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La caractérisation de la fonction d'une protéine a partir de sa sequence primaire est un des plus importants defis actuels S appuyant sur cette observation, et prenant en compte que I’on ne dispose pas d’ assez d’ information pour arriver a une
de la biologie. Cette tache est souvent facilitée par I’ obtention de la structure tri-dimensionnelle (3D) de la protéine  prédiction satisfaisante des boucles, I’idée est de proposer dans ce travail, est de mettre au point une prédiction partielle et
d’'interét. Des regions particulierement importantes sont exposees a la surface des protéines et presentent une grande  précise des boucles. L’ approche consiste non pas a proposer une prédiction compléte des boucles en classes floues mais a
flexibilite et diversité structurale. Ces régions, dites en boucles, sont non repetitives et connectent les structures identifier au sein de ces régions des motifs structurés répétés prédictibles.Ces motifs permettent de décomposer et de
secondaires entre elles, menant a des repliements topologiques spécifiques. De plus, elles interviennent dans la fonction  simplifier la modélisation et la prédiction des boucles qui pourra étre étendues ensuite ou complétée par une prédiction plus
et la specificité des proténes (Heuser, 2004, Fernandez, 2004, Fetrow, 1995). globale.

Bien que |es boucles contiennent des motifs structuraux locaux notamment des motifs courts et repetés comme les coudes  Notre objectif a été d’ extraire des motifs répétés de 5 a 8 résidus dans les régions en boucles puis de caractériser leurs
et coudes multiples ou plus longs (Hutchinson, 1994), la large variabilité structurelle de ces regions fait de la propriétés de structure et de ségquence. L’originalité de notre approche repose sur une description simplifiée des
caractérisation et de la prediction des conformations en boucles un des problemes de modélisation moléculaire les plus  conformations 3D, en se basant sur le concept d’ a phabet structural (AS).
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MATERIEL
Définition de I’Alphabet Structural L’AS a éé obtenu en décomposant la chaine polypeptidique en fragments -
(AS) chevauchant de 4 carbones a consecutifs (cf a) (Camproux, 2004). Ban ques p rotel ques
)’\Jﬁ\ﬁ} ) Chaque fragments est décrit par un vecteur de 4 descripteurs (b) : les 3 distances
=
- implification d
= entre 2 carbones a non consecutifs et la projection orientée du 4eme carbone dans le Smﬁgs;a?:g ;
plan formé par les 3 premiers carbones -
: ” , : L, : en une structure 1D
¢) Géométrie des 27 lettres d) Matrice de transition A partir de chaines de Markov cachees (HMM), il a éte obtenu un AS optimal de 27
structurales lettres structurales (c). L’utilisation de HMM  permet de prendre en compte la

dépendance entre les lettres structurales (d).
_ _ . Chame laOTA encodée dans I'AS
ctrrrretToy ettty Unecomparaison entre les structures secondaires et les lettres structurales a éte faite BVQ RUSKHVWAAAVZEQPBQ

en terme de Zscores: & A A AN RZIPOT(

AaV, W :groupe delettres helicales 2 bangues de protéines non redondante avec moins de 50% d’ identité de séquence

L, M, N, T, X : groupe de |ettres en feuillets Banque d apprentissage : 3552 chaines protéiques (763810 lettres structurales aprés

encodage dans |’espace de |’ AS)
Z,B,C,D,E,O,SRQI,FUPH,GY,JK: groupedelettresen boucles o B .
Banque de validation : 256 chaines protéiques (61871 lettres structurales apres

I’AS encode les chaines protéiques, ce qui simplie leur conformation 3D en une encodage dans |’ espae de |’ AS)

sarie de lettres structurales un espace 1D.

METHODES
Définition des boucles protéiques en terme d’AS Définition des mots en boucles (de taille k) Dépendance a la séquence
. . , _ k>2 : succession de k lettres comportant au minimum 2
e Helice : succession d'au moins 3 lettres structurales lettres n’ appartenant pas au groupe boucle et e excluant les . |
aaaaaaaaa e 7ss hélicoidales séparées au maximum par 2 lettres non |ettres de structures secondaires pures [A,a,L,M,N,T,X] Zscores Mesure asymetrique de Kullback-Leibler

. helicoidales. Les lettres [Z, B, H, C] sont acceptees en k=2 : succession de 2 lettres structurales appartenant au

; — s 02 entrée ou en sortie d helice groupe boucle
EE_ : . . "l; 3 'TH'E-.-'E"N"-'-' Naa

5 Feuillet : succession d’au moins 2 lettres structurales VA AN ANTTT NANTT T _ Hagw)] Ny Palw

1 en feuillet séparées au maximum par 2 lettres non AMMNTEMNLLPBFQFIHEIMNPIHBAAAAVW... o= = Kldy, = Epaiwfﬂ( o )

f I||..__r hélicoidales. Les lettres [I, K] sont acceptées en entrée = {ea S - Py S

R A T R ou en sortie d’ un feuillet >3 blocsenf: X.L,M.N| T ACATEIITE 65 >3 blocsena: A, a, V, W
Boucle : fragment qui relient les hélices et/ou feuillet e

Dépendance ala séquence:

Définition des structures secondaires en terme d’ AS cohérente avec STRIDE Zscore : position par position en acides amines en acides amines

Kld : position par position
Définition permettant de détailler les boucles (18 lettres structural es) P par p

EXTRACTION DESMOTSREPETESAU SEIN DESBOUCLES

Cohérence géométrique et dépendance a la Résultats
sequence _ _
Existence dans les boucles des motits: 55 s B N e
Taille des mots (Effectifs) 2 (190) 3 (745) 4 (200) 5 (8) o Kid : 4.8 E_F( Kld : 5.4 . <
Kld; . (sd) 1.01 (0.48) 2.10 (0.72) 3.37 (0.89) 5.82 (0.74) tres repetes (Occurrences > 100) ' —
% de T’nmt.s :a,tiec ujl E?d;;w significatif 97% 88% 96% 100 % trés structur és ( RMSd <06 A )
Effectifs aprés sélection des mots® : sous- | 158 (83) 567 (83) 183 (91) 8 (100)
banque 5(%) | avec une forte dépendance a la sequence
RM Sd,, des mots sélectionnés (sd) |A] 0.53 (0.14) 0.57 (0.13) 0.6 (0.12) 0.57 (0.14)
Taux de recouvrement® 83% 71% 21% 1.3% avec une dépeno ance aux flancs
% de mots avec une dépendance aux flanes © 94% 88% 95 % 100% o
recouvre 89% desrégions en boucles E; Egi
i_ rsco
. . - -_—
PREDICTION DESMOTIFS E : -
: -
P c oo ot : N — . e
Lgr o TP Résultats : taux de prediction T T T e T T T e T
Définition des taux de prediction P 0 @
Taille des mots (Effectifs) (Id-50-Val) | 2 (158) 3 (567) 4 (183) 5 (8) L, s !
La prédiction a été effectuée a l'aide d'un score R en utilisant une approche bayésienne  _Yombre de mots prédits ehely  Iaend 2992 i L E
P,,1 (aléatoire) 14 (0.63) 9 (0.18) 19 (0.55) 80 (30) g i i
P, 1 : Taux de bien prédit au rang P1,rmsdl (aléatoire) 32 (8.9) 26.7(3.4) 41 (4) 80 (6) E;- g :.
N 1 ilrr?;.;fﬂ.él. (a;éatmire) C ({32 E}} ;f(;.sg)) ;9{2?% ;20( égi b . .. Bam i
it aqf W) Xpl(w; P .. : Taux de bien prédit au ran rg5 \AICALOLIE : 4 melle B T Nkl S
H = [lizsp ’-"Er:l i/ Wj) XpLW;) g2 "% G b msd (aléatoire) 65(30)  52(14) 64 (12)  96(23)
11,2 p(ai/S) > Taux de bien prédit au P5,rmsd1.4 (aléatoire) 79 (71)  63(34)  72(20) 100 (35) Exemple e 2 boudles protéigues PZCD et PBCD en terme de RMSd
ra;]”ésdi en terme de RMSd , de Z-score et de mesure du kullback-L eibler
acceptable (1A) L estaux de prediction obtenus pour lestaillesde 2 a 5 lettres (fragments
de5a8resdus) sont prochede 35% au rang 5 et supérieur a 50% au
[2] Fernandez-Fuentes N., Hermoso A., Espadaler J., Querol E., Aviles F.X., Oliva B. (2004) Classification of rang 5 pour un RM Sd <1 A avec un fOI‘t ga| N par rapport é. I’al éatOire.
;rr:tc:z;/uT:jrzls;::)pso(:rfl:ignaaslce)ospus[?er:z::g:iEZrP;ZLe;:z;::: ;zfrfjsc)tfrsegs_j;;nificant in protein function and
stability. FASEB J. 9:708-17. SKHE : 254 répétitions
RMSd moyen : 0,81 Angstrum ARl
Kid:3.28 & ::155.9:2 ':::]n.snﬁn;r sTum CON CL U SI ON A N D PERSPECTI V ES
REFERENCES Ty Qe
o o E SE LV un  ossossvipetions Dans la premiere partie de ce travail, nous avons extrait des motifs répétés au sein des boucles
Heuser P., Wohlfahrt G.& Schomburg D. (2004) Efficient methods for filtering and " Y % & Risd moyen: 0.55 Angstrum protéiques encodées dans I’ espace de I AS. L’analyse des propriétes de stuctures et de Sequences a

Kid:3.18

permis de conclure que ces motifs étaient tres structurés et fortement dépendant a la sequence. Ces
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