cycles et l’utilisation de plusieurs modèles permettaient de réduirele temps de calcul tout en améliorant les performances de la méthodede prédiction. En estimant les performances de ma méthode sur un setd’un déséquilibre comparable à celui de [20], j’ai pu montré une amélio-ration des performances de prédiction pour une augmentation du tempsde calcul modérée. Enfin, j’ai appliqué ma méthode chez A. thaliana et j’aiobservé des performances similaires aux prédictions chez S. cerevisiae. Ilreste à établir un seuil sur un set plus représentatif de la réalité biologiquechez A. thaliana en complétant le set existant avec des paires gold stan-dard et un grand nombre de paires aléatoires avant de pouvoir réaliserdes prédictions sur son interactome.Cette thèse m’a permis de beaucoup apprendre, aussi bien sur le planscientifique que personnel. Onm’a souvent donné l’occasion de parler demon travail au laboratoire mais aussi dans des séminaires INRAE et descolloques nationaux (JOBIM) et internationaux. J’ai ainsi progressivementpris de l’assurance. J’ai en particulier eu l’occasion de présenter mon tra-vail aux États-Unis en présentant un poster à la conférence internationale
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"Modeling of Protein Interactions". Voir l’intérêt d’autres chercheurs dudomaine pour mon travail m’a permis de prendre confiance en moi surle plan scientifique. J’ai également pu mesurer l’impact d’AlphaFold2 surles travaux de la communauté et découvrir qu’avec le même outil, il étaitpossible d’aborder des problématiques très différentes. Mais si j’ai prisde l’assurance, j’ai aussi appris de mes erreurs. Par exemple, si je devaisrefaire ma thèse aujourd’hui, je demanderais beaucoup plus tôt l’accèsà des ressources de calcul nationales plutôt que de mettre en place unesolution sur le cluster local de mon laboratoire. Cela m’aurait économisébeaucoup de temps et aurait permis de produire des prédictions sur unplus grand nombre de paires de protéines et des sets plus proches de laréalité biologique.Enfin, AlphaFold2 et l’IA plus généralement, sont loin d’avoir résolul’ensemble des problématiques liées à la prédiction des structures decomplexes protéiques. Dans le cadre de la prédiction de PPI, lesméthodesd’IA offrent de bonnes performances, mais il y a toujours une proportionnon négligeable de PPI qui ne sont pas correctement prédites.De plus, malgré des solutions communautaires comme ColabFold vi-sant à populariser et accélérer ce type d’approche, les temps de calculrestent très importants si l’on veut explorer plus largement des interac-tomes. La méthode mise en place au cours de ma thèse semble bien plusintéressante pour compléter des réseaux de PPI à une échelle réduite,comme celle des processus biologiques, que pour l’étude d’interactomecomplet. Chez les plantes, il serait intéressant par exemple de prédire desPPI à l’échelle des processus de réponses aux stress. En effet, des stresstels que la sécheresse, la montée des températures ou encore le stresssalin affectent la croissance des plantes. Il est donc capital d’étudier lesinteractions mises en jeu au cours de ces processus afin d’améliorer la ré-ponse des plantes aux stress causés par les changements climatiques. Lesméthodes d’IA et notamment de prédiction de PPI telles que ColabFold-Multimer offrent des perspectives intéressantes pour l’étude de ces pro-cessus et pourraient permettre, combinées à des réseaux de PPI, d’iden-tifier rapidement de nouvelles protéines impliquées dans ces processus.
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ABSTRACT: Molecular cartography using two-dimensional (2D)
representation of protein surfaces has been shown to be very
promising for protein surface analysis. Here, we present SURFMAP,
a free standalone and easy-to-use software that enables the fast and
automated 2D projection of either predefined features of protein
surface (i.e., electrostatic potential, hydrophobicity, stickiness, and
surface relief) or any descriptor encoded in the temperature factor
column of a PDB file. SURFMAP proposes three different “equal-
area” projections that have the advantage of preserving the area
measures. It provides the user with (i) 2D maps that enable the easy
and visual analysis of protein surface features of interest and (ii)
maps in a text file format allowing the fast and straightforward
quantitative comparison of 2D maps of homologous proteins.

■ INTRODUCTION
Genome sequencing has produced a huge amount of protein
sequences and motivated the development of methods for
protein comparison and classification. In particular, important
efforts have been made to predict the function of a protein of
interest from the comparison of its sequence with those of
already annotated homologues. If most methods focus on
information extracted from protein sequences, large-scale
structural genomic experiments and homology modeling
methods1,2 have promoted the development of three-dimen-
sional (3D) structure comparison-based methods, which are
very powerful when comparing remote homologues.3−6

Indeed, protein structure is more conserved than protein
sequence, and these methods are able to highlight proteins
with similar structures while sharing little sequence identity.
Recent progress in protein structure prediction with Alpha-
Fold27 allows the prediction of complete proteome strengthen-
ing, even more, the place of structural analyses in biology.
Nevertheless, most sequence-based and structure-based
methods extract information from the entire protein. It is
thus difficult to distinguish residues conserved to maintain
protein function from those ensuring protein stability. This is
even more problematic when dealing with large families of
paralogs that share the same fold but display different functions
and/or physicochemical properties. Precisely, being able to
predict interaction preferences (protein partners, ligands,
cofactors, ...), oligomeric states or to identify thermostable
proteins, for instance, would be of great value for the
classification and annotation of these large protein families.
Protein surfaces can be considered as a proxy for protein

interactions, thereby playing a critical role in protein function.8

Several methods have been developed to analyze and compare
protein surface features. Some of them focus on specific
regions of the surface such as protein binding sites, active sites,
binding pockets,9−11−,13 and ignore the rest of the surface
which plays an important role in protein interactions by
constantly competing with the interaction sites.14 However,
“molecular cartography” which has been introduced by
Fanning et al.15 is based on a system dimension reduction
and enables the representation of the whole protein surface in
a synthetic and robust way. The principle consists in projecting
the 3D structure of a protein into two dimensions (2D) and
then mapping features of interest (charges, hydrophobic
patches, topography, sequence conservation, ...) on the
resulting 2D map. Despite the efforts made on protein 3D
structure representation tools,16−18 handling 3D objects is
always difficult, and these 2D maps greatly ease the
visualization and analysis of the distribution of a given feature.
For example, they enable the visual comparison of the
distribution on homologous proteins’ surfaces of specific
features to understand the molecular basis of their common
or different interaction properties. Additionally, 2D maps are
well suited for large-scale protein surface comparisons14

through the calculation of a map similarity with a
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straightforward numerical measure, and since the dimension
reduction is robust against local irregularities of protein
surfaces.
Although “molecular cartography” is not recent and has been

shown to be very promising for protein function annotation,
only a few methods have been proposed so far. Godzik et al.8

proposed a protein surface representation based on a spherical
approximation of the protein surface to compare the
distribution of physicochemical features on the surface of
homologous proteins. Other methods with interesting out-
comes in visualization and/or surface feature comparison19−23

are restricted to a limited subset of surface descriptors or do
not provide the tool to compute the corresponding 2D maps.
Recently, Kontopoulos et al., developed Structuprint,24 a
program that enables the visualization of more than 300
protein surface features. They use the Miller cylindrical
projection,25 i.e., a projection that conserves the angles and
the shapes of small surfaces but that induces an important
overestimation of the area at the poles. This can be
problematic since the different protein surface regions do not
contribute equally when comparing different surface maps, and
the assignment of surface regions either to the poles or equator
results from the arbitrary orientation of the protein before
projection.
Here, we present SURFMAP, a program that enables the

projection of predefined protein surface features: (i.e.,
electrostatic potential, hydrophobicity, stickiness, surface
topology), residues of interest, or any descriptor encoded in
the temperature factor column of a PDB file. SURFMAP
enables three different equal-area 2D projections, which are
either cylindrical (i.e., Lambert) or pseudocylindrical (i.e.,
Sanson-Flamsteed, Mollweide). These 2D projections have the
advantage of preserving the area measures at the cost of
distorting shapes locally. Here, we aim to preserve the size of
the regions of interest rather than providing a precise

representation of their shapes. Indeed, we need for a method
robust against local variations since (i) proteins are flexible
objects and the shapes of surface features can vary locally, (ii)
protein surfaces display many local irregularities that could
introduce noise when comparing two homologous surfaces,
and (iii), nowadays, we frequently use 3D models that can be
more or less accurate depending on the quality of the
prediction. We illustrate the application of SURFMAP with
different examples of analysis showing how it can be used to
compare the distribution of different surface features of a
protein of interest or to compare the distribution of a specific
surface feature for different homologous proteins. In the latter
case, the PDB files of the proteins to be compared must be
prealigned before 2D projection.

■ METHODS
Calculation of 2D Maps. The cartography of protein

surface properties is done in 5 steps. Here, we present the
algorithm for the Sanson-Flamsteed 2D projection, but one
should notice that SURFMAP also provides the Lambert and
Mollweide 2D projections.26

1. Calculation of the Protein Surface Features. The
first step consists in calculating the values of the feature(s) of
interest for each protein residue or atom (Figure 1A). When
the feature is calculated at the residue scale, each atom receives
the value of the corresponding residue. Five different features
can be calculated by SURFMAP. The Kyte-Doolittle (KD) and
Wimley-White (WW) hydrophobicity are mapped at the
residue scale and are directly derived from the Kyte-Doolittle27

and Wimley-White28 scales, respectively. The stickiness scale29

reflects the propensity of each amino acid to be involved in
protein−protein interfaces. The circular variance30 (CV) can
be calculated at the residue or atomic scale and measures the
atom density around each atom. The CV provides a useful
descriptor of the local geometry of a surface region. CV values

Figure 1. Generation of 2D maps. Generation of the KD hydrophobicity 2D map for chain A of the cambialistic superoxidase dismutase of P.
shermanii (PDB code: 1ar4). (A) Each atom (or residue depending on the mapped property) is associated with its corresponding value and colored
accordingly (KD hydrophobicity in this example). (B) Generation of a set of particles around the protein surface with MSMS.32 Each particle is
located at 3 Å (default) from the closest residue of the protein of interest. The KD hydrophobicity value of the closest residue of the protein is then
attributed to each particle. (C) The spherical coordinates (φ, θ) (with respect to the protein center of mass) are projected onto a 2D map with the
Sanson-Flamsteed 2D projection. Each projected dot is then associated with the feature value of its corresponding particle. (D) The 2D map is
divided into a grid of 36 × 72 cells and each cell is associated with the average of the corresponding values. (E) Cell values are then smoothed by
averaging the value of each cell with those of the eight surrounding cells. The same color scale is used for all panels (A−E).
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range between 0 and 1 with low values reflecting protruding
residues, and high values indicating residues located in cavities.
The electrostatic potential of the protein surface is calculated
at the atomic scale with the APBS software.31 In addition,
SURFMAP can handle any other feature stored in the
temperature factor of the input PDB file.
2. Generation of a Set of Points around the Surface

of the Protein. The second step consists in generating a set of
particles localized at 3 Å (default value but this value can be
modified by the user) from the surface of the protein of
interest. This set of points is generated with MSMS,32 a
software that computes the molecular surface using a reduced
surface representation of proteins (see ref 32 for more details).
Here we refer to this ensemble of points as the “shell” (Figure
1B). This shell enables the precise mapping of the protein
surface on a 2D map. It provides more complete information
than the direct mapping of the atoms, as in the latter case the
number of grid cells usually largely outnumbers the number of
atoms, which results in a lot of cells left unassigned and
containing no information.
3. Assignment of the Value of the Mapped Feature to

Each Particle of the Shell. Each shell particle is annotated
with the feature value of the closest protein atom (Figure 1B).
4. Sinusoidal Projection on a 2D Plane of the

Spherical Coordinates of Each Shell Particle with
Respect to the Center of Mass of the Protein. The
coordinates of each shell particle pi are expressed in spherical
coordinates (φ, θ) with respect to the center of mass of the
protein denoted as G (Figure S1 of the Supporting
Information, SI). φ is the angle between the X axis and the

projected vector of vector ( GGi
⎯ →⎯⎯⎯

) in the plane (GX
⎯ →⎯⎯

,GY
⎯ →⎯⎯

),

while θ is the angle between the vector GGi
⎯ →⎯⎯⎯

and the Z axis.
The coordinates of the shell particles are then projected onto a
2-dimensional plane by a sinusoidal projection. Each particle is
therefore represented on the 2-D plane by a pair of coordinates
(x = φsin θ, y = 90 − θ), and associated with its feature value
(Figure 1C) (see Recio et al.33 for more details).

5. Division of the Map and Smoothing. The resulting
map is then divided into 72 × 36 cells (the grid resolution can
be modified by the user). All the 2D projections proposed by
SURFMAP are equal-area. Consequently, each cell represents a
surface of the same area. Each cell is then associated with the
average of the particle values it contains (Figure 1D). The map
can then be smoothed by averaging the score of each cell with
the scores of the adjacent cells (Figure 1E).

Outputs. SURFMAP provides the user with a 2D map in a
PNG or PDF format along with a text file containing the
mapped values of the map. The text file can be used for
numerical comparisons of 2D maps calculated (i) with
different features of the same protein, or (ii) with the same
feature mapped on different protein homologues.

Usage. SURFMAP is a very easy-to-use program that only
needs as input the pdb file(s) of the protein(s) of interest. One
should notice that if the user aims to compare surface
properties of different protein homologues, their 3D structures
must be prealigned to produce comparable 2D maps that are in
the same frame of reference. SURFMAP enables the
calculation of already encoded features such as electrostatic
potential, KD or WW hydrophobicity, stickiness, CV, or can
project any feature stored in the temperature factor column of
the pdb file (Figure 2). SURFMAP is fast and takes on average
about 3 s to generate a 2D map of a 200 residue globular
protein. Electrostatic maps take a longer time (up to 30 s for a
200 residue globular protein), the limiting step being the
computation of the electrostatic potential with APBS.31

■ EXAMPLE OF APPLICATIONS ON SUPEROXIDE
DISMUTASES

We illustrate the application of SURFMAP with the super-
oxidase dismutases (SODs), a family of enzymes that catalyze
the dismutation of the superoxide radical to hydrogen peroxide
and molecular oxygen. Several types of SODs have been
reported according to the metal ions required at the active site.
Here we focus on iron (Fe), manganese (Mn), or cambialistic
(Cb) SODs.34−41 Some of the Fe and Mn-SODs form

Figure 2. 2D maps of different surface features calculated for chain A of the manganese SOD of E. coli. The 3D structure of chain A of 1vew (PDB
code: 1vew) is represented in gray (center) along with the corresponding 3D structures and Sanson-Flamsteed 2D maps colored according to the
KD hydrophobicity,27 stickiness,29 circular variance30 scales, and the residue conservation calculated with ConSurf10 with conservation scores
stored in the temperature column of the input PDB file. ConSurf10 provides normalized scores where the average score of all residues of a protein is
0, the standard deviation is 1, and negative and positive scores respectively indicate positions that are more and less conserved than the average.
The dimerization site is mapped with the information stored in the temperature column of the input PDB file (bottom-middle map).
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homodimers while others form homotetramers, independently
of the required metal species. The experimental 3D structures
of several SODs have been characterized so far and many
studies have attempted to classify them to understand the
molecular features explaining their Fe and Mn ion specificity,
as well as their oligomeric states.35−44 All these studies rely on
the careful examination of sequence alignments or manual
inspections of 3D structures.
Here, we computed the 2D maps using the Sanson-

Flamsteed 2D projection of several surface descriptors of
chain A of 1vew (1vew_A) which is a subunit of a dimeric Mn-
SOD. Figure 2 shows the 2D projection of the interaction site
participating in the dimer along with the 2D maps of KD
hydrophobicity, stickiness, CV, and the sequence conservation
as calculated with ConSurf.7 ConSurf computes position-
specific scores using the empirical Bayesian algorithm. These
scores correspond to the evolutionary rates of each protein site
and are estimated based on a multiple sequence alignment of

the protein of interest with its homologues, and the
corresponding tree. Conserved amino acid positions usually
indicate positions of structural and/or functional importance
such as positions involved in the stability of the protein or in
the interaction with its partner(s). The 2D maps reveal a
heterogeneous distribution of all descriptors with specific
patterns distributed over the surface of the protein. The CV
map is characterized by several black spots that correspond to
low circular variance values and indicate protuberant regions.
The stickiness reflects the interaction propensity of protein
surface regions and is thereby expected to be related to
hydrophobicity since protein binding sites are enriched in
hydrophobic residues.
Nevertheless, if the stickiness and hydrophobicity maps are

overall similar, they display specific patterns and provide
complementary information (Figure 2). Indeed, the hydro-
phobicity map indicates a hydrophobic region (orange spot -
top left) which is not predicted as sticky but rather displays an

Figure 3. SOD forming homodimers display 2D maps different from those calculated for SODs forming homotetramers. Sanson-Flamsteed 2D
maps calculated for four monomeric chains of Mn-SODs that either form dimers (A, B - PDB codes: 1vew and 1jr9) or homotetramers (C, D -
PDB codes: 4c7u and 6elk). The 3D structure of each SOD monomer is represented with “surface” mode of pymol18 along with the 3D structures
of its corresponding interacting chains (shown with “ribbon” mode) (one interacting chain colored in red for the two dimeric SODs, and three
interacting chains colored in red, blue, and yellow, respectively, for the two tetrameric SODs). For each monomer, the corresponding 2D maps
representing the projection of their binding site(s) are presented (each binding site is colored according to the involved chain), along with the
stickiness, residue conservation calculated with ConSurf,10 and CV distributions over the monomer surface. Each map is also associated with the
corresponding surface feature mapped on the 3D structure of the monomer. Black stars indicate sticky spots specific to the two monomers forming
tetramers.
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intermediate interaction propensity (white spot - top left). On
the opposite, the stickiness map reveals a sticky spot (green
spot on the bottom right of the map) which does not
correspond to a hydrophobic region. Overall, the stickiness
map displays a vast nonsticky region (top of the map and left
part) along with four sticky spots that colocalize on the bottom
right of the map. The latter precisely correspond to the dimer
binding site (red spot on the binding site 2D projection map)
which is also characterized by a flat and highly conserved
region (gray region and orange spots on the circular variance
and sequence conservation maps, respectively - Figure 2).
Figure 3 shows how the user can use SURFMAP to compare

the surface properties of different homologous proteins. As an
example, we compared several surface properties for Mn-SODs
that either form homodimers or homotetramers. Therefore, we
calculated their stickiness, CV, and residue conservation 2D
maps along with their interaction site 2D projection maps. To
produce comparable maps, all proteins were aligned before-
hand in the same frame of reference with TMalign.3

Monomers that participate in dimeric assemblies possess
only one interaction site that also exists in the monomers
forming tetramers (i.e., common interaction site in red). The
tetramers are characterized by two additional binding sites (i.e.,
tetramer specific binding sites, in yellow and blue respectively),
each one involving one of the three other chains of the
assembly. Interestingly, if the proteins that dimerize display CV
maps similar to those of proteins involved in tetramers, their
stickiness and sequence conservation maps are clearly different.
Indeed, the stickiness maps of the proteins forming dimers are
characterized by green spots on the bottom right of the maps
while the proteins forming tetramers display two additional
green spots (black stars). The latter, again, correspond to the
two additional binding sites involved in the tetramers (blue
and yellow binding sites), supporting the stickiness descriptor
as a good proxy for probing the interaction propensity of a
protein surface. However, the analysis of the sequence
conservation maps reveals for all monomers, a large orange
spot which locates at the common binding site (red binding
site), showing that its amino acids are conserved in both
dimers and tetramers. That stated, the surface region that
corresponds to the blue binding site specific to the tetramers is
conserved to a lesser extent in monomers forming tetramers,
whereas it is not the case for the corresponding nonbinding
region in the proteins forming dimers. This reflects that this
noninteracting region in proteins forming dimers is not subject
to selection. Nevertheless, the sequences used for the
estimation of the conservation of each protein, while expected
to gather sequences of similar binding properties, may also
contain SODs from different subfamilies (i.e., with different
binding properties). One should note that the latter may blur
the sequence conservation signal specific to each subfamily.
Interestingly, the yellow binding site is not conserved in any of
the proteins, including those able to form tetramers. To which
extent this binding site is important for tetramerization
deserves further investigation.
In the last section, we show an example of a quantitative

comparison of 2D maps calculated for 23 SODs that form
either dimers or tetramers (see PDB codes in Figure 4).
Therefore, we computed the Manhattan distance between each
pair of SOD 2D stickiness maps. For two maps A and B, we
summed all Manhattan distances calculated between each pair
of corresponding pixels a and b of coordinates (n,m) as
follows:

d a b(A, B)
n m

mn mnMan
1

72

1

36∑ ∑= | − |
= = (1)

Figure 4 shows the distance tree resulting from a
Hierarchical clustering based on the map pairwise distances.
Interestingly, the distance tree shows two clusters that precisely
correspond to monomers forming dimers (black leaves) and
tetramers respectively (gray leaves). In addition, in each
oligomerization state cluster (dimers or tetramers), the SODs
tend to cluster according to their metal binding preference.
Interestingly, the distinction between monomers forming
dimers or tetramers is less clear in the distance tree calculated
from the KD hydrophobicity maps, strengthening the
stickiness descriptor as a good proxy for comparing different
oligomeric states between protein homologues (Figure S2).

■ CONCLUSIONS

We present SURFMAP, a program that enables the 2D
projection of predefined protein surface descriptors or any
surface feature stored in the temperature factor of a PDB file of
interest. SURFMAP is a free standalone and easy-to-use
software that runs on Windows, Linux, and macOS. It provides
an easy and visual framework to analyze the distribution of any
protein surface feature on the whole protein surface with no a
priori on specific surface regions. The output 2D maps are easy
to manipulate and compare, provided they are calculated in the
same reference frame (i.e., the user must prealign the proteins
to compare their respective maps). The 2D maps can be
compared in different ways thereby enabling the user to (i)
compare the distribution over the surface of a protein of
interest of different features or (ii) study the evolution of a

Figure 4. Distance tree based on stickiness 2D map distances. The
distance tree is obtained from a hierarchical clustering algorithm
(hclust method in R45,45 method = “complete”) based on the
stickiness 2D map distance matrix calculated for 23 SODs. PDB codes
are indicated for each leaf along with the metal ion preference of each
SOD. Monomers forming dimers are indicated in black while those
forming tetramers are colored in gray. Node labels indicate the main
tendency of the oligomerization state and metal binding preference of
the descendant leaves.
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specific feature across homologous proteins. In addition,
SURFMAP provides the map in a text file format allowing
the fast and straightforward quantitative comparison of surface
features of homologous proteins. For example, we showed with
the case of SODs that comparing their 2D maps based on the
stickiness feature enables the distinction of SODs with
different oligomerization states and different metal ions
binding preferences. In the era of protein structure prediction,7

SURFMAP offers a powerful tool for automated and
quantitative comparison of dozens of protein surfaces and
opens the way to the (re)investigation and (re)annotation of
large paralog families in the light of protein structure.
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The Supporting Information is available free of charge at
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Figure S1, schematic of the calculation of the spherical
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hydrophobicity 2D map distances (PDF)
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