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SOMMAIRE 

Dans le cadre de la mécanique  moléculaire^ nous somme capable de gén€rcr des tchantillons 

représentatifs de toutes les conformations accessibles aux molécules complexes et flexibles 

que sont les peptides. La diversité de confornations possibles conduit P des échantillons qui, 

pour être reprtsentatifs, doivent comporter plusieurs centaines voire des milliers de 

confomations. 

8 

Nous proposons d'utiliser les methodes d'analyses de donnees pour I'ttude de ces tchantillons. 

Ces méthodes sont très largement appliquCes aujourd'hui dans de très nombreux domaines et 

en particulier en chimie ou la sophistication croissante des appareils de mesure et de calcul 

conduit B traiter des quantités massives de donntes. L'abondance des données devient un 

obstacle au traitement direct et masque les relations existant entre ces donnees. L'utilisation 

des méthodes d'analyse des donnees permet d'ordonnancer l'ensemble des donnees en 

dégageant les structures qui les caractérisent. 

Ces méthodes ont dtC appliquCes sur des Cchaatillons de confomations de trois peptides de 

taille croissante, le dernier présentant une diversite confomationnelle maximum. Les 

Cchantillons ont CtC gtntrés par le programme PEPSEA préddemrnent dCveloppé au 

laboratoire. Nous prCsentons les résultats obtenus par les mCthodes d'analyse de donnees 

adaptées au traitement de nos Cchantillons. Les performances de ces methodes sont attestees 

par comparaison des résultats obtenus avec les ttudes expCrimentales disponibles. 

Les n5sultats obtenus montrent que les méthodes d'analyse de donntes sont 

utiles dans le traitement de gros Cchantillons de conformation n6cessaires 

flexibilité confomiationnelle extrême des peptides. Ces résultats sont 

particulièrement 

pour traduire la 

particulièrement 



i nt éressants quand ü sragit d'expliquer les relatioa~ ~tructure-activitt pour les peptides 

bioIogiquement actifs ainsi que nous k montrons avec Ic &mkr peptide CtudiC. 
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INTRODUCTION 

Les peptides et les protéines sont impliqués dans de nombreux processus biologiques ce qui 

suppose une grande variét6 d'environnement auquel la molécule doit s'adapter. Il a ét6 montn5 

expérimentalement que ces molécules possident une structure qui peut subir des fluctuations 

confomationnelles parfois importantes (1 , 2  ). Les mkthodes d'etudes exptrimntales de ces 

molécules comme la diffraction des rayons-X (3 ), la RMN (Résonnance Magnétique 

Nucléaire) (4 ) et le dichroïsme circulaire permettent de d&erminer la structure de ces 

molécules dans les cas où on peut les synthetiser et obtenir 6ventuellement des cristaux. 

Néanmoins, ces techniques sont difficiles à utiliser en raison de la complexité des molécules 

a étudier: les nombreux degrCs de liberte d'un peptide rendent sa cristallisation très difficile, 

certaines molécules biologiques sont difficiles à isoler, ik synth6tiser et à obtenir en quantité 

suffkantes. De plus, dans certains cas. le phhomèm ne peut simplement pas être observé par 

ces méthodes: traversee dune membrane par une protéine ou un ion par exemple (5 ). Toutes 

ces dificult& ont conduit au d6veloppement de méthodes d'optimisation et de simulation 

aptes reproduire la stnichice et le comportement de ces molécules. Ces méthodes vont de 

celles basees sur la résolution de I'equation de Schrôdinger accessibles pour une petite 

mol6cule jusqu'aux methodes basees sur les lois de la m&mique classique et qui permettent 

de reproduire par un ajustement empirique des param&tres du champ de force. les sûucnirrs 

observées expérimentalement. Ces demihs, réunies sous le nom de "mécanique mol&ulaire", 

beaucoup moins exigeantes en calculs complexes permettent la simulation de molécules de 

grande taille. 

Les premières utilisation de la mécanique moléculaire ont privïl6gié la decouverte du 

minimum global d'une mol&ule, cens6 reproduire toutes les caract6rktiques observées 

expérimentalement. II est maintenant admis et vénfiC que pour traduire le comportement réel 

dune molécule, il est nécessaire de coosidCrer un ensemble de conformations de celle-ci (6 , 



7 ). Les propri6tés observées expérimentalement sont une moyenne sur un certain nombre de 

confomatioos metastables (8 ) car le passage enm les diRécents Ctats confomationnels est 

trop rapide pour que l'on puisse isoler et Ctudier separément ces Ctats. 

D'autre part, la ou les conformations actives de la molécule ne sont pas forcement celles 

possedant la plus basse Cnergie potentieile telle que fournie par la simulation. Nous touchons 

ici un problème commun ii toutes les m&hodes de simulation: I'Cuergie conforrnationnelle 

calculde ii partir d'un champ de force en mécanique moléculaire n'est pas un critére quantitatif 

de stabilité. En thermodynamique statistique, le concept de stabilite equivaut une probabilité 

élevde d'existence pow un Ctat conformationnel, en accord avec la loi de distribution de 

Boltzman (9 ). Il faut donc évaluer la probabilité d'un Ctat conformationnel ce qui n'est 

possible que si L'on connaît tous les &ats confomationnels d'une molécule. Or les méthodes 

de simulation qui prennent une conformation moléculaire et la minimisent éventuellement, 

conduisent déterminer l'dnergie potentielle d'une molécule isolée ce qui ne permet évidement 

pas d'6valuer la probabilit6 d'existence de cette conformation et par suite, empêche I'acc&s à 

l'entropie et finalement il l'énergie libre qui représente le Mai critère de stabilite pour une 

molécule. Ce probkme de déterminer iënergie Libre est essentiel si on veut ducider de 

nombreux processus chimiques et biologiques comme, par exemple, la liaison d'une molécule 

active avec son récepteur: si nous préparons plusieurs agonistes de cette mol&ule, lequel 

produira le complexe Ligand-récepteur le pius stable thermodynamiquement (10 , 11 )? Ce 

problème s'inscrit plus fondamentalement dans Ivetude des processus qui gouvernent le 

repliement des peptides et proteines puisque qu'il a et€ propos6 que ce repliement soit 

contrbU soit thennodynamiquement (12 ) soit cinetiquement (13 ). 

On se dirige ainsi de plus en plus vers une approche globale dans la simulation des 

conformations moléculaires et de nombreux auteurs soulignent l'importance d'un 

echantillonnage complet des etats confonnationnels d'une molCcule ceci à la fois dans le but 

de rencontrer les observations expérimentales (14 ) et de ptédire la stabilité des molécules par 



le calcul de l'énergie libre (8,9. 10. 1 1, 15 , 16 . 17 ). Pour ce dernier objectif, les differentes 

méthodes de simulations sont plus ou moins aptes ih fournir i'échantillon necessaire 2 

l'estimation de I'entmpie. En effet, ainsi que le souligne Berendsen (15) les mCthodes Monte- 

Carlo et de dynamique mol&ulak produisent un ensemble de coofocmations ~pdsentatif 

mais fini dans i'espace des phases ce qui ne pemet pas & calculer la fonction de partition 

totale donc l'entropie. Le même auteur propose une mCthode à'échantilionnage à partir de 

simulations par dynamique mol~culaire B tempérahue ClevCe suivie d'un refroidissement ce 

qui permet une exploration plus large & la surface d'énergie de la mol~cule (8). Les rn6thodes 

de mdcanique moléculaire où une conformation est gtMn5e puis minimisde ne sont pourvues 

d'aucun systeme permettant de franchir les barrièns Cnetg~tiques et se heurtent au problème 

dit des minima multiples: la molécule peut rester bloquée! dans un minimum local (1 1). Il faut 

donc trouver un moyen d'échantüIomer tout L'espace confomationnel. DiffCrentes techniques 

ont &té proposées dont le "grid scan" qui consiste il faire varier systématiquement selon un 

incrément détermine les degrés de liberte de la molécuie et calculer Energie de chaque 

molécule correspondante. Les methodes d'exploration de la surface d'energie ont été 

comparées par Saunders (6) qui a conclut ik la supériorité des methodes stochastiques et par 

Kollman (18 ) qui note lui aussi l'importance de l'échantillonnage dans la reproduction des 

propriétés physico-chimiques des molécules.. Les recherches menées au laboratoire ont 

conduit il la même conclusion (19 ). Scheraga souligne egalement l'importance d'une 

composante alCatoire dans l'échantillonnage qui traduit le cote entropique dans la recherche 

de minima (2). 

Les diffhntes methodes dCveloppées B partir des simulations pour calculer I'tnergie libre 

souffrent toutes d'un manque de généralité soit théorique, soit par les calculs très lourds 

auxquels elles conduisent. Les methodes d&elop@es par Go et Scheraga (20 ) d'une part et 

Hagler (21 ) d'autre part peuvent calculer l'entropie confomationnelle de mol~cules subissant 

de petites fluctuations harmoniques et sont inaptes B comparer des ttats confomationnels très 

différents. C'est le cas egalement de la méthode proposée par Karplus qui traite les cas 



extrêmes de petites ou de très grandes fluctuations conformationnelles (16). Des approches 

rigoureuses comme la technique des perturbations (22 ) ou le calcul de l'énergie libre absolue 

(23 ) sont en pratique limitées B l'etude de petits changements chimiques ou conformationnels 

a cause de L'ampleur des calculs nécessaires. Récemment, une methode appelée mbthode LS 

("local state") proposée par Meirovitch (17) a montré son eficacit6 dans ce type de calcul car 

elle n'est pas limitée à un certain type de fluctuations conformationneiks, nCanmoins, elle 

requiert des approximations qui conduisent à négliger certaines corrélations enm les variables. 

La methode dCveIoppée au laboratoire, et qui a prouvé son efficacite, destinée à explorer 

1 'hypersurface con formationneile des molCcules peptidiques üès flexibles, privilegie la 

génération aléatoin d'un grand nombre de conformations dont L'énergie est ensuite calcul6e 

dans un champ de force géométrie rigide (les variables sont les angles diedres) qui sont 

ensuite minimisees par un algorithme du gradient conjugué. Il faut noter que dans notre 

méthode, nous ne tenons pas compte de i'environnement dans le calcul de I'energie. Il est 

d'autant plus important de considhr i'eosemble des minima possibles même si ceux-ci sont 

relativement élevés énergktiquement. II est en effet possible que ces minima soient stabilisés 

dans un environnement particulier. En travaillant dans le vide, nous obtenons &idement que 

les mol€cules les plus stables (i.e. les plus basses en Cnergie) sont repliées soit celles où les 

interactions élecîrostatiques intramoli5ailaires sont minimisées et les liens hydrogène 

intramol6culaires sont favorisés. Or dans un solvant polaire par exemple, ces interactions 

intrarnol6culaires seront rernplac6es par des interactions molCcules-solvant plus favorables ce 

qui conduira à favoriser les interactions Ctendues. Cette remarque justifie le fait que nous 

analysions la population totale qui représente i'ensemble des conformation possibles sans 

rejeter les plus 6nerg6tiques. Nous rappelons n6anmoins que chaque conformations obtenue 

est le résultat dune minimisation, la population est donc un ensemble de minima métastables 

ce qui nous assure d'éliminer tout "monstre chimique" de notre population. 

Nous avons egalement souligne l'importance d'obtenir un Cchantillon représentatif de ia 



surface d'énergie conforinationnelle dans i'optique d'un calcul d'énergie libre puisque nous 

devons calculer le poids statistique de chaque minimum grâce B la fonnule de Boltzman 

(24 ). N&uunoins, cette approche entraîne l'apparition &un nouveau problème: lorsque la 

surface d'energie ptentieiie est complexe (molécule flexible eVou de grande taille) ce qui est 

le cas des peptides nous générons un grand échantillon de conformations et le problème de 

l'analyse de cet échantillon devient cnicial. Nous désirons identifKr des familles de 

conformations possédant les même caract6ristiques structurales et tventuellement Clucider les 

relations et interconversions bventuellement possibles entre les familles de confonn&res f 

Les techniques statistiques d'analyses des données nous sont apparues parfaitement adaptees 

pour résoudre ce probléme (25 ). En effet, ces techniques petmettent de classer un échantillon 

de grande taille c-àd de retrouver une organisation a Sinterieur de l'échantillon si cette 

organisation y existe intnnstquement. De plus, il est possible de consmire des variables non 

corrél&s à partir des variables initiales. L'inter& de ces techniques est d'analyser Iëchantillon 

de conformations selon des critères exclusivement mathématiques à partir de variables de 

&part confonnationnelles l'exclusion de l'énergie. En effet, pour une hypersurface d'knergie 

complexe, nous observons que des molécules d'hergie identique peuvent être 

conformatio~ellement très diffhntes et vice versa Aucune =striction ou a priori d'ordre 

chimique n'intervient dans la classification. Le résultat ne peut donc être "orienté" par 

l'utilisateur de la methode qui rechercherait par exemple la présence de structures "connues" 

comme l'helice a ou le tournant p. Grâce ii ces techniques, mus pensons pouvoir décrire de 

manière qualitative et objective la structure tridimensionnelle des peptides et dttenniner 

quantitativement la stabilite des diffCrentes stmctrues par le calcul de l'energie libre. 

Après un expost gCneral des techniques danalyses de données, nous 6tudierons comment ces 

techniques peuvent s'appliquer B Iltude des coafonnations peptidiques sur une mol6cule test 

dont les caracttnstiques confomationnelles sont bien connues. Nous appliquerons ensuite le 

processus choisi à l'knide d'un peptide de taille moyenne (quatre résidus d'acides aminées) et 



finalement à l'exploration des caractéristiques conformationnelles d'un peptide de grande taille 

et flexibilite de manSre iî évaluer la gen6ralit6 de la mtthode d'analyse propose et les 

difficultés éventuelles. 



CHAPITRE 1 

METHODE 

1.1 Introduction: l'analyse des donn4es 

L'analyse des données est un ensemble de m&hodes visant ii syntUtiser l'information 

contenue dans des tableaux de données en mettant en relief les relations existant entre les 

individus &un même échantillon, entre les param2tres qui caract6risent ces individus, entre 

les individus et les param&tres qui les caracterisent (26 ). Ces méthodes, nécessaires à 

i'exploitation des tableaux de d o ~ 6 e s  de grandes tailles, ont pris un essor important avec les 

progrès du calcul électronique qui permet le recueil et la m6morisation de vastes tableaux de 

données. 

Les methodes d'analyse des donnees ne font pas partie des m6thodes statistiques classiques. 

En effet, ces demi2res sont basées sur un mod5le probabiliste et donc un ensemble 

d'hypothèses et de conditions doivent être posees et respectées lors dune analyse statistique. 

Au contraire, l'analyse des dom& se propose d'extraite directement le modele des données 

étudi6es. En effet, dans cette analyse, l'échantillon n'a aucune condition paniculiè~ h remplir. 

Cette approche permet de réduire au maximum la subjectivite reliée à l'utilisateur "le modèle 

doit suivre les données et non l'inverse" dit J.P. Benzécri (27 ) un des instigateur de ces 

methodes. 

Nous utiliserons deux methodes classiques appartenant aux deux grandes familles en analyse 

de donnees: les méthodes factorielles (28 ) et les mdthodes de regroupement ou classification 

(29 ,30 ). La distinction se fait sur le plan mathematique et objectiE les m&hodes factorielles 



procèdent à l'aide de calculs d'ajustement utilisant l'aig&bre Linéaire pour produire une analyse 

essentiellement globale et descriptive de l'échantillon; les méthodes de regroupement mettent 

en jeu une formulation et des mbthodes algorithmiques dont le but est de constituer des 

classes d'individus semblables. Dans la pratique, les deux types de mCthodes sont utilisees 

conjointement. En effet, les m6ihodes factorielies analysent les corréiations entre les variables 

alors que par définition, dans les methodes de regroupement, les param&txes caractérisant les 

individus se doivent d'être non corrélh entre eux. Ainsi que le fait Lebart (31 ), on peut 

comparer ces méthodes d'analyse des données & des instruments d'observation du 

multidimensio~el tel un appareil de radiographie qui fournit des images il partir d'une réalité 

inobservable. 

De nombreuses m6ihodes sont disponibles aussi bien dans les methodes factorielles que dans 

les m6thodes de classification. Nous avons choisi dans les méthodes factorielie l'analyse en 

composantes principales. En effet, eiie est adaptee au traitement de tableau rectangulaire c'est 

à dire où il y a beaucoup de variables caract6risant un petit nombre d'individus ou l'inverse 

(ce qui est notre cas). De plus, les variables peuvent être héthgènes en moyenne et en 

dispersion mais de même nahue ce qui est dgalement notre cas puisque toutes les variables 

sont des distances interatomiques mais diversement distribuées en fonction de la proximité 

des atomes concernés dans la mesure. La nature de nos données nous a donc conduit à choisir 

cette méthode factorielle. Parmi les autres mtthodes disponibles, on peut citer l'analyse des 

rangs ou les valeurs sont des échelles de classement par exemple ou l'analyse des 

correspondances où les valeurs sont des Mquences de réalisation d'une certaine proprieté. 

L'analyse factorielie en facteurs commun et I'malyse discriminante ne sont pas utilisables non 

plus dans le cas qui nous occupe puisqu'elles supposent l'existence d'un modèle a priori pour 

la première ou affecte les individus B des classes connues a priori dans le cas de la seconde. 

Les méthodes de classification sont Cgalement diverses non sur le principe mais la manière 

dont on calcule les proximit6 entre les individus (appelé la métrique) et dont on les agrège 



ensuite. Les m6thades sont diversement biaisées selon la mCtrique utilisée comme nous le 

venons en détail par la suite. Par consCquent, il faut utiliser conjointement plusieurs methodes 

de classification. Nous avons donc choisit les méthodes de classification en fonction de leur 

caract6ristiques: sontclles biaisées et dans quel sens, sontelies sensibles aux "outliers" ... Le 

choix s'est porte sur un ensemble de 4 methodes: rune non hiérarchique correspondant ii la 

procedure FASTCLUS dans le Logiciel SAS, et trois rn6thodes de classification hiérarchiques: 

WARD, AVERAGE et CENTROID. Les methodes hiérarchiques WARD et AVERAGE 

possède chacune un biais differents mais sont performantes dans la classification de grand 

échantillon, et la m€thode CENTROID bien que moins performante possede l'avantage d'être 

peu sensible aux "outlien". 

1.2 Une méthode factorielle: l'analyse en composantes principales 

L'objectif de l'analyse en composantes principales (designée par la suite "ACP") est de 

présenter sous forme graphique le maximum de l'information contenue dans un tableau de 

données. On peut, & l'aide de l'ACP, répondre à deux types de questions: comment se 

structurent les variables (quelles sont celles qui sont associées. celles qui ne le sont pas. celles 

qui vont dans le même sens, celles qui s'opposent ...) et comment se répartissent les individus 

(quels sont ceux qui se ressemblent, qui sont dissemblables). Le tableau de donnees est 

constitué en lignes par des individus caract6risés par des variables quantitatives (ou pouvant 

être considerées comme telles). Ici les individus sont les confomations et les variables les 

angles dièdres caract€nsant chaque conforrnatioa. Le problème d'approximation numerique 

résoudre est le suivant: soit un ensemble de n individus caract&is& chacun par p 

param&es, est-il possible de reconstituer les np valeurs du tableau de donnees par un nombre 

de valeurs inférieur? Ceci revient à chercher comment caractériser les n individus de 

l'échantillon par un nombre de variables inferieurs p tout en perdant un minimum 

d'informations sur ces individus. 



Si on ceformule ceci de manière mathematique: 

l'ensemble des individus est représenté dans un espace vectoriel de dimension p puisque 

chaque individu est caract6risé par p variables. On cherche d'abord une base de cet espace 

vectorie1. Par définition. la base de cet espace vectoriel sera constituée de p vecteurs, (u,, P, 

... , ud, Hn6airement independants et L'ensemble des individus sera reconstim6 en faisant des 

combinaisons lineaires de ces p vecteurs. Soit un individu X=( x,. x, ... , a), il s'ecrira : 

Le but de I'ACP est de trouver une base de dimension inf6riewe (p-k) de maniére ik 

reconstituer les np valem de l'échantillon : 

E 6tant un vecteur ng dsiduel dont les termes sont petits. Ainsi, si nous voulons reconstituer 

L'individu X de manière approchée et satisfaisante, nous conservons les p-k premiers termes 

en négligeant le terme E. 

Quel est I'interêt de genérer ces nouvelles variables? 

Les n individus de notre tchantillon peuvent théoriquement ê a  représentés dans i'espace des 

variables initiales, soit dans p dimensions, ce qui rend impossible la visualisation d'une telle 

représentation. Le but de I'ACP sera de représenter au mieux les n individus dans un espace 

de dimension 1,2 ou 3. On peut fain l'analogie avec la photographie: on y passe d'un espace 

a trois dimensions à un espace deux dimensions (la photo). Pour cela, la base de 

représentation choisie sera construite de manière à ce que la variance des individus projetes 

dans cette base soit maximale. On expliquera cette cmcttristique par un exemple simple: 

On veut ttudier un ensemble de n d'individus caractCrisCs par deux param&tres. p, et pz. La 

base de représentation initiale est donc de dimension 2. On cherche la base de dimension 



inférieure (soit de dimension 1) dans laquelle on observera au mieux les individus. 

En faisant les combinaisons lineairw de p, et h, on construira 2 vecteurs inâépndants. cp, 

alPr + b,pJ et cp, (cez= .g, + b g 3  (formellement appelés composantes principales) 

qui constituent une base de l'espace des n individus. Pour choisir une base de dimension 

inferieure, on determinera quel est le vecteur (cp, ou cpd sur lequel les individus ont une 

variance maximale: 

Figure 1. Projection d'un ensemble de n individus dans l'espace de leurs variables puis sur 
les nouvelles variables composantes principales. 

On constate sur la figure 1. que la composante principales cp, est celle sur laquelle les 

individus projetés ont la plus grande vaiance. Si on doit decrin l'ensemble des n individus 

à partir d'une unique variable, on choisira donc cp,. 

L'inter& de cette réduction des variables significatives est bien entendu faible lonqu'on ne 

doit examiner qu'un petit nombre de variables. En revanche lorsque les dimensions du tableau 

de données sont un obstacle sa kcture, I'ACP devient un outil essentiel qui permet de 

distinguer les variables essentielles à la description de I'~chanti1lon. de celles qui sont 

accessoires. Lc processus mathematique de I'ACP est deait dans l'annexe A. 



1.3 Les mgthodes de regroupement 

Le but de l'analyse de regroupement ou de classification (appelée a w i  "clustering") est de 

classer les variables ou les individus en ensembles distincts. Il est possible d i  placer ainsi les 

individus dans des groupes suggérés par les données et non défiais il priori. Le principe de 

la classification conduit mettre dans une meme classe les individus qui présentent une 

similitude. Ce de@ de similitude entre individus est calcult sur les variables qui définissent 

chaque individu. Plusieurs types de regroupements sont possibles: en partition, hiérarchique 

ascendant ou hi6rarchique descendant. 

1.3.1 Quelques ditinitions 

II y a plusieurs manitces de représenter les objets ii classer: 

. On peut utiliser une matrice de 'Tsirnilarité" où à la fois les lignes et les colonnes 

correspondent aux objets 1 classer (une matrice des corrélation est un exemple de matrice de 

sirnilarite). 

. On peut utiliser une matrice des coordonn6es oh les lignes sont les obsenratioos et les 

colonnes sont les variables, Dans ce cas, les observations ou les variables ou encore les deux 

peuvent être classées. 

Comme souligne plus haut, ü y a €galement plusieurs types de regroupement ou classes: 

. disjointes: chaque objet est place dans une et une seule classe. 

. hiérarchiques: une classe peut &e entihxnent contenue dans une autre mais aucune 

superposition de classe n'est possible. 

. superpos6es: le regroupement permet qu'un nombre d'objets (prédefini ou non) appartiennent 

sirnul tanément à deux classes. 

. floues: classes définies par la probabilité qu'a chaque objet d'appartenir B chaque classe 

(peuvent être disjointes, hierarchiques ou superposees). 



Figure 2. Exemple de classes hiérarchiquement emboitées (& 
gauche) et superposées ( B  droite). 

1.3.2 Classement hiérarchique 

La manière de proctder au classement hiecarchique est la suivante: 

. On choisit au départ une "distance" dont on va munir i'ensemble des individus à classer et 

qui va mesurer adéquatement la similarité entre les objets. 

. On suppose qu'il existe des rZgles de calcul entre les groupements disjoints d'objets. 

Voici en guise d'illustration de la rn6thode. un exemple tiré de Lebat (3 1) : 

Si x, y et z sont trois objets classer et si les objets x et y sont regroupés en un seul dement 

h, on définira la distance de h il z par la plus petite distance des divers 6léments de h, ii z. 

On pourrait Cgalement utiliser le critèrr de la distance moyenne: 

A l'étape suivante, si x et y désignent des sous-ensembles disjoints de i'ensemble des objets, 

possedant nspectivement et n, objets, h sera un souscnsemble forne de (n,+ n$ élements 

et on définira: 



Ainsi, à chaque &tape du regroupement, de nouveaux objets et ensembles sont formés. Un lien 

existe entre l'étape préc6dente et la suivante c'est pourquoi ce type de classification est 

appelée hiérarchique. On peut illustrer ce type de classification par un dendrogramme: 

Figure 3. Dendrogramme illustrant le 
processus de classification hiémchique 

Si on decide qu'il y a 2 classes dans notre échantillon initial de 5 objets (A, 8, C, D, E) nous 

obtiendrons la classe "ABC" et la classe "DE. Si on opte pour trois classes. elle seront 

constituées par "A". "BC" et "DE. Ainsi l'ensemble initial des objets est muni d'une règle 

de calcul qui permet de mesurer la distance eniR les objets eux mêmes et également entre 

les ensembles d'objets. 

Deux variantes existent dans ce type de classification: la classification hitrarchique ascendante 

et la classification hiérarchique descendante. Dans te premier cas. on suppose que l'échantillon 

possede autant de classes n que d'objets et on agrège les objets pas à pas. Après II-1 itérations 

de ce processus. tous les objets appartiennent la même classe. Dans le deuxième cas, on 

effectue le pmcessus inverse: on suppose que tous les objets sont dans la même classe et on 

&pare cette classe en sous-ensembles jusqu'g obtenir n classes possedant chacune un seul 

objet. 

1.3.3 Classification non-hiPrarchique 



Le but est ici de rechercher la partition optimale en q classes de I'ensemble des individus. 

Partition optimale signifie que i'on doit deteminer le nombre de classes qui existent 

naturellement ii l'intérieur de nom échantillon lorsque. ce dernier est muni dune régle de 

calcul de distance entre individus. Ainsi, tout I'Cchantillon pourra ê a  décrit il partir des 

caractéristiques des quelques ensembles trouvés. Le but est encore ici "ci' y voir clair" à 

I'intérieur d'un échantillon ou il est impossible de décrire chaque objet. Pour cela, le nombre 

optimal d'ensembIes doit Che  le plus réduit possible. 

Le critère d'agrégation est de rendre minimale la variance à l'inttrieur dune classe en 

maximisant les distances entre les classes. La premi&re €tape est de gén6rer q "germes" 

ind6pendant selon diverses méthodes, germes constitues par des individus pris I'intMeur de 

la partition comme "centre de masse" provisoires des q classes. La distance euclidienne des 

autres individus B ces germes est ensuite calcul6e et les individus sont ainsi affectés aux 

classes. On determine alors q nouveaux centres de classes qui seront les centres de gravité 

des q premi&res classes et on réitén le processus, ce qui va conduire B une nouvelle, et 

meilleure, partition de q classes. La decision d'arrêter la classification se fait de diverses 

façons. On peut adter  le classement lorsque deux itérations successives conduisent il la 

même partition, lorsque un nombre d'it6rations pré-dttermine a et6 atteint ou lorsque la 

variance intra-classe cesse de décroître de manière significative. Les caractéristiques 

mathématiques des differentes méthodes de regroupement sont decrites dans I'annexe B. 

1.3.4 Les indices statistiques 

Nous avons vu que les methodes de classification procèdent d'une méthode îrès simple: on 

choisit une distance qui mesure i'ecart entre 1 s  individus de I'échantillon et on agrège les plus 

proches. On itère le processus et on obtient ainsi une partition des objets en classes. Le 

probleme essentiel de la classification est de dtcider le niveau de partition de lttchantillon. 



Pour cela, il faut connaître le nombre de classes existant il priori dans I'6chantillon. Or un des 

principe de t'analyse de donntes est d'exttai-ce Pinfornation des donntes, sans poser aucune 

hypothese de départ, Pour dsoudrr ce probléme, de nombreux tests (plus de trente) qui sont 

appeles indices statistiques ont eté proposés. Les tests d'hypotMse habituels en statistique sont 

inutilisables (tels que le test de Fisher ou de Student) pour tester les diff6rences entre les 

classes. En effet, les methodes de classification tendent à maximiser la séparation entre les 

classes et les hypothèses sur la distribution des données qui assurent la validite des tests sont 

violées (32 ). Une hypothèse sur la distribution de L'tchantiiion (appelee hypothèse nulie) est 

posee (les donnees sont &hantillo~&s aléatoicement à partir d'une distribution nonnale 

multivariée ou à partir d'une distribution uniforne par exemple). Un m i t h  est ensuite calculé 

dans chaque classe (par exemple le dtteminant ou la trace de la matrice contenant la somme 

des curés des variables caractérisant chaque individu) pour chaque niveau de classification. 

Ce critère est ensuite comparé avec celui calculé pour chaque classe d'une distribution 

théorique correspondant à l'hypothèse nulle. Les niveaux de classification pour lesquels les 

deux criteres calculés sont en accord traduisent une partition correcte de l'6chantillon. 

Neanmoins, tous Les tests proposés, qui diffèrent par le choix de I'hypothèse nulle et du critère 

calculé. etnettent des hypothbes sur la distribution ou la forme des classes à l'intérieur de 

l'échantillon ce qui porte à traiter les résultats avec prudence. C'est pourquoi, plutôt que de 

se fier b un test en particulier, on utilise et observe le dsultat conjoint de plusieurs tests de 

manière il obtenu autant que possible un consensus entre les résultats. Neanmoins, il est 

possible qu'a cause des hypothèses choisies dans le calcul d'un test particulier celui-ci soit 

impropre pour traiter un échantillon particulier. Il est par suite nécessaire d'utiliser 

conjointement plusieurs tests sur un même tchantillon de manitre a obtenir un consensus sans 

que l'on puisse attendre un consensus parfait entre les tests quelque soit le probkme de 

classification &tudi&. Dans les cas où aucune information sur le nombre de classe ne p u t  être 

retirée de l'ttude des indices statistique il faudra examiner directement les résultats pour 

plusieurs niveaux de classification. Parmi tous les tests statistiques proposés pour prédire le 

nombre optimal de classes d'un echantillon, trois sont couramment utilisés car bien 



documentés et validés: le CCC (Cubic Clustering Criterion) (33 ). le pseudo F (34 ) et le 

pseudo ? (35 ). La valeur de CCC, Pseudo F et Pseudo ? est tracee en fonction du nombre 

de classes possibles. On doit observer un pic pour CCC et Pseudo F combine avec une faible 

valeur pour Pseudo ?, cette dernière &nt imrn6diaternent suivie d'une valeur 61evée. Un 

exemple de tracé des indices statistiques est dom6 B la figue suivante. 

- CCCWIO - pseudo FI10 - pseudo t2 

Figure 4. Les trois indices statistiques tracés par rapport au nombre de classes 
bventuelles pour une classification hi6rarchique par la rnbthode AVERAGE . 

Nous voyons ici que CCC et Pseudo F nous indiquent un nombre de classes optimal de 4 et 

Pseudo t? par un minimum irnmddiatement suivi d'un maximum confume cette valeur. Le 

résultat ici est clair car les trois indices statistiques sont en accord pour une même valeur. En 

revanche, si nous observons la figure suivante. I'interpdtation des indices statistiques n'est 

pas aussi évidente. 

Dans ce cas, CCC indiquerait un nombre de classes optimal de 4, alors que Pseudo F et 

Pseudo suggi!rent plut& 5 classes. Pourtant, cei deux graphiques ont et6 traces à partir du 

même echantillon pour un classement hierarchique. La diffbrence est la méthode choisie 



l'intérieur du classement hiérarchique c'est ii dire la manière dont est calcula ta distance entre 

les individus. En plus de comparer les résultats des trois indices statistiques, nous constatons 

qu'il est important de classer notre échantillon plusieurs fois avec différentes méthodes de 

maniiire à obtenir un consensus. 

- pseudo F/10 - pseudo t2 

Figure 5. Les trois indices statistiques tracés par rapport au nombre de classes 
&enhielies pour une classification hiecarchique par la methode WARD. 

1.3.5 Influence des critères choisis sur la qualité de la classification 

A partir des indices statistiques. nous avons constate que les différentes methodes de 

classification n'avaient pas les m?me performances. En effet, toutes les méthodes ne proposent 

pas le même nombre optimal de classes. Nous abordons le deuxième problème des methodes 

de classification: l'existence de biais. Selon la manière dont est calculée la distance dont est 

muni i'6chantiiion. la classification produira des classes possBdant diverses caractéristiques. 

On peut avoir production de classes ayant toutes la même variance, de classes ayant toutes 

le même diamètre, de classes de taille &gales. ou inegales (36 ). Or on ne connaît pas, a 

priori, les caractéristiques de dimension, d'élongation. de variance, de dispersion. de 



symétrie ... etc des veritables classes existantes ii l'interieur de I'échantillon. Les différentes 

méthodes auront donc des perFormances intgales et qui dépendront etroitement du type 

d'échantillon i classer. Si les classes existantes dans I'échantiIlon sont approximativement de 

même variance, une méthode biaisée dans le sens de trouver des classes ayant cette 

caractéristique particulière sera très performante. Nous devons donc utiliser conjointement 

plusieurs mCthodes de classification et comparer les résultats obtenus. 

R faut souligner que les m6thodes de classification seront d'autant plus Wciles ii mettre en 

oeuvre que Ies classes seront allongées et superposées. Si les classes sont suffisamment bien 

séparées, toutes les méthodes seront à peu près aussi performantes (37 ). De plus, les indices 

statistiques, qui utilisent nous le rappelons certaines hypothtses sur la distribution de 

l'échantillon et la distribution interne des classes, sont valables dans le cas de classes 

compactes ou 16gènrnent allong6es. de préfCnnce avec une distribution interne de type 

normal multivarie dans l a  classes ce qui complique encore leur utilisation lors de l'étude d'un 

échantillon complexe. 

Des comparaisons entre les m6thodes ont ét6 faites de manière ii déterminer lesquelles sont 

les meilleures. Ces etudes ont 6th menées en g6ntrant des tchantillons artificiels qui 

contiennent des classes connues au moyen de g6n6rateurs de nombres pseudo alkatoires. 

L'échantillon est analysé par les ciifferentes m6ihodes de classification et le degd de 

performance de chaque méthode est mesuré (38 ) en comparant lbabilete des diverses 

methodes à retrouver ces classes. Ntanmoins, la plupart de ces ttudes geniirent des classes 

compactes (souvent normales multivarites) approximativement de aile et dispersion égale. 

Ii n'est pas surprenant que ces Cmdes concluent favorablement la supériont6 des méthodes 

que l'on sait performantes lorsque ks classes possèdent ces caract&istiques de distribution 

(39 ). Certaines m6thodes sont relativement moins biaisées que les autres et mCme si les 

enides de simulation ne les notent pas comme les plus performantes, il est judicieux de les 

utiliser surtout lorsque l'échantillon est complexe (beaucoup d'individus à classer etlou de 



nombreuses variables caractéristiques). 

1.4 Logiciels et temps de calcul 

1.4.1 Echantillon de conformations peptidiqaes 

La genkration de Séchantillon de coafonnation des pptides est faite avec le logiciel PEPSEA 

développé et validé au laboratoire. Pour une description du logiciel et des pmédms de 

calcul ainsi que la validation du résultats de calcul, se réfeter B (40 ). Brièvement, la 

procédure consiste en une génCration altatoire de conformations dont l'6nergie est calculée 

dans un champ de force à gt?omCrrie rigide ECEPPIZ (Empirical Conformation Energy 

Program for Peptides). La minimisation de I'energie est ensuite effectuée par un algorithme 

du gradient conjugue. Ceci conduit à un bchantillonnage des minima locaux (et du minimum 

global Cventuellement) de la surface conformationnelle de la moltcule. 

1.4.2 Analyse des données 

Le logiciel utilisé pour le traitement statistique est le logiciel SAS (Statistical Analysis 

System) (41 ) version 6.08 implant6 sur l'ordinateur ES9000 d'IBM au centre de calcul de 

I'Universitt de Sherbrooke. Le module SAS/STAT contient les programmes d'analyses de 

données. L'ACP se fait par la procédure PRINCOMP, la classificatio~ automatique par les 

diCrentes m6thodes regroupées dans la proct5dure CLUSTER et la classification non- 

hierarchique par la procédure FASTCLUS. 

1.4.3 Temps de calcul pour I'ACP 

Si n est le nombre d'individus, v le nombre de variables caracdrisant chaque individu et c le 

nombre de composantes principales, le temps de calcul se répartit comme suit: 



- calcul de la matrice des corrélations: temps proportionnel ii nv2 

- calcul des valeurs propres: temps de calcul proportionnel ib v' 

- calcul des vecteurs propres: temps de caicul proportionnel & CI? 

1.4.4 Temps de calcul pour In classification 

1.4.4.1 Classification non-iû4rarchiqat 

Si n est le nombre d'observations, v le nombre de variables et c le nombre de classes, le 

temps de calcul est pmpoctio~el ik nvc + vc2 

1.4.4.2 C tassification hiérarchique 

Le temps de calcul dépend de la methode employCe c'est ii dire du type de distance calculer 

entre les individus. De maniere genéde. le temps pour la classification hierarchique dépend 

du nombre d'individus classer. Si celui-ci est egal à n, le temps de calcul sera de n2 à n3 

selon la méthode. Nous constatons que la partie la plus exigeante et donc limitative dans 

I'analyse de donn6es est la classification hieranihique qui augmente trés rapidement avec le 

nombre d'individus. 

1.4.5 Traitement des valeurs numbrique 

L'utilisation des ordinateurs conduit commettre deux types d'emun dans le traitement des 

valeurs numtriques: les emurs d'arrondi. indCpendantes de l'utilisateur et ~ i i é e s  au type 

d'ordinateurs utilise et ks emua de ironcature dépendant de la construction du logiciel 

traitant les données (42 ). Les emurs damadi concernent le stockage des valeurs réelles. En 

effet, ces dernitres devraient ttre stockées avec une précision infinie ce qui n'est pas le cas. 

Selon le type d'ordinateurs, la précision du stockage sera plus ou moins grande avec plus ou 



moins de decimales stockées pour une valeur gelle. Seuls les entiers seront stockés avec une 

précision parfaite. Le problème amve lorsqu'une suite d'opérations arithmetique est effectuée 

sur ces valeurs. Dans un pmcessus itCratif, le nombre de decimales nécessaires pour obtenir 

un résultat exact double ii chaque opération et depasse rapidement la capacité de stockage de 

I'ordinateur. Plus il y a d'it&ations, plus Ie résultat final sera CloignC de la vaieur réeue. De 

plus, un nombrr stocké avec une précision importante au depart verra une derive plus rapide 

des résultats des opérations arithmktiques subséquente. Si l'erreur commise par l'ordinateur 

est alternée c'est dire que ce dernier alternativement surestime et sous-estime le nombre réel. 

l'emeur finale sur k nombre réel sera de L'ordre de la racine carré du nombre d'opérations 

arithmétiques N effectuées, multiplie par L'erreur de stockage commise par i'ordinateur sur une 

valeur. Néanmoins, si l'erreur d'arrondi commise par i'otdinateur est biaisée au depart c'est 

à dire que ce demier tendance B syst6matiquemcnt sous-estimer ou surestimer la valeur 

l'erreur finale sera N fois l'erreur de stockage. Pour contourner ce problème au maximum, il 

est possible il l'utilisateur d'arrondir les valeurs num6riques. De cette mani5re. l'erreur initiale 

est connue et les valeurs derivent moins vite des valeurs réelles puisqu'elies peuvent être 

stockee exactement plus longtemps dans la suite des opérations arithmétiques. De même, on 

peut transformer les valeurs initiales de mani& il les stocker sous fotme d'entiers. 

Les erreurs de troncanire sont reliées il la formulation algocithmique du programme de calcul 

numerique. L'évaluation num&ique d'une intégraie par exemple est fai» B partir d'un nombre 

fini de valeurs. LE nombre de valeun devra fournir une solution suffisamment proche de ce 

qui serait obtenu si le nombre de valeurs &ait effectivement infini. Dans la formulation des 

opérations arithm&iques, les pmpridtCs de cornmutativitt, distributivitk et associativitb ne sont 

pas forcément respectés et le placement des parenthèse est contrôler car diversement 

interprété par les ordinateurs et les compilateurs. Cette dernière observation peut d'ailleurs être 

utilisée pour detecter les emurs dues a I'algorithmique d'un programme (43 ). Enfin, il est 

possible que les deux types d'erreurs (qui sont indépendantes et doivent s'additionner) se 

multiplient en fait si I'algorithme est instable. Cela signifie qu'une erreur d'arrondi introduite 



au départ va être demesurément amplifiée dans la suite des calculs (comparaison ou 

muItip1ication entre très petits nombres par exemple ) jusqu'à masquer la valeur finde. Il faut 

noter ici que les mCthodes les plus précises math6matiquement (minimisation faisant 

intervenir la derivee seconde d'une fonction par exemple) sont aussi les plus instables et 

sensibles aux erreurs d'arrondi. De plus, il faut remarquer que meme si une m6thode donne 

le même résultat sur plusieurs ordinateurs. cela ne signifie pas que le résultat obtenu est 

correct En effet, on ne peut pas calculet l'tvolutioa dans le temps d'un système dynamique 

sensible aux conditions initiales. Le calcul numtrique présente donc une sensibilité aux 

conditions initiales et une sensibilitt à la pdcision des calculs. 

En ce qui concerne la gfnCration et la minimisation des structures par PEPSEA les erreurs 

commises dues à I'algorithmique ont et6 minimiskes par l'utilisation de banques de fonctions 

préprogramm6es. Ceci prévient L'utilisation d'un algorithme instable. L'algorithme de 

minimisation ne fait pas intervenir la dérivée seconde des fonctions calculant I'dnergie des 

mol~cules ce qui limite la cornplexit6 des calculs. Le crithe de convergence est ajusté pour 

ne pas augmenter d6mesurément le nombre d'itérations nécessaire la minimisation. Le 

programme a été compilé sur diffhnts ordinateurs avec différentes précision de stockage des 

réels et d i e n t s  param~tres et les résultats obtenus montrent que Le programme est stable. 

La précision de l'energie est consistante à deux chiffies après la virgule et donc utilisCe ainsi 

pour la suite des calculs. Enfin, les résultats obtenus ont Cté validés par comparaison des 

structures obtenues et de leur énergie avec les résultats obtenus par divers programmes de 

modClisatioa ainsi que les résultats expérimentaun. Ceci a été vérifit sur des composés de 

tailles diverses conduisant des minimisation (donc des Mations) plus ou moins longues. 

Le logiciel SAS utilisé pour I'analyse de données est un logiciel commercial et optimise dans 

sa conception et sa stabilite pour divers syst&mes d'exploitation. Plusieurs Ctudes ont et6 

effectuées pour tester la stabilité et la sensibilité du logiciel aux erreurs d'arrondi (44 , 45 ). 

Selon les fonctions utilisees dans SAS, les valeurs num6riques sont diversement traitées selon 



l'importance que les erreurs d'anondi ou de tmacature peuvent avoir sur les résultats 

(transformation en valeurs entihes. =di des valeurs au départ-..). Lors de nos calculs, nous 

nous sommes confornt5 aux recommandation quant au traitement des valeurs numeriques que 

nous trouvons dans le chapitre 5 de (46 ). Les valeurs sont donc donnees avec une pm5cision 

de plus ou moins un sur le dernier chi f i  décimal mentionne. 

1.5 Application h l'itnde des populations peptidiques 

1.5.1 Introduction 

Les méthodes danalyses de donnees ont €te appliquees avec succès dans de nombreux 

domaines en chimie autant pour analyser des résultats expérimentaux que pour rationaliser 

et modeliser les phenomenes (47 ). Quelques utilisations en ont et6 faites dans l'analyse de 

population de conformations de molécules à commencer par le groupe de Benzecri (48 ) qui 

a applique I'anaiyse de donnees ii I'étude de l'angiotensine et du polypeptide (Ala),-Pro-Ala, 

deux structures peptidiques très voisines. Cette ttude constitue un travail expioratoire des 

possibilités de l'analyse des données dans le domaine de l'analyse de confomations 

chimiques. Les résultats obtenus, permettent de rationaliser iëtude d'un Cchantillon de 

conformations. Néanmoins, aucune mention n'est faite des confomations expérimentales pour 

ces mol6cules et, par consequent, aucune validation des résultats obtenus n'est présentés. Le 

groupe de Maigret a ensuite 6tudi6 des échantillons de conformations en solution pour 

l'enkephaline (49 ) et l'angiotensine (50 ) P partir d'un échantillon gt5nCré par la m6tfiode de 

Monte-Carlo. Ces deux études conduisent à determiner un ensemble &duit de confonnations 

met as tab les en accord avec les observations expérimentales effectutks par RMN. Ntanmoins. 

ces études sont Limit6es B un cas particulier de conformation puisqufel1es tentent de reproduire 

les observations en solution aqueuse acide ce qui ne donne pas un aperçu de i'ensemble des 

confomations accessibles pour ces molécules independamment du milieu. Quelques années 

plus tard, le substrat angiotensinogtne (51 ) et un Fragment CCK8 de I'hormone 



cholécystokinine (52 ) a tte CtudiC par le même groupe de chercheurs, toujours après 

génhtion d'un echantillon par méthode Monte-Carlo. Ces Chides sont caractdrisées par le fait 

que I'échantiIlon géneré est de petite taille (- 3000 conf~~mations), oulet que la simulation se 

fait en solution, on accede donc ii une panie seulement de i'espace conformationnel de la 

molécule. Ces caract6ristiques facilitent le traitement par l'analyse de donnees et les résultats 

sur la demiption des structures des molécules etudiées obtenus par ces chercheurs recoupent 

correctement les travaux expérimentaux. Ces Chides attestent de PappLicabilitC des methodes 

d'analyse des données B i'ttude d'&hantillon de conformations. En outre, la performance de 

telles m6thodes à retrouver les observations expérimentales est d6montrée par l'accord observé 

dans ces etudes avec les observations expérimentales. NCanmoins, ü est dommage qu'aucune 

de ces 6tudes ne s'attache décrire l'ensemble des conformations accessibles il un composd. 

En effet, nous savons que lorsqu'il s'agit d'etudier des mol&ules potentiellement actives 

biologiquement, le problème de determiner la (ou les) conformation active in vivo est 

majeur, et à la mesure de l'inter& que cette information représente pour l'explication ou la 

prédiction de I'activite de ce compost et surtout le design de nouveaux composés. En effet, 

le milieu biologique est d'une cornplexit6 telle qu'aucune méthode expérimentale n'est capable 

de déteminer la confornation des moltcules en condition réelle. Il s'ensuit que les 

conformations ddterminees expCcimentalement peuvent malheureusement être aussi proche de 

la réalité qu'elles peuvent en être 6loign&s, le degré de similitude &tant impiévisible car 

propre chaque composé ttudié. 

Notre propos differe donc de celui des Ctudes pdalablement mentionnées: nous desirons 

décrire la totalitk de i'espace conformationnel de la molécule et ddcouvrir les principes qui 

gouvernent le repliement des peptides. Nous devons par consequent gCn6nr un echantillon 

important en taille. Le programme que nous utilisons g6nère une population qui représente 

tout l'espace conformationnel de la mol6cuIe (si la taille de I'echantillon est suffisante). Les 

methodes d'analyse de donnees pemettent-elles de trier correctement notre Cchantillon c'est 

à dire de maniére ce que les résultats obtenus aient un sens chimiquement? Nous allons 



tester ces methodes sur un peptide dont i'espace confotmationnel est bien connu : i'alanine 

(53 ). Ce peptide a étt5 Ctudi6 de manitic exhaustive par diverses méthodes de simulation y 

compris avec le champ de force ECEPPIZ (voir paragraphe LA, 1.4.1) qui sert ik calculer 

l'énergie conformationneIIe dans le programme PEPSEA (54 .55 . 56 ). 

1.5.2 Etde du peptide Nadtyle-N' mithylamidt-Alanine 

A I'aide du programme PEPSEA et suivant la pmCdun deaite en 1.4, 1.4.1, une population 

de 1OOO conformères a Cté générée en prenant tous les angles diWres variables excepte les 

angles a> des liaisons peptidiques, W s  à 180". Notre échantillon est donc constituC de 1 0  

individus caractérisés par 5 angles dièdres soit, pour suim la nomenclature RTPAC, 4, q,, 
yi, 4, û2. Néanmoins. il a kt6 souligné que l'utilisation des angles dièdres comme variables 

introduisait des difficultés liees au caract&e @riodique de celles-ci (48). Nous utiliserons 

plutôt comme variables un ensemble de distances interatorniques. En choisissant correctement 

ces distaoces, on a Pavantage d'accéder directement aux caxact~nstiques conformationnelles 

qui décrivent traditionnellement les peptides et les protéines comme Fhelice a, le tournant y 

ou le tournant p. En effet, toutes ces structures secondaires sont caractéris6es par la formation 

de liens hydrogène entre les CrO et N-H des diff&ents aminoacide constituant ces moldcdes. 

Nous choisirons donc comme distances caractéristiques Les distances entre ces groupements. 

De plus. certaines mesures expérimentales apportent une information en terme de distances 

comme la fluonscence X qui permet de mesurer la distance entre les groupements 

aromatiques, ou la RMN dont la procédure noesy (57 ) permet d'obtenir des distances entre 

les diffecents groupements de la molécule. De plus, les enides QS AR (Quantitative Structure 

Activity Relationships) pemcttent de detemker les phannacophons des mol&ules actives 

biologiquement soit les endroits où se lie la molécule au dcepteur. On a donc accès a 
certaines distances caract&istiques entre les differents groupements d'une mol6cule. Si nous 

avons accès à ces informations pour des récepteur particuliers, nous pourrons directement 

déterminer si notre peptide a une activite biologique potentielle et ce quantitativement puisque 



nous pouvons calculer le pourcentage de la population totale qui remplit les conditions de 

distances. Les distances utilisées comme variables initiales sont pdsentées dans la figure 

suivante. 

1 

Les statistiques elérnentairrs telles que la moyenne et L'écart-type ont et6 caIculées pour ces 

distances. Nous devons verifier si nos distances se trouvent dans l'intervalle p-3a et p+30 qui 

est le critére de Gauss traduisant I'homogénCitC de I'Cchantillon. 

Dl 4-19 C, Distance bout à bout 

D2 5-17 0, N,, C7A 

D3 7-13 Ni O, Cs A 

1 D4 1 5-11 1 O, & 1 chaine latérale-acétyle 1 

Figure 6. Distances interatomiques decrivant la mol6cule pour l'analyse de données. 
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Nous supposons ici que la distribution des distances converge vers une distribution normale 

pour un grand nombre de confomations dans l'€chantillon. En utilisant l'intervalle de p3a 

à p+3a, nous supposons que 99.7% des distances sont dans cet intervalle. L'existence dune 

distance extCrieure B cet intervalle signifie soit que l'hypothèse de la nomialite de la 

distribution est incorrecte, soit q e  la distribution est effectivement nomale mais non 

classique (possédant un troisième et quatri5me moment important traduisant une asymétrie 

ou/et un aplatissement de la distribution de Gauss) soit que nous observons un individu 

"outlier". 

Un tel outlier peut être diversement interprétC. Ii peut être relie ii la procedure de génération 

des données: erreur de mesure ou dans notre cas, de calcul. Il peut également traduire une 

vraie caracteristique présente dans les dondes et insufisunment echantillonnee par la 

procédure de mesure ou de calcul, ou la restriction sur le choix des individus mesurés. Un 

exemple illustre cette possibilité: il existe une relation parfaitement Linthire entre le nombre 

de carbone d'une chaîne aliphatique et la lipophilie de ces composes. Admettons que nous 

ayons mesuré, parmi un ensemble d'alcanes de diBrentes tailles, la lipophilie d'un alcool. Ce 

dernier va &idement appadtre comme un point déviant par rapport aux autres sans que cela 

traduise une mesure de lipophilie erronée. Cela signifie seulement que la mesure de lipophilie 

faite sur le compose outlier n'est pas interprétable par le modèle linéaire choisi. Dans notre 

cas, un tel outlier peut avoir egalernent diverses significations. Une distance deviante peut être 

liée il une conformation chimiquement impossible. Ce type de conformation correspond à un 

kchec de la procCdure de minimisation et conduit des confomations d'énergie très élevee, 

facilement dktectable et tümin&s par un examen de la distribution tnegetique des 

conformations. Une telle distance peut egalement représenter une conformation tout B fait 

possible chimiquement. Dans ce cas, il se peut que P€chantillon soit trop restreint et que toute 

une partie des conformations soit manquante. On s'assure de cela en €tudiant la convergence 

de la moyenne et de l'&art-type en fonction de la taille de l'échantillon. En plus des 

indicateurs statistiques, il faut donc regarder un graphique de la distribution des distances pour 



détecter des caractéristiques particulières et ainsi aider i& la determination de la nature des 

outliers le cas échéant. 

L'utilisation du criti%e de Gauss peut ainsi conduin à Climiner certains individus inttressants. 

De plus, on fait l'hypothèse a priori que la distribution est de type normak. 

Tableau 1. Statistiques Ci6mentaires sur les 5 distances. 
Variable N Moyenne kart-type Minimum Maximum 

1.5.2.1 Analyse en composantes principales 

L'annexe B décrit en détail la procedure d'analyse en composantes principale ainsi que les 

Cquations nCcessaires au traitement des données et aux differents calcul subsequents. En 

résurne, après avoir construit une matrice des corrélations à partir des variables initiales 

centrées et réduites (donne une matrice symétrique (5,s)).  on diagonalise cette matrice pour 

obtenir un ensemble de valeun propres avec les vecteurs propres correspondant. 

La valeur propre associde B chaque composante principale fournit le pourcentage 

"d'information" apporte par cette composante (le terne information n'est pas utilise ici dans 

le sens mathematique qu'il possèderait en thdorie de l'information par exemple). 



Tableau 2. Résuitats de ï'analyse en composantes principales. 

La valeur propre associee chaque composante principale fournit le pourcentage 

"d'information" apporté par cette composante (ie terme information n'est pas utilisé ici dans 

le sens mathematique qu'il possederait en théorie de I'information par exemple). Nous voyons 

ici que cpl porte 53.87% de Sinformation totale portee par les variables initiales sur 

I'6chantiUon. Nous devons décider combien nous devons garàer de composantes principales 

pour l'analyse de regroupement subsequente. Ii est de rtgle pour ce type d'analyse de 

conserver un nombre de composantes principales correspondant peu près 1 90% de 

l'information totale ce qui conduit ici B garder les trois prem*ères composantes. Le 

pourcentage mentionne ici est purement statistique. Le choix du nombre de facteurs dépend 



étroitement du but de l'hde. Si le but est une représentation graphique des donnees de 

maniere à fournir ii l'utilisateur une vision de la structure de ses données, le choix est evident 

puisqu'on ne  gardera que les 3 premitres composantes principdes au maximum. Selon la 

complexitt du problème (soit approximativement le nombre de variables independantes qui 

le caractt5risent compl&ement), la repcésentation obtenue sera plus ou moins fidèle & la réalité. 

Si le but est d'utiliser le résultat de rACP c o m w  modèle prédictif, la démarche est tout autre. 

En effet, il est possible de prédire les vdeurs des variables pour un individu nouveau que l'on 

introduit une fois I'ACP terminée. La qualit6 de la pddiction dépendra du nombre de facteurs 

conservés. Trop peu et trop de facteurs conduisent au même résultat: une mauvaise prédiction 

du nouvel individu. Si il y a trop peu de facteurs. l'information contenue dans les facteurs 

conservés est insuffisante pour constituer un modèle du phenomène mesuré. Si le nombre de 

facteur est trop elevé, il s'ensuit un "surffitage" des données. Le modèle etablit reproduit 

parfaitement la structure des données mais perd toute g6neralité et qualitt d'extrapolation. Ces 

problèmes sont bien connus et il existe des techniques comme la validation croisée qui 

permettent de s'en affranchir (consiste extraire un par un chaque individu de L'ensemble des 

donnees et à faire une analyse iî partir des individus restant qui servira a prédire l'individu 

éliminé. Une mesure de la qualité prédictive est obtenue en faisant la somme des emua 

obtenues pour tous les individus élimin& au moins une fois). Dans le cas qui nous occupe 

1'ACP est utilisée pour décodler les variables initiales de manih iî pouvoir utiliser une 

methode de regroupement par la suite. Il s'agit donc de conserver suffisamment d'information 

sans garder trop de nouvelles variables composantes principales. En effet, ceci nuira à 

l'efficacité du regroupement subséquent Le nombre de facteurs observer ou à conserver 

dépend donc de i'objectif de Mtude. La règle des "90%" est basée sur des observations 

empiriques et le "bon sens" de l'utilisateur doit toujours décider si elle est adaptee à son cas 

particulier. 

Traditionnellement, et bien qu'un nouveau modèle de représentation "topologique" de la 

surface d'énergie ait &té récemment propos6 (53, 57), l'espace confomationnel des peptides 



et protéines est graphiquement decrit à I'aide d'une carte de Ramachandran (40, 54). Cette 

carte dont les axes sont les angles 9 et y penmt de représenter la répartition d'un dsidu 

d'acide amint particulier pour les differentes conformations obtenues lors dune recherche 

confomationneUe. Des zones confomationaelles repé& par un code alphabétique de A ii 

H traduisent un type particulier de conformation pour la chaîne principale du résidu. Un 

enchatnement de plusieurs résidus situés dans la zone "An donnera par exemple une structure 

caractttistique en héiice a. La carte de Ramachandran présentée sur la figure suivante et tirée 

des publications (40,54) montre Ies zones coaformationnelles Ies plus peuplkes pour I'aianine 

soit les zones oll la structure du peptide conduit une energie confonnatio~elle minimale. 

Dans le cas de l'alanine, ce type de cazte permet d'avoir une vue d'ensemble de toutes les 

conformations possibles de la chaîne principale du peptide puisque ce dernier est composk 

d'un unique résidu d'acide amine. 

PSI 

8 

PHI 

Figure 7. Carte de Ramachandran localisant les individus par 
rapport iî leurs angles dièdres et y. 



Figure 8. Carte de Ramachmdran localisant les codes 
correspondant aux zones conformationnelles. 

Chaque conformation pour Salanine est décrite à l'aide des deux angles dièdres 6 et de la 

chaîne principale du peptide. L'ensemble des conformères gdnérés converge vers quelques 

zones confomationneUes soit ici les zones C (correspondant ii la formation &un pseudo-cycle 

a 7 membres par formation dune liaison hydrogène intramoléculaire entre les groupements 

Ca et N-H de la molécule), E, A, D, F, G, A\ F*, C* (les zones notées "*" correspondent 

à une structure inverse de la zone non etoilée. La zone C correspond à des angles $= 80° et 

Y= -80" alors que la zone C* aura les angles $= -80° et Y= $O0). L'intérêt de décrire notre 

population B raide de l'analyse de données est de réduire le nombre de variables significatives 

dans un premier temps et si nous conservons trois composantes principales, nous ne 

remplissons pas nos objectifs. Nous allons donc conserver une seule des composantes 

principales et proceder ii Panalyse de regroupement. Il faut souligner ici que ce n'est pas en 

genéral le critere retenu pour determiner le nombre de composantes principales 1 conserver 



et le but de cette étude de l'alanine ii partir d'une seule composante principale est 

démonstratif. En effet, le contenu des composantes principales en infocmation est beaucoup 

plus élevC que celui des angks @ et Y. Le but est purement didactique et tend prouver qu'à 

l'aide d'une seule variable, nous pouvons d&rh  aussi bien sinon mieux tous les minima 

confocmationnels qu'avec les deux variables (valeun des angles 9 et Y ) necessaire pour 

d6crire les structures à raide des codes conforrnationne~s et des cartes de Ramachandran. 

Si nous examinons les valeurs propres associées à chaque vecteur propre, nous voyons 

comment sont bâties les composantes principales & p a i r  des distances initiales. Dans la 

première composante principale, c'est la distance D 1 (distance bout-&-bout) qui a le coefficient 

de combinaison linéaire le plus elev6 suivi de D3 (pseudocycle à 5 membres) et D2 (pseudo- 

cycle B 7 membres). La deuxième composante principale est très fortement construite à partir 

de D4 soit la distance entre la chaîne latkrale de i'alanine et le groupement acétyie initial. 

1.5.2.2 Méthodes de regroupement 

1.5.2.2.1 Les indices statistiques 

Le choix du nombre de classes existantes à l'intérieur de i'échantillon est déterminé par 

l'examen des indices statistiques (voir paragraphe 1.3.4, 1.35, 15.1). L'examen des graphiques 

pour CCC pseudo F et pseudo présente certains probl2mes. En effet, pour certaines valeurs 

du nombre de classes, nous ne pouvons calculer la valeur de ces indices ce qui conduit il des 

valeurs manquantes sur les graphiques, en particulier pour le pseudo t?. Ceci vient du fait que 

pour certains nombre de classes, la pm6dure de classification est impuissante iî trouver une 

partition conecte pour l'échantillon. En outre, le maximum de classes pour lesquelles nous 

avons des valeurs pour les indices est de 16. Nous avons par constquent utilise pour la 

prédiction les indices CCC et pseudo F qui conduisent pour les trois methodes AVERAGE, 

WARD et CWTROID il une prévision de 16 classes. 





Figure 10. Graphes des trois indices statistiques en fonction du nombre de familles pour 
la methode de classification de WARD. 
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Figurr 1 1. Graphes des trois indices statistiques en fonction du nombre de' familles pour 
la méthode de classification du CENTROID. 
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Nous ne pouvons présenter de projections des individus sur les variables canot6ques puisque 

notre classification est faite partir de la seule composante principale cp 1. Nous présentons 

les résultats en donnant pour chaque famille (notée #am.) tmuvCe par chaque m&hode, le 

nombre d'individus dans la famille (note #conf.), la moyenne et i'écart-type des 5 distances 

(notees respectivement MDn et SDn avec n de 1 B 5) et des angles initiaux et Y (notée 

MPHI, MPSI et SPHI, SPSI), les codes confonnationnels des individus correspondant aux 

angles $ et (noté code) et la moyenne et l'écatt-type de l'énergie confomationnelle absolue 

(notees MEner. et SEner respectivement). L%omogentitt5 des classes obtenues est quasiment 

parfaite. En effet, les distributions des distances et des angles dans chacune des classes 

permettent de voir la proximité confomationneiie des individus. Ici, les écart-types sur les 

distances et les angles di&ires phi et psi sont, dans la majorité des classes, Cgaux 2 zéro ce 

qui traduit une classe pour laquelle tous les individus sont identiques, et ce pour les quatre 

méthodes de classification utiiis€es. De plus, les "outliers" ont Cté détectés correctement par 

trois des methodes sur quatre. Ils apparaissent sous forme de classes ne contenant qu'un seul 

individu, cet individu ayant effectivement des caract6ristiques de structure unique et non 

comparables au reste des individus de l'tchantillon. II faut noter que nous avons affaire ici 

ii des "outliers" traduisant une réalit6 conformationnelle et non conséquent 1 une erreur de 

calcul. Ceci est v&ifiC par les caractéristiques confomiationnelle de ces individus qui leur sont 

propres (valeurs des angles @ et y). Ce sont des outliea de type chimique. La m6thode de 

classification utilide doit par consQueat les distinguer en les plaçant dans une classe qui ne 

contiendra que cet unique "outlier". Les differentes mtthodes utilisées sont diversement 

sensibles il la présence de tel individus. La methode WARD est la moins performante quant 

la detection de ces individus particuliers. En effet, deux des outliers sont placees dans une 

classe unique (#12) alors que les individus de code  sont placés dans dew classes distinctes 

(#5 et #6). Ceci confirme l'observation selon laqueIie la méthode WARD est moins 

performante lonqu'il y a des "outliers" dans l'échantillon 1 classer. En revanche, la méthode 



Tableau 3. Caract6ristiques confonnationaeUes des 16 classes trouvées par les méthodes 
FASTCLUS et AVERAGE sur la population des 1000 individus de I'aianineEnergies en 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 6  o . . .  O .  



Tableau 4. Caract6nstiques confomationnelles des 16 classes trouvées par la méthodes 
WARD et CENTROID sur la population des 1000 individus de i'aianine. Energies en 



AVERAGE. supposée posséder la méme restriction quant aux "outliers" n'est pas affectée par 

ces derniers dans notre cas. Si nous comparons les résultats que nous obtenons avec la 

Iitthture. nous constatons que nous mtrouvons toutes les classes prédites pour le résidu Ala, 

soit 9 conformations dinénntes traduites par les codes conformationnels C, E AT D, FT G, 

A*, F*, C* (codes relatifs aux valeun prises par les angles et v) identifies dans (53. 57). 

De plus, la classe codée C* est sép& en deux classes distinctes, traduisant deux groupes 

d'angles diedres câractéristiques pour $ et W. Ce minimum supplt5mentaire de conformation 

codée C* n'a pas et6 locaiist5 par les études pdcedentes de ce peptide. Nous pensons que cela 

vient du choix des angles variables lors de la minimisation. En effet, il a été montré que la 

restriction de certains angles pouvait empCcher l'accès B certains minima (58 ). Les études 

précédentes sur ce peptide ont restreint les angles de l'acétyle initial et du methyle final ih 

180 ce qui restreint, par consequent, le nombre de minima accessibles et gène de processus 

de minimisation. De plus, 6 individus atypiques ont Cte échantillonnés qui n'ont jamais 6tés 

décrits précddemment Ces individus sont effectivement peu représentatif des tendances 

genérales de confonnations de l'alanine et donc peu importants pour decrire qualitativement 

la population. En effet, ils sont négligeable relativement ii leur poids statistique. Néanmoins, 

ce sont de veritables minima qui ne comspondent pas ii une erreur de calcul et doivent être 

par conséquent conserve si nous voulons décrire compl8tement les possibilités 

confomationneUes de ce peptide. En effet* il n'est pas exclu que dans certaine conditions 

particulières du milieu biologique, ces conformation ait un rôle ii jouer. 

La classe contenant les individus codés C présente une moyenne de 2.81A pour la distance 

D2 traduisant la présence d'un lien hydroghe C=û:::N-H fermant une pseudo-cycle à 7 

membres. Les deux classes C* présentent Cgalement la formation de ce lien hydrogène traduit 

par des distances D2 respectivement de 2.66A et 250A. Nous présentons la carte de 

Rarnachandran localisant les minima obtenu lors de notre étude par rapport aux angles dièdres 

4' et \Cr- 



Figure 12. Carte de Ramachandran localisant les individus 
par rapport leurs angles di&dres $ et y. 

Il faut souligner que les 999 individus de la population sont tracés sur cette carte mais les 

minima 2 Pinterieur d'une classe sont tous exactement identiques quant à leurs angles dièdres 

4 et w et donc les 1 14 individus c d &  C apparaissent sous forme d'un seul point sur la carte. 

Cette observation est il comparer avec la cazte de la page 33 de la réference (40) où les 

minima appartenant à un même groupe (A ou C...) n'ont pas tous exactement les mêmes 

angles $ et y mais sont dispersts autour d'une moyenne d'angle. Ce fait est ik relier encore 

une fois avec le fait que la restriction de certains angles empêche l'accès certains minima. 

Dans ce cas, nous constatons qu'imposer les angles de l'acétyle et du mdthyle initial et final 

a empêcU la convergence totale de certains confornièces en gênant le processus de 

minimisation. De plus, nous retrouvons exactement les L6 classes trouvées par les methodes 

de classification sous forme de 16 points distincts sur la carte de Ramachandran. Tous les 



conformations de départ ont donc minimise vers 16 types de conformations, chacune d'elle 

ayant un poids statistique plus ou moins grand relit au nombre de fois où elles ont étk 

échantillonnées. 

1.5.2.3 Discussion et conclusion 

Nous avons démontré nu un exemple simple les possibilités de L'analyse de données 

appliquées B Panalyse de l'espace conformationml peptidique. Les méthodes de class ifcation 

automatique appiiquées après le traitement des données initiales par i'analyse en composantes 

principales permettent de retrouver toutes les caract4nstiques conformationaelles connues pour 

le peptide. De plus, i'utilisation de ces mbthodes permet de decrire toutes les caract6ristiques 

structurales à partir d'un seule variable (cpl) alors que la description classique des peptides 

utilise au minimum les deux angles dièdres $ et iy pour arriver au même résultat. De plus, 

notre methode est habile à distinguer des structures légèrement diff'rentes (a I'interieur des 

individus codés C*) habituellement réunies dans le même ensemble (zone C*). 

U reste cenains problèmes qui sont imporîants dans I'utiüsation de l'analyse de donnée: le 

choix des variables initiales. le choix du nombre de variable secondaires (composantes 

principales) à conserver, et I'interpdtation des indices statistiques. En effet, aurions nous 

obtenu le même succès en utilisant un nombre plus restreint de distances ou en choisissant 

ces demitns differemrnent? Nous pouvons le penser puisque notre analyse aboutit avec une 

variable ne contenant que 53.87% de l'information totale. il doit donc y avoir des variables 

distances initiales non nécessaires ou encore l'information totale contenue dans i'échantil1on 

n'est pas limitte à la position des différents minima relativement aux angles diecires @ et yr. 

Nous avons donc effectue la même analyse en &minant une B la fois, les 5 distances initiales. 

Si nous conservons 4 des 5 distances initiales, nous n'obtenons jamais un classement correct- 

Selon la distance retirée des variables de départ, le classement sera plus ou moins affecté. 

Plus la distance retirée participe de façon importante ii la construction de cpl, plus le 



classement sera un échec. Ainsi, il est préferable d'6liminer des composantes principales plut& 

que des distances. En effet, conserver une seule composante principale soit moins de 60% de 

l'information totale conduit ik un classement dussi. De plus, le temps de calcul necessaire à 

une analyse en composante principale est nCgligeable bien que dtpendant du nombre de 

variables initiaies. Pour une molécule plus grosse où ü est impossible de conserver toutes les 

distances initiales, il faudra retirer ceiies qui participent le moins à la construction des 

premières composanM principales soit celles possédant les coefficients de combinaison 

lineaire les plus faibles. Nous en dtduisons que Pinformation contenue dans nos distances et 

par la suite âans les composantes principales est plus importante que la seule position des 

minima classiques codt?s par les angles phi et psi de la chaîne principale. 

Nous pourrions exploiter I'infomation suppltmentaire contenue dans nos composantes 

principales et tenter de dCcrire l'ensemble de la conformation de la molécule soit la position 

de la chaîne latérale (habitueiletnent decrite par les codes g', g ou t selon que l'angle X' se 

trouve entre O et 120, O et -120 ou 120 et -120 degrés respectivement). de I'acQIe initial et 

du m6thylamide final. Nous avons par consequent regarde comment trier notre echantillon de 

manière ii placer dans une même classe les individus dont les CH, sont orientes de ta même 

manikre en plus d'avoir les mêmes phi et psi. Cela augmenterait donc Ie nombre de classes 

or lors de notre examen des indices statistiques pour les cinq distances. nous avons constaté 

que le maximum de classes possibles est de 16. Ce qui signifie que pour avoir les 

renseignement utiles sur les chahs lat&ales, nous devons soit augmenter le nombre de 

composantes principales utilisées, soit augmenter le nombre de distances, soit changer 

certaines de ces distances ce qui donne un grand nombre de possibilités explorer ce qui sort 

du cadre de l'étude de l'alanine effectuee ii titre demonstratif des possibiüt6s de l'analyse de 

donntes ap pliquee au tri de conformations peptidiques. 



CHAPITRE 2 

APPLICATION DES TECHNIQUES D'ANALYSE DE DONN$ES À UNE 

POPULATION PEPTIDIQüJZ APYA 

2.1 Introduction 

2.1.1 Intérêt structural 

Le peptide choisi pour mettre au point et tester l'analyse de population par les techniques 

d'analyse de données est N-acetyl-Ala-Pro-Tyr-Ala, note par la suite APYA. Cette molécule 

présente des caract€ci~tiques structurates connues puisque ï'analyse de dichroisrne circulaire 

a montré une structure en tournant p. D'au- part, ce peptide a sewi de modèle pour 

déterminer les caractéristiques confomationnelles nécessaires à une complexation avec le 

cation calcium, celui-ci étant impliqué dans de nombreux processus biologiques (59 ). De 

taille intermediaire, ce peptide constitue un bon candidat pour tester i'applicabilite et l'intérêt 

des méthodes d'analyse de données aux molécules possédant une grande variabilité 

confonnationnelle. 

2.1.2 Cinération de la population Q anaIyser 

Le probléme des minima multiples est une des difficultés fondamentdes dans î'analyse 

conformationnelle des molCcules très flexibles et poss€dant de nombreux degrés de libertes. 

Notre approche est traduite dans le logiciel PEPSEA développé au laboratoire (40) et validé 

par des comparaisons avec d'autres approches (60 ), La population résultante est donc un 

échantillon de minima représentt5s dans l'espace des angles de torsion variables. Nous savons 



d'après Li et Scheraga (2, 7, 13) que le nombre total de confomatioas possible est une 

fonction exponentielle du nombn de degrCs de iibenés de la molécule. La taille de 

l'échantillon doit donc être repdsentative de la taille de la population que i'on veut décrire. 
.. 

Nous avons g6n6ré 2073 conformations minimisées avec I l  variables initiales qui sont tous 

les angles phi, psi et khi de la molécule. 2000 conformations ont et6 retenues pour i'analyse 

subséquente, les conformations suppl6mentaires €tant ceUes pour ksqueUes i'algorithme de 

minimisation n'a pu trouver de minimum. Le minimum global de I'khanti~on se trouve à - 
19.74 kcaVmol et le domaine total d'énergie couvert est de 51.26 kcallmol. La distribution 

energetique des confonn&res, présentée la figure suivante, est ttacee par tranche de 

I kcal/mol et relativement au minimum global c-ad que la valeur -19.74 est retirée l'énergie 

de chaque confocmi!ire. 

Figure 13. Distribution energetique des 2000 conformations de l'&hantillon. 
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L'irrégularité de la distribution traduit des contraintes conformationnelles intrinsèques la 

mokule. C a  contraintes créent des barriores de rotation conduisant le processus de 

minimisation d'hergie vers des minima locaux. (voir la réfi5cence (58) page 67). 

2.2 Analyse des dondes 

2.2.1 Changement de variable 

Ainsi qu'il a Cté souligné, les variables de départ caract6risant les individus pour l'analyse des 

données ne peuvent Ca constitut5es directement par les angles de torsion. Les distances 

inter-atomiques décrivant la molécule sont les suivantes: 
I O  
OU 
I 

Figure 14. Distances inter-atomiques en A utilisees comme vatiables pour l'analyse des 
données. 



Les 18 distances retenues sont mesurCes entre les atomes d'oxygene et d'azote. Elles peuvent 

eventueilernent cornspondre coaformationnellement la formation dune liaison hydtogene. 

Si la distance N-O est inférieure à 3.8& la Liaison est possible. Des statistiques élémentaires 

telles que la moyenne et l'écart-type ont Ct6 calculées pour ces distances (tableau 5). 

Tableau 5. Statistiques Cl6mentaks sur les 18 distances. 

Variable 

Dl 
D2 
D3 
D4 
D5 
D6 
07 
D8 

. D9 
D 10 
DI I 
D l 2  
DI3 
Dl4  
Dl5 
Di6 
Dl7 
Dl8 

Moyenne 

3-06 
5 -49 
7.26 
3.43 
5.46 
7.17 
5.79 
3.92 
5.90 
7.42 
3.82 
8.55 
8 -46 
7.57 
7.07 
8.76 
8.9 1 
5.68 

Maximum 

3.65 
7.20 
10.74 
4.34 
75 1 
10.96 
6-72 
5- 14 
8-66 
10.12 
5.1 1 
1 1.30 
1153 
9.08 
8.84 
12.18 
1 3.44 
7.1 I 

La premitn Ctape dans l'étude des distances est de vtrifier Shomog6ntitt5 de l'chantillon 

caractérise par ces distances. Pour cela, le critère de gauss est utilise: pour chaque distance, 

tous les individus doivent être compris daas Pintervalle de p-3a il p+3a. Nous constatons 

que nos 2000 individus remplissent cette condition pour chacune des 18 distances. Cela 

montre qu'aucun individu ne s'bute de la tendance moyenne (par suite d'une erreur dans les 

donnees ou le calcul par exemple). Cette caractCristique est essentielle puisque les techniques 

d'analyse de donnees sont facilement fausstes par la présence de donntes abenantes. De plus, 



si nous regardons le des distances D2. D3, D7, DL2. D 14, Dl 5 et D18. nous 

constatons que ce minimum n'est pas compatible avec l'existence de liaisons hyd-ne 

puisque sup6rieur à 3.8A pour toutes ces distances. Nous choisirons donc de retirer ces 

distances des variables caractérisant nos individus de rnaniiire B ne conserver que celles pour 

lesquelles le lien est compatible avec des caract6ristiques stmctunles. Notre échantillon de 

depart pour l'analyse des données sera donc constitué par 2000 individus canict6rises chacun 

par 1 L distances inter-atomiques. 

2.2.2 Analyse en composantes piincipaies 

La premitre etape de l'analyse en composantes principales consiste B calculer les coefficients 

de corrélation entre les I I  distances initiales. La matrice des corrélations est ensuite 

diagonalisée pour obtenir les valeurs propres et les vecteurs propres correspondants. Cette 

diagonalisation permet la construction des nouvelles variables, composantes principales 

(notées "cp") B partir des variables distances initiales. Le résultat de PACP. effecnie il L'aide 

du programme PRINCOMP faisant partie du logiciel SAS est présent6 au tableau suivant. Le 

temps de calcul de cette analyse est de l'or& de quelques dizaines de secondes. 

La premiére indication sur le résultat de L'analyse en composantes principale nous est fournie 

par l'examen de la valeur propn associée à chaque composante principale, ces derniétes etant 

class6es par ordre de représentativite ddcroissant A la premi&e composante principale est 

associde Ia variance maximale. Cette variance, expnmee en pourcentage de la variance totale 

donnera la part d'information portée par la composante principale. Ainsi, la prrmi&e 

composante principale porte 28.48% de toute l'information contenue dans les I 1 distances de 

départ. Nous constatons ainsi que les 7 premières composantes principales portent 90.6246 de 

I'infomation contenue dans l'échantillon, et seront rctenues pour l'analyse de regroupement 

subséquente. En effet, les 4 dernDres composantes ne portant qu'une part minime de 

l'information alourdiraient inutilement le calcul si elles étaient conservées. 



Tableau 6. Résultats de i'anaiyse en composantes principales. 

Valeurs Poutcenug. 
P r O P M  de varianfa 

L'examen des vecteurs propres permet de voir i paair de queues distances, et dans quelle 

proportion, ont Ctés construites les composantes principales. En effet, chaque composante 



principale est la combinaison lineaire des 11 distances initiales et les vecteurs propres sont 

les coefficients de combinaison linéaite. Les distances pour lesquelles les coefficients de 

combinaison lineaire seront 6leves seront celies qui auront contribuées le plus à la formation 

de cette composante principale. Nous pouvons ainsi relier directement les composantes 

principales aux distances importantes, celles qui traduisent les tendances conformationnelles 

de la molécule. 

Les distances DST D6 et D L7 participent fortement il la formation de la première composante 

principale. Ces distances conespondent à la formation Cventuelle de structures secondaires 

soit un tournant B sur tes résidus Pro-Tyr, un cycle 13 membres (qui est le type de tournant 

constituant les hélices a lorsque répétés plusieurs fois) sur les résidus Pro-Tyr-Ala et un cycle 

"inverse" (formation d'un lien hydrogène dans le sens C-terminai/ N-terminai plutôt que dans 

le sens normai du peptide c-a-d N-terminal/ C-terminal) 14 membres impliquant les résidus 

Ala-Tyr-Pro-Ala Ainsi, la première composante principale, la plus représentative de la 

variabilité de la rnol6cule, traduit une organisation 2 longue distance sur la molécule. Plus 

précisément, les struciures secondaires décrites ici traduisent un repliement de la molCcule 

autour des résidus centraux Pro et Tyr. 

La deuxii!me composante principale est forxnee majoritairement à partir des distances D8, Dg, 

et DIO. Ces distances correspondent à la formation 6ventuelle des structures secondaires 

suivantes: un pseudu-cycle à 7 membres sur la tyrosine, un toumant B sur les résidus Tyr-Aia 

et à la formation d'un pseudo-cycle "inverse" 11 membres centré sur les résidus Tyr-Pro- 

Ala. Ces structures traduisent une organisation à plus courte distance que dans le cas de la 

première composante principale et centrée autour du résidu tyrosine. 

La troisiéme composante principale est formée par les distances Dl,  D4 et D13. Les 

structures secondaires comspondant à ces distances sont un toumant P sur les résidus Ala- 



Pro, un pseudocycle 2 7 membres sur la proline et une structure impliquant un lien entre la 

fonction alcool de la tyrosine et le carbonyle du premier &sidu d'alanine. 

Si nous classons les distances par ordre d'importance, c'est dire de ceprésentativit6, nous 

aurons: D5, D6, D 17, D9, Dg, D 10, D 13, D4, D 1-11 est gendralement admis que le repliement 

des peptides et protéines est assuré par la formation de structures secondaires classiques en 

tournant B, y et hélice a Ki est interessant de constater que certaines de ces distances 

correspondent il la formation de structures secondaires non-classiques dans la description des 

conformations pptidiques. En effet, nous avons utilise des distances correspondant ii la 

formation de pseudo-cycles "inverses". Il apparait que ces distances décrivent très 

adéquatement un échantillon de peptide. De plus, la septième distance qui décrit le mieux 

l'échantillon implique un repliement de la chaîne laterale de la tyrosine sur la chaîne 

principale du peptide. Cela suggère qu'une part non-négligeable du processus de repliement 

des peptides peut être induit par un chaine lat6rale. 

2.2.3 Méthodes de regroupement 

Nous désirons par le biais de ces methodes déterminer s'il existe des classes ou groupes 

eventuels à I'intkrieur de notre population. Si nous sommes capable d'affecter chaque individu 

un groupe, nous poumons décrire toutes les possibilités conformationneiles de ce peptide 

à partir de quelques mol6cules qui seront chacune affectées d'un poids de représentativitt?. Ce 

poids &nt relatif il la taille, I'homog6n6it6, la distribution energetique de la classe ii laquelle 

cette molécule appartient. Le problème majeur de la classification est de decider quel est le 

nombre de classes existantes dans cet échantillon. Les indices statistiques aident ik résoudre 

g6n6ralement ce problème. D'autre part, les diff6rentes methodes de classification sont toutes 

biaisées de maniere différente (certaines tendent A former des classes de variance faible, 

d'autres tendent à placer un nombre Cgai buidividus dans chaque classe...). Une maniere de 

s'affranchir de ce probléme est d'utiliser conjointement plusieurs mtthodes, de préférence 



hiérarchiques et non-hiérarchiques, jusqu'a obtenir des résultats consistants pour plusieurs 

types de classification. 

2.2.3.1 Les indices statistiques 

Ces indices n'6tant pas dénués de restrictions quant leur interprétation, il est nCcessaire 

d'interpréter conjointement les résultats des trois tests soit le CCC (Cubic Clustering 

Criterion), le psF (pseudo F) et le ps? (pseudo ?). Nous rappelons que ces tests sugghmt 

la présence d'un certain nombre de familles dans i'6chantiilon lorsqu'un maximum pour CCC 

et psF coïncide avec un minimum, immediatement suivi d'un maximum (voir paragraphe 

L .3 -4, 1.3 5, 15.1 ) . Nous présentons ici les traces de ces trois indices pour les trois methodes 

de cl assification hikrarc hique que nous envisageons d'employer soit AVERAGE. WARD et 

CENTROID telles qu'implantées dans le logiciel SAS sous l'option CLUSTER. Pour la 

classification non-hidnuchique FASTCLUS. le calcul de l'indice Pseudo ne s'appliquant 

pas, nous présentons les résultats pour CCC et Pseudo F. 

Valeur de 
l'indice 

Figure 15. Indices statistiques pour la classification option FASTCLUS. 
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Les indices statistiques CCC et P~cudo F s'accordent quant au choix de 4 familles. 

O 5 10 IS 20 25 30 Nombre de Familles 

Figure 16. Indices statistiques pour la classification hierarchique option AVERAGE. 

Les indices CCC et ps? @sentent un accord pour 5 ou 7 classes. Le psF est plus domcile 

à interpréter. 

Nombre de Wlu 

Figure 17. Indices statistiques pour la classification hi6rarchique option WARD. 



Les indices statistiques présentent un accord quant au choix de 5 familles puisque nous 

observons un pic pour la valeur de CCC et pseudo F conespondant à 5 familles associé à un 

minimum pour pseudo ? 
500 

400 

300 

200 

LOO 

O 
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O 5 LO 1 s  20 25 30 Nomb- de f h l k  

Figure 18. Indices statistiques pour la classification hiérarchique option CENTROID. 

Les indices statistiques montrent un accord pour le choix de 4 ou 6 familles dans 

1'6chantiIlon. 

Nous constatons & l'examen de ces courbes que les indices statistiques peuvent être délicats 

il interpréter c'est pouquoi il est judicieux de les examiner pour différentes methodes de 

classification ce qui permet de ddgager un consensus pour differentes m6thodes. Nous 

constatons qu'ici, il y a un accord pour les methodes AVERAGE et WARD pour 5 familles. 

Pour la méthode CENTROID en revanche, nous avons la possibilite de 4 ou 6 familles. Nous 

décidons de faire une classification avec 5 familles fuiales, même pour la methode 

CENTROID et de comparer ensuite les résultats. 

2.2.3.2 Classification de I'écbantillon en familles 



2.2.3.2.1 Méthode 

Nous avons choisi d'utiliser concurremment une mdthode de classification non-hiérarchique 

(option FASTCLUS du logiciel SAS) et trois mCthodes de classification ascendante 

hiérarchique (méthodes AVERAGE, WARD et CENTROID de l'option CLUSTER du logiciel 

SAS), ces dernieres etant biaisées de différentes façons. La methode AVERAGE tend P 

fusionner les classes possédant de faibles variances et produit des classes de même variance. 

La méthode WARD fusionne les classes possédant le même nombre d'observations et produit 

des classes ayant à peu prés le même nombre d'observations. La mCthode CENTROID est 

moins performante que les deux précedentes. Nous l'avons néanmoins utilisCe car elle est 

moins sensible aux individus isolés ou "outliers" c'est à dire des individus dont les 

caractéristiques sont très differentes des tendances gCnCraies de Mchantillon. L'tchantülon a 
classifier est constitué par 2000 conforméres caraci6risés par leurs coordonnées dans l'espace 

des 7 premieres composantes principales. Nous rappelons que les variables pour la 

classification se doivent d'être noncodées. Le choix des variables composantes principales 

permet de remplir cette condition puisqu'elles sont linéairement independantes par 

constmction, ce qui n'est pas le cas des variables distances. 

Les n5sultats obtenus pour les quatre methodes doivent être validés mathematiquement et 

chimiquement. Pour montrer que ces methodes sont capables de constituer des familles 

d'individus à l'intérieur de notre échantillon. nous pdsentons la projection des individus dans 

l'espace des variables canoniques. Les individus doivent être regroupés en autant de nuages 

distincts qu'il existe de familles à i'interieur de l'échantillon. Pour montrer que les individus 

class& dans une même famille présentent des caractCristiques confomationnelles identiques, 

nous utilisons les descripteurs habituels aux molCcules peptidiques soit l'étude des codes 

conformationnels de chaque résidu et la présentation de superpositions graphiques des 



Please Note 

Page(s) missing in number only; text follows. 
Filmed as received. 

Page 57 



C n n l  













@rl 

5 I t  
8 
c: 4 

2 
22 

2 2 222 2 22 2 
2 3 se 3 3 t  2 3 3 33 

O %* 
H g  

2 2  2 2 2 22 222 3 3 3  333 
2 252222 2 2 2 22 2 3 33 3 3 333 

22 22222255 2 2222 22 3 3333 3 333 

0 s  222 52 2 2222222 22222 222 2 222 2 2 3 3 3 3 3 3  33 
2 t  2 5 2 5225 52 555 5 2252222522 2 3 2 3 3333 3 b r r m  

fi 5' 

J 25 552 222 5 255 51022 2 3 2 3 3 3 3333333 
2252552525 555 2555552 2 5 3 3 333333 33 3 

2 2 52 5 55 5 525555552552555555 552 55 33 33 33333 3333 
2 2 2 22 55222 22555 255555 5 2255 2 5 3 3 333333335333 

1 t  1 5 2225 52251 255 555 215 2555 2 5 5 5 55 5 5 3 3 33 33 333 3 33333 3 @ 
8 

1 552 5 2515 5 25 3555555 55122225 2555 2 5 2 3 333333 3 333 3 33 3333 
5 2 1552225525152232 15522 55 5 51 2 3 33 33333 33333 3 3 
51 12 55 25522 1 1511551515 25 555 2 5 11 3 3 3333333333333 3 

2121155515 55 5 555555552 2221 5 5 1 15 5 3 33 333333 3 33 !lx O t  1 5 12221211 5555 555155555 5 5 1 1 3 5 3 3 3 3 3 3 3  3 
3 a, 1 1 5 2 5 12 1 155555511555 55515 5 1 2 2 3 3 fi 33333 3 3 s' G at * 

1 11 11 12 1 1111 51 115 555 5 5 1 5 2 3 33 3 3 333333 
1 1 1 1 111111511 1 1 11151152 55551 55555 1111 4 2 3 3  9 3  3 333 

11 1 11 15111 1 51x11 1 1 11 1 11 5 33 3 3  0 3 
3" -1 t 1 1 1 21112111 1 1 2 151111 5 11 1 1 1 34 5 3 3  

I 1 111 111 1 1111 1 15 11111 11 15 1 1 1 44 4 44 g g 1511 11111 1111 55 1 1 15 Ill 11 115 1 44 4 4  5 4 4  

i=g I 5 1 1 1111 11 1 5 11 15 55 11 1 1 44 4 4 4 44444 
1 1 1 11 1 111 111 111 1155111111 4 4444 444 4 , 4 4 4 t: -2 t 

1 1 1 1 11 1111 111 151151155 1 1 1 44 4 

g. a 
I 1 11111 1111 1 11 1 1 1 4 4 1 4  4 444 

Z n  1 1  111 11 1 1 5 5 4 4 44 44 
1 1 11211 1 111 11 11 15 155 1 444 4444 4 444 4 

R 5 
c e  1 1 111 1111111 11 1 1 1 5 4 4444 4 4 44 4 4 4 

8 ig -3 t 11 1 11 
1 4 44 4 44 

w e: g 
11~1111111 1 4 
1 1 1  I l l  11 4 4 4444 4 44 4 4 4 

1 4 44 

* P  4 4 444 4 
-4 i 4 444444 4 & 4 4 4 4 

4444444 4 4 4 4 

4 4  4 
4 



* 4 d m *  
* * d  * 1 d * t 

d d d  * 
d d d 

* d d *  
d * 

d w d *  
d ln 
d m d  
In 51 W ICI - 2 -  in* m * 
* Y I * *  - . 
ri*- .r(  * * * * * 
Y l d W *  m 
YI d m m  
a 

v in 
v 

Figure 26. bjection des individus repérés par le numéro de leur famille dans l'espace des 
variables canoniques CAN2 et CAN3 pour la classification par WARD. 



Figure 27. Projection des individus repérés par le numtro de leur famille dans i'espace des 
variables canoniques CANI et CAN3 pour la classification par WARD. 



Figure 28. Projection des individus repérés par le numéro de leur famille dans l'espace des 
variables canoniques CANl et CAN2 pour la classification par CENTROID. 
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Figure 29. Projection des individus repérés par le numéro de leur famille dans l'espace des 
variables canoniques CAN:! et CAN3 pour la classification par CENTROID. 
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Figure 30. Projection des individus re@rés par le numtro de leur famille dans l'espace des 
variables canoniques CANl et CAN3 pour la classification par CENTROID. 



individus dans chaque famille. Les figures précedentes de 19 ik 30 présentent la projection 

des individus dans les trois premières variables canonique (sur 7 variables canoniques au 

total) pour chacune des m6thodes de classification utilisées. Nous constatons sur ces 

graphiques que les familles trouvees par les quatre m6thodes de classification apparaissent 

bien se parées lorsqu'elles sont projettes dans l'espace des variables canoniques. La meilleure 

séparation est obtenue par la projection sur les variables canoniques #l et W2 (CANL et 

CAN2). la seconde meilleure représentation en projetant sur CANl et CAN3, et la troisième 

meilleure représentation des Familles est obtenue en projetant les individus sur CAN2 et 

CAN3. Les m6thodes AVERAGE (Figure 22.23 et 24) et WARD (Figure 25.26 et 27) sont 

particulièrement performantes puisque nous observons des nuages d'individus distincts pour 

chaque famille. Les méthodes FASTCLUS (Figure 19.20 et 21) et CENTROID (Figure 28, 

29 et 30) séparent un peu moins bien les 5 familles ce qui apparaît sur les figures par un 

melange d'individus appartenant il différentes familles et ce plus particulièrement ii Ia 

périphgrie des nuages d'individus. Il faut neanmoins noter que nous projetons ici des nuages 

de points dans deux dimensions alors qu'ils sont en réalité places dans un hyperespace à 7 

dimensions. Cela entraîne des d6fomations et superpositions éventuelles des nuages de points. 

c'est pourquoi certaines families peuvent apparattri imbriqutes selon les axes de projection 

choisis, alors qu'elles ne le sont pas en réalit€. 

Après avoir classe nos individus en famille. nous avons recherché les caracteristiques 

con fomationnelles ini tiaies de ces individus c'est il dire l'énergie con formationnelle, les angles 

de torsion et les codes confomationnels correspondants (voir demipiion des codes 

confomationnels page 31). Nous présentons ces données pour les 10 premiers individus de 

chaque famille pour les quatre m6thodes de classification dans les tableaux suivants. Nous 

pdsentons Cgalement les moyennes des distances calcul6es pour chaque famille. Nous 

pourrons ainsi corréler les observations sur les codes conformationnels avec les distances 

caractéristiques dans chaque famille. 



Tableau 7. Caract6ristiques conformationneIles des 10 premiers individus des 5 
famiiles trouvees par la m6thode FASTCLUS. Energies en kcallmol- 

D C t C  
D C B C  
D A E C  
D C t A  
D C t t  
O C t D  
D A t C  
D A B H  
O A E D  
D B E C  

D F D C  
D f t C  
D C t K  
D P B D  
D F t D  
D F O E  
D P A A  
D F A C  
D F A A  
D  P A A  

D  A A A  
D A A A  
D A A A  
D A 6 0  
IlmA A A 
D B D G  
D B B G  
A*A A  A  
A*A A  A  
AmA A A  

D P B C  
D F t S  
D I E I  
D F D I  
O I t t  
D t B A  
D I t A  
D P D D  
D ? O E  
D ? B C  

D C D C  
D C A A  
D C A &  
D C A D  
D C D G  
D C C A *  
D C A C  
D C A C  
D C C A  
E C A A  



Tableau 8. Statistiques élernentaires sur les 18 distances ii Fintdrieur de chaque famille 
pour la classification par la méthode hithchique FASTCLUS. 



Dans chacune des cinq familles trouvees par ia methode FASTCLUS, nous pouvons décrire 

a l'aide des tableaux 7 (ail nous présentons les angles @, iy et x de quelques molécules ainsi 

que les codes conformationnels pour la chaîne plincipale) et 8 (où nous présentons la 

moyenne de chaque distance canrct€ristique calculée sur l'ensemble des conformations de la 

famille) les particularités stnictunlles de chaque famille. Pour chacune des 5 familles, nous 

observons une caractéristique confomatio~elle typique soit dans la première famille, les 

stquences -CE- et -A& soit un toumant y sur le résidu Ro suivi d'un rCsidu Tyr etendu. La 

deuxième famüle présente les sequences -FE- et -FA- soit une confortnation Ctendue pour les 

résidus centraux. Dans le cas de la troisième famille, la sCquence est -AA-, ce qui traduit la 

présence d'un toumant sur les dsidus centraux. La quavieme famille est caract6risée par 

la séquence DFE- soit une molécule pour laquelle trois des quatre résidus ont une 

conformation étendue. La dernière famille est caractériste par une sCquence -CA- soit un 

toumant y sur le résidu Pro. L'examen de ces sequences caractéristiques montre que 

l'organisation conformationnelle se fait autour des deux dsidus centraux soit Pm et Tyr en 

particulier le résidu Pro, contraint conformationnellement et qui induit les structures 

particulitres en toumant $. Si nous regardons tes moyennes de distances calculées 

l'intérieur de chaque familie, nous pouvons recouper les observations stnicnuales faites sur 

les codes. En effet, dans la premiere famille caractérisee par un toumant y sur le résidu Pro, 

la distance correspondante D4 est courte (moyenne 3.30A) de même pour la cinqui5me 

famille caract6ride par ce même toumant et donc cette même courte distance (moyenne 

3.10A). Ces deux familles difftrent par les moyennes des distances D8 et D9 qui indiquent 

une conformation des résidus Tyr et Ala final etendue dans la premitre famille (moyenne 

4.70A et 7.23A) et xepliee dans la cinquième famille avec des moyennes de 3.28A et 4.85a. 

Les familles deux et quatre présentent une distance D5 longue ce qui traduit la conformation 

étendue des résidus Pro et Tyr. La quatri*me famille se distingue par la présence d'une 

moyenne de distance courte pour DL3, ce qui traduit une interaction de la chaîne latérale de 

la Tyr avec le premier résidu Ala alors que dans toutes les autres familles cette chaîne latérale 

ne présente pas d'interaction avec la chaîne principale du peptide. De maniere générale, la 



quatrième famille présente des moyennes Clevées pour toutes ses autres distances ce qui 

traduit une conformation très €tendue du peptide dans cette fimille. La troisi&me famille 

présente une distance courte pour DS ce qui traduit le tournant sur les résidus centraux Pro 

et Tyr et toutes les autres distaaces, relativement courtes traduisent une structure plutôt 

compacte pour L'ensemble de la moltcule à l'exception de la chaîne lathle du résidu Tyr. 

En observant les &ultats obtenus pour les 5 familles trouvées dans Mchantillon par la 

classification par i'option AVERAGE p&ent€s daw les tableaux 10 et IL. nous pouvons. de 

la même manière que pour les césuitats obtenus par l'option FASTCLUS. retrouver les 

caractéristiques stmcturelles propres chaque famille. Nous constatons alors des 

recoupements avec les résultats de l'option FASTCLUS. En effet, les families obtenues sont 

globalement les mêmes et donc les caract&istiques structurales propres il chaque famille sont 

décrites par les mêmes codes et les mêmes distances caracteristiques (voir description des 5 

familles page 73). La même observation peut être faite en ce qui concerne les r&ultats de 

l'option WARD (tableaux 12 et 13), qui confirment la classification obtenue par les méthodes 

FASTCLUS et AVERAGE. LA difference entre tes résultats de la classification est le numéro 

attribué à chaque famille donc des familles identiques confonnationnellement peuvent être 

classées dans des familles de numhs differents selon l'option de classification utilisée c'est 

pourquoi nous présentons le tableau 9 où sont noté les familles identiques. 

Tableau 9. Equivalence entre les familles trouvées par chaque option de classification. 



Tableau 10. Caract~cistiques confomationnelles des 10 pnmiea individus des 5 
familles trouvées par la methode AVERAGE. Eneigies en kcallmol. 

D A A A  
D A A A  
D A A A  
D A I D  
ASA A  A 
D B B C  
D B B C  
AwA A  A  
AeA A  A  
A'A A  A  

D C E C  
D C D C  
D C E C  
D A E C  
D C E A  
D C E E  
D C G O  
D C E D  
D C G D  
D A E C  

D F E C  
D F E C  
D F E C  
D F S E  
D F E E  
D F D E  
D F B E  
D F t D  
D F E D  
D F e e  

D P A A  
D F A C  
D P A A  
D F A A  
D F C A w  
A*F A*C 
A V  A*C 
AeP A  A  
A*F A  C  
ZL*F A*G 

D C A A  
D C A A  
D C A D  
D C D G  
O C C A *  
O C A C  
O C A C  
D C C A  
E C A A  
A*C D  E 





Tableau 12. Caractéristiques confomationnelles des 10 premiers individus des 5 
familles trouvees par la mtthode WARû. Energies en kcallmol. 

D A A A  
D A A A  
D A A A  
D A B D  
D C I C  
D C D C  
D C Z C  
ABA A  A  
t a n n e  
D B B G  

D A L C  
D C E E  
D C E D  
D A t C  
D A H S  
D A  B D 
D B B C  
D C B C 
O A P C  
D k B C  

O F B C  
O F E C  
O F B C  
D P t E  
D F E E  
D F D E  
D F H E  
D F B D  
O I E D  
D P t t  

D F A A  
D P A C  
D F A A  
D F A A  
D P C A a  
A*P AOC 
AbF A9G 
k'F A A 
AmF A  C 
ZLeF A'G 

D C A A  
D C A A  
O C A D  
D C C A e  
D C A C  
D C A C  
D C C A  
E C A A  
D C A b  
O C A D  





Quant aux résultats obtenus par l'option de classification CENTROID, ils sont moins 

concluants. En effet, si nous imposons un nombre de famille final de 5, le résultat de la 

classification donne deux familles qui ne contiennent chacune qu'un seul individu. Le choix 

de 4 familles finales pourtant propose par Wude des indices statistiques Pseudo F et Pseudo 

t2 conduit à un résuhat similaire c-iid qu'une f d e  s k  les quatre contient un seul individu. 

C'est pourquoi nous présentons les résultats pour les trois fimilies denement irouvees par 

cette option de classification dans les tableaux 14 et 15. 

Tableau 14. Caractt5ristiques conformationneiies des 10 premiers individus des 5 
familles irouv6es par la methode CENTROID. Energies en kcallmol. 

D A A A  
D A A A  
D A A A  
D A B D  
D C B C  
D C D C  
D C B C  
AeA A A  
D B B G  
D B B G  

D F B E  
D P S B  
D F D E  
D t l C C  
D F D D  
D F t C  
D F E G  
D F O C  
D F E A e  
D F B A *  

D F E C  
D F E C  
D t B C  
D F E D  
D P E D  
D F E S  
D F E A  
D P B A  
D F E E  
D P A E  



Tableau 15. Statistiques 6lCmentaires sur les 18 distances à l'interieur de chaque famille 
pour la classification par la m6tliode noa-hi6mhique CENTROID. 

En observant les premiers individus placés respectivement dans les familles 2 et 3, pour la 

classification par i'option CENTROID, la discrimination entre les structures caractCristiques 

pour ces deux familles n'appacitlAt pas evidente. En effet, les codes confomationnels des 10 

premiers individus. présentés dans le tableau 14 sont peu dfi6rents. En revanche, i'exarnen 

des moyennes de distances par famille présentées dans le tableau 15 permet de constater que 

ces familles se distinguent par les interactions entre la chaîne latbrale de Tyr et la chaîne 

principale du peptide. Ii est donc normal que cette caractéristique n'apparaisse pas il l'étude 



des codes conformationnels puisque ces derniers codent uniquement la structure de la chaîne 

principale du peptide. Pour la deuxième famiNe, la chaîne lathle est repliée sur le début de 

la chaiDe principale du peptide c'est dira le résidu Ala (distance D 13 courte: moyenne de 

4.22h et D 16 longue: moyenne de I 1-OOA) alors que pour la famille trois, c'est Pinvene: la 

distance Dl6 est courte (moyenne de 7.36h) par mppd à la distance DL3 longue (dans une 

moindre mesure: moyenne OSA) indique un repliement de la chaîne latérale du peptide sur 

la An de la chaîne phcipaie du peptide c'est ii dire le résidu terminal Na. 

Nous pdsentons maintenant les riésuitats graphiques: nous avons superpose les 10 premiers 

individus de chaque famille pour la classification par l'option WARD. Sur chaque 

supelposition. nous voyons appwntre les Cl6rnents structuraux caractétistiques de chaque 

famille. 

Figure 31. Superposition des 10 premiers individus de la famille #l pour la classification 
par Foption WARD. 



Figure 32. Superposition des 10 premiers individus de la famille lt2 pour la classification 
par l'option WARD. 

Figure 33. Superposition des 10 premiers individus de la famille #3 pour la classification 
par i'option WARD. 



Figure 34. Superposition des 10 premiers individus de la familie W pour la classification 
par l'option WARD. 

Figurr 35. Superposition des 10 premiers individus de la famille #5 pour la classification 
par i'option WARD. 



2.23.2.3 Conclusion sur la classification 

Nous désirions savoir si les m6thodes de classification &aient capabIes de trier correctement 

un echantilloa de confomation et determiner ainsi les ptthodes les plus utiles a cette fin- 

Globalement, le résultat est utilisable: les familles tmuvées par la classification ont un sens 

au point de vue stnictural et le temps de CPU exige par cette classification est raisonnable 

ce qui permet d'essayer plusieurs options et dii6ttnts niveaux de classement. L'étape la plus 

longue est de définir les caractCristiques stnicninles qui permettent de fain le lien individu 

rnathématique/molécule (moyennes de distances, supe~ositions graphiques. codes 

confonnationnels)~ 

Néanmoins, nous avons rencontré un certain nombre de dificultés inhérentes aux méthodes 

de classification. Dans l'interprétation des indices statistiques qui ne proposent pas le même 

choix pour le nombre de familles selon les options de classification. De plus, ainsi que nous 

l'avons constate pour i'option CENTROID, le nombre de famille trouvé par les indices 

statistiques ne cadre pas forcément avec le résultat de la classification subskquente. 

Tel que prévu par la théorie, les performances des differentes méthodes sont inégales mais 

consistantes en ce qui concerne les &ilta&. Pour les méthodes hi&archiques, tel que prévu, 

l'option CENIEOiD est moins performante que les options WARD et AVERAGE puisqu'elle 

ne découvre que 3 familles dans notre Cchantillon. Les autres mCthodes découvrent 

sensiblement les mêmes familles mais avec un nombre d'individus affect6 B chaque familIe 

qui differe selon la m&hode. Cela mon& l'importance d'utiliser conjointement plusieurs 

methodes de classification, 

Les moyennes des distances PintCrieur de chaque famille conduisent B deux observations: 

les dsultats de la classification dépendent étroitement du choix de ces distances. Nous avons 

rejeté au départ les distances pour lesquelles nous n'avons observe aucune valeur compatible 

avec l'existence d'une liaison hydrogène. Néanmoins, certaines de nos familles sont 



constituées par des confornations majoritairement &tendues. Ces familles sont celles pour 

lesquelles les structures sont les plus dificiles ik décrire, dû peut-être à l'absence de distances 

adéquates tel que par exemple D2 qui pournit caracttriser la famiile 4 trouvée lors de la 

classification par FASTCLUS. L'Climination de trop nombreusa distances pounait donc être 

un handicap pour la classification de i'&hantiiion, d'autaut plus que l'augmentation du temps 

de calcul sera imperceptible dans la phase ACP. D'autre part, ks frontitres entre les familles 

sont floues ce qui se traduit par un nombre d'individus different affect6 chaque famille par 

les différentes options. Plus nous avons de variables pour la classification (7 c.p.) et plus le 

probième de déterminer les frontières réelles entre chaque famille sera grand, Neanmoins. 

réduire le nombre de distances initiales n'est pas une solution inttmsante. Nous avons en 

effet déterminé par des études préalables qu'ü existe un nombre de variables minimal pour 

décrire une population. Pour éclaircir ce point, nous avons fait plusieurs ACP successives en 

réduisant le nombre de distances initiales tout en p ~ n a n t  soin deliminer celles qui avaient 

les coefficients de codlation les plus tleves avec celles que nous conservions. Nous avons 

observé que si nous réduisons le nombre de distances initiales. le nombre de composantes 

principales qui permet de conserver 90% de la variation totale de l'échantillon n'est pas réduit. 

De plus, si nous réduisons le nombre de distances initiales. nous pouvons perdre une partie 

de I'infomation sur les conform&es. Nous avons donc observé que le nombre de composantes 

principales dépend de la cornplexit6 intrinsèque de i'échantillon et non du nombre de distances 

initiales 

En conclusion, suite cette etude, nous préconisons de ne pas réduire d'emblée le nombre de 

variables initiales pour I'analyse de donn4es. En revanche, il at ndcessaire de réduire le 

nombre de variables composantes principales utilis&s pour la classification subséquente 

puisque le temps de classifcation augmente de maniCm drastique avec le nombre de variables. 

Néanmoins, il n'est pas possible de dduire le nombre de composantes principales sous un 

certain seuil puisque ce nombre dépend de la cornplexit6 de Iëchantillon. Ce travail a &té 

publié dans (61 ). 



CHAPITRE 3 

APPLICATION AUX PEPTIDES INHIBITEURS DE LA CHOLECYSTOKININE 

,' 

3.1 Introduction 

La cholécystokinine est une homone présente dans le système gastro-intestinal ainsi que dans 

le système nerveux centrai communt5ment note CNS. Ule agit sur les sécrétions pancréatiques. 

la vésicule biliaire, la mobiIitt des intestins, la satiCt6. dans le CNS, les fragments CCK 

contrôlent les réponses endocrines, moteurs et comportementales en agissant sur diverses 

fonctions telles que la croissance, la reproduction, la digestion, le m6tabolisme et la 

dynamique du systeme cardio-vasculaire. Une attention toute particulihz est devolue à cette 

hormone ainsi que tous les fragments dérivés depuis de nombreuses annees spécialement de 

la part des biologistes et des phannacologues et de nombreuses revues ont et6 publiées aussi 

bien sur le rôle. la degradation, le répartition de CCK dans le CNS (62 ). que sur la chimie 

de la mol&ule, son dle  en tant qu'hormone et neurotransmetteur, son evolution (63 ,64 ,65 , 

66 , 67 ). Cet interêt pour CCK n'est pas Ctoanant lorsqu'on sait que CCK constitue le 

neuropeptide le plus abondant dans le CNS. De plus, les rôles multiples remplis par CCK 

ainsi que les diff6rents récepteurs connus pour cette mo1Ccule justifient l'abondante littérature 

il ce sujet. En revanche, si le côte biologique et phamiacologique est relativement bien connu, 

le mécanisme d'action et les s t r u c ~ s  actives des fragments derivés de CCK et, ii plus forte 

raison, les caractCristiques structurales des diffénnts récepteurs sont moins étudiés et n'ont 

r q u  de l'attention que récemment avec i'utilisation croissante des techniques QSAR 

(Quantitative Structure Activity Relationships). 

3.1.1 Intérêt biologique 



L'hormone cholécystoicïnine contenant initialement 95 résidus d'acides aminés est convertie 

en fragments plus courts: CCK-58. -39. -33, -8, -7. -5 et -4. LI a et6 démontré que CCK est 

synthetisée dans le cerveau et ensuite convertie par un enzyme en fragments plus courts. Les 

CCK-8 et -7 sont en partie sulfatées ce qui augmente leur résistance envers la dégradation 

enzymatique par les amiaopeptidase. Les fragments courts de CCK apparaissent en quantité 

plus ou moins élevée dans les diffenntes zones du cerveau. On retrouve le fragment CCK-5, 

sujet de notre Ctude en quantité particulièrement importante dans le cortex ct?rébd. siège de 

la mddiation des processus sensoriels, moteurs et associatifs (68 ). 

Lorsqu'on parle de l'activite biologique des molécules, il faut definir certains termes 

couramment utilise tels qu'agoniste, antagoniste et récepteur. Le récepteur est la stmcture 

endogène qui "reconnaît" la mol&uie active ce qui permet I'expression du rôle de la molt5cule. 

Les parties de la molécule active qui sont spécifiquement reconnues par le récepteur et 

nécessaires à l'expression de sa fonction sont appelees pharmacophores. Un agoniste est une 

moiécule qui est capable de se lier au même récepteur que la molécule active et provoque la 

même réponse biologique. Un antagoniste est une molécule capable egalement de se lier au 

même récepteur que la molécule active mais qui, cette fois. inhibe la réponse biologique en 

bloquant le site de reconnaissance du récepteur. On parlera d'activite pour définir la quantité 

de substance (molCcuIe active, agoniste ou antagoniste) necessaire I'expression ou 

Irinhibition de la réponse biologique. On p u t  ainsi classer les molécules par leur qualit6 

agoniste ou antagoniste envers un récepteur particulier. 

Dans le cas de CCK, de nombreuses &tudes pharmacologiques ont conduit au developpement 

dagonistes et &antagonistes puissants. Les caract6ristiques structurales des récepteurs sont 

aussi progressivement miewc connues à mesure que i'on &die la structure des agonistes, 

antagonistes et fragments CCK actifs. Ces Chides ont conduit distinguer au moins trois types 

de récepteurs pour les fragments CCK: le récepteur CCK-A appel6 récepteur périphérique et 

présent dans le pancréas. les intestins et le colon ainsi qu'en petite quantité en des régions très 



localis6es du cerveau (région du cerveau avec une barri&= sangkerveau relativement 

poreuse); le récepteur CCK-B présent avec une large répartition dans le cerveau et 

impernieable aux fragments CCK et analogues ou antagonistes circulant périphériquement; 

le récepteur stomacal noté "type-gasnine". Ces récepteurs sont de nature peptidique. Les 

molécules présentent tantôt une selectivit6 il CCK-A ou CCK-B c'est 1 dire qu'une molCcule 

reconnue par L'un des récepteurs n'aura peu ou p d'activité sur L'autre tantôt aucune 

s6Iectivité c-&-ci qu'elle peut êm reconnue par n'importe quel récepteur. On note une affinité 

tlevee de CCK-B p u r  les fonnes non-sulfatées alors que CCK-A ~ c o m a î t  spécifiquement 

les formes sulfatées (69 ). Quant au récepteur "typ-gastrine", les mol~cules reconnues par 

ce récepteur le sont aussi par CCK-B in vitro (70 ) ce qui suggere une relation structurale 

é&ite entre les récepteurs CCK-B et "type-gastrine", la distinction Ctant faite in vivo par la 

localisation dans le CNS pour le premier et dans l'estomac pour le second. L'antagoniste le 

plus puissant est un composé de la famille des benzodiazépines appel6 mk-329 ou L-364,7 18. 

L'activité de cet antagoniste est comparable ii celle du peptide naturel CCK-8 (7 1 ). La 

structure par diffraction de rayons X de ce compose a 6tC dsolue (72 ). Ce composé est 

sélectif au récepteur CCK-A, ce qui signifie qu'il est spécifiquement reconnu par ce récepteur, 

et présente des similarités conformationnelles avec le fragment CCK-4 (73 ) dont la structure 

par diffraction de rayons X montm une conformation ttendue (72. 75). Cinq familles 

importantes de composés chimiques ont servis de base pour produire des antagonistes de 

CCK-B : les benzodiazépines, les pyrazoüdinones, les quinazolinones (70), les pptoïdes et les 

amides a-amino acides (74 ). Pami ces fe l les ,  ii est intéressant de constater qu'un 

antagoniste selectif CCK-B et au "type-gastrhe" est le sttieo-isomère R de mk-329 que l'on 

note L-365-260 (71). Les agonistes sélectifs il CCK-8 sont de nature peptidique. L'un est 

appelé BC264 soit L'enchaînement (Boc-Tyr(S0,H)-me-mGly-Tq-(NMe)Nle-As- 

est très actif et l'autre, noté BDNL, est simplement un d&vC de CCK-7: (Boc dNle CCK-7). 

Ces agonistes provoquent les mêmes réponses que le peptide naturel (75 ). 

3.1.2 Intérêt structural 



Nous savons que le fragment CCK-5: Gly-TrpMet-AspPhe-NH, est présent en quantité 

importante dans certaines parties du cerveau. De par sa localisation. il doit donc être un 

agoniste du récepteur CCK-B. N6anmoins. les fragments peptidiques &nt extrêmement 

flexibles, les Chides de structures ayant une activit6 sur les récepteun ont surtout port6 sur 

des molt?cules non-peptidiques plus rigides et dom: plus faciles B Ctudier. Le plus petit 

hgment nCcessaite l'activite est CCK4 dont la structure par diffraction de rayons X est 

connue (72.75) : 

Figure 36. Structure de CCK-4 obtenue par diffraction de rayons X (2 mol~cules 
peptidiques de conformations diffhtes par unit6 assymétrique). 

et qui présente une structure Ctendue. Ce peptide est actif sur les récepteurs CCK-A. Quant 

CCK-5, ü est connu que ce peptide adopte uae stnicture repliee même en solution (76 ,77 ) 

ce qui en fait un candidat ideal pour une Ctude par modélisation mol&ulaire oh les 

conformations de la molécule sont calculdes dans le vide ce qui favorise les structures 

repliées. De plus, cette caract6ristique coafomatio~elle distingue ce peptide dc la structure 

de CCK4 et laisse supposer un mode de liaison avec le ou les récepteurs tventuels différent 

pour ces dew fragments et donc une action différente. Cette observation renforce l'hypothèse 



que CCK-5 se lie à CCK-B plutôt qu'a CCK-A. En etudiant ce peptide, nous avons plusieurs 

objectifs. Nous d6sirons bien entendu explorer l'espace conformationnel de la molécule. Celle- 

ci &nt complexe, avec des chaînes latérales particulièrement encombrantes conduisant & des 

interactions possibles intéressantes a ttudier c o s  les interactions en= les cycles 

aromatiques et les interactions entre le soufie et les autres parties de la molCcule. Nous 

pourrons tester L'applicabüit6 des mCthodes d'analyse de données au tri d'un tchaniillon 

complexe et de grande taille. Nous avons choisi d'6tudier en parallèle la population de 

I'isomibe D-Trp de CCK-5 ce dernier &nt quasiment inactif biologiquement. Nous pourrons 

ainsi determiner les caracttkistiques conformationneiles nécessaires i'activitt. Ces deux 

isomères &nt désignés ordinairement sous le nom de glmap (initiale des résidus qui le 

composent soit gly. 1-tryptophane, methionine. acide aspartique, phénylalanine) et gdmap (oL 

le tryptophane est remplac6 par son isomere d) dans la Litterature, cette désignation sera 

conservée dans la suite du travail. De plus. connaissant quelques unes des caractéristiques 

conformatio~elles des récepteurs, nous désirons utiliser les methodes d'analyse de données 

pour trier I'6chantillon en ayant des contraintes ce qui permettra de voir si et dans quelle 

mesure ce peptide rencontre les spécifrcitts confomatio~eiies des récepteurs. 

3.2 Analyse de données 

3.2.1 Population 

La population initialement g6nMe par le programme PEPSEA comportait 20000 confocm&res 

dont 15877 ont converge vers un minimum infikieur ii 100kcaVmol. Les variables décrivant 

les confoniiéres sont tous les angles O, y et o de la moltkule soit 21 angles de torsion 

variables. Génerer un échantillon représentatif pour une telle moldcule pose le problème de 

la taille de Iëchantillon. Nous savons que (orsque la taille de Séchantillon de n coofom2res 

tend vers la taille N de la population, la moyenne et i'tcart-type de l'échantillon tendent 

respectivement vers la moyenne et I'&ut-type de la population. Nous avons trac6 moyenne 



et ecart-type en fonction de La taille croissante de I'&hantilIon: 

Sc 
O Moyenne en fct de la Wb de l'eh. 

200 - 400 600 800 1000 
Nbre de conformères 

Ecart-type en fct de Ir taille de I'ich. 

I - I 

O 200 400 600 800 1000 
Nbre de conform&res 

Figure 37. Moyenne et Ccart-type de i'échantiilon en fonction du nombre d'individus. 

Nous constatons qu'il partir de 1000 individus, la moyenne et 1'6cart-type tendent vers une 

valeur constante. La moyenne et l'&art-type de l'échantillon total de 15877 conform~ns &ant 

respectivement de 6.09 kcaVmol et 10.73 kcallrnol en valeur non dative par rapport au 

minimum global. Si  nous utilisons le critère de la stabilite de la moyenne et de l'&art-type. 



nous constatons qu'un 6cbantillon de 1Oûû conformères suffit pour représenter statistiquement 

la population totale. 

Or nous savons par ailleurs qu'un Cchantillon statistiquement rep&entatif doit comporter 2 

3% du nombrr d'individus de la population. Cela représente dans notre cas un Cchantillon 

enorme et üès supérieur 1000 coafonn&res. Comment dans ce cas décider de la taille 
5 

correcte de l'echantilloa? Nous avons dCcidt de g6ntnr un échantillon assez grand pour que 

nous puissions obtenir des "répliquants" c'est dire des individus identiques. Cela nous 

indique que nous avons tchantillond la surface d'energie correctement et même à plusieurs 

reprises. De plus, une &de précedente de cette molécule (78 ) effectuée B partir d'un 

6chantillon de 1OOOO confom&es avait conclu à une insuffisance possible de la taille de 

l'échantillon. Nous conservons un echantilion de 1 5 0 0  conformères pour l'analyse 

subséquente, réparti entre -3 1.1 1 kcaVmol et l3.O9kcaVmol. 

L'analogue D-Trp du peptide est ttudie en paraliele. Nous avons donc generé une population 

de 20000 conformères avec les mêmes angles variables. Les distance définissant cet analogue 

sont donc identiques puisque la seule diff6rence est l'orientation de la chaîne latérale du 

tryptophane. Nous conservons finalement un khantillon de 15000 minima m6tastables répartit 

entre -33.584 et 13537kcal/moi~ 

3.2.2 Changement de variables 

Pour traduire toutes les caract6ristiques conformatio~elles de cette molécule, nous utilisons 

un ensemble de distances inter-atomiques comportant deux types de distances: celles decrivant 

la chaîne principale du peptide et celle d&rivant les interactions entre les chaînes laterdes. 

La molécule num6mt6e est présentée sur la figure suivante et les distances sont decrites dans 

le tableau 16. 



Tableau 16. Distances inter-atomiques en A utilisées comme variables pour i'analyse de 
données. 

- -- 
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CL A s p  eL eht 
cL As) CL Phe 



Figure 38. Scherna de la rnol&ule CCK-5. 

Suite aux conclusions du chapitre 3, nous avons propose qu'une demarche correcte ne 

necessite pas lëiimination de distances sur la base des longueurs de lien H. Nous conservons 

pour l'analyse en composantes principales les 44 distances retenues au depart pour lesquelles 

nous obtenons les statistiques tltmentaires suivantes prtsentCes dans le tableau suivant. 

Si nous comparons les Ccarts-type mesurés sur ces distances avec ceux obtenus pour la 

molCcule bAPYA, nous constatons qu'ils traduisent une distribution des distances beaucoup 

plus large, indice d'une plus grande diversité conformationnelle. 



Tableau 17. Statistiqes éI6mentaires sur les distances pour glmap 

filÀRUBLB K ImYmmB - Hnmnm axxlmu 

Les distances pour Panalogue D-Trp du peptide sont définies par les mêmes atomes que pour 

le peptide de base et nous obtenons les statistiques élt!mentains suivantes calcultks sur la 

population de l'analogue D-Ttp: 



Tableau 18- Statistiques Cl6mentakes sur les distances pour gdmap 

3.2.3 Analyse en composantes principales 

3.2.3.1 Analyse de glmap 



Dans un premier temps, les corrélations entre chacune des 44 distances sont calcult5es. La 

matrice des corrélations obtenue est alors diagonalisée, conduisant aux valeurs propres et aux 

vecteurs propces coaespoadants. Les nouvelles variabies composantes principales sont 

construites par combinaison Iineaire des variables distances initiales. L'ACP pour cette 

mol&ule prend quelques minutes de CPU. La matrice des corrélations ainsi que les valeurs 

et les vecteurs propres correspondants sont pdsentés en annexe A. 

La matrice des conélations montre un fait initressant: nous n'obsenrons pas de corrélations 

importantes (it partir de -7 de coefficient de codlation) entre les distances d6crivant la chaîne 

principale (les 20 premières) et les distances décrivant la chaîne lattrale (ies 24 suivantes). 

En revanche, entre distances de même type, des corrélations importantes apparaissent. De plus 

les distances D32 et D37 ne sont corrélées. de rnaniike significative, avec aucune autre. D32 

est la distance entre la chaîne lattrale du Trp et celle de la Phe et D37, la distance entre la 

chaîne latérale de la Met et celle de I'Asp. 

L'examen des valeurs propres associCes ii chaque composante principale donne le pourcentage 

de variance associe à chaque composante principale soit une mesure de la représentativitd de 

cette dernière. La premi5re composante principale porte 16.40% de l'information initialement 

contenue dans les 44 distances initiales. Pour conserver 90% de l'information initiale, nous 

devons conserver 15 composantes principales. Ces 15 pnmii?res composantes principales 

seront utilisées comme variables pour i'anaiyse de regroupement. 

Les vecteua propres sont les coefficients de combinaison lineaire qui permettent de construire 

les composantes principales à partir des distances initiales. Les distances dont le coefficient 

de combinaison linCaire sera le plus important seront celles qui dtcriront le mieux 

l'échantillon de conformères spécialement dans la construction des pcemi&res composantes 

principales. La première composante principale est constituée en majorité de distances 

relatives aux chaînes lat6rales de la molécule. Les distances D28 (c.1. Trp- c.1. Met). D43 (c.1. 



Asp c.l. Phe) et D44 (c.1. Asp- c.1. Phe) ont les coefficients les plus eleves. La deuxième 

composante principale en revanche est construite majoritairement par les distances relatives 

à la chaîne principale avec une grande participation des distances D3 (C, sur Trp-Met-Asp), 

D6 ( C ,  sur Met-Asp), D 1 1 (C, sur Met-Trp) et D 12 (C,, sur Met-Trp-Gly). Ces distances 

traduisent une organisation de la chaîne principale autour des résidus initiaux du peptide sans 

participation de la chaîne lateraie de la Phe. La troisihne composante principale est constituée 

majoritairement par les distances M l ,  D22, D23, D24 qui décrivent toutes les iateractions 

de i'azote de la chaîne lateraie du résidu Trp avec les chaînes lat6raies des autres résidus du 

peptide. La quatrième composante p ~ c i p a i e  dCcnt les interactions sur la chaîne principale 

impliquant surtout les résidu Asp et Phe (distances DL4 à D20). La cinquième composante 

principale est composée surtout des distances D4, D7 et D8 qui traduisent l'organisation à 

longue distance du peptide puisqu'elles représentent respectivement les pseudocycies à 16 

membres sur Trp-Met-Asp-Phe, 13 membres sur Met-Asp-Phe et ii 8 membres sur Trp-Gly. 

La sixième composante principale est composbe de- distances impliquant les deux types 

d'interactions: D 13, D 14. Dl7 et DL8 pour la chaîne principale et D21 & D24 pour les chaînes 

latérales c'est di les résidus Phe, Asp et Met et leurs chaînes laterales respectives. 

N6anmoins, aucun des coefficients de combinaison linéaire pour ces distances n'est très élevé 

et par conséquent, aucune distance n'est prépondérante. De manière g6drale, les composantes 

principales sont constituées de distances soit décrivant la chatae principale, soit dCcrivant les 

chaînes laterales mais pas les deux la fois, excepte pour la sixième composante principale. 

Sur les 15 composantes principales conservées pour i'analyse de regroupement, cinq decrivent 

la chaîne principale (cp2, cp4, cp5, cp8, cp15) et neuf les chaînes laterales (cpl, cp3, cp7, 

cp9, cplO, cpll, cp12, q13, cp14). Si on additionne le pourcentage de variance de chaque 

composante principale pour chaque type d'infomation, on obtient que 34.48% de l'information 

est reliée ih la chaîne principale pour 5 composantes principales et 48.59% de Pinformation 

est reliCe aux chaînes laterales pour 9 composantes ptincipales sur un total de 83.07% 

d'information (soit la somme des quinze pcemi&es composantes principales dont on retire la 

variance de la sixième composante principale qui dtcrit les deux types d'interaction). En 



conclusion, on montre ici que la diversite conformationnelle du peptide est due. en grande 

partie. à la présence des chiunes laterales du peptide occasionnant de nombreuses possibilités 

d'interactions. De plus, ainsi que tend la prouver l'&aide des corrélations entre les distances, 

les caractéristiques conformationnelles de la chaîne principale seraient indCpendantes de ceiles 

de la chaîne lat&aie. 

3.2.3.2 Population de gdmap 

L'examen de la maaice des codlations entraîne les même observations que pour glmap. En 

effet. il n'y a pas de corrélation signifkative entre les distances décrivant la chaîne principale 

et celles décrivant les chaînes latérales. De plus, la distance D8 correspondant à l'interaction 

C, Trp-Gly n'est corréltie avec aucune autre distance alors qu'eue l'&ait de manière importante 

avec D7 (C,, Met-Asp-Phe) pour glmap. 

L'examen des valeurs propres fournit le pourcentage de variance associé B chaque composante 

principale. Pour 15 composantes principales, nous avons 89.9196 d'information qui est la 

valeur la plus proche des 90.06% d'information que nous avons conservt pour gdmap. 

Les vecteurs propres sont les coefficients de combinaison linthire des distances dans les 

composantes principales. La encore. nous constatons que les composantes principales sont 

majoritairement construites partir des distances decrivant la chaîne principale ou à partir des 

distances décrivant la chaîne lateraie excepté pour la sixième composante principale construite 

à partir des deux types de distances comme pour glmp. Néanmoins apparaissent ici des 

différences entre les deux populations: la premiiire composante principale pour gdmap, c-à-d 

la plus importante en terme de nprésentativit6, est construite par les distances reliées à la 

chatne principale: D4, Dl9 et D20, les deux demitres distances Ctant assez peu importantes 

dans la description de gdmap (elles n'apparaissent pas de maniete significative dans la 

construction des 15 premières composantes principales). La deuxieme composante principale 

est reliée aux distances des chaînes fat&aies: D23, D26, D3 1, 032 les deux dernières n'étant 



pas, encore une fois, des distances essentielles la description de glmap. La troisieme 

composante principale est constituCe par les distance Wl. D42, D43, D44 déçrivant toutes 

les interactions de la chaine latéraie de I'Asp avec la chaîne laterale de la Phe. La quatri*me 

composante pincipale est construite essentidlement d i  distances D35 D40 qui traduisent 

les interaction de la chaîne latérale de la Met avec les chaînes Iatérales des résidus Phe et 

Asp. La cinquième composante principale est constituée par D21, D24, D27 et D28 qui 

decrivent toute l'interaction de la chaîne latéraie du Trp avec celie de la Met. La sixième 

composante principale est constitut par les deux distances D6 et D9 reliées B la chaîne 

principale soit C ,  Met-Asp et C, Asp, et par les deux distances D33 et D37 reliees ii la 

description des chaînes laterales soit l'interaction des chaînes lat€rales de la Met et de l'Asp. 

Si on additionne le pourcentage de variance de chaque composante principale pour chaque 

type d'information, on obtient que 4065% de i'information &t reliée a la chaîne principale 

avec 8 composantes principale et 42.26% est reliée aux chaînes latéales avec 6 composantes 

principales sur un total de 82.90% d'infomation (soit la somme des variances des quinze 

premières composantes principales dont on retire la variance de la sixieme composante 

principale puisqu'eile decrit les deux types d'interaction). On se trouve dans le cas inverse de 

ce qui se passe pour glmap pour laquelle la majorit6 des composantes principales sont 

construites à partir des distances qui decrivent les chaînes lat6raies. Ici, 8 des 14 composantes 

décrivent la chaîne principale et 6 décrivent la chaîne lat6rale. Le pourcentage de variance est 

à peu près équivalent pour les deux types de composantes principales. Nous constatons une 

différence importante entre les deux moldcules: les conformations de glmap sont fortement 

influencees par la présence des chaînes lat6rales. Pour gdmap, ceci est beaucoup moins 

apparent d(i sans doute au fait que la position dCfavorable de la chaîne latérale du D-Trp 

contraint la chaîne principale et limite les possibilites de conformations et d'interactions. 

3.2.4 Regroupement 

Le regroupement &un iichantillon de cette taille et avec cette divenit6 confomationnelle 



élevte pose de nombreux probltmes de classification la fois th6oriques et pratiques. De 

plus. la littkature est pauvre en exemple de traitement de très grands échantillons. Au point 

de vue théorique, la détermination du nombre de familles dans l'échantillon devient encore 

plus probI6matique que pour un petit échantilion. Pour les mtthodes de regroupement 

hi6rarchique. il est utcessaire de choisir une mtthode non biaisée. Au point de vue pratique, 

le regroupement hi6rarchique d'un tel échantillon nécessite un stockage de données C n o m  

ainsi qu'un temps de CPU éIev6. C'est pourquoi. en pratique, on proctdc en génCral B un pré- 

regroupement non-hitfarchique pour réduire le nombre d'individus à regrouper ensuite de 

façon hiemhique. Nous avions dans un premier temps tenté cette approche: nous avons pré- 

regroupé mûe échantillon en utilisant la methode FASTCLUS. Nous nous sommes alors 

heurte B un nouveau ptobkne: ii quel niveau devons nous arrêter le pré-regroupement? Nous 

avons décide de suivre les indications fournies par les indices statistiques en fonction du 

niveau de pré-regroupement. Nous avons observé que la réponse sur le nombre de familles 

finales révelé par l'etude des indices statistiques variait énormément en fonction du nombre 

de pré-families et rendait impossible l'exploitation des résultats. Nous avons donc décidg de 

proceder un regroupement direct avec FASTCLUS qui 6tant une m€thode de classification 

non-hierarchique est relativement rapide. 

3.2.4.1 Indices statistiques pour glmap 

Les indices statistiques CCC et Pseudo F on tt6 tracés pour un nombre de familles finales de 



Figure 39. Indices statistiques CCC (haut) et PseudoF (bas) en fonction du nombre de 
familles. 

Le graphique pour CCC sugg&e 9, 11, 16 ou 18 familles finales. Pour le Pseudo F, moins 

facile ii interpréter, ü est suggeFC 7, 1 1, 16 ou 18 familles finales. Nous decidons après avoir 

regardé les dsultats pour ces differents nombre de f d e s  de présenter le regroupement pour 

16 families finales. 

3.2.4.2 Indices statistiques pour gdmap 



La même proddure de recherche du nombre & famille optimal a été menée pour gdmap. Si 

nous vouions pouvoir comparer les résultats de la classification entre les deux populations, 

nous devons opter pour un nombre de f d e s  fmal cornpaxable sinon identique. En effet, il 

n'y aurait aucun sens a comparer les résultats de classin&tion pour 11 familles finales sur la 

population de gdmap si ce nombre n'a pas &té suggeré par les l'6tude des indices statistiques 

puisque la classification obtenue serait mauvaise. Nous chercherons donc le nombre optimal 

pour gdmap qui se rapproche le plus de 16. 

Figure 40. Indices statistiques CCC (haut) et PseudoF (bas) en fonction du nombre de 
familles. 



L'etude des graphiques pour CCC et PseudoF sugghe 1 3 familles. De manière genérale, nous 

n'obtenons pas du tout les mêmes nombre de f d e s  optimaux que pour glmap puisqu'ici, 

CCC suggére 6, 11, 13, 20 et PseudoF 6, 13,20 comme nombre optimal de familles dans 

l'éc han tiilon. 

3.2.4.3 R6saltats de la classincation pour glmap 

Nous avons suite h Panalyse en composantes principales constat6 qu'une grande partie des 

caractéristiques confomatio~elles de cette molécule etait Me aux positions des chahes 

latérales. C'est pourquoi dans ce cas, i'ktude des codes confomiationnels il l'intérieur de 

chaque famille ne nous sera pas d'un grand secours. En effet les codes confomiationnels 

repèrent les domaines confonnationnels pour des angles 0 et Y caractéristiques. Ces codes 

sont donc utiles pour décrire la chaîne principale d'un peptide. 

Dans le cas présent, nous allons plutôt interpréter directement l a  résultats en regardant les 

moyennes et 6cart-type pour les distances à Pinterieur de chaque famille. Nous désirons 

trouver quelles sont les distances caract6ristiques propres il chaque famiMe. Les distances les 

plus caract6nstiques seront celies pour lesquelles la distribution dans l'échantillon sera la 

moins large possible soit celles possddant l'écatt-type le plus petit possible. Pour obtenir une 

valeur utilisable, nous devons comparer l'écart-type dans la famille à l'écart-type, pour la 

même distance, dans la population totale. Nous calculons: 

Nous présentons le résultat du calcul pour 16 familles finales trouvCes par 

FASTCLUS. 



Tableau 19. Différences entre les écart-type dans les 16 familles et dans la population 
totale pour les 44 distances caractCristiques de gimap. 

Nous présentons également le Fesultat du même calcul dans le tableau 20 mais pour un 

nombre de familles finales de 6. ce qui etait fortement d&onseilltS par les indices statistiques. 

Nous constatons effectivement que les distances à l'intérieur des familles possMent des 

distributions plus larges ce qui se traduit par des écarts-types plus grands donc de faibles 

valeurs pour l'équation 161. Nous regardons ensuite les valeurs des distances les plus 

"concentrées" en terme de distribution pour chaque famille. Nous avons soulignt5 les Ccart- 

types les plus faibles i'interieur des fardles (donc possédant un gros pourcentage de 

difference d'avec les Ccart-types de distances pour la population totale). Les distances 

correspondantes vont etce les plus importantes dans la description des individus pour chaque 

famille. Nous constatons nCanmoins que même les plus grands pourcentages de difference 

atteignent peine 50% ce qui montre que la classification n'est pas excellente. En effet, Zk la 

limite, nous poumons avoir dans chaque famille des distances caract&istiques pour lesquelles 



Tableau 20. DiffCrences entre les écart-type dans Les 6 familles et dans la population 
totde pour les 44 distances caractCristiques de glmap. 

l'écart-type serait de O comme lors de la classification de la population de I'almioe ce qui 

donnerait des valeurs de 100% dans i'equation 161 soit une separation optimale des molécules. 

Nous pouvons aussi calculer une quantite equivalente sur ks moyennes: 

dont nous présentons le résultat dans le tableau 21. 

Nous avons indiqut quelles sont les distances pour lesquelies la moyenne dans la famille est 

uès ciifferente de la moyenne dans la population totale. Si le signe de la difference est négatif, 

cela signifie que la moyenne de distance daos la famille concernée est supérieure à la 

moyenne pour cette distance dans la population totale ce qui indique que cette famille 

contient des mol~cules plut& etendues. Si le signe est positif, la distance dans la famille est 



inférieure en moyenne B la même distance dans la population totale ce qui indique que cette 

famille contient cies molécules plutôt repliees. 

En conclusion, nous pouvons faire la même remarque qu'en ce qui concerne les 

Tableau 18-, Tableau 19., Tableau 20.. soit que nous n'obtenons des pourcentages de 

difference &au plus 40%. ce qui signifie encore une classification peu efficace. 

Tableau 21. DiffCnnces entre les moyennes dans les 16 familles et dans la population 
totale pour les 44 distances caracttéristiques de glmap. 

Si nous examinons alors les distances caract&istiques de chaque famüles (soit celles 

possédant les valeurs les plus &levées pour résultats des equations [6] et [7]) nous pouvons 

trouver les caract6ristiques conformationnelles de chaque familie reliCes il ces distances. Les 

20 premitres distances ciécrivent la chaîne principale, les 24 suivantes décrivent les chaînes 



Si nous faisons la somme des differences ndgatives dune part, et des différences positives 

d'autre part, pour chaque type de distance, nous aumns la tendance g6nCraie de npliement 

(somme positive €levée) et d'extension (somxne nCgative élevée) pour chaque famille. Nous 

présentons ces sommes calculée pour chacune des 16 famiiles dans le tableau suivant 22. 

Tableau 22. S o m w  des n5sultats de 1'6quation ( & - h l  pis) positifs d'une part et negatifs 
d'autre part pour chaque type de distance dans chaque famille de glmap. 

I Chaîne principale (Dl à D20) Chaines latérales (D21 à DM) 
Famille 

Pr-cllm I Pr*>Pm Pe<P. r  I Pr->Pa 

Nous présentons enfui la valeur de la moyenne pour chacune des 44 distances dans chacune 

des 16 familles notées Md de 1 B 44. La molécule ayant une conformation oh toutes les 

distances interatorniques sont &gales à la moyenne pour une famille domee, teprésentera le 

centte de masse de la famille. 



Tableau 23. Moyennes par familles pour les 44 distances caracteristiques de glmap. 

Nous avons alors plusieurs 616ments nous permettant de dégager la conformation type dans 

chaque famille. Nous résumons ces caractCristiques dans le tableau suivant. 



Tableau 24. Résume des caractéristiques des 16 familles. 

Chaînes 
latéraies 

Distances les plus 
reprkntativcs aouv&s par 

Hquation 1 
DIS : 1290 
D l 6  : 11.50 
D20 : 10-70 

Distances les plus 
rcpréstntativts trouvées par 

t'équation 2 
Dl : 6.10 
D4 : 650 
DI : 632 

étendues 

- -  - - 

étendues 



Tableau 25. Suite des caractt5ristiques des 16 familles. 

Nous avons une tendance g6nCrale des molécules dans chaque famille ik présenter une chaîne 

principale plus ou moins etendue et des chaînes latérales avec plus ou moins d'interactions 

Distances les plus 
représentatives trouvées 

par lëquation 2 
D6 : 1350 

D l 1  : 14.80 
D l 2  A3.90 
D21 : 5.84 
D23 : 5.81 

D43 : 554 
D44 : 6.26 

0 3  : 8.01 
D6 : 7.36 

D l 1  : 7.95 

D3 : 8.08 
D l 3  : 6.07 
Dl4  : 5.90 
Dl8  : 5.52 
DIS : 7.12 
D l 9  : 6.85 

D26 : 4.36 

entre elles. Nous présentons en annexe C une moI&ule type pour chaque famille qui n'est pas 

D l 1  : 16.10 
D l 2  : 14.60 

Distances les plus 
représentatives trouvées 

par l'équation 1 

D3 : 14.40 - 
D6 : 1350 

D l 1  : 14.80 
D l 2  : 13.90 

D6 : 9.62 
D38 : 5.64 
D43 : 5.54 
D27 : 8.69 
D28 : 10.60 
D40 : 8.94 
D42 : 8.38 
D43 : 9.99 

D27 : 8.00 
D28 : 9.31 

D39 : 8.19 
D43 : 10.20 

D23 : 8.72 

Chaînes 
laterales 

repliCs 

repliées 

étendues 

étendues 

etendues 

fam. 

9 

10 

I l  

12 

13 

principale 

etendue 

repliée 

repliée 

replite 



celle dont l'énergie est la plus basse mais plutôt celle dont les distances caract&istiques sont 

proches de la moyenne des distances pour cette famille c'est il dire le centre de masse de la 

famille. 

Si nous examinons le tableau où nous avons résume les caract&istiques de chaque famille, 

nous pouvons compiler quelles sont les distances qui caracterisent le plus souvent ces 

familles. Nous pouvons ainsi comparer ces dsultats avec ceux de Fanalyse en composantes 

principale où nous avons classe les distances par ordre d'importance en fonction de leurs 

participations respectives B la construction des composantes principales (voir page %). Les 

distances class~es par ordre de fréquence d'apparition dans le tableau &surné sont: D43, D3, 

D 1 1, D 12, M, D28, D44, DIS, DM, D 19, D39, D23, D27, D38, D40. Ces observations 

recoupent les résultats de l'analyse en composantes principale puisque D28, D43 et D44 

constituaient les distances majoritaires dans la construction de la première composante 

principales, D3, D6, D 1 1, et D 12 celles de la deuxième composante principale et D l5, D 16, 

Dl9 celles de la troisième composante principale. 

3.2.4.4 Résultats de la classification pour gdmap 

Nous avons procedé pour regarder les r&ultats de la classification par FASTCLUS de la 

même manière pour gdmap que nous l'avons fait pour glmap. Nous avions decidé suite aux 

indices rév6lés par les graphes du Pseudo F et du CCC de faire la classification de 

1'6chantilIon en 13 familles. Nous avons alors caicuM les moyennes et &art-types des 

distances initiales à I'int&ieur de chacune des 13 familles puis nous avons calcul6 I'tquation 

[6] de maniike à deteminer quelles distances possèdent la plus etroite distribution il l'inteneur 

de chaque famille. Cela nous indique quelles sont les distances caracteristiques qui 

determinent les particularïtCs confocmationnelles dans chaque famille. Nous présentons le 

résultat de ce calcul pour les 13 familles dans le tableau suivant. 



Tableau 26. Diffdrences entre les écart-type dans les 13 familles et dans la population - - 
totale pour l a  44 distancck caractéristiques de gdmap. 

Nous avons souligne les valeurs les plus Clevées dans ce tableau. Elles correspondent aux 

distances pour lesquelles i'écart-type est beaucoup plus Cmit dans la famille concernée que 

dans l'échantillon entier. Ces distances seront caractttnstiques de toutes les conformations de 

cette famille. Nous notons ici une certaine différence d'avec ce que nous observons pour 

glmap. En effet, le maximum de pourcentage de diffihnce obtenue est en g6néral plus élevé 

que ce que nous obtenions pour glmap et nous atteignons ici plus souvent des pourcentages 

de difference jusqu'iî 50%. Or, nous avons ici un nombre de familles inftneur B ce que nous 

avions pour glmap (13 au lieu de 16). Plus le nombre de families est elevt, plus la séparation 

entre les familles est bonne (si bien entendu les nombres de familles ont &Cs suggérés par les 

indices statistiques) ce qui devrait se traduire pour glmap par des &art-types plus faibles sur 



les distances caract6ristiques donc des pourcentages de diffttence plus grands. Comme nous 

le constatons, il n'en est rien et cela ne peut s'expliquer que par une différence fondamentaie 

dans les populations des deux analogues: gdmap est un peptide plus contraint 

confonnatio~e~lement et, par constquent, possède moins de conformations possibles. Un 

nombre de familles plus ~streint peut Pinsi mieux dCcrire toutes les possibiLités 

conformationnelies de ce peptide. Nous avons Cgdernent calcul6 la quantite Cquivalente sur 

les moyennes cornpondant B I'tquatioa [q dont nous présentons le résultat dans le tableau 

suivant. 

Tableau 27. Diffbnces entre les moyennes dans les 13 € d e s  et dans la population 
totale pour les 44 distances caractéristiques de gdmap. 

Nous avons indique les distances pour lesquelles la moyenne dans la familie est très differente 

de la moyenne dans la population totale. Si le pourcentage de différence est positif, la famiile 



contient des molécules en moyenne plus repliées que l'ensemble de la population. Si le 

pourcentage de diffecence est ntgaa la famille contient des molécules en moyenne plus 

etendues que l'ensemble de la population. 

Nous voyons ici apparaître des différences d'avec ce qui est observe pour glmap: les 

pourcentages de dfli5reace sont g6nCralement plus faibles et pour les distances relatives A la 

chaîne principale, ces pourcentages sont très peu élevés. Les distances reliées à la chaîne 

principale sont donc très peu utiles dans la classification pour trouver les caractéristiques 

confonnationnelles de chaque famille i'exception des distances D4, D 16, D 19 et D20 pour 

lesquelles les pourcentages de diffénnces sont comparables à ceux observés pour les distances 

relatives aux chaînes lat6raIes. Les caracttristiques confomationnelles dans chaque famille 

seront alors essentiellement relatives aux positions des chaînes lat6rales. Ceci contredit les 

résultat de I'ACP où nous avions constaté qu'une part sensiblement @ale de la variabilité dans 

1'~chantillon était reWe d'une part ii la chaîne principale et d'autre part aux chaînes laterales. 

Cela indique que les diffdrences entre les familles sont essentiellement dues aux positions des 

chaînes lat6rales où les pourcentages de différences sont plus klevés. 

Nous présentons Le tableau oh nous avons additionne les diffhnces négatives d'une part 

(correspond aux distances dont les moyennes sont supérieures dans la famille concernée iî la 

moyenne dans la population totale) et Ies dïff&ences positives d'autre part (correspond aux 

distances dont les moyennes sont inférieures dans la famille concernée la moyenne dans la 

population totale) pour chaque type de distances soit les 20 pnrni&es decrivant la chaîne 

principale et les 24 suivantes decrivant les chaînes latérales. Ceci nous indique l'extension et 

le repliement relatif de la chaîne principale d'une part et les interactions rapprocht?es ou non 

entre les chaînes lat&ales. 

Nous présentons dans le tableau 29 les valeurs des moyennes des 44 distances dans chacune 

des 1 3 familles trouvees après la classification par FASTCLUS 



Tabieau 28. Somme des résultats de I'équation ( & - h l  pJ positifs d'une part et 
négatifs d'autre part pour chaque type de distance dans chaque famille de gdmap. 

Chaîne principale (DL h D20) 1 Chaînes lacéraies (D21 DM) 



Tableau 29. Moyennes par familles pour les 44 distances caract6ristiques de gdmap. 



Tableau 30. Résumé des caractt?cistiques des 

1 étendues 

repliée étendues 

repliée I tepliees 

Distances les plus 
repfisentativcs trouvées par 

l'équation 1 
D3 : 9.07 D22 : 1 L-70 
DIS: 8.75 D30:12-10 
Dl9 : 1050 D32 : 14.40 

D20 : 11.80 
D4 : 9.48 D27 : 10.90 
D6 : 6.15 D28 : 10.20 
Dl5 : 7-96 D31 : 14-90 
D19: 9.90 D32: 13-70 
D2O : 1050 D34 : 9-12 

D26 : 13.40 
D16: 9-25 
d36 : 12.10 
D39 : 12.70 
D40 : 1130 

13 familles, 

représentatives trouvées par 
l'équation 2 



Tableau 31. Suite &sume des canrttnstiques des 13 familles. 
Distances les pIus 

représentatives trouvées par 
î'€quation 2 

Nous avons résume comme pour glmap, toutes les caract&istiques des 13 familles dans les 

tableaux 30 et 3 1. 

fa, 

Nous avons, pour chaque faMlle. recherche les mol&ules dont les distances caractéristiques 

déterminées par Mude des tableaux précédents sont les plus proches des moyennes dans cette 

famille. Nous présentons I'um de ces molécules pour chaque famille en annexe c.[ 

latérales 

Chiûne 
principaie 

Nous avons compilé sur les 13 familles de gdmap le nombre de fois où apparaît chaque 

Distances les plus 
représentatives houvées p u  

L'équation f 



distance en tant que distance caract&istique. Les distances classées par ordre de Mquence 

d'apparition décroissante sont D20, D26, D35, D39. D 19, D3 1, D32, D4. D23, D3, D40, D22. 

D16, D36. D25, D15, D34 et D41. Nous retrouvons ici les distances les plus importantes 

notées après examen des pccmiiires composantes principales dans I'etude par ACP. En effel 

D20, DI9 et D4 composaient en majorité la première composante principale et D26, D3 1, 

D32 et D23 participaient a la construction de la deuxième composante principale. La 

tmisitme composante principale Ctait composée des distances D41 D44 et seule D41 

apparaît ici 3 fois comme distance caractCnsant un familie. Les trois aums n'apparaissent 

comme distances importantes que dans la description de la famille 13 avec des moyennes 

faibles traduisant une interaction rapprochée entre le cycle de la chafne laterale de la Phe et 

la chaîne latétale de Msp. Les disîances D35, D39, D40, D36 participaient à la formation 

de la quatritme composante principale. Les seules distances relatives à la chaîne principale 

qui sont ici notées comme importantes c'est 1 dire D4, (6, DL9 et D20 traduisent 

respectivement des pseudocycles il 16, 14, 14 et 17 membres soit des interactions 2 longue 

distance, conduisant à un repliement de la molécule d'un bout 2 l'autre si les distances sont 

courtes ou une extension totale si ces demitres sont longues. De plus, D2O et Dl9 sont les 

distances classées respectivement 1 et 4 dans L'ordre de fréquence d'apparition comme 

distances caractéristiques. Ceci concilie les conclusions de I'ACP et les observations sur les 

résultats de l'equation [7] où nous avions noté le peu d'importance des distances relatives 

la chaîne principale dans la discrimination entre les familles. En effet, si il y a peu de 

distances importantes, ces demihes caractérisent néanmoins de nombreuses familles. 

3.2.5 Comparaisoa des deux analogues glroap et gdmap 

Si nous résumons, en paralDle pour chaque peptide, les caractt?ristiques conforrnationnelles 

découvertes grâce I'ACP puis au regroupement, nous pouvons deteminer les quelques 

differences essentielles entre les conformations de chacun de ces deux analogues. 

En ce qui concerne les corrélations entre les distances, dans les deux cas nous n'observons 



pas de corrélations significatives en&e les distances décrivant la chaine principaIe et celles 

décrivant les chaînes lat6rales. Lon de L'analyse en composantes principales, nous avons 

également note que ces demi&es Ctaient composfes soit de distances retiées I la chaîne 

principale, soit de distances reliées aux chahes lathles et ce pour les deux peptides. 

Néanmoins, grâce aux résultats de I'ACP, nous constatons que glmap est caractéris6 par des 

interactions a plus courte distance sur la chaîne principale que gdmap. En effet, les premiibes 

composantes principales de ghap  sont constituiks majoritairement par des distances 

traduisant des interactions ib courte distances centrées sur le résidu Met soit D3, D6, D I l ,  

D 12, traduisant des pseudo C,,, C, CLC,,. ainsi que les distances traduisant les interactions 

entre ltAsp et la Phe alors que gdmap est carsct&is6 par D4, Dl9 et D20 qui traduisent 

respectivement des pseudo-cycles à 13, 14 et 17 membres. Quant aux interactions entre 

chaînes laterales, on note pour glmap une importance des interactions entre la chaîne latérale 

du Trp et celles de tous les autm résidus ainsi qu'entre les chaînes laterales de la Phe et de 

1'Asp. Pour gdmap, les interactions entre chaînes latérales sont importantes entre le Trp et la 

Phe, 1'Asp et la Phe et entre la Met et I'Asp et la Phe. 

Les observations résultat de l'étude de classification sont sensiblement les mêmes. Il faut 

noter dans l'examen des distances caract6risant chaque famille que si glmap est cacactéris6 

A la fois par les positions de ses chaînes lattrales et le repliement de sa chaîne principale. 

gdmap est essentiellement caractt5nst5 par les interactions relatives aux chaînes latérales. Nous 

avons egalement observe la forte prédominance de 4 distances seulement dans la description 

de la chaîne principale qui toutes traduisent des interactions il longue distance c-à4 entre les 

résidus terminaux. 

Ces observations s'expliquent aistment par la présence du D-Trp dans i'analogue gdmap. En 

effet, l'encombrement de la chaîne latérale du Trp empêche tout repliement à courte distance 

entre les résidus entourant le Trp et c'est pourquoi nous observons dans le cas de gdmap 

presqu'exclusivement un repliement impliquant les &idus terminaux du peptide. De plus, la 



présence du D-Trp limite les possibilit6s conformationnelles du peptide ce qui se traduit par 

un nombre de familles inf'rieur pour la description de I'Çchantillon d'une part, et, d'autre part, 

peut expliquer pourquoi 4 des 20 distances initiales sunisent la description de la 

conformation cie la chaîne principale de ce peptide. 

En conclusion, nous observons que g h a p  possMe plus de possibüités conformationnelles 

que gdmap en ce qui concerne la chaîne principale. Pour ce qui est des chaînes latérales, les 

interactions ne se produisent pas entre les mêmes résidus pour les deux peptides puisque la 

encore, la chaîne laterale du résidu Trp n'est plus aussi accessible pour les chaînes latérales 

des autres résidus. 

3.3 Remarques et conclusion 

En comparaison avec les classification effectu6es sur les molCcules précedentes soit l'alanine 

et APYA, les résultats de la classification sont ici nettement moins bons. Nous pouvons 

dégager deux causes & cela: l'une inhkrente à la methode d'6chantilIonnage elle-même c-2-d 

le choix des angles variables et fixes, la taüle de i'échantiilon et sa cornplexit6 et l'autre 

relative à la classification comme telle c-ad tout ce qui est relatif au choix des distances 

initiales, l'interprétation des indices statistiques, ii la methode de classification choisie. 

Nous pensons que l'un des probltmes torsqu'on essaie d'étudier une molt5cule flexible et de 

grande taille est que nous devons gCntnr un 6chantillon représentatif comct. Si il est 

relativement facile de le faire pour une molécule de taille restreinte comme ceUes Ctudiées 

précedemrnent, cela devient ici un travail éClicat au point de vue thdorique (determiner la 

taille de Iëchantilion) et pratique (temps de calcul mis en jeu). De plus, nous pensons avoir 

fait une emur dans le choix de nos angles variables. En effet, nous avons noté dans l'étude 

de l'alanine que contraindre certains angles pouvait empêcher i'acds a certains minima en 

crCant des barrières de rotations artificielles, or nous contraignons toujours nos angles o il 180 

de@ ce qui reproduit la réalité observee dans les peptides mais peut ndanmoins empêcher 



la mol&ule de converger vers un minimum local lors du processus de minimisation (fait que 

nous avons observe directement pour i'€tude de l'aianine par une dispersion des mol6cules 

autour des minima réels sur les cartes de Rarnachandran lorsque certains angles avaient €te 

contraint pendant la minimisation). Dans le cas d'un petit peptide comme i'alanine qui ne peut 

adopter de conformations très rrpliées, la restriction des angles de liaison peptidique o ne 

gihe pas la minimisation dors que pour un peptide de grande taille. elle peut empêcher la 

convergence même si dans la conformation finale, les angles o sont effectivement proches 

de 180 degré (tel que gdnéralement obsed  dans les peptides et p d b e s ) .  Ceci a pour effet 

de compliquer anificiellement l'hypersurface coaformatiome11e de la rnolh.le rendant par 

consequent la classification plus difficile puisque les fronti&res entre classes sont moins bien 

définies. 

L'autre point est relatif aux limitations des méthodes de classification. D'abord l'interprétation 

des indices statistiques dont nous avons dejà discuté. S'ils ne sont pas en eux-même plus 

compliqués à utiliser pour un grand que pour un petit échantillon, ils nuisent indirectement 

ici au succts de la classification. En effet, les indices statistiques sugg6rant g&&a.lement plus 

qu'un nombre optimal de familles, il est bon de procéder à plusieurs classifications avec 

chacun des nombres suggerés. Nous ne pouvons ici nous permettre de le faire puisque la 

classification compl&te et i'étude des résultats pour un tel Cchantillon est très longue. Le 

deuxième point est relatif au chou des distances caractérisant les conformations de la 

molécule. Lorsque nous btudions de petites molécules, nous pouvons nous permettre de 

choisir un ensemble de distances caracttristiques de grande taille. Pour une grosse molécule, 

le nombre de distances possibles devient très 6iev6 et nous en privilegions probablement 

certaines à tort en les choisissant comme variables plutôt que d'autres ce qui biaise les 

résultats de la classification. Le troisième point est relatif au choix de la methode de 

classification. Lors de nos précedentes Ctudes sur l'alanine et APYA, nous avons procCd6 a 
plusieurs classifications successives a partir de diffdrents types de classification de manie= 

il verifier, par i'obtention d'un consensus entre les résultats, que notre classification etait 



correcte. Nous avons du ici procéder au choix d'une mdthode en fonction de la faisabilité 

pratique de la classification et c'est pourquoi nous avons choisi FASTCLUS qui, dtant une 

mCthode de classification non-hiérarchique est apte classer de très grands Cchantillons 

relativement rapidement Nous ne pouvons compmr les iCsultats de classification avec ceux 

obtenus par une méthode hiérarchique comm il est de règle de le faire. Nous aurions 

également désiré tester une mt?thode de classüication "floue" pour cet khantillon. En effet, 

nous avons ici une hypersurface confomationnelle exmement complexe ce qui entraîne 

l'existence d'une multitude de minima mttastables qui sont très proches les uns des autres. 

L'échantillon des minima devient dors quasiment continu et les frontières entre les familles 

de confonnations sont alors très délicates à tracer. Lors d'une classification floue, les 

individus sont affectés a une famille avec une certaine probabilité. Par suite. les individus 

~ i h l é ~  aux fronti*res sont plus faciles à classer et ce type de classification serait plus adapté 

ii ce type d'échantillon. 

Néanmoins, nous pensons que toutes ces limitations ne signifient pas que ces methodes sont 

inutilisables sur de très grands 6chantillons de conformations. En effet, la plupart des points 

soulevés ici ne représentent une limitation que par rapport la capacité de calcul disponible. 

11 faut en revanche porter une attention particuIi8re B la g6neration de l'échantillon - de 

conformation qui peut indirectement provoquer des probDmes dans la classification 

subséquente. 

3.4 Comparaison avec les conCormittioas connues et activitk biologique 

Comme nous l'avons souligné au début de ce chapitre, CCK et tous les fragments dbrivés 

existant il l'etat naturel dans Corganisme exercent des rôles biologiques importants et 

diversifiés. Ii existe deux cibles d'actions essentielles pour ces molCcules ce qui se traduit par 

deux récepteurs potentiels notés CCK-B (pour "brain") largement réparti dans tout le CNS et 

CCK-A (pour "alimentary") présent essentiellement dans le systhe gastro-intestinal mais 



egalement en faible quantite et très localis6, dans le CNS. Ces deux drcepteun de nature 

protéique ont récemment 6tés clonés et la séquence primaire est déteminée: CCK-B est 

constitue d'un enchaînement de 447 acides aminés chez l'humain (79 ) et CCK-A est constitué 

d'un enchaînement de 448 acides aminés chez k rat (80 ). Le ftagment CCK-5 objet de notre 

étude est supposC agir plutôt sur le récepteur CCIC-B. L'existence de ces deux récepteurs 

distincts à rendu assez difficile Sétude des relations structure-activité des molécules actives 

sur chaque dcepteur d'autant que les difî&ents fragments CCK sont tantôt s é l d s  c-à-d 

actifs seulement sur i'un des récepteurs tantôt actifs sur les deux récepteurs. Wtude de 

l'activité des molécules biologiques est g6nhiement un ptocessus indirect. En effet, on peut 

rarement deteminer la conformation du gcepteur in vivo si même on a la chance de 

connaître la sequence primaire. De plus, la taille du récepteur Ctant très élevée par rapport 

à celle de la molécule active, il est dificile de deteminer le site actif du récepteur c-&-ci 

l'endroit oil la molCcule va s'attacher. On passe donc génCralement par le biais de l'etude de 

familles d'agonistes et d'antagonistes de la mol6cuIe qui permettent de déterminer les 

caractéristiques stmcnirales nécessaires et suffisantes à la reconnaissance de la mol~cule par 

le récepteur. 

Les agonistes et antagonistes sont des molécules relativement rigides dont on connaît et 

contrôle la conformation spatiale. A partir dune molécule possMant une certaine activitb sur 

un récepteur, on effectue une serie de modification chimique en mesurant 2k chaque fois 

I'activite de la nouvelle molh.le. Ce type d'etude remplit deux objectifs: déterminer autant 

que possible les raisons structurales de Pactivité de la mol6cule et dCvelopper un produit le 

plus actif possible qui permet de traiter certains désordres biologiques. L'Cnide de la molécule 

endogene g6nCralement de na- peptidique donc flexible commence gtneralement par une 
1 

rigidification qui réduit le nombre de degrés de libertes de la molCcule via i'Cchange d'un 

résidu d'acide amine par une proline par exemple. On peut ainsi acquCrir des informations sur 

les pré-requis conformationnels necessaires la reconnaissance de la molecule endogène par 

le récepteur. Le cas des moldcules CCK est complexe car' pendant très longtemps, seuls des 



agonistes et antagonistes de CCK-A etaient connus alors qu'on amivait pas ddvelopper de 

mol6cules ayant une activite spécifique sur CCK-B. 

Notre étude a consisté à déterminer toutes les possibiiitCs confonnationneUa pour la molécule 

de CCK-5 et nous allons maintenant comparer les stmctures que nous proposons 

theoriquement avec celles proposées dans la Litterature. 

3.4.1 Comparaison avec des études publibes des fragments CCK 

Les molCcules agonistes de CCK sont plutôt de nature peptidique c4-d des peptides plus ou 

moins modifiés et de grande taille c-à-d d'une taille comparable avec celle h s  fragments 

endogènes. 

Le groupe de Taga a publit deux &des en 1994 sur la conformation de la t&ragastrine (soit 

le fragment CCK-Q) dans le DMSO par la méthode Monte-Carlo en prenant en compte les 

effets de solvant Ils ont effectue I'btude de ce fragment par RMN dans le même solvant. 

L'étude publiée dans la référence (8 1 ) donne les 7 confomations les plus basses en énergie 

notée a, b, c, 4 e, f, g dsultant de la stratégie de recherche de minima locaux d'énergie par 

méthode Monte-Carlo mis au point par les auteurs. Les auteurs notent que ces conformations 

sont consistantes avec les Chides exp&imentales. 

Ces 7 confomations ont CtC syst6matiquement comparées par superposition graphique avec 

chacune des 16 confomations types proposées dans notre enide du fragment CCK-5 ainsi 

qu'avec les 13 conformations types de son analogue d-Trp. Nous remarquons dabord que les 

molécules proposées sont très proches confonnatio~eilement ce qui montre que la stratégie 

d'exploration par methode Monte-Carlo est peu efficace. Nous présentons sur la figure 

suivante une superposition des 7 conformations proposées par i'equipe de Taga: 



Figure 4 1. Superposition des 7 molécules proposees par iëquipe de Taga, résultat de 
la simulation Monte-Carlo. 

On constate que les 7 molécules proposées sont toutes superposables avec la molécule type 

de la famille 3 telle que nous i'observons sur la figure suivante. Nous obtenons également des 

superpositions correctes avec les molécules types des familles 7, 5 et 13 dans un ordre 

décroissant c-8-d en allant de la meilleure vers la moins bonne superposition graphique. Nous 



présentons dans la figure suivante la superposition dune des molécule proposée par l'équipe 

de Taga avec la mol~cule type de la famille 3 de notre 6chantillon. 

Figure 42. Superposition de la mol6cuIe type de la famille 3 de CCK-5 avec la 
molécule a proposée par l'équipe de Taga, n?sultat de la simulation Monte-Carlo. 

Le même groupe de chercheurs publie une autre étude complémentaire sur la même molécule 
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(82 ) où l'ensemble des simulations Monte-Carlo effectuées est utilise pour interpréter les 

résultats de l'ttude RMN de la tétragastrine. iis proposent ainsi une conformation de la 

molécule en solution qui n'est autre que la moIt?cule a, pmposee dans l'etude (81) qui est 

représentee a la figure suivante. 

Figure 43. Vue stéréographique de la moldcule de t6tragastrine proposée par le groupe de 
Taga Confrontation des résultats obtenus par RMN avec la simulation Monte-Carlo. 

Nous avons donc montré que la famille 3 daas notre échantillon correspond à la conformation 

de la tetragastrine en solution. il faut remarquer la position des chaînes laterales du Trp et de 

la Phe dont les cycles sont orientes perpendiculairement I'un par rapport l'autre. En ce qui 

concerne l'analogue d-Trp, l'ensemble des superpositions effectuees est beaucoup moins bon 

que pour CCK-5. Seule la famille (Y2 présente une superposition comte avec les molécules 

proposées par le grwpe de Taga tel que nous le présentons sur la fipie 44. 

Neanmoins, il faut remarquer que la chaîne IatCrale de la molécule ne peut être orientée 

comme sur la molCcule a du fait de la sttrtofhimie diffknte du carbone asymetrique du 

résidu Trp. 



Figure 44. Superposition de la molécule type de la famille 2 de d-Trp CCK-5 avec la 
molécule a proposée par i'equipe de Taga, résultat de la simulation Monte-Carlo. 

En résume, nous avons montré que l'une de nos familles de CCK-5 présente une conformation 

très proche de celle du fragment CCK-4 en solution dans le DMSO ce qui n'est pas le cas 

pour l'analogue d-Trp qui ne peut adopter une conformation où les chaînes latérales des 

résidus Trp et Phe soient correctement positionnees. Nous remarquons ici que l'exploration 



de lbyperespace conformationnel & partir d'une simulation Monte-Carlo proposée par le 

groupe de Taga est inefficace dans la découverte de tous les minima mttastables. En effet, 

tous les minima qu'ils proposent se distinguent exclusivement par la position de la chaîne 

laterale du Tcp et leur échantillonnage consiste en fi& à se promener sur I'hypersurface 

conformationnelle autour d'un puits d'énergie puisque chaque nouvelle mol6cule est une petite 

van-ation cooformatio~eiie de la mol6cule précédente. 

Ceci souligne le problhe rencontré par les mdthodes d'exploration d'un hyperespace 

con€orrnationnet complexe par mCthode Monte-Carlo ou de dynamique mol6culaire. En effet, 

pour obtenir un ventable échantillonnage total par ces methodes, il faudrait générer un 

nombre de conformations énorme requérant par constquent un temps de calcul prohibitif. Ce 

problème est eviti5 dans notre appmche par la methode d'6chantillonnage choisie alkatoire et 

itérative des mol6cuIes. 

L'autre éîude que nous avons retenue pour la conhntation de nos dsultats a Ctt5 proposée par 

le groupe de Roques. Ils présentent une analyse confomationnelle de 4 fragments CCK dont 

CCK-5 (83 ). Ils utiiisent la methode de Monte-Carlo Métropolis pour l'exploration de l'espace 

conformationnel de ces molécules en étudiant les formes acides, neutres et basiques pour 

chaque fragment de manière à simuler les effets de pH. Tous ces fragments sont des ligands 

de CCK-B. Ils comparent les résultats de l'analyse confomationnelle avec les résultats 

expérimentaux obtenus par RMN et CD. Pour CCK-5, ils proposent ainsi 1 1 minima répartis 

en 6 conformations dans le cas de la molécule acide (qu'ils notent A, B, C, D, E, F). 3 

confornations dans le cas de la molécule neutre (notés G, H et 1) et 2 conformations dans le 

cas de la molBcule basique (notées I et K). 

Nous avons effectué une comparaison systbmatique par superposition graphique de chacune 

des 3 minima neutres qu'ils proposent (en conservant la denornination des minima soit G, H 

et I) avec les 16 molécules types de chaque famille dsuitant de la classification de notre 



Figure 45. Superposition des 3 molBcules G, H et 1 proposées par l'équipe de B.P. 
Roques, résultat de la simulation Monte-Carlo Métropolis. 

échantillon puis des 13 moKcules types de i'analogue dTrp sachant que nous avons généré 

notre echantillon à partir de la forme neutre de la rnoldcule. 

Nous observons la même caractéristique que pour les 7 molécules proposi5es par le groupe 



de Taga soit que les molécules proposées Oes 3 minima neutres) sont très proches 

confonnationneiiement ce qui apparaît à la figure montrant la superposition des 3 

conformations G, H et 1. 

Ces trois molCcules se distinguent encore ici par la position du cycle de la chaîne latérale du 

résidu Trp. 

Les superpositions graphiques avec CCK-5 donnent les résultats suivants: 

- la molécule G est superposable avec les molécules types des famiues M. #7 et X13 

- la molécule H est superposable avec les molécules types des familles #1, W, #, #6. #7 

et #13 

- la molécule I est superposable avec les molécules types des farnüles #3 et #13 

Nous constatons que la famille la plus représentative pour les molécules G, H et I est la 

famille #13 et nous présentons les 3 superpositions graphiques de chacune de ces moldcules 

avec la molecule type de notre famille #13 sur les figures suivantes. 

Nous remarquons que dans Mtude précédente, la famille #13 avait egalement été supeiposée 

avec succ8s aux molécules propos&s. En ~vanche, la position des chaînes latérales est assez 

différente ici. D'ailleurs. les auteurs donnent la distance entre les cycles des chaines laterales 

pour Trp et Phe et sugg&ent 10A pour les mol&uies acides et HA pour les molécules 

neutres. Ces distances sont en contradiction avec la conformation observée par le groupe de 

Taga où les cycles sont très proches ainsi qu'avec leurs propres résultats pour la molécule H 

où les cycles des chaînes latérales des résidus Trp et Phe sont à moins de 6A de distance. 

En conclusion, la comparaison de nos molt5cules avec les differentes études publibes montre 

que nous avons reproduit les résultats de calcul aussi bien que les résultats expérimentaux. 

Nous avons montré de plus que les rn6thode.s d'Çchantiilonnage Monte-Carlo utilisées par les 

auteurs conduisent à un échantillonnage autour d'un minima et, par conséquent, 



correspondantes à l'une ou plusieurs des familles confocmationnelles déterminée par 

classification de notre CchantiUon. Ainsi, nous pouvons proposer que chacune de nos fami1 

reproduit une possibilité confonnationnelle correspondant à des conditions benvironnemi 

différentes : milieu hydrophile, lipophile, ... 

la 

les 

ent 

Figure 46. Superposition de la molécule type de la famille 13 de CCK-5 avec la 
molécule G proposé par I'Cquipe de Roques, résultat de la simulation Monte-Carlo 

M6tmpolis. 



Figure 47. Superposition de la molécule type de la famille 13 de CCK-5 avec la 
molécule H proposée par l'tquipe de Roques, résultat de la simulation Monte-Carlo 

Métropolis. 



Figure 48. Superposition de la molecule type de la famille 13 de CCK-5 avec la 
molécule 1 propose par I'Cquipe de Roques, résultat de la simulation Monte-Carlo 

M&opolis. 

3.4.2 Comparaison avec les 6tudes des familles d'antagonistes de CCK 

Les nombreuses etudes sur les familles d'antagonistes CCK a conduit a déterminer récemment 



les pré-requis confomiationnels nécessaires il la reconnaissance des molécules par les 

récepteurs CCK-A et CCK-B. Ces études réalisées par CoMFA (Comparative molecular field 

aiignment technique) et QSAR (Quantitative structure-activity relationships) permettent de 

déterminer un ensemble de distances entre dR6rents groupement de la mo1écule. Une 

molécule poss6dant Les groupement adequat comctement positionnCs sera reconnaissable par 

le récepteur. 

3.4.2.1 Récepteur CCK-B 

Recemment, une nouvelle classe d'antagoniste a et6 propos& dans laquelle les auteurs ont 

d6velopp6 une molécule d'activité comparable B celle de L-365,260 mais avec une stlectivité 

encore plus élevée (84 ). Malheureusement la stéréochimie absolue du produit n'a pas été 

deteminee ce qui ne nous permet pas de comparer leur molécule avec nos conformations. 

Une autre étude Fécente propose à nouveau une classe &antagonistes dérivés des 

benzodiazepines où la molécule finale obtenue possède une activité supérieure I celle de L- 

365,260 (85 ). La modification apportée consiste simplement & remplacer le groupement CH3 

attache sur l'azote du cycle benzodiazépine par un groupement CO-NH d u t  ce qui ne change 

pas drastiquement a priori la conformation du squelette de la mol&ule. Les informations 

structurales ont et6 prises dans L'article (86 ), où le groupe de Vittoria a déduit des 5 classes 

connues d'antagonistes de CCK-B rapportées dans la littérature B ce moment ià un modèle de 

pharmacophore. L'antagoniste le plus puissant est L-365,260 schematise sur la figure 49. 
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Figure 49. SchCma de L-365,260, antagoniste de CCK-B de la famille des benzodiazépines. 



La géom6trie du phmacophore détemint par l'équipe de Vittoria se présente ainsi: 

Figure 50. Géométrie du pharmacophore derivée de I'etude des 5 familles 
d'antagonistes de CCK-B . 

Les auteurs déterminent ainsi les sous-structures qui doivent être présentes pour qu'une 

molécule puisse être reconnue: 

- l'oxygène d'un carbonyle ou d'une fonction amide ou urée capable de former un lien 

hydrogène avec un site donneur du récepteur (note site HB) 

- un système aromatique entouré dans la cavitt du récepteur d'un environnement hydrophobe 

(site HP1) 

- un fragment aromatique ou aliphatique dont la taille et la forme peuvent varier se liant une 

autre région hydrophobe (HE2). 

Ces 3 distances @lB-HPI, HB-HP2, et HPl-HP2) ont servi de contraintes pour trier ta 

population de CCK-5. D'après les informations recueillies dans la litt&ature, le point HP I du 

phamiacophore correspond au cycle de la chaîne laterale du Trp et le fragment HP2 au cycle 



de la Phe. En revanche, en ce qui concerne la fonction carbonyle, nous avons en tout 6 

carbonyles possible pouvant se placer au point HB du pharmacophore. La pmt5dure utilisée 

a donc eté la suivante: 

- un premier tri des lMOO conformères qui vCrifie la distance HPI-HP2 a Cté effectue ce qui 

a donnt 366 rnoî~cuies pour iesqueiîes 5.4A > HPI-HP2 > 6.4A 

- ces 366 molécules ont et6 ensuite triées 6 fois en prenant pour HB chacun des 6 carbonyles 

possibles de la molécule. On rencontre 7 molécules & nom population pour lesquelles les 

contraintes de distance (3. 1A > HP 1-HB > 4.1 A et 55A > HP2-HB > 6SA) sont respectées. 

En oum, il y a un seul oxygbe pour lequel nous ne trouvons aucune molécule susceptible 

de se pIacer dans la position requise. Leur energie est comprise entre -20.39 kcal/mol et 5.47 

kcaVmol. 

Nous retrouvons donc à l'intérieur de notre population des molécules possédant les 

caraci&istiques structurales nécessaires leur reconnaissance par le récepteur CCK-B. De 

plus. l'énergie de ces molécules, possible ligands, n'est pas trop élevee par rapport au 

minimum global ce qui leur donne une probabilitd d'existence non négligeable. La première 

molécule susceptible d'être reconnue par CCK-B est à 10.12 kcai/rnol au dessus du minimum 

global. 

De plus, nous avons recherché quelle familles ces molécules appartiennent. Nous avons 

découvert une grande diversité dans les familles susceptibles de pdsenter les trois points 

pharmacophoriques correctement situés les uns par rapport aux deux autres. Ces 7 moltcules 

appartiennent aux familles #9, X13, #3 (pour deux d'entre elles), M, #5 et #IO. De plus. il y 

a 5 des 6 oxygène qui peuvent se placer au point HB. Sachant qu'une famille regroupe des 

molécules dont les confornations sont proches les unes des autres, un apport d'hergie limite 

permet le passage facile de rune a l'autre i'inténeur d'une même famille et donc une 

molecule peut adapter sa conformation pour devenir active c-à-d se lier au récepteur. 

Nous présentons sur la figure suivante la molble  la plus basse en energie qui remplit les 



exigences du récepteur. Elle fait partie de la farnilk #6. 

Figure 5 1. Molécule de la familie 6 de CCK-5 rencontrant les exigences 
conformationnelles du récepteur CCK-B telles que déteminés par le groupe de 

Vi noria 

Le même travail a été effectué sur l'analogue d-Trp pour lequel nous avons passe la 

population au crible des contraintes de distance du pharmacophore. Nous obtenons les 



résultats suivants: 

- il existe 10 moi~cuies qui vdrifient les exigences coiironnationneiies du récepteur soit SAA 
> HPI-HP2 > 6.4& 3.1A > HPI-HB > 4.1A et 5.5A > HP2-HB > 65A 

- il y a deux oxygènes sur six pour lesquels il est impossible de trouver une conformation 

adéquate- 

- Les familles auxquelles appartie~ent ces molécules soat les W9, #13, #3 (pour deux d'entre 

elles), M. #5 et 110 avec un intemaîle dëncrgie compris entre -18.99 et -2.67 kcaVmol 

Nous constatons ici que la premitre molécule susceptible d'être reconnue par le tecepteur 

possede une énergie 1459kcaYmol plus élevee que le minimum global. En revanche, un plus 

grand nombre de moldcules verifient les exigences confomatio~elles du récepteur et 4 sur 

6 oxygènes sont susceptibles de se placer au point phaxmacophorique HB. 

En conclusion, nous ne pouvons expliquer ainsi définitivement pourquoi l'analogue d-Trp est 

inactif alors que le fragment CCK-5 est agoniste. NCanmoins, il faut souligner que la 

g4ornétrie du phannacophore a et6 obtenue 1 partir de familles d'antagonistes et il est 

probable que l'action agoniste du fragment requPre des points pharmacophoriques 

suppMmentaires. Nous pouvons d'ailleurs remarquer que la taille des molécules agonistes est 

plus élevee que celle des molécules antagonistes. De plus, ces demitns sont rigides or il n'a 

encore été développé notre connaissance aucune moltcule agoniste très rigide, les agonistes 

publiés Ctant des dérivés de peptides. Ceci laisse penser que la molhie  agoniste pptidique 

subit des modifications confomationnelles l'approche du récepteur, ce qui la rend 

pleinement active. 

3.4.2.2 Récepteur CCK-A 

Le Fragment CCK-5 ne possède theonquement pas dactivite sur le dcepteur CCK-A. Nous 

désirons ndanmoins vtrifier comment ce fragment vérifie ou non les exigences 



conformationnelles du récepteur. En effet, il est possible que i'absence d'activite in vivo du 

fragment sur le récepteur périph6rique soit dO &au- causes que la conformation adoptée 

par ce fiagrnent comme par exemple la dégradation du fhgmcnt avant même qu'il n'ait atteint 

le site du récepteur. 

De très nombreuses familles baritagonîstes du dcepteur CCK-A sont connues depuis 

longtemps et la litterature il ce sujet est abondante i'inverse de CCK-B. Ceci est dil en partie 

aux processus physiologique dont ce récepteur fait partie en particulier les ph6noménes de 

satitt6 et secrétions pancréatiques. Les molécules actives sur ce récepteur sont par conséquent 

de possibles thecapeutiques pour les ulcères et troubles de i'aümentation. L'antagoniste le plus 

actif est encore notre connaissance un derive benzocüazepine noté MK-329 dont le schdma 

apparaît à la figure suivante: 

Figure 52. SchCma de MI(-329, antagoniste de CCK-A de la famille des benzodiazepines. 

L'equipe de Robba a utüisb plusieurs antagonistes connus de CCK-A pour en déduire les 

points phamacophoriques du rtcepteur (87 ,88 ) . 



Figure 53. G6ométrie du pharmacophore dtrivée de l'étude de familles d'antagonistes 
de CCK-A. 

La région notée B doit être occupée par un halogène, ou un cycle aromatique. Les région C 

et D doivent être occupées par des cycles aromatiques. 

Le processus utilise est ici un peu diffennt. En effet, les travaux publies ne faisait 

aucunement Ctat de l'endroit où avait et6 mesuré Ies distances du pharmacophore (à i'exterieur 

de la molécule ou directement sur le centre des cycles aromatiques?). Nous avons par 

conséquent utilise le biais de mestuer les distances correspondantes sur la structure obtenue 

par diffraction de rayons-X du fragment CCK-4 (72, 75). Ce dernier, bien qu'inactif sur le 

récepteur CCK-A verifie les exigences conformatio~elles de CCK-A tel qu'ils les 

déterminent i partir des antagonistes de CCK-A. Us pdsentent un schema sur lequel on voit 

que le cycle aromatique qui se trouve theoriquement au point C est remplace alors par la 

fonction carbonyle du résidu Asp. Les distances mesurées sur CCK4 donnent la geométrie 

suivante pour le pharmacophore: 



Figure 54. G6ométne du pharmacophore de CCK-A mesurée sur la stmcture RX de 
CCK-4. 

Ces distances ont servies à trier l'échantillon de conformations de CCK-S de manière à obtenir 

les conformations vérifiant les distances entre les points phamacophoriques. On obtient que 

662 des conformations de CCK-5 possedent la distance correcte entre B et D soit les cycles 

des chaînes lat€des des résidus Phe et Trp. Dans un deuxitme temps. ainsi que nous avions 

proc6dé pour CCK-B. nous avons pris pour le point C successivement les 6 carbonyles 

possibles existants sur la molt5cule de CCK-5. Nous obtenons finalement que 17 molécules 

sont susceptibles d'êîre! reconnues par le récepteur CCK-A. L'6chelle d'énergie est comprise 

entre -16.58 et 123 1 kcaihol et les confornières appartiennent aux familes #6, #7, #8, #9, 

#10 et #12, #13, #I4. #15 et #16. 

Nous constatons ici qu'un plus grand nombre de rnol6cules de CCK-5 vérifient les exigences 

du récepteur CCK-A par rapport à CCK-B mais que la première molécule posséde une 

energie confomationnelle 1453 kcaVmol plus &vee que le minimum global ce qui est plus 

élevC que pour CCK-B. De plus, il y a seulement 3 des oxygtnes sur 6 possibles dans la 

molécule qui peuvent se placer au point pharmacophocique C. 



En ce qui concerne la population de l'analogue d-Trp. après avoir effectué le même tri & partir 

des contraintes du récepteur CCK-A, nous obtenons 17 molécules qui verifient les contraintes 

de distances déduites des travaux de i'équipe de Robba et dont L'Cnergïe est comprise entre - 
19.66 et 950 kcalimol. La encore, seuls 3 oxygènes peuvent se placer au point 

pharmacophorique C. 

En conclusion des ces comparaisons. nous constatons que nous ae pouvons defuir exactement 

les raisons pour lesquelles la moltcule CCK-5 est active sur le récepteur CCK-B et inactive 

sur CCK-A alors que l'analogue d-Trp de CCK-5 est inactif puisque dans chaque population 

et pour chaque récepteur, nous observons des molécules qui verifient les exigences 

conformationnelles du récepteur en question. Nous pouvons néanmoins Cmettre un certain 

nombre de remarques: 

- nous avons vu précedemment que CCK-5 est plus flexible que son analogue d-Trp. Ceci 

pourrait expliquer l'inactivité de l'analogue si on se place dans la théorie où la mol&ule subit 

des modifications conformationnelles il i'approche du récepteur. 

- dans l'interaction avec CCK-A. le nombre d'oxygtines qui peuvent se placer au point 

phamacophorique C est restreint (3 sur 6 possibilités dans la moltcule). Or on ne sait pas a 

priori quel oxygtne est suppost occuper cette position. Il est donc possible que I'olrygène 

supposé occuper ce point phamacophorique soit justement l'un de ceux pour lesquels il est 

impossible de trouver une mol&ule vérifiant les 3 contraintes de distances du pharmacophore. 

C'est tgalement ce qui peut arriver dans le cas de la liaison avec le récepteur CCK-8 où, pour 

I'analogue d-Trp et pour 2 des 6 oxygenes, nous ne pouvons trouver de molécules verifiant 

les contraintes conformationnellcs du récepteur alors que pour les même oxygènes, il existe 

des molecules pour CCK-5 qui peuvent adopter la conformation reconnue par le récepteur. 

ii ne faut pas oublier que les conformations sont tn&s ici h partir des contraintes des deux 



types de récepteurs d6terminées grâce aux molécules antagonistes de ces récepteurs. Comme 

nous l'avons déjà soulign6, i'action agoniste d'une mofCcule requiert 6ventuellement des points 

pharmacophoriques additionnels qui peuvent fkire la ciifErence entre moltcules actives et 

inactives- 

L'etude publiée par I'tquipe & Robba (87) souligne cette possibilit6 en montrant 

qu'effectivement, le fkagment CCK-4 verifie les exigences conformationneIles du récepteur 

CCK-A bien qu'elle soit inactive sur ce dcepteur. Il avance I'hypothèse que la chaîne laterale 

de 1'Asp occupe un site qui est libre sur les antagonistes de CCK-B sur lesquels ils ont 

constmit leur modèle de pharmacophoce. Ce site est l'azote num6rot6 1 sur le cycle 

benzodiazépine de la figure 52.. Nous pouvons faire deux observations B ce sujet: 

- les antagonistes actif sur CCK-A ne possèdent effectivement pas de fragment encombrant 

sur cette position. 

- I'antagoniste actif sur CCK-B noté L-365,260 ne possède pas non plus de fragment 

encombrant sur cette position 

I'activité des molécules vis ik vis de l'un ou l'autre des récepteurs CCK-A ou CCK-B ne peut 

donc être due exclusivement iî la présence d'un groupement encombrant il cet endroit. 

N6anmoins. la présence d'un groupement encombrant il cet endroit n'empêche par l'activité 

des moI6cdes sur CCK-B puisque le ftagment CCK-4 ut actif sur le récepteur CCK-B. Un 

groupement encombrant en cette position semble même etn un facteur qui amtliore la 

sélectivitt5 des molécules sur CCK-B. En effet, une transfomatioa apportée à L-365,260 (85) 

qui amCliore la sélectivité à CCK-B est de remplacer le groupement CH, lie ih l'azote 1 par 

un groupement encombrant CO-NH Tbut tel que k montre la figure suivante: 



Figure 55. Schéma de CP-212,454, antagoniste de CCK-B de la famille des 
benzodiaztpines développ5 sur le squelette de L-365,260. 

Ii faut enfin souligner que pour déterminer les distances pharmacophoriques du dcepteur 

CCK-A nous sommes passés par le biais de mesurer ces distances sur une molécule qui 

vérifie les exigences conformationnelle du técepteur puisque nous ne savions pas entre quels 

points les distances pharmacophoriques fournies avaient et6 mesudes par les auteurs ce qui 

diminue la pdcision des distances obtenues. 



CONCLUSION 

Nous avons mont& comment les m6thodes d'analyses de données peuvent s'appliquer ii l'etude 

d'échantillon de codonnations gédrées par la mdthode PEPSEA Ces methodes appliquées 

sur un t!chantillon adCquat permettent de rationaliser i'6tude de mol~cules très flexibles 

possèdant une grande vaW6 de conformations m&ïstables. Grâce il ces méthodes d'analyse 

de donndes, ü devient possible d'6tudier l'ensemble & I'hypersurface conformationnelle d'une 

molécule. Nous avons relevé un certain nombm de difficultés relatives il l'emploi de ces 

méthodes. Un des problèmes rencontré est commun 1 toutes les methodes de simulation: si 

nous voulons appliquer les mt5thodes d'analyses des donn6es il nous faut Cchaniillonner 

correctement toutes les confomations possibles. Cela implique deux exigences: le champ de 

force choisi doit être capable de calculer une dnergie potentielle correcte, et I'échantillon 

produit doit être représentatif. Le premier point a €té justiti6 par les travaux ant6rieurs du 

laboratoire et le dernier point est vérifié par le calcul de la moyenne de I'energie pour des 

taif les croissante de l'échantillon jusqul obtention d'une valeur constante. 

L'analyse en composantes principales appliquee nos echantillon de molécules ne pose aucun 

problème sinon celui de la représentation des individus dans L'espace des premières 

composantes principales lorsque i'échantilion est de grande taiile. Or notre but principal n'est 

pas l'exploration graphique de nos données, mais la construction dc variables independantes. 

Le premier probl&me posé par la classification est celui de Pintecpdtation des indices 

statistiques. Nous avons résolu ce probkme en utilisant conjointement plusieurs méthodes de 

donnees jusqu'h avoir un consensus pour les résultats des classifications. Lorsque i'4chantillon 

est de grande taille neanmoins, le temps de calcul nécessaire a la classifcation devient un 

param&tre non negligeable et ümite l'exploration quelques mtthodes de classifications. De 

plus la classification pose alors un problème inhins&que car, quelque soit la mCthode choisie, 

il devient difficile théoriquement de trouver les hyperplans delimitant les familles dans 



l'hyperespace des variables composantes principales. En effet, une mol~cule complexe 

possédant de nombreux d e e s  de liberte est caracterisée par de nombreuses variables et 

l'hyperespace de sa surface d'énergie potentielle est par suite extrêmement complexe. De plus, 

l'évaluation des 6ultats au point de vue chimique devient difficile et il nous a fallut 

développer des mtthodes pour juger la qualitt des familles obtenues (pourcentage de code par 

résidu par famüle. valeurs moyennes des distances caractéristiques...). Ceci constitue une des 

limitations de la mbthode au point de vue pratique (temps de calcul) et thçorique. Neanmoins. 

il faut remarquer que la complexité apportée par l'&de d'un Cchantiiion du dernier peptide 

ne peut gu&e ê a  depassée. Le nombre de conformations accessibles un peptide donne 

augmente très rapidement dans un premier temps avec la taille de ce peptide. De plus la 

complexité des résidus dacides aminés (chaînes latérales importantes, nombreuses 

fonctionnalités) augmente les possibilités de confonnations. On peut ainsi penser que 

11efftcacit6 de la methode proposee pour ordonner les échantillons de conformations 

peptidiques est très limite puisque le nombre de 5 &idus d'acides amines en constitue la 

limite pratique. N6anmoins,plus la taille du peptide augmente, plus la complexité de la surface 

confo.mationnelle, diminue. En effet, des 6Uments de structure tertiaire apparaissent qui vont 

progressivement figer les conformations et les possibiiités confonnatio~elles vont diminuer 

au fur et il mesure que le nombre de résidus d'acides amine augmente. Par conséquent, la 

taille de l'échantillon représentatif diminue. Les gros peptides et protéines possèdent une 

conformation bien définie et très p u  de liberté confonnationneiIe limitee il de Mgères 

variations autour du site actif. La limite d'apparition de la structure tertiaire est de 5 acides 

aminés puisqu'elle permet la formation d'un pseudocycle iî 13 membres traduisant une 

structure en helice a, elexnent important de rigidification des peptides et proteines. La 

présence de certains résidus particuliers comme la proline, I'hydroxyproüne ou la cysteine 

conduit Cgalement ii une réduction de la liberte conformationnelle des composés. Les deux 

premiers induisent des stnictuns tertiaires particuli&es qui sont les tournants B et le dernier 

forme des liaisons chimiques qui rigidifient les squelettes protbiques. Avec le dernier peptide 

6tudié, nous avons donc montré que nous pouvions traiter une structure de la plus grande 



flexibilité possible de par sa taille et sa composition en acides aminés divers. 

Nous pensons ainsi avoir moad les avantages de ces techniques d'analyses: classification 

sans a priori, apprtciation des corrélations enûe les variables, rapidité de l'analyse et 

traitement de gros tchantillons. Nous pouvons de plus utiliser les mCYhodes d'analyse de 

donnees dans le cadre de l'ttude de molécules biologiquement actives pour lesquelles 

certaines caract&Ïstiques reliées à leur activité sont connues: conformation de la partie active 

de la molécuie ou distance caract&istique entre deux groupements necessaire B l'activité. Si 

nous faisons I'anaiyse en composantes principales B paitir de distances spécifiques 

correspondant des caracteristiques cornues. nous pourrons évaluer par exemple si ces 

distances décrivent pertinemment la population et kvaluer le pourcentage de la population 

décrite par ces distances après la classification. Cela nous permettant d'estimer quel est la 

chance pour ia mol6cule de se lier au récepteur dont nous connaissons les caractéristiques 

structudes. Nous pouvons ainsi evduer par exemple la qualité d'agoniste ou d'antagoniste 

de plusieurs molécules. Nous pouvons de cette façon utiliser des résultats expérimentaux 

fournis par la RMN ou la fluorescence de rayons-X. 

Nous pensons que les méthodes de classilication constituent un outil d'exploration idéal pour 

116tude des hypersurfaces confonnationnelles de molécules complexes. il existe de très 

nombreuses m6thodes reliées de près ou de loin à l'analyse de donnees et nous n'avons 

exploré qu'une partie de ses rdthodes. En effet, selon le but poursuivi, d'autre methodes 

d'analyses des données sont susceptibles d'être utilisées comme c'est deja le cas dans 11t5tude 

des relations structures-activitC des composés biologiquement actifs où les ciifferentes 

techniques d'analyse factorielle et de regroupement sont couramment utilisées. Il serait donc 

intéressant de dCvelopper ce genre d'approche à l'avenir dans l'ttude de populations 

confonnationnelles d'autant plus que les résultats obtenus permettent l'accès ultérieur ii des 

paramètres quantitatifs comme le poids statistique et ce de manien ii la fois simple et 

g6nérale. 



L'ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES 

Soit un tableau I comportant p variables quantitatives. Les n individus, caract&is& chacun 

par p variables, peuvent être représentes dans un espace vectoriel à p dimensions. Le but de 

I'ACP est de trouver un espace vectoriel de dimension restreinte (donc un sous-espace 

vectoriel de l'espace initial) dans lequel il soit possible d'examiner au mieux les individus. S'iI 

..., .... existe un vecteur colonne u (u,, u2, uJ et un vecteur ügne v (v,, v,, v$ tel qu'il soit 

possible de reconstituer le tableau I avec 1 = u.v', on aura reconstitue les np valeurs du 

tableau 1 par seulement (n+p) valeurs. En pratique, on cherchera Fapproximation de rang q 

... , telle que 1 = up,' + u, v,' + + u, v,' + E, (E, étant une matrice résiduelle dont les termes 

sont petits). On pourra ainsi reconstituer le tableau I grâce à n(q+p) valeurs : 

............... 0.. O.. a.. S.. 0.. 

On effectue un changement de base. L'espace des variables initiales est remplace par l'espace 

des composantes principales. Les p variables quantitatives initiales qui sont plus ou moins 

corrélées enm eues sont remplacées par p nouvelles variables non corrélees. 

A.l Traitement des données initiales 



La base de  présentation la plus adequate pour nos individus sera constituée par celle dont 

la projection des individus sur les axes aura la plus grande variance. Une transformation 

intéressante des variables initiales est de les réduire et de les centrer. En effet, hi et hj 

désignant les projections de 2 points i et j sur une droite H, on veut que le nuage de point 

soit le plus €taie possible soit rendre maximale la soixune x(hi - 4)2. Cette somme peut se 

developper en 2n Z(bi -6)' avec h moyenne Qs projections. Si on centre les variables, i r .  

que i'on p m d  l'origine au point moyen, 6 0 .  De plus. si les miables ne sont pas mesurées 

avec des échelles identiques, ü faudra nonner ces variables de manière B ce qu'elles aient 

toutes le même poids dans Panalyse en composantes principales: 

Si rij est un élCment de rang i du tableau initial, on lui soustrait la moyenne sur la colonne 

j et on le divise par I'Bcart-type de cette colonne de manière a centrer et réduire chaque valeur 

de proprietés mesurée. Ainsi chaque pmprietk aura le même poids dans l'analyse subs8quente. 

Le but de l'analyse consiste ii déterminer une base du sous-espace vectoriel qui ajuste au 

mieux, dans l'optique de la méthode des moindres carrés, l'ensemble des n points. A cette fin, 

on montre que la solution de ce problème se ramtne à la diagonalisatioa de la matrice de 

variancecovariance associée aux données expérimentales. Après avoir centré et réduit les 

variables initiales, cette matrice sera la matrice des codlations entre les variables prises deux 

à deux, notée 1% dont les élements sont calculés selon la formule: 

On mesure ainsi la corrélation entze chacune des p variables et toutes les autres. On obtient 

ainsi une matrice sym6tnque, la diagonale Ctant composée du coefficient de corrélation entre 



chaque variable et eue-m€me et vaut donc 1 pour chaque é16rnent. 

A.2 Rappels sur Ies propri6tb des matrices 

Certaines prop6Ctes dcs matrices permettent de voir comment le fait de diagonaliser la 

matrice de corrélations permet de représenter le tableau 1 au mieux. 

. Produit scalaire 

soit 2 vecteurs colonnes il n composantes rr et y, le produit scalaire de ces deux vecteurs est 

par définition: 

si x'y = O, alon x est orthogonal ik y ce qui signifie geornétriquement que cos (x, y) = O dans 

un espace ii n dimensions. 

. si X est une matrice quelconque, XX' et XX sont des matrices symétriques semi-définies 

positives. 

. Soit p vecteurs colonnes (xi)ei, r - de dimension n, et p coeffinents réels (c,, q, -.., cJ, les 

vecteurs seront lia&irement indépendants si et seulement si: 

ClXl + CjIZ + ... + c#p = 0 .) Cl = cz - .** = cp = O 11 21 - 

. Le rang d'une matrice est egal au plus grand nombre de ses vecteurs colonnes linthirement 

independants Une matrice est de plein rang si son m g  est égal ii sa plus petite dimension. 

. Soit X une matrice c a d e  (p. p), elle est r6guii8re si elle est de plein rang (i.e. rang X=p). 

De plus, dans ce cas, son determinant est non nul. 

. Pour toute maaice symétrique X, ü existe une matrice orthogonale Y telle que Y'XY = A 

oh A est une matrice diagonale. 

. Soit une matrice carrée (p. p), b un scalaire et x un vecteur (p, 1) non nul, on a Xx = hx 



les colonnes de a - sont linéairement dépendantes donc &t(X - = O ((equation 

caracteristique de X). Le scalaire A est une valeur propre et x un vecteur pmp= de X associe 

il h. 

- L't5quation caractéristique est un polyn6me de degré p possCdant p valem propres non 

forcément distinctes, 

- La somme des valeurs propres est 6gde B la trace de la matrice; leur produit est egal au 

determinant de la matrice- 

- Si la matrice est symétrique, toutes les valeurs propres sont réelles; le nombre de ses valeurs 

propres non nulles est 6gal au rang de la matrice; les vecteurs propres, correspondants à des 

valeurs propres distinctes, pris deux ii deux sont otthogonaux. 

A.3 Diagonalisation de la matrice des corrélations 

On cherche les vecteurs propres u, de la matrice IZ Cette dernière est une matrice 

symétrique (p.p) dont les p valem propres deIIes (si elles sont toutes distinctes) permettront 

d'engendrer p vecteurs propres orthogonaux et Iin&irement indépendants par definition, dont 

l'ensemble constituera une base de SP. Chacun des vecteun propres sera donc un sousespace 

vectoriel de dimension 1. Le premier vecteur propre sera la droite sur laquelle les individus 

projet& amnt la plus grande variance. De cette manière, les p vecteurs propres seront classés 

par ordre de représentativité. Les q vecteurs propres suffisant il la reconstitution du tableau 

de donnees X seront les p prrmiers vecteurs propres puisque les p q  derniers vecteurs propres 

assumant une pan negligeable dans la représentation des n valeurs de X peuvent être n6gligés. 

A.4 Exemple simple d'ACP 



Soit un tableau constitue de 3 1 individus et 3 variables: 

1 Luc 

2 Isabelle 

3 Philippe 

4 Jacques 

5 Véronique 

6 Pierre 

7 Corinne 

8 Alain 

9 Fiorence 

10 Pascale 

1 1  Frédéric 

12 Française 

13 Lucie 

14 Nathalie 

15 Martin 

16 Rachel 

Moyenne 

Ecart-type 

17 Ludovic 18.0 17.5 15.0 

18 Josée 16.0 14.5 16.5 

19 Franco 16.0 13.5 13.5 

20 Emmanuel 17.0 17.5 15.0 

21 Sophie 18.0 18.5 17.0 

22 Michel 13.0 18.0 16.0 

23Eliane 16.0 15.0 15.0 

24 Karine 12.5 15.5 10.0 

25 Nelly 11.5 13.5 13.0 

26 Franck 15.0 16.0 16.5 

27Raphaëlle 16.0 17.0 17.5 

28 Christirne 13.5 17.0 14.0 

29 Jean-Paul 13.5 12.5 15.5 

30 Marielle 12.5 16.5 13.5 

31 Anne-Marie 15.0 15.5 16.0 

La première étape consiste en la transformation des p=3 variables initiales NI, N2 et N3 en 

variables centrées réduites, puis en calcul de la matrice des cont5lations qui se présente alors 

comme suit: 



La diagonalisation conduit à 3 valeurs propres distinctes (dont la somme est Cgde à la trace 

de la matrice des corrélations). En effet, chaque variable initiale €tant centrée et réduite 

possède, par définition, une variance de 1 donc la somme des variances est egale au nombre 

de variables initiales. Ainsi, le rapport de chaque valeur p r o p ~  B la somme de toutes les 

valeurs propres donne le pourcentage d'infomation =tenu par chaque axe cp engendré par 

la valeur propre en question: 

Valeurs Propres Pourcentage de Pourcentages 

Variance cumulés 

1 1.52774 0.509248 OS0925 

2 0.90401 0.301388 0.81059 

3 0.56824 0.189414 1.00000 

Les vecteurs propres associés il ces trois valeurs propres constituent une base de l'espace 

vectoriel de départ. On peut bcrire ainsi une matrice appelée de vecteurs propres contenant 

les coefficients de combinaison linbain permettant d'tcrke les nouveaux vecteurs en fonction 

des anciens. On peut ainsi voir quel part prend chacune des variables initiales à la 

construction des nouvelles variables: 



D'après les pomentages de variance retenus par les valeurs propres, on peut voir que si on 

décide de ne garder qu'un axe de représentation, on choisira cpl puisque celuki retient 

environ 50% de l'information totaie contenue dans le tableau de données, Les 31f3=93 

valeurs initiales du tableau X Ctant ceprésentees par 31+3=34 valeurs seulement soit les 

composantes des 3 1 individus de depart calculées sur le nouvel axe cpl plus les composantes 

de cet axe en fonction des axes de départ NI, N2, N3. Une meilleure représentation sera 

constituée par le sous-espace vectoriel de dimension 2 engendré par cpl et cp2. Les 93 

valeun initiales étant alors reconstituées ii 8 1% par' 2(3 1+3)=68 valeurs. 

Figure 56. Projection des individus sur les 
variables initiales et sur les composantes 

principales 

Il est évident que pour un te1 tableau, l'inter& de I'ACP est faible puisqu'il est tout fait 

possible de représenter le tableau X dans l'espace de ses trois variables initiales et de 

visualiser les proximit6s entre les individus. Si nous traçons un graphique en trois dimensions 



(figure 56) où nous plaçons les 3 1 points dans le npère des variables de depart NI, N2, N3, 

et que nous représentons ensuite les 3 axes composantes principales, nous constatons que ces 

demien sont beaucoup plus adequats pour deCrire le nuage de points. 

* 

L'axe cpl est l'axe de plus grande inertie pour k nuage de points. Ce qui signifie que si nous 

devions repdsenter notxe échantillon par les cootdo~~es  des individus sur un seul axe, nous 

choisirions cpl. Le dewuème axe de représentation choisi serait cp2. 

L'axe cpl est i'axe de plus grande inertie pour le nuage de points. Ce qui signir~e que si nous 

devions représenter notre 6chantillon par les coordonnees des individus sur un seul axe, nous 

choisirions cp 1. Le deuxiiime axe de. représentation choisi serait cp2. 



ANNEXE B 

LES METHODES DE REGROUPEMENT 

B. 1 Données initiales 

Le tableau de donnée initiales est constitué comme dans le cas de I'ACP par un ensemble 

d'individus caract&is6 par plusieurs variables. Le tableau ne doit pas posseder de structure 

a priori c'est B dire aucune d6pendance fonctionnelles entre les variables. Nous avons vu que 

la prem*&re tiape de SACP est de calculer les coefficients de corrélation entre les variables. 

Nos variables distances ne sont donc pas utilisables comme variables pour le regroupement 

puisqu'il existe plus ou moins des relations entre cellesci. L'ensemble des individus pour le 

regroupement sera donc caracteris6 par les variables composantes principales de terminées par 

I'ACP. ces dernières &ant non-corrélées entre elles par constniction. 

n nombre d'individus 

v nombre de variables 

G nombre de classes .(a n'importe quel niveau de la hi6rarchie) 

@!me observation (vecteur Ligne) 

C,Kième classe (sous-ensemble de ( 1, 2, ..., n)) 

NK nombre &individus dans C, 

x vecteur moyen de i'échantilloa 

x, vecteur moyen de la classe CI: 

1x1 longueur euclidienne du vecteur x (racine carrée de la somme des c d  des éléments 



P, m, soit la somme sur les G classes au Gième niveau de la hiCrarchie 

B, WM- WK- WL si C p  C K u  CL 

d(x, y) mesure de distance ou de dissimilarité entre les classes C, et CL 

8.2.1 Calcul de d(x, y) 

Soit deux individus k et 1 rep6rés dans l'espace des v variables qui les caractt5risent (ies 

composantes principales dans notre cas). les vecteurs représentant ces individus sont: 

x, = (x,, , X,Q 7 * * O  , X b  )et XL = ( x , ~  9 Xn , --- , x,,r 
Si on note D (x, , x, ) la distance entre les individus k et 1, celle-ci peut être calculée comme: 

qui est la distance euclidienne entre les individus k et I dans L'espace v dimensions. 

Un autre distance est parfois utilisée corne mesure de similarite: la distance de Minkowski: 

avec r 2 1. Lorsque -2 on obtient, comme cas particulier, la distance euclidienne. 

On construit ainsi une matrice de distances. La matrice de dCpart sera donc une matrice (II, 

n) dans laquelle seront dunies les distances entre chaque individu par rapport à tous les 



autres. Par la suite, lorsque les individus seront regroupés, la matrice sera de dimension G et 

les distances seront calculées entre les classes. 

B.2.2 Dif%reates mithodes pour le calcul de regroopemtnt hiirarchique 

La distance entre deux classes peut etre definie directement ou de manière itCrative c'est à 

dire par une Cquation qui met B jour la matrice de distances k chaque fois que deux classes 

sont fusionnées. On suppose que les classes C, et CL sont fusionnées pour donner la classe 

CM et les formules donnent la distance entre la classe Cu et n'importe quelle autre classe C,. 

Les equations donnant la distance pour les diffénntes m&hodes sont tirées des manuels de 

SAS puisque nous avons utilisé ce logiciel pour nos calculs et peuvent différer de ce qui est 

décrit dans la littérature pour la même methode de classifcation . 

8.2.2.1 Méthode hibrarchiqne AVERAGE 

La distance entre deux classes est definie par: 

Si d (x, y) = 1 x- y12 alors: 

La distance entre la nouvelle classe Cu et une autre classe C, est: 

Dar = ( N a  + N'DJ I NM 

Dans ce calcul, la distance entre deux classes est la distance moyenne entre les paires 

d'individus pris deux deux (un dans chaque classe). Cette méthode est biaisée dans le sens 



qu'elle tend ii fusionner les classes de faible variance (intra-classe) pour produire des classes 

de variances ik peu près identique. 

B.2.2.2 Méthode hi6rarchlque de WARD 

La distance entre deux classes est d€€iie par: 

Dans cette méthode, la distance entre deux classes est la somme des carrés entre les deux 

classes. sommée sur toutes les variables. A chaque &tape de la hithrchie, la somme des carrés 

à I'inttrieur dune classe est minimisee par rapport toutes les manières de hisiorner 2 classes 

de la generation préc6dente. Cette methode est biaisée vers i'obtention de classes contenant 

le même nombre d'individus et tend à fisiomet les classes avec un faible nombre 

d'obsenrations. 

B.2.2.2 Méthode hiérarchique da CENTROID 

La distance entre deux classes est definie par. 

- - 
D, = l l x, - x ,  1 l2 



Dans cette méthode, la distance entre deux classes est definie comme la distance euclidienne 

entre leur moyennes ("centroids"). Elle est moins penonnante que les méthodes AVERAGE 

et WARD mais moins sensibles Cgdement aux observations aberrantes. Hie est d'ailleurs 

souvent utilisée pour détecter ces derniers qui ne feront partie d'aucune classe a resteront des 

individus isolés. 

B .2.3 Classiflcatlon non-hi6rarchiqae FASTCLUS 

Le principe general de la classifîcation est k suivant: un ensemble d'individus (dont le total 

est égal au nombre prédétermin6 de classes) appelés "germes" est généré. Ces germes 

constituent la moyenne hypothetique de chaque classe. A retape suivante, les distances 

euclidiennes entre les germes et tous les individus de l'échantillon sont calculées et chaque 

individu est affecté à la classe dont le germe est le plus proche. Les germes initiaux sont 

ensuite remplacés par la moyenne réelle des classes ainsi formtks temporairement. Le 

processus est répété jusqu'8 ce qu'il n'y ait plus aucun changement dans les classes. Ii n'y a 

aucune hiérarchie de partition dans un tel regroupement puisque l'appartenance des individus 

aux classes peut changer ii chaque Ctape de la classification. 

B J.4 Exempte simple de regroupement 

Nous reprendrons ici l'exemple choisi pour expüquer I'ACP. Nos 3 1 individus sont maintenant 

repérés dans l'espace de 2 composantes principales. En effet. cpl et cp2 retiennent 8 1 .Mi% 
de toute l'information contenue par les variables initiales. Ces deux composantes devraient 

donc permettre & regrouper correctement les individus. Après l'examen des indices 

statistiques, nous décidons que les individus peuvent etre regroupés en 6 classes distinctes. 

Dans le cas du regroupement hiérarchique. nous pouvons pdsenter les dendogrammes qui 

montrent le regroupement entre classes pour chaque etape de la hiérarchie. 
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Figure 57. Deadrognimme indiquant les Ctapes de la clarsitication hiçrarchique pour les méthodes 
AVERAGE, WARD et CENTROiD. 



Nous pouvons constater que la manike d'affecter les individus aux classes diffère beaucoup 

selon la méthode utilis&. Cela traduit la rnanï&re differcnte de calculer les distances entre les 

individus ou entre les classes. Nous prCsentons les individus affectes aux classes à Mape de 

regroupement en 6 classes qui est considérée optimale. 

Tableau 32. Liste des individus afkct& P chaque classe selon la methode de 
classificatiotl employée. 

YILRO CmrEmf D 



Nous constatons que les individus se trouvent regroupés approximativement de la même façon 

bien que le chemin conduisant il cette partition soit très diff'rent selon les m6thodes ce qui 

apparaît sur tes dendogrammes. 

L'individu 5 apparaît comme aberrant et est classe comme tel par tes methodes FASTCLUS, 

AVERAGE et CENTROID en formant une classe 1 un seul membre. En revanche, pour la 

méthode WARD, cet individu est place dans une classe avec d'autres individus. La 

classification par cette mbthode est réputée &re perturbet par la pdsence d'individus 

aberrants. Nous avons donc retiré cet individu de I'tcbantiiton et procedé B une nouvelle 

classification. Dans l'échantillon, 4 individus sont affectées à des classes diffkrentes selon les 

méthodes: les individus 5, 12, 19 et 29- Pour cet échantillon de 3 1 individus, l'examen visuel 

permet de découvrir facilement les individus probltmatiques et éventuellement de les retirer 

de 116chantillon avant de procéder à une nouvelle analyse. 

Pour un échantillon de grande taille, il est difficile d'échapper au problhne des "outiieal'. En 

effet, les m4thodes de classification exigeant des temps de calcul élevés (notamment les 

méthodes hiérarchiques), il sera parfois impossible de procéder à deux classifications 

successives, la première servant iî detecter les "outliers". Les figures suivantes montrent la 

projection des individus sur les variables canoniques ce qui permet de voir i'éloignement 

relatif des classes les unes par rapport aux autres. 

Nous constatons que les m6thodes AVERAGE et CENTROID produisent des classes 

compactes et bien separées alors que les mdthodes FASTCXUS et WARD présentent des 

classes plus floues. Cette observation n'est pas surprenante: en effet, lors de la prévision du 

nombre de classe optimale par Ntude des indices statistiques, la partition en 6 classes a ét6 

suggerée par 2 sur 3 des indices statistiques pour AVERAGE et 3 sur 3 pour CENTROID. 

En revanche, 1 sur 3 indices statistique conseillait le choix de 6 classes comme optimal pour 

les méthodes FASTCLUS et WARD. 



AVERAGE 

Figure 58. Projection des individus sur les variables canoniques pour les méthodes 
FASTCLUS et AVERAGE. 





Nous avons donc cohémnce entre Ics prfdictions des indices statistiques et la qualité de la 

séparation &ale. Nous avons aussi obsewC la distorsion quant a w  résultats du ii la présence 

d'individus aberrants. Nous constatons Cgalement que la methode choisie a une influence 

importante sut la partition obtenue. En effet, 4 des 31 individus ont kC affectés à des classes 

diffhntes selon les méthodes choisies ce qui reprhnte 13% des individus de i'échanti11on. 

Ces difficultés de classification peuvent étre reliées h la présence d'individus aberrants dejh 

rnentionnee ce qui est une caractéristique propre a i'échaatilion ou B des problèmes relatifs 

à la classification elle-même (ia m6thode choisie), ou au choix des variables initiales. En 

effet, les individus de depart sont caractérisés par lem cordonnées dans i'espace des 

composantes principales dont certaines sont négligées. Une partie de la variabilité n'est donc 

plus prise en compte et peut nuire B l'étape de la classification. 



FIGURES ET TABLEAUX DU CHAPITRE 3 

Tableau 33. Résultats de SACP pour glmap: matrice des corrélations entre distances initiales. 





Tableau 35. Résultats de l'analyse en composantes principales pour glmap: matrice des 
corrélations entre distances initiales (suite). 
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Tableau 36. Résultats de l'analyse en composantes principales pour glmap: valeurs propres 
assOCi6es ik chaque composante principale. 
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Tableau 37. Résultats de i'analyse en composantes principales pour glmap: vecteurs 
propres associes à chaque composante principale. 
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Tableau 40. Résultats de i'analyse en composantes principales pour glmap: vecteurs 
propres associés ii chaque composante principale (suite). 
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Figure 60. Conformation type pour chaque famille de glmap: de gauche à droite et de haut 
en bas, famille 1, 2, 3, 4. 

178 



Figure 61. Conformation type pour chaque famille de glmap: de gauche à droite et de 
haut en bas, famille 5 ,  6, 7, 8. 



Figure 62. Contorrnation type pour cnaque ramiiie ae gimap: ut: gauc-nt: a U~WLG cr uc i iau  

en bas, famille 9, 10, 1 1, 12. 
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Figure 63. Conformation type pour chaque famille de glmap: de gauche à droite et de haut 
en bas, famille 13, 14, 15, 16. 



Tableau 41. R6sultats de Sanalyse en composantes principales pour gdmap: matrice des 
corrélations entre distances initiales. 
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Tableau 42. Résultats de i'andyse en composantes principales pour gdmap: matrice des 
corrélations entre distances initiales (suite). 



Tableau 43. Résultats de î'analyse en composantes principales pour gdmap: matrice des 
corrélations entre distances initiales (suite). 



Tableau 44. Résultats de l'analyse en composantes principales pour gdmap: valeurs 
propres associ6es B chaque composante principale. 

vabars 
Pr- 
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- ,422032 -. 224033 -. 144815 
-*O91193 
0.477945 
O. 328771 
O. 185714 
0.071887 
189256 -. 197820 

0,204854 
0,066369 -. 093443 
0.033699 
0.224244 
0*13M4O - 003049 
- *  120684 
0.079368 
0.017130 
0.01S007 
0.025236 
*, 103382 
-.O02142 
0.037765 
-9 1072 10 
-.O01368 
0*012872 
0,014154 
O, 001626 
- 9  135305 
139388 

0.062986 
0.044869 
0.140121 
O*lll93l 
O. 057357 
0.030495 
0. 124274 
0.095706 
0.007071 
- a  008209 
O* O09458 
-, 001444 







Tableau 48. Résultats de l'analyse en composantes principales pour gdmap: vecteurs 
propres associés ii chaque composante principale (suite). 



Figure 64. Conformation type pour chaque famille de gdmap: de gauche il droite et de 
haut en bas, famille 1, 2, 3, 4. 



Figure 65. Conformation type pour chaque famille de gdmap: de gauche il droite et de 
haut en bas, famille 5, 6 ,  7, 8. 
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Figure 66. Conformation type pour chaque famille de gdmap: de gauche 2 droite et de 
haut en bas, famille 9, 10, 1 1, 12. 



Figure 67. Conformation type pour la dernière famille de gdmap: famille 13. 
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