
ACADÉMIE DE MONTPELLIER

U N I V E R S I T É M O N T P E L L I E R I I

— SCIENCES ETTECHNIQUE DU L ANGUEDOC —

T H È S E

présentée à l'Université des Sciences et Techniques du Languedoc
pour obtenir le diplôme de doctorat

SPÉCIALITÉ : INFORMATIQUE
Formation Doctorale : Informatique
École Doctorale : Information, Structure, Système

Recherche de domaines protéiques divergents à l'aide de

modèles de Markov cachés : application à

Plasmodium falciparum

par

Nicolas TERRAPON

Jury composé de :

M. Daniel KAHN, Directeur de recherche INRA, LBBE Lyon. . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .Rapporteur
M. Jacques NICOLAS, Directeur de recherche INRIA, IRISA Rennes . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .Rapporteur
M. Éric MARÉCHAL, Directeur de Recherche CNRS, LPCV Grenoble . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Examinateur
M. Olivier GASCUEL, Directeur de Recherche CNRS, LIRMM Montpellier . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .Directeur de Thèse
M. Laurent BRÉHÉLIN, Chargé de Recherche CNRS, LIRMM Montpellier . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . . Co-directeur de Thèse



2



Table des matières

I Introduction 7

II État de l'art 13

1 Protéines et domaines protéiques 15
1.1 Protéines . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.1.1 Origines. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.1.2 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
1.1.3 Différents niveaux de structure. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.2 Famille de séquences. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
1.3 Domaines protéiques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.3.1 Dé�nition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
1.3.2 Domaine et motif protéique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
1.3.3 Conservation de groupes de domaines. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
1.3.4 Existence d'un répertoire limité de combinaisons. . . . . . . . . . . . . . . 24
1.3.5 Mécanismes évolutifs recombinants. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
1.3.6 Une unité d'évolution indépendante. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
1.3.7 À domaines identiques. . . fonction identique. . . . . . . . . . . . . . . . . 27
1.3.8 Interaction Domaine-Domaine. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

1.4 Les bases de données de familles de protéines. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
1.4.1 Données génomiques, structurelles et fonctionnelles . . . . . . . . . . . . . 29
1.4.2 Regroupement en familles par séquences primaires. . . . . . . . . . . . . . 30
1.4.3 Regroupement en familles par structure 3D. . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
1.4.4 Laméta-base de données InterPro. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2 Modélisation de familles de protéines 41
2.1 Expressions Régulières. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
2.2 Pro�ls — PSSM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
2.3 Modèles de Markov cachés. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.3.1 Qu'est-ce qu'un HMM ?. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.3.2 Comment un HMM génère-t-il une séquence ?. . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.3.3 Probabilités de génération d'une séquenceSétudiée par un HMMH donné. 46
2.3.4 Pour résoudre quels problèmes ?. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3



4 TABLE DES MATIÈRES

2.3.5 Avec quels algorithmes ?. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
2.3.6 Apprentissage des modèles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
2.3.7 Le problème des probabilités de génération nulles. . . . . . . . . . . . . . . 50

2.4 Un HMM dédié aux séquences biologiques : le HMM pro�l. . . . . . . . . . . . . 50
2.4.1 Structure d'un HMM pro�l. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
2.4.2 Le logiciel HMMER . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
2.4.3 Comparaison SAM/HMMER. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
2.4.4 HMMER version 3.0. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3 Plasmodium falciparum 63
3.1 Le paludisme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

3.1.1 Une histoire ancienne. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
3.1.2 Une pandémie mondiale. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
3.1.3 Responsable : le parasitePlasmodium falciparum. . . . . . . . . . . . . . . 64
3.1.4 Cycle parasitaire et effets de l'infection. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.1.5 Cibles thérapeutiques et résistances. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

3.2 Publication du génome deP. falciparum . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
3.3 Atypicités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

3.3.1 Biais dans la composition en acides aminés. . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
3.3.2 Insertions de faible complexité. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

3.4 La question du positionnement phylogénétique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
3.5 Dif�cultés d'annotation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

3.5.1 Gènes spéci�ques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
3.5.2 Gènes cachés ou perdus. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
3.5.3 Modi�cation des outils d'alignement de séquences. . . . . . . . . . . . . . 76

3.6 Détection des domaines protéiques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

III Travaux 79

4 Certi�cation de domaines par co-occurrence 81
4.1 Présentation de la méthode. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

4.1.1 Sélection des CDP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
4.1.2 Domaines potentiels et validants. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.2 Estimation du nombre d'erreurs. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
4.3 Expérimentations. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

4.3.1 Simulations sur la levure. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
4.3.2 Impact des paramètres utilisés pour la certi�cation. . . . . . . . . . . . . . 89

4.4 Annotations des protéines deP. falciparum. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
4.4.1 Nouveaux domaines certi�és. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
4.4.2 Conservation de la fonctionnalité des nouveaux domaines . . . . . . . . . . 93
4.4.3 Nouvelles annotations GO. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

4.5 Caractérisation des résultats obtenus surP. falciparum. . . . . . . . . . . . . . . . . 95



TABLE DES MATIÈRES 5

4.5.1 Protéines précédemment annotées. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
4.5.2 Protéines précédemment non-annotées (unknown function) . . . . . . . . . . 98
4.5.3 Domaines connus et certi�és les plus abondants. . . . . . . . . . . . . . . . 100

4.6 Consistance avec les orthologues deP. vivaxet P. yoelii . . . . . . . . . . . . . . . . 101
4.7 Comparaison aux travaux antérieurs. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
4.8 Site Web. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
4.9 Perspectives. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

4.9.1 Améliorations de la méthode. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
4.9.2 Extension à d'autres organismes et présentation des résultats . . . . . . . . . 111

5 Correction des HMM 115
5.1 À quel niveau intervenir ?. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
5.2 État de l'art des méthodes de corrections de modèles. . . . . . . . . . . . . . . . . 116
5.3 Évaluation des résultats des librairies corrigées. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
5.4 Correction du modèle nul. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

5.4.1 Le modèle nul du logiciel HMMER. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
5.4.2 Une distribution d'acides aminés représentative deP. falciparum . . . . . . . 118
5.4.3 Expérimentations. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

5.5 Réapprendre grâce aux espèces proches. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
5.5.1 Sélection des espèces proches. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
5.5.2 Reconstruction des HMM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123
5.5.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125

5.6 Modi�cation des distributions associées aux étatsMatchs . . . . . . . . . . . . . . . 126
5.7 Facteurs de correction. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126

5.7.1 Principe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
5.7.2 Choix des distributions de départ et cible. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
5.7.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

5.8 Matrices de substitution. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
5.8.1 Probabilités de substitution entre acides aminés. . . . . . . . . . . . . . . . 129
5.8.2 Matrices de substitution pourPlasmodium falciparum . . . . . . . . . . . . 130
5.8.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130

5.9 Former des classes d'états. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
5.9.1 Principe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132
5.9.2 K-means . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132
5.9.3 Estimation des distributions associées aux différents classes d'états. . . . . 135
5.9.4 Correction des modèles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135
5.9.5 Modèle nul . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135
5.9.6 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

5.10 Utiliser lesk-plus proches états. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
5.10.1 Principe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
5.10.2 Paramètres de la méthode. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140
5.10.3 Optimisation du calcul. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141
5.10.4 Résultats. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141



6 TABLE DES MATIÈRES

5.11 Comparaison des différentes approches. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145
5.11.1 Des facultés différentes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145
5.11.2 Des résultats différents. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146

5.12 La question des domaines “non-certi�és”. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151
5.12.1 Domaines non-certi�és et non-certi�ables. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151
5.12.2 Non-certi�és/non-certi�ables chez les domaines Pfam connu. . . . . . . . . 153
5.12.3 Résultats des librairies corrigées à approfondir. . . . . . . . . . . . . . . . 154

IV Conclusion 157



Première partie

Introduction

7





9

Le séquençage d'un génome complet consiste à déterminer l'ordre d'enchaînement des nucléo-
tides constituant l'ADN d'un organisme. Ces dernières années, nous avons assisté à la multiplication
des projets de séquençage de génomes complets grâce aux développements technologiques et à la
réduction des coûts. Cette dynamique se poursuit et permet un accroissement massif des données dis-
ponibles. Cependant, la vitesse d'apparition des données excède de loin les capacités d'analyse de
celles-ci, conduisant à un goulot d'étranglement (Bensonet al., 2009). L'annotation des données is-
sues de projets de séquençage est l'une des missions prioritaires pour la communauté bioinformatique.

On distingue généralement trois niveaux d'annotations bioinformatiques, permettant respecti-
vement de répondre aux questions : où, quoi, et comment ? (Stein, 2001). Le niveau d'annotation
nucléique (où ?) consiste, à partir des séquences d'ADN, à identi�er la position des gènes codant.
On recherche aussi différents éléments tels que lessingle nucleotide polymorphism(SNP), les ARN
non-codants et les régions de régulation par exemple. Le deuxième niveau d'annotation (quoi ?)
concerne les protéines, macro-molécules nécessaires à la vie et à la perpétuation des espèces.
Synthétisée à partir des gènes, le premier angle d'étude desprotéines s'appuie généralement sur la
séquence primaire (ordre séquentiel des acides aminés). Encomparant les différents domaines du
Vivant1 on a pu observer des caractéristiques communes à ces séquences. On les annote notamment
par l'identi�cation de structures secondaires et tertiaires stables. Ces annotations sont fortement
liées au dernier niveau d'annotation : l'annotation fonctionnelle (comment ?) qui décrit les processus
biologiques dans lesquels sont impliqués les gènes et leursproduits. L'annotation fonctionnelle est
fréquemment synthétisée à l'aide de vocabulaires structurés ou ontologies (par exemple laGene
Ontology(Ashburneret al., 2000)). Comprendre et caractériser les différentes fonctions biologiques
des protéines est essentiel pour l'étude des processus biologiques, dans une visée fondamentale
(avancée des connaissances) ainsi que dans une visée appliquée, qu'elle soit médicale (découverte
de médicaments dans le cadre de pathologies humaines) ou économique (développements pour
les secteurs agro-alimentaires). Grâce au séquençage systématique de génome, des annotations
fonctionnelles ont pu être proposées pour de nombreuses protéines. L'annotation fonctionnelle des
protéines par des méthodes bioinformatiques se fait sur le principe du transfert d'annotations, c'est
à dire que l'on transfert aux protéines récemment séquencées les connaissances acquises sur des
protéines similaires lors de précédentes études. Dans ce cadre, l'une des notions clef pour l'annota-
tion protéique et fonctionnelle est l'identi�cation des domaines protéiques. Les domaines sont les
sous-unités structurales des protéines. L'évolution a conduit de nombreux domaines à se combiner
pour former des protéines multidomaines ou des complexes protéiques, aveca priori un vaste espace
de possibilités. Chaque domaine peut être entièrement dupliqué, inversé, transposé, impliqué dans des
transferts horizontaux, ou encore faire l'objet de mutations ponctuelles, de délétions et d'insertions.
Par conséquent, le domaine protéique est considéré de nos jours comme une unité d'évolution à part
entière.

De nombreuses méthodes ont été développées dans le cadre de l'annotation automatique des gé-
nomes. Ces méthodes s'appuient principalement sur lacomparaison de séquencespour identi�er les
protéines et domaines homologues, c.-à-d. partageant une histoire évolutive commune. La bioinforma-
tique a su apporter des algorithmes rapides et ef�caces pourla recherche d'homologie, parmi lesquels

1. bactéries, archées et eucaryotes
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on distingue deux catégories d'approches classiques :

– la comparaison de séquences : approches de type BLAST (Altschul et al., 1990), ClustalW
(Thompsonet al., 1994), etc.qui recherchent, dans une base de données de séquences les oc-
currences d'une séquence requête ;

– la modélisation de familles de protéines : à partir d'un ensemble de séquences homologues
regroupées en famille, on utilise une représentation mathématique de l'alignement multiple des
séquences (expression régulière, PSSM, HMM,etc.) a�n de rechercher de nouvelles séquences
ressemblant au modèle.

La modélisation est généralement considérée comme une méthode plus performante que la compa-
raison de séquences deux à deux, pour la détection de séquences homologues (Parket al., 1998).
L'avantage de la modélisation réside dans sa capacité à représenter la diversité des séquences et l'in-
formation position-spéci�que (issue de l'alignement multiple) qui caractérisent les familles d'homo-
logues. Parmi les techniques de modélisation, les modèles de Markov cachés (Hidden Markov Models
notés HMM) se sont révélés être un outil puissant pour la modélisation et la détection de domaines
protéiques et sont utilisées dans de nombreuses bases de données de domaines. La base de données
Pfam, par exemple, propose une grande collection de HMM qui couvre environ 74% des protéines
répertoriées par Swiss-Prot/TrEMBL. Chaque HMM est un modèle probabiliste représentant un do-
maine protéique unique. Étant donnée une nouvelle séquenceprotéique, chaque HMM est utilisé pour
calculer un score re�étant la ressemblance de la séquence aumodèle. Ce score est alors comparé à
un seuil de référence fournit par Pfam au dessus duquel on peut af�rmer la présence du domaine
dans la protéine. Cependant, cette procédure peut manquer de sensibilité lors de l'étude de protéines
fortementdivergentes.

L'étude des protéines divergentes est l'objet central de cette thèse. La notion de divergence se
dé�nit implicitement par rapport à unstandard, lié ici aux organismes modèles. Les organismes
modèles sont les premiers à avoir été séquencés et étudiés pour des raisons historiques, pratiques
(facilité de reproduction), économiques ou sociétales. Onpeut notamment citer les génomes micro-
biaux d'Haemophilus in�uenzae(grippe) (Fleischmannet al., 1995) et Mycobacterium tuberculosis
(tuberculose) (Coleet al., 1998), puis chez les eucaryotesSaccharomyces cerevesiae(levure)
(Goffeauet al., 1996), Caenorhabditis elegans(ver) (TheC. elegansSequencing Consortium,
1998), Drosophila melanogaster(mouche) (Adamset al., 2000) et Arabidopsis thaliana(petite
plante proche de la moutarde) (The Arabidopsis Genome Initiative, 2000). Les protéines les mieux
annotées dans les organismes modèles servent de référence pour l'étude des organismes nouvel-
lement séquencés. Ces protéines dé�nissent lesstandardsdes bases de données de domaines où
elles sont utilisées pour l'apprentissage des modèles de type HMM. C'est pourquoi ces modèles
permettent l'identi�cation de domaines dans de nombreusesprotéines (proches des standards),
mais rencontrent des dif�cultés face aux protéines divergentes. Une séquence est donc quali�ée
de divergentesi sa séquence d'acides aminés exhibe une évolution spéci�que et divergente par
rapport aux séquences standards. Des séquences divergentes sont observées dans la plupart des
organismes, y compris les organismes modèles. Néanmoins, la problématique d'annotation se ré-
vèle plus contraignante pour l'étude d'organismes composés d'une majorité de séquences divergentes.

C'est notamment le cas dePlasmodium falciparum, principal agent de la forme létale du
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paludisme humain oumalaria. Le paludisme est la maladie parasitaire la plus répandue dans le
monde. En 2006, le paludisme était endémique dans 109 pays, essentiellement les plus pauvres
d'Afrique, d'Asie et d'Amérique latine, et deux milliards d'individus, soit 40% de la popula-
tion mondiale, étaient exposés. On estime à 500 millions le nombre de personnes atteintes de
paludisme et entre 1,5 et 3 millions le nombre de décès causéspar la maladie chaque année,
principalement des enfants de moins de 5 ans habitant dans les zones d'Afrique sub-saharienne
(Rapport de l'Organisation Mondiale de la Santé, 2006). Le séquençage du parasitePlasmodium fal-
ciparum(Gardneret al., 2002) a révélé un génome atypique, composé à 80% de A et T qui se traduit
également par un biais de la composition en acides aminés de ses protéines. Une autre particularité
de son génome est la présence de longues insertions de faiblecomplexité (Wootton et Federhen,
1993). Ces atypicités rendent particulièrement dif�ciles les recherches de séquences homologues.
Lors de la publication de son génome (Gardneret al., 2002), plus de 60% des 5484 protéines prédites
ne possédaient aucune protéine homologue connue. À titre decomparaison, dans la plupart des
organismes séquencés ce nombre s'approche plutôt des 40%. On constate par ailleurs que la recherche
de domaines Pfam n'identi�e que peu de domaines distincts, et ces domaines concernent à peine 50%
de ses protéines. Bien que cette observation puisse s'expliquer par l'existence de gènes spéci�ques au
genrePlasmodium, elle est vraisemblablement exacerbée par l'importante divergence du génome de
ce parasite qui rend la détection d'homologie particulièrement dif�cile avec les outils classiques.

L'objectif de cette thèse est d'apporter des méthodes nouvelles pour af�ner la détection de
domaines protéiques au sein de protéines divergentes. Deuxaxes principaux ont été développés.
Dans un premier temps, nous avons conçu une approche utilisant les propriétés deco-occurrencedes
domaines protéiques. Différentes études révèlent que la plupart des domaines n'apparaissent qu'avec
un nombre limité d'autres domaines “favoris” (Cohen-Gihonet al., 2007). Nous proposons donc
d'apprendre une liste de paires de domaines fortement corrélés sur un très grand nombre de protéines
par exemple celles de Swiss-Prot/TrEMBL. On s'autorise alors à relâcher les seuils de score requis
pour la détection de domaines a�n d'obtenir de nombreux nouveaux domainespotentiels, parmi
lesquels se trouvent un grand nombre de faux positifs. La présence d'un domaine potentiellement
présent estcerti�ée s'il existe dans la protéine un domaine ditvalidant tel que la paire (validant,
potentiel) appartienne à la liste de paires de domaines fortement corrélés précédemment apprise.
Nous utilisons donc les propriétés de co-occurrence des domaines comme un �ltre pour retenir les
domaines qui ont le plus de chance d'être réellement présents. Cette méthode est accompagnée d'une
estimation du taux d'erreur sur l'ensemble des domaines certi�és. Nous avons ainsi pu mesurer sa
capacité à découvrir de nouveaux domaines dans différents organismes divergents. De plus, cette
approche semble pouvoir apporter un certain nombre d'information y compris pour l'étude des
organismes modèles. Dans un second temps, nous avons proposé un large éventail de méthodes
de corrections des HMM pour l'étude d'organismes possédantun fort biais dans la composition
moyenne en acides aminés de leurs protéines. Nous avons proposé plusieurs méthodes dont l'objectif
est de corriger à l'aide d'approches statistiques et évolutives, les probabilités des modèles pour
obtenir des prédictions de domaines plus en adéquation avecles organismes étudiés. Nous montrons
que ces techniques offrent un ensemble de résultats complémentaires intéressants et à considérer pour
l'étude d'organismes biaisés commeP. falciparum.

http://www.who.int/topics/malaria/fr/
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Dans un premier chapitre, nous présentons les pré-requis biologiques nécessaires pour appréhen-
der les données manipulées au cours de cette thèse. Le domaine protéique, unité d'évolution qui fait
sens en terme d'homologie de protéines, en est l'objet central. Ce chapitre est conclu par la pré-
sentation des différentes bases de données de familles protéiques. Le second chapitre s'intéresse aux
différents modèles mathématiques utilisés pour représenter les familles de séquences. Après une brève
présentation des modèles usuels, nous nous concentrons surles modèles de Markov cachés. Nous dé-
taillons notamment l'approche par HMM pro�ls et le logicielHMMER qui permet leur manipulation.
Le troisième chapitre est consacré au paludisme et au responsable de sa forme la plus létale,Plas-
modium falciparum. Nous présentons les atypicités du génome de ce parasite ainsi que les approches
bioinformatiques qui ont été proposées pour les contourner.

La contribution de cette thèse correspond aux chapitres4 et 5. Nous y présentons les méthodes
que nous avons mises en place pour pallier les limites de la détection de domaines dans les protéines
divergentes et en particulier chezP. falciparum: la méthode de détection de nouveaux domaines
protéiques par co-occurrence (chapitre4) et différentes méthodes de corrections des modèles probabi-
listes, conçues a�n d'adapter les HMM à l'étude de protéinesdivergentes (chapitre5). Nous concluons
par une discussion sur l'aboutissement des méthodes et les perspectives envisagées.

Cette thèse s'est inscrite dans le cadre du projet ANRplasmoexploredont l'objectif est l'amélio-
ration de l'annotation deP. falciparum. Elle a donné lieu à une publication dans le journalBioinfor-
maticsconcernant le chapitre4 (Terraponet al., 2009) et quatre présentations orales en congrès dont
JOBIM 2009 et ISCB Africa ASBCB 2009. Elle a été effectué au Laboratoire d'Informatique, Robo-
tique et Microélectronique de Montpellier (LIRMM), dans l'équipe Méthodes et Algorithmes pour la
Bioinformatique (MAB) d'Olivier Gascuel en 2005–2008, et en 2010 au Laboratoire de Physiologie
Cellulaire Végétale du CEA de Grenoble, dans l'équipe d'Éric Maréchal, en 2009.
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État de l'art
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Chapitre 1

Protéines et domaines protéiques

1.1 Protéines

Les protéines sont des macromolécules essentielles pour lastructuration et le fonctionnement des
cellules vivantes. Selon leur nature, elles peuvent avoir des fonctions différentes :

– un rôle structurel, comme l'actine ;
– un rôle dans la motilité, comme la myosine ;
– un rôle catalytique (enzyme) ;
– un rôle de régulation de la compaction de l'ADN (histone) ;
– un rôle d'expression des gènes (facteur de transcription);
– etc.

En fait, l'immense majorité des fonctions cellulaires est assurée par des protéines. De nos jours, la ca-
ractérisation de la fonction des protéines est donc une des tâches essentielles en bioinformatique dans
une visée fondamentale (avancée des connaissances) ainsi que dans une visée appliquée (identi�er par
exemple les protéines clefs de certaines pathologies humaines).

1.1.1 Origines

Les protéines furent reconnues comme une classe distincte de molécules biologiques au XVIIIème

siècle. Le terme protéine fut proposé par Gerardus JohannesMulder (1802-1880) en collaboration
avec Jöns Jakob Berzelius (1779-1848). Ce terme est dérivé du grec ancienprwteioc (proteios) qui
signi�e premier, essentiel. Un extrait d'une lettre de Berzelius à Mulder datée de 1838, reprise par
Reynolds et Tanford(2003), donne la précision suivante (en français dans le texte) :

“Le nom protéine que je vous propose pour l'oxyde organique de la �brine
et de l'albumine, je voulais le dériver deprwteioc, parce qu'il paraît

être la substance primitive ou principale de la nutrition animale”.

On remarque également une similitude étonnante du terme “protéine” avec l'adjectif “protéiforme”
d'étymologie différente. Ce dernier fait référence au DieuGrec Protée qui pouvait adopter différentes
formes, tout comme les différentes protéines possèdent desformes distinctes et assurent donc de
multiples fonctions, bien que ceci ne fût découvert que bienplus tard, au cours du XXe siècle.

15
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1.1.2 Synthèse

Une protéine se compose d'une ou plusieurs séquences (ou chaînes) d'acides aminés, qui sont
assemblées à partir de l'information présente dans les gènes. Les acides aminés sont des molécules
organiques possédant un squelette carboné et deux fonctions : une amine (-NH2) et un acide car-
boxylique (-COOH). Les propriétés physico-chimiques des acides aminés, spéci�ques du squelette
carboné, sont donc déterminantes pour la structure et la fonction des protéines (Figure1.2).

La synthèse d'une protéine se fait en plusieurs étapes (cf. Figure1.1) :
– la transcription où le gène, présent sur le brin codant de l'ADN1, est transcrit en ARN mes-

sager (ARNm) ;
– la maturation où l'ARNm subit un ensemble de modi�cations post-transcriptionnelles. La

plupart des ARNm sont modi�és post-transcriptionnellement, mais la nature des ARN modi�és
et des modi�cations varient entre procaryotes et eucaryotes, et entre le noyau et les organites
chez les eucaryotes. Les modi�cations les plus courantes concernent ses extrémités (ajout d'une
coiffe ou polyadénylation par exemple), sa séquence (épissage ou édition) ainsi que la nature
chimique de ses atomes (méthylation, pseudouridylation, thiolation,etc.). Ces différentes mo-
di�cations peuvent in�uer sur différentes caractéristiques de l'ARN, telle que sa stabilité, sa
capacité à être traduit ou bien même modi�er la séquence à traduire. Par exemple, un épissage
alternatif conduit à la création d'ARN matures différents et donc de protéines distinctes à par-
tir d'un même gène. La maturation des ARNm est donc une étape importante du contrôle de
l'expression des gènes ;

– la traduction où l'ARNm mature est traduit en protéine par le ribosome en fonction du code
génétique : à chaque triplet de nucléotides (ou codon) correspond un acide aminé (Crick et al.,
1961) (cf. Table1.1). L'assemblage d'une protéine se fait donc acide aminé par acide aminé, de
manière séquentielle, par des liaisons peptidiques (covalentes) entre les fonctions carboxylique
et amine des acides aminés successifs. Pour symboliser l'ordonnancement de cette séquence
d'acides aminés, une protéine se lit de son extrémité N-terminale à son extrémité C-terminale :
N faisant référence à l'amine NH2 restée libre du premier acide aminé, et C à l'acide carboxy-
lique COOH non engagé dans une liaison peptidique du dernieracide aminé ;

Une fois synthétisée, la protéine peut également subir des modi�cations dites post-traductionnelles.
Un modi�cation post-traductionnelle est une modi�cation chimique d'une protéine (acétylation, phos-
phorylation, ubiquitination,etc.), réalisée le plus souvent par une enzyme, après sa synthèseou au
cours de sa vie dans la cellule. Cette modi�cation entraîne généralement un changement de la fonction
de la protéine considérée, que ce soit au niveau de son action, de sa demie-vie, ou de sa localisation
cellulaire.

1.1.3 Différents niveaux de structure

On distingue communément plusieurs niveaux de structure pour décrire une protéine :

1. L'acide désoxyribo-nucléique (ADN) constitue le génome. Il se compose d'une séquence de nucléotides, c.-à-d. un
acide phosphorique lié à un désoxyribose, lui-même lié à unebase azotée. Il existe 4 bases azotées : l'adénine (A), la
thymine (T), la guanine (G) et la cytosine (C). La structure de l'ADN, deux brins complémentaires composés de paires A-T
et G-C s'enroulant en double hélice, a été établi parWatson et Crick(1953).



1.1. PROTÉINES 17

Acide aminé
Code à Code à

Formule Traduit par les codons
3 lettres 1 lettre

Alanine Ala A
GCU, GCC, GCA,

GCG

Arginine Arg R
CGU, CGC, CGA,
CGG, AGA, AGG

Asparagine Asn N AAU, AAC

Acide aspartique Asp D GAU, GAC

Cystéine Cys C UGU, UGC

Acide Glutamique Glu E GAA, GAG

Glutamine Gln Q CAA, CAG

Glycine Gly G
GGU, GGC, GGA,

GGG

Histidine His H CAU, CAC

Isoleucine Ile I AUU, AUC, AUA

Leucine Leu L
UUA, UUG, CUU,
CUC, CUA, CUG

Lysine Lys K AAA, AAG

Méthionine Met M AUG

Phénylalanine Phe F UUU, UUC

Proline Pro P
CCU, CCC, CCA,

CCG

Sérine Ser S
UCU, UCC, UCA,
UCG, AGU, AGC

Thréonine Thr T
ACU, ACC, ACA,

ACG

Tryptophane Trp W UGG

Tyrosine Tyr Y UAU, UAC

Valine Val V
GUU, GUC, GUA,

GUG

TABLE 1.1 –Table des 20 acides aminés usuels issus du code génétique.
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FIGURE 1.1 –Procédé général de la synthèse d'une protéine.À gauche, on trouve l'illustration des
mécanismes de synthèse à travers les différentes localisations cellulaires dans une cellule eucaryote.
À droite, on voit l'évolution de la séquence d'ADN d'un gène àla séquence d'acides aminés d'une
protéine, lors de la traduction et de la transcription.

FIGURE 1.2 –Propriétés physico-chimiques des différents acides aminés d'aprèsTaylor (1986a).
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a) Structure primaire : L'ordre dans lequel les acides aminés s'enchaînent constitue la structure
primaire de la protéine. On parle alors de séquence d'acidesaminés ou séquence protéique. Les
acides aminés issus du code génétique sont au nombre de 22 (cf. Table1.1). Cependant, deux de ces
acides aminés sont extrêmement rares. Lasélénocystéine(U) et lapyrrolysine(O) sont codés par des
codons-stop (codons déclenchant habituellement l'arrêt immédiat de la transcription d'un gène). De
plus, la pyrrolysine n'apparaît que chez les archées et les eubactéries.

b) Structure secondaire :Le concept de structure secondaire a été introduit parLinderstrøm-Lang
(1952), lors des conférences médicales Lane à Stanford (Schellman et Schellman, 1997). La structure
secondaire décrit le repliement de segments courts de la structure primaire. Ce sont des structures
locales, stabilisées par des liaisons hydrogènes entre lesgroupements amide (-NH) et carbonyle (-
CO) du squelette peptidique (Paulinget al., 1951). L'existence de structures secondaires vient du fait
que les repliements énergétiquement favorables de la séquence protéique sont limités et que seules
certaines conformations sont possibles. Les principaux types de structures secondaires régulières sont
leshélicesa et lesfeuilletsb. Ils se trouvent fréquemment dans les protéines mais en proportions et
combinaisons variables. On trouve aussi descoudes(également nommésretour en arrièreou tour-
nants— traductions de l'anglaisturns), ainsi que desboucles(coil). Ces structures ne sont pas moins
ordonnées que les hélices ou les feuillets ; elles sont plus irrégulières et donc plus dif�cile à décrire.
Il ne faut donc pas confondre le terme boucle avec le termeenroulement au hasard(random coil),
qui désigne l'ensemble des conformations non-structurées. Les hélices, feuillets, coudes et boucles
comptent pour environ 90% en moyenne dans les protéines standards (dont 31% d'hélices et 28% de
feuillets) (Voet et Voet, 2004). Il est connu que certains acides aminés favorisent la formation d'une
structure secondaire plutôt qu'une autre (Blout et al., 1960). Par exemple, la proline (P) et la gly-
cine (G) ont une très faible propension à former des hélicesa et sont même considérées comme des
“briseuses d'hélice” (helix breaker), parce qu'elles détruisent la régularité du squelette de l'hélice
a (Argos et Palau, 1982). En revanche, elles ont des capacités conformationnellesparticulières et se
retrouvent fréquemment dans les coudes. Les acides aminés qui favorisent la formation des hélices
sont la méthionine, l'alanine, la leucine, le glutamate et la lysine (“MALEK” en code acide aminé à
une lettre). À l'inverse, les “gros” acides aminés aromatiques (tryptophane, tyrosine et phénylalanine)
et les acides aminés branchés enCb (isoleucine, valine et threonine) privilégient la conformation en
feuillet b. Cependant, ces tendances ne sont pas suf�samment marquéespour pouvoir servir de base à
la prédiction de structure secondaire, sur la base de la seule séquence en acides aminés.

De nombreuses approches ont été décrites pour prédire la structure secondaire d'une protéine à
partir de sa séquence primaire, basées sur les propriétés physico-chimiques, de simples statistiques
linéaires, ainsi que de nombreuses méthodes d'apprentissage (réseaux neuronaux, k-plus proches
voisins, arbres phylogénétiques,etc.) (Cuff et Barton, 2000). Les plus performantes exploitent l'in-
formation évolutive disponible grâce aux familles de protéines (Zvelebil et al., 1987; Rost et Sander,
1993; Salamov et Solovyev, 1995; Frishman et Argos, 1996; King et Sternberg, 1996). Il est éga-
lement possible de calculer la structure secondaire d'une protéine à partir de sa structure tertiaire
(voir ci-dessous), par exemple grâce au dictionnaire de structure secondaire de protéines (DSSP)
(Kabsch et Sander, 1983), ou grâce à des algorithmes tels que HSSP (Homology-derived Secondary
Structure of Proteins) (Sander et Schneider, 1991) ou STRIDE (secondary STRucture IDEnti�cation)
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FIGURE 1.3 – Trois représentations possibles de la structure tertiaire de la protéine triose phosphate
isomerase. À gauche : représentation de tous les atomes, lesdifférentes couleurs correspondent aux
différents types d'atomes. Au milieu : représentation simpli�ée de la conformation du squelette de
cette protéine et coloration des différentes structures secondaires. Les hélicesa sont �gurées par des
hélices circulaires et les feuilletsb par des �èches. À droite : représentation des surfaces accessibles
aux solvants, colorées par rapport aux types de résidus (acides en rouge, basiques en bleu, polaires en
vert et non polaires en blanc).

(Frishman et Argos, 1995).

c) Structure tertiaire : La structure tertiaire d'une protéine correspond au repliement de la sé-
quence protéique dans l'espace. On parle plus couramment destructure 3D ou structure tridimen-
sionnelle. La fonction d'une protéine est intimement liée àsa structure 3D. Lorsque cette structure est
cassée par l'emploi d'un agent dénaturant ou autre (température, ou pression par exemple), la protéine
perd sa fonction (Selaet al., 1957).

La structure tertiaire d'une protéine dépend principalement de sa structure primaire (An�nsen,
1973). Ainsi, deux protéines homologues2 ayant une forte similarité de leur séquence primaire au-
ront également des structures très proches et donc des fonctions semblables. Il n'existe pas de règles
simples qui permettraient de déduire la structure 3D à partir de la séquence d'acides aminés.

Différentes méthodes expérimentales permettent de déterminer la structure tertiaire des protéines,
notamment :

– la cristallographie par rayons X ;
– la spectroscopie par résonance magnétique nucléaire (RMN).

Cependant, ces méthodes sont coûteuses et la déterminationde la structure d'une protéine reste un
processus lent et complexe. A�n de contourner ce problème, des méthodes automatiques de prédiction
de la structure tertiaire des protéines ont été développée et sont aujourd'hui très �ables. Il se dégage
deux types de méthodes : les méthodes de modélisation comparative et les méthodes ditesab initio,
ou de novo.

2. L'homologie est une relation rendant compte d'une histoire évolutive commune (par opposition à la notion d'analogie
où la ressemblance provient d'une convergence sans lien évolutif). Des séquences homologues sont issues de l'évolution
d'une même séquence ancestrale.
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Les méthodes de modélisation comparative ont pour point de départ les structures 3D résolues
(templates). On distingue deux approches classiques :

– Les méthodes par reconnaissance des repliements, également appeléesProtein Threading, dis-
posent d'une littérature abondante (Miyazawa et Jernigan, 1985; Sippl, 1990; Bowieet al.,
1991; Joneset al., 1992a; Godziket al., 1992; Maiorov et Crippen, 1992; Bryant et Lawrence,
1993; Johnsonet al., 1993; Lathrop, 1994). Il s'agit d'utiliser chaque protéine dont la struc-
ture est connue pour reconnaître les séquences susceptibles d'adopter un repliement identique.
Ces méthodes adressent leproblème du repliement inverse, puisqu'elle examinent la compa-
tibilité d'une séquence avec des structures connues, au lieu de prédire la structure à partir de
la séquence. L'existence d'un répertoire limité de structures protéiques permet de calculer un
potentiel d'énergie (simpli�é) du repliement des chaînes d'acides aminés.

– Les méthodes de modélisation probabiliste de séquences homologues dont les structures 3D
sont connues, comme le propose les bases de données Gene3D (Wilson et al., 2009) et SUPER-
FAMILY ( Yeatset al., 2008) développées section1.4.3. L'homologie de séquences protéiques
aux modèles de familles permet de prédire leurs structures.

Les méthodes ditesab initio ne sont pas limitées aux familles pour lesquelles il existe une structure
résolue. Ces méthodes utilisent les principes physico-chimiques a�n de prédire la structure 3D d'une
protéine, uniquement à partir de la séquence d'acides aminés. Les composantes clefs de ces méthodes
consistent à minimiser une fonction d'énergie, soit en simulant le repliement de la protéine (à partir
d'une chaîne protéiqueà plat), soit en recherchant dans l'espace des conformations possibles grâce
à des méthodes stochastiques (Kolinski et al., 1993). L'inconvénient de ces méthodes est la nécessité
d'importantes ressources informatiques. Elles n'ont doncété appliquées avec succès qu'à de petites
protéines. Bien que les limitations calculatoire soit fortes, les béné�ces potentiels pour la génomique
structurelle font des méthodesab initio de prédiction de structure un champ de recherche actif (Zhang,
2008).

Il existe aussi des protéines dites “non structurées”, n'ayant pas de structure 3D particulière
sauf lorsqu'elles entrent en interaction avec d'autres facteurs (Dyson et Wright, 2005). Les protéines
intrinsèquement non structurées représenteraient environ 10% des génomes (Tompa, 2002). Plus
généralement, environ 40% des protéines eucaryotes posséderaient une région intrinsèquement non
structurée (Wright et Dyson, 1999). La base de données Disprot (Sickmeieret al., 2007) fournit des
informations supplémentaires sur ces protéines et répertorie toutes les structures intrinsèquement
désordonnées connues.

d) Structure quaternaire La structure quaternaire3 des protéines se réfère à ce que l'on appelle
les complexes protéiques. Un complexe protéique regroupe l'association d'au moins deux séquences
protéiques — identiques ou différentes — par des liaisons non-covalentes (liaison hydrogène, liaison
ionique, interactions hydrophobes), et, plus rarement, des ponts disulfures. Chacune de ces séquences
est appeléemonomère(ou sous-unité) et l'ensembleoligomèreou protéine multimérique. L'hémo-
globine humaine est un exemple de protéine multimérique ; elle est constituée de 4 sous-unités : 2
sous-unitésa (de 141 acides aminés) et 2 sous-unitésb (de 146 acides aminés). La fonction de la
protéine émerge alors de cet agrégat de structures.

3. terme introduit par (Bernal, 1958), par extension de la terminologie de Linderstrøm-Lang.
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1.2 Famille de séquences

L'accroissement exponentiel des données protéiques issues des projets de séquençage de génomes
complets aboutit à un goulot d'étranglement (Bensonet al., 2009). Identi�er la fonction d'autant de
protéines par des expérimentations biologiques (étude de leur structure 3D, de leurs interactions,etc.)
n'est simplement pas réalisable. On ne dispose que de séquences primaires dont il faut tirer le maxi-
mum d'information. Le recours actuel pour traiter ces données consiste à utiliser des méthodes bio-
informatiques pour prédire une annotation fonctionnelle rapide des protéines récemment séquencées.
L'annotation fonctionnelle des protéines passe alors par l'identi�cation de groupes de séquences, plus
communément appelésfamilles. Les familles visent à regrouper les protéines homologues,c.-à-d. qui
partagent une histoire évolutive commune. Les séquences d'une même famille sont souvent proches
et possèdent donc des propriétés semblables. L'intérêt d'une telle classi�cation est de permettre le
transfert d'annotations. Lors de l'étude d'une nouvelle protéine (encore non-annotée), on l'assigne à
une famille a�n de transférer à cette protéine les connaissances acquises sur les autres protéines de la
famille (issues de précédentes études). Le regroupement enfamilles des protéines peut se faire selon
la similarité des séquences ou des structures, ou encore la proximité des compositions en domaines
protéiques (cf. section1.3). Des méthodes récentes proposent de s'appuyer sur des combinaisons de
ces critères avec des données biologiques telles que les voies métaboliques ou les pro�ls d'expres-
sion (Hahneet al., 2008; Bréhélinet al., 2010). Cependant, il est dif�cile d'assigner à une famille
les séquences les plus divergentes. Cette thèse s'appliquedonc à la modélisation et l'identi�cation de
familles de domaines protéiques a�n d'améliorer l'annotation fonctionnelle des protéines divergentes.

1.3 Domaines protéiques

La majorité des protéines, y compris dans les organismes lesmoins complexes, est composée de
plusieurs modules oudomaines. Dans un premier temps, nous revenons sur la dé�nition du domaine
protéique (section1.3.1) et la distinction entre domaine et motif protéique (section 1.3.2). Puis nous
présentons les principales propriétés révélées par les nombreux travaux sur la combinatoire des do-
maines, en commençant par l'existence de groupes de domaines conservés au cours de l'évolution, et
l'implication de l'apparition de nouvelles combinaisons dans la complexi�cation des organismes (sec-
tion 1.3.3). Nous verrons qu'il existe un répertoire relativement limité de combinaisons de domaines
observables dans la nature (section1.3.4). Cette propriété sert de point d'ancrage à notre méthode
de détection de domaines par co-occurrence (cf. Chapitre4). D'autres travaux se sont intéressés aux
mécanismes de création de gènes à travers les phénomènes de recombinaisons de domaines (section
1.3.5). L'évolution a conduit de nombreux domaines à se combiner pour former des protéines multido-
maines ou des complexes protéiques, aveca priori un vaste espace de possibilités, faisant du domaine
une unité d'évolution à part entière (section1.3.6). On observe une forte corrélation entre la fonction
et la composition domaines des protéines (section1.3.7). Pour conclure sur les domaines protéiques,
nous présentons les résultats d'études portant sur les interactions protéine-protéine en terme d'inter-
actions entre domaines (section1.3.8).
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1.3.1 Dé�nition

L'analyse des séquences et des structures de protéines révèle que beaucoup s'organisent en mo-
dules structuraux distincts. En effet, les protéines peuvent être vues comme composées d'une ou plu-
sieurs unités fondamentales appeléesdomaines protéiques. Il existe plusieurs dé�nitions du domaine
protéique selon l'angle sous lequel on se place. Du point de vue structuraliste, un domaine correspond
à une sous-séquence d'acides aminés capable de se replier indépendamment du reste de la protéine.
Pour le biochimiste, le domaine est utilisé pour décrire desrégions protéiques pour lesquelles une
fonction propre a pu être caractérisée : par exemple la �xation d'un ligand, la reconnaissance d'un
autre partenaire, l'ancrage membranaire,etc. En�n, pour l'évolutionniste, les domaines sont des sous-
séquences homologues, issues d'un domaine ancestral commun et conservés au cours de l'évolution.
Bien qu'il n'existe pas de dé�nition unique, ces points de vue ne sont pas incompatibles et les dif-
férents spécialistes identi�ent généralement des zones très proches par leurs techniques respectives
(Elofsson et Sonnhammer, 1999; Zhanget al., 2005). En guise de consensus, on peut considérer le
domaine protéique comme une unité d'évolution indépendante (cf. section1.3.6).

Un domaine protéique peut constituer à lui seul une protéine. On parle alors de protéinemono-
domaine. Il peut aussi s'associer avec d'autres domaines au sein d'une protéine ditemultidomaine.
Ce domaine conservera sa fonction d'origine ou participeraà une fonction différente en collaborant
avec les autres domaines. Ainsi, une protéine constituée deplusieurs domaines peut associer plusieurs
fonctions distinctes ou en obtenir une nouvelle. L'enjeu des méthodes d'annotation protéique consiste
alors à identi�er la composition exacte en domaines d'une nouvelle protéine, a�n de s'appuyer sur
les domaines et les combinaisons de domaines précédemment étudiés pour proposer une annotation
fonctionnelle de la protéine. L'identi�cation précise desdomaines apporte des informations struc-
turelles, fonctionnelles et évolutives (par exemple la localisation cellulaire (Chou et Cai, 2002) ou
des annotations dans laGene Ontology(GO — cf. paragraphe1.4.1.c) (Hayete et Bienkowska, 2005;
Forslund et Sonnhammer, 2008)).

1.3.2 Domaine et motif protéique

On distingue également au sein des protéines des motifs structuraux oumotifs protéiques. Un motif
est une séquence courte associée à des interactions bien précises : site actif ou d'ancrage par exemple
(Doolittle, 1986). La différence entre domaine et motif est assez mince, et porte souvent à confusion.
Elle tient principalement au fait qu'un domaine contenant plusieurs sites d'ancrage est composé de
plusieurs motifs. De plus, les motifs n'ont pas forcément derepliement propre. Ils contiennent des ré-
sidus essentiels à la fonction et à l'interaction, éventuellement entre-coupés de résidus non-essentiels :
il s'agit d'un pattern. Cependant, participant à un même site, les acides aminés essentiels peuvent être
assez proches dans la structure 3D. Les motifs ont été dé�niscomme des groupes d'acides aminés
extrêmement bien conservés entre des séquences globalement différentes (Lesk, 1988). Lesk décrit
l'émergence des motifs comme issue des contraintes imposées par l'évolution à certaines portions des
séquences pour la conservation de la fonction des sites d'ancrage. Le premier exemple fut le motif
appelé “doigt de zinc” (car il �xe l'ionZn2+ ) impliqué dans des interactions spéci�ques avec l'ADN
(Miller et al., 1985). Plus récemment, une publication deHalabiet al. (2009) dé�nit le secteur pro-
téiquecomme un groupe d'acides aminés corrélés quasi-indépendants. Trois secteurs sont identi�és
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dans la famille d'enzyme S1A, dont les acides aminés se trouvent être connectés dans la structure 3D
(mais pas dans la séquence primaire). De plus, ces secteurs exhibent des fonctions distinctes et une
évolution indépendante au sein de cette famille, ce qui ouvre une ré�exion intéressante sur l'émer-
gence de la fonction au sein de certains domaines protéiques.

1.3.3 Conservation de groupes de domaines

Apic et al. (2001) publient l'une des premières études portant sur la combinatoire des domaines.
Ils montrent qu'un grand nombre des paires de domaines contigus sont sur-représentées à travers
les trois domaines du Vivant, et que les recombinaisons de domaines ont été un facteur clef dans la
divergence des organismes. L'une des observations majeures concerne la conservation de l'orientation
N-C terminale des combinaisons de domaines : 90% des paires de domaines sont toujours dans le
même ordre.

Vogel et al. (2004) identi�ent des groupes de domaines conservés (paires et triplets de domaines
contigus appeléssupradomaines) impliqués dans de nombreuses fonctions et dont la moitié sont sur-
représentés dans les trois domaines de la vie. Leur étude suivante (Vogel et al., 2005) suggère que
ces combinaisons peuvent être considérées comme des unitésd'évolution indépendantes, à un niveau
supérieur à celui du domaine seul. Ces publications ont permis d'établir le scénario évolutif suivant :
la création de nouvelles combinaisons de domaines, associée à l'expansion des familles de domaines
et certains mécanismes tels que l'épissage alternatif chezles eucaryotes, joueraient un rôle prépondé-
rant dans la complexité croissante des organismes (Vogel et al., 2004). La combinaison de domaines
serait un processus aléatoire à la suite duquel certaines combinaisons seraient largement dupliquées
ou disparaîtraient (Vogel et al., 2005).

Wutchy et Almaas(2005) ont étudié les combinaisons de domaines à l'aide de réseauxde do-
maines co-occurrents, en se concentrant sur les organismeseucaryotes modèles :S. cerevisiae, C. ele-
gans, D. melanogaster, M. musculuset H. sapiens. En comparant ces réseaux, ils constatent que
les eucaryotes unicellulaires et pluricellulaires possèdent le même nombre de domaines, tandis que
la taille des sous-graphes connexes grandit avec l'évolution. Cela suggère que l'augmentation de la
complexité des organismes multicellulaires provient de laformation de nouvelles combinaisons de
domaines, en particulier chez les métazoaires (Ekmanet al., 2007).

Les travaux deCohen-Gihonet al. (2007) portent sur l'étude des protéines de la levure et de ses
complexes protéiques. Ils ont proposé une représentation permettant l'identi�cation des combinai-
sons (de toute taille) de domaines co-occurrents non contigus sur-représentés, appeléesco-occurring
domains sets(CDS). Ils constatent que ces CDS contiennent une fraction signi�cative de domaines an-
ciens, c.-à-d. que l'on retrouve chez les archées et les bactéries. L'observation des domaines communs
aux différents CDS ainsi que la comparaison aux protéines monodomaines ont révélé que les protéines
hautement modulaires ont tendance à être composées de domaines très abondants et,a contrario, les
protéines monodomaines à contenir des domaines rares.

1.3.4 Existence d'un répertoire limité de combinaisons

L'observation des combinaisons de domaines montre que peu de types de domaines sont versatiles
(Apic et al., 2001; Vogel et al., 2004; Bornberg-Baueret al., 2005; Weineret al., 2008). Au sein des



1.3. DOMAINES PROTÉIQUES 25

protéines, les domaines n'apparaissent qu'avec un nombre très réduit d'autres domaines “favoris”,
auxquels ils sont liés par une forme de coopération fonctionnelle ou structurelle. Cette propriété est à
l'origine d'approches de prédiction d'annotations fonctionnelles de protéines. On peut citer les travaux
de :

– Geeret al. (2002) dont l'outil CDART permet à l'utilisateur de rechercher les protéines ayant
une composition en domaines similaire à une protéine requête ;

– Scottet al. (2004) utilisant des réseaux bayésiens de motifs co-occurrents pour prédire la loca-
lisation sub-cellulaire de protéines ;

– McLaughlinet al. (2007) qui caractérisent des assemblages de domaines (DOMain ASSembly
— DASSEM), c'est à dire des groupes de domaines qui coopèrentles uns avec les autres pour
réaliser une fonction particulière ;

– Forslund et Sonnhammer(2008) qui proposent une approche pour prédire des annotations GO
spéci�ques pour des groupes de domaines.

Il existe donc un répertoire très limité de combinaisons de domaines dans la nature, qui ne représente
qu'une in�me partie des combinaisons possibles. Les mécanismes aboutissant à la création de com-
binaison de domaines sont probablement soumis à une forte pression de sélection (Apic et al., 2003).
Apic et ses collaborateurs ont dénombré, parmi 85 génomes complètement séquencées, 796 familles
de domaines différentes (base de données SUPERFAMILY version 1.61 —cf. section1.4.3.d), soit
environ 634000 paires possibles en théorie. Or, ils recensent dans ces organismes seulement 2545
paires différentes, soit 4‰ des combinaisons possibles. Nous avons reproduit cette observation sur
les domaines de la base Pfam (cf. section1.4.2.c — version 23.0 datant de Juillet 2008). En considé-
rant la composition en domaines de l'ensemble des protéinesd'Uniprot (cf. section1.4.1), nous avons
recensé environ 20000 paires de domaines distinctes, formées sur plus de 5000 domaines Pfam, soit
1,6‰ des 1,25 millions de paires possibles en théorie. L'approche de certi�cation de domaines par co-
occurrence que nous avons conçue exploite cette propriété pour la découverte de nouveaux domaines
dans les protéines divergentes (cf. Chapitre4).

1.3.5 Mécanismes évolutifs recombinants

L'existence de groupes de domaines conservés par l'évolution, a conduit à l'étude des mécanismes
de recombinaison des domaines protéiques.Björklund et al. (2005) proposent une classi�cation des
types de réarrangement en différenciant 3 évènements élémentaires :

– lasubstitutionde domaine correspond à l'échange d'un domaine par un autre ;
– l' indeldésigne l'insertion ou la délétion d'un domaine différent des domaines adjacents au point

d'insertion dans l'architecture en domaines4 ;
– la répétition représente l'addition d'un domaine identique à l'un des domaines adjacents au

point d'addition dans l'architecture en domaines.
Les réarrangement les plus complexes peuvent donc être décrit par une combinaison de ces réar-
rangements élémentaires. Ils dé�nissent alors une mesure d'évolution dé�nie comme le nombre de
domaines sans correspondance dans un alignement de deux architectures en domaines et appeléedis-
tance en domaines. Leurs résultats ont montré que les indels sont plus fréquents que les répétitions

4. L'architecture en domainesdésigne l'ordre séquentiel des domaines composant une protéine.
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internes, et que les substitutions de domaines sont rares. De plus, les indels et les répétitions sont plus
souvent observés aux extrémités N et C-terminales des protéines, tandis qu'ils sont rares entre les do-
maines. En�n, selon eux, l'évolution de la majorité des protéines multidomaines pourrait s'expliquer
par des insertions de domaines seuls, à l'exception des répétitions de domaines qui réalisent parfois
la duplication de plusieurs domaines en tandem. Certaine deces conclusions sont con�rmées par
Paseket al. (2006a) dans les architectures multidomaines chez les bactéries.Ces travaux ont mis en
évidence qu'un mécanisme majeur à l'origine de la création de nouvelles combinaisons de domaines
est fortement lié au jeu des fusions/�ssions de gènes.Kummerfeld et Teichmann(2005) ont d'ailleurs
estimé qu'il se réalisait 4 fois plus d'évènements de fusionque de �ssion. Dans une autre publication,
Paseket al. (2006b) abordent la redondance des génomes en domaines et pose l'hypothèse d'un lien
avec la robustesse des organismes aux mutations silencieuses. La conservation de plusieurs domaines
dans les gènes dupliqués partiels ou leur intégration dans une protéine existante permettrait la conser-
vation de la fonction biologique en cas de délétion de la protéine initiale. Ces travaux ont montré que
la redondance en domaines est un mécanisme de compensation moins important que la redondance
en gènes mais qui n'est pas négligeable. Par ailleurs,Weineret al. (2006) ont choisi de s'intéresser
plus spéci�quement aux délétions de domaines. Leur résultats montrent que les pertes de domaines
peuvent être expliquée par l'introduction de codonsstart/stopqui rendent la terminaison du domaine
non-fonctionnelle et conduisent à sa disparition (n'étantplus soumis à une pression de sélection. . .).
En�n, ils con�rment que la perte et la duplication de domaines ont principalement lieu aux extrémités
des protéines, et plus fréquemment à l'extrémité C-terminale quand ces évènements impliquent des
protéines monodomaines.

1.3.6 Une unité d'évolution indépendante

Il est maintenant clair que les principaux mécanismes gouvernant l'apparition de nouvelles pro-
téines sont :

– la recombinaison de domaines donnant naissance à une nouvelle architecture en domaines ;
– la duplication de séquences codant un ou plusieurs domaines, suivie de la divergence des sé-

quences (mutations, délétions, insertions d'acides aminés) conduisant à une structure modi�ée
et sélectionnée par l'évolution.

Chaque domaine peut donc faire l'objet de mutations ponctuelles, être entièrement dupliqué, inversé,
transposé, délété, inséré ou impliqué dans des transferts horizontaux. Par conséquent, il convient de
considérer le domaine comme une unité d'évolution à part entière. En tant que tel, on peut s'interroger
sur la relation d'homologie qui existe entre deux protéinesalors que toutes les parties de ces protéines
n'ont pas la même histoire (Fitch, 2000). Fitch traite des problèmes liés à la notion d'homologie et
qu'il évoque comme “The recombination problem”. Il arrive à la conclusion que, lorsqu'on veut tenir
compte des réarrangements de domaines, le gène n'est pas l'unité adéquate pour parler d'orthologie5

ou de paralogie6. Dans ce cas, le domaine s'avère être une unité plus pertinente.Koonin et al. (2000)

5. Orthologie : homologie entre des séquences qui appartiennent à des organismes différents. Issues d'une séquence
ancestrale commune, elles ont divergées après un évènementde spéciation (apparition de nouvelles espèces).

6. Paralogie : homologie entre des séquences issues d'une duplication au sein d'un génome. On peut distinguer les
inparalogues(paralogues au sein d'un même organisme) desoutparalogues(paralogues entre des espèces distinctes) selon
que l'évènement de duplication a lieu respectivement aprèsou avant la spéciation (Sonnhammer et Koonin, 2002).
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généralisent cette conclusion en suggérant de revoir l'ensemble des processus évolutifs en terme de
domaines plutôt qu'en terme de protéines. Dans sa thèse de doctorat Pasek(2006) transpose des
thématiques classiques de la génomique comparative en les appliquant aux domaines plutôt qu'aux
gènes. Par exemple, la recherche de zones de synténies en domaines protéiques lui a permis d'identi�er
des régions correspondantes plus nombreuses et plus larges(Paseket al., 2005). D'autres thématiques
classiques ont également été adaptées au niveau des domaines dans le cadre des réarrangements de do-
maines, notamment la permutation circulaire (Weineret al., 2005; Weiner et Bornberg-Bauer, 2006).

1.3.7 À domaines identiques. . . fonction identique

Il a rapidement été remarqué une similarité de la fonction des protéines composées de groupes de
domaines identiques. Ce qui pouvait être une hypothèse assez naturelle, de par la similarité implicite
des séquences primaires, con�rme l'existence d'une coopération fonctionnelle entre les domaines.
Gerstein et Hegyi(2001) ont étudié la similarité fonctionnelle de protéines partageant les mêmes do-
maines SCOP (cf. paragraphe1.4.3.b) dans différentes espèces eucaryotes. Ils montrent que :

– deux tiers des protéines monodomaines composées du même domaine ont une fonction simi-
laire ;

– 35% des protéines multidomaines possédant un domaine similaire ont des fonctions sem-
blables ;

– ce taux monte à 80% si elles ont deux domaines distincts en commun (sans tenir compte de
l'ordre séquentiel de ces domaines) ;

– si elles ont une composition strictement identique (ordreet nombre d'occurrences identiques),
90% des protéines multidomaines ont la même fonction. Les 10% restants peuvent s'expliquer
par le fait qu'il existe différentes con�gurations spatiales pour une même séquence de domaines.

Ces observations sont con�rmées parYe et Godzik(2004) sur les trois domaines du Vivant. À l'aide
de réseaux de domaines co-occurrents, ils forment des classes de groupes de domaines récurrents et
constatent que les protéines appartenant à une même classe ont tendance à avoir des fonctions simi-
laires. Les travaux deCohen-Gihonet al. (2007) révèlent eux aussi que les protéines contenant des
CDS récurrents interagissent fréquemment avec d'autres protéines contenant le même CDS, parti-
cipent au même processus biologique et sont associées au même complexe protéique.

1.3.8 Interaction Domaine-Domaine

Une thématique qui possèdent déjà une littérature intéressante et riche est l'interaction entre
protéines en terme d'interaction entre domaines. Les domaines protéiques constituent une inter-
face de liaison entre les protéines qui interagissent et entre les protéines d'un même complexe
(Pawson et Nash, 2003).

Les différents travaux publiés ont en commun la problématique suivante : identi�er les paires de
domaines susceptibles d'interagir à partir de données d'interactions protéine-protéine à grande échelle
(et des compositions en domaines de ces protéines). Cette identi�cation peut servir divers objectifs :

– prédire de nouvelles interactions protéine-protéine, ense basant sur la simple connaissance
du contenu en domaines des protéines (Sprinzak et Margalit, 2001; Wojcik et Schächter, 2001;
Denget al., 2002; Kim et al., 2002; Gomez et Rzhetsky, 2002; Ng et al., 2003; Pagelet al.,
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2004; Chen et Liu, 2005; Jothiet al., 2006) ;
– nettoyer les données d'interactome issues d'expérimentations à grande échelle7 (Betelet al.,

2004; Riley et al., 2005) ;
– identi�er quels sont les domaines qui interagissent dans une interaction protéine-protéine don-

née (Nyeet al., 2005; Guimarãeset al., 2006).
Ces travaux présentent différentes approches pour établirdes paires de domaines qui interagissent et en
évaluer la consistance. Certaines approches s'appuient sur la signature des séquences (composition en
domaines Interpro —cf.section1.4.4) ainsi que sur des scores (Sprinzak et Margalit, 2001; Kim et al.,
2002; Ng et al., 2003), des paires de pro�ls des domaines interagissant (IDPP) (Wojcik et Schächter,
2001), l'estimation du maximum de vraisemblance de leur modèle (Denget al., 2002), des chaînes de
Markov Monte Carlo (Gomez et Rzhetsky, 2002), les pro�ls phylogénétiques des domaines conser-
vés (Pagelet al., 2004), des tests statistiques sur les compositions en domaines (Betelet al., 2004;
Nyeet al., 2005), l'analyse d'exclusion de paires de domaines (DPEA) (Riley et al., 2005), un sys-
tème de forêts de décisions aléatoires (tenant compte de paires de domaines multiples) (Chen et Liu,
2005), la co-évolution des séquences (Jothiet al., 2006), le principe de parcimonie (Guimarãeset al.,
2006).

Des bases de données répertorient les interactions connuesentre domaines (iPfam
(Finn et al., 2005) et 3DID (Steinet al., 2005)) ainsi que les interactions potentielles (DOMINE
(Raghavachariet al., 2008)).

La méthode de certi�cation de nouveaux domaines proposé dans cette thèse (chapitre4) est sem-
blable à certaines de ces approches (Betelet al., 2004; Nye et al., 2005) sur deux niveaux :

– apprendre les paires de domaines corrélés à travers le calcul de P-valeurs ;
– �ltrer les vrais positifs dans des données contenant de nombreux faux positifs grâce aux paires

précédemment identi�ées.
Cependant, notre approche ne s'applique pas aux domaines eninteraction entre des protéines dis-
tinctes, mais à l'identi�cation de domaines co-occurrentsau sein d'une même protéine.

1.4 Les bases de données de familles de protéines

Différentes bases de données proposent une classi�cation des protéines en familles. Celles-ci se
basent sur des critères de similarité entre séquences primaires, secondaires ou tertiaires. On peut les
opposer par l'expertise automatique ou semi-manuelle choisie pour la création des familles et des
alignements, ou encore par les modèles qu'elles utilisent (expressions régulières, pro�ls, HMM —cf.
Chapitre2).

Leurs objectifs restent communs : regrouper les connaissances acquises sur les différentes fa-
milles protéiques (alignements multiples, structures 3D,annotations fonctionnelles, références biblio-
graphiques,etc.), et rendre accessibles leurs modèles pour l'identi�cation et l'annotation de nouvelles
séquences. Dans cette section, avant de détailler les différentes bases de données de familles (sections
1.4.2et1.4.3) et lametadatabaseInterpro visant à les uni�er (section1.4.4), nous présentons les don-
nées qu'elles utilisent pour construire leurs classi�cations et décrire fonctionnellement les familles

7. techniques double-hybride (Fields et Song, 1989) connues pour leur grand nombre de faux positifs et le faibletaux
de recouvrement entre deux expériences (Uetzet al., 2000; Ito et al., 2001).
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(section1.4.1).

1.4.1 Données génomiques, structurelles et fonctionnelles

On trouve sur le Web de nombreuses bases de données contenantdes informations sur les
protéines. Leurs données servent de support à la création denouvelles méthodes et au maintien
d'approches existantes pour la classi�cation et l'annotation fonctionnelle des familles de protéines.

a) Données de séquences primaires, où l'on distingue les bases de données espèce-spéci�que et
les bases de données universelles.

Les bases de données espèce-spéci�que sont dédiées à une espèce ou un taxon particulier. Elles
sont développées par des groupes de chercheurs spécialisésdans l'étude de ces organismes. On y
trouve généralement le regroupement de toutes les informations essentielles et exhaustives des pro-
téines et des liens vers les autres types de base que nous allons voir par la suite. Pour exemple, la
base dédiée aux levures est laSaccharomyces Genome Database(SGD8) (Cherryet al., 1998), celle
pour les espèces plasmodiales est PlasmoDB9 (Bahl et al., 2003) et celle pourArabidopsis thaliana
est TAIR10 (Swarbrecket al., 2008), etc.

Les bases de données universelles : elles visent à regrouperl'ensemble des séquences primaires
connues et leurs informations. L'une des plus populaires est maintenue par le consortium UniProt
(Apweiler et al., 2004) : collaboration entre l'European Bioinformatics Institute(EBI), le Swiss
Institute of Bioinformatics(SIB) et la Protein Information Ressource(PIR). Chaque membre du
consortium s'est profondément impliqué dans la maintenance de bases de données (expertise des
annotations automatiques, intégration et annotation de nouvelles séquences), le développement et
le support de logiciels. Jusqu'en 2002, la PIR produisait laProtein Sequence Database(PIR-PSD)
tandis que l'EBI et le SIB géraient Swiss-Prot (Bairoch et Apweiler, 1996) et son complément
TrEMBL (pour Translated EMBL Nucleotide Sequence Data Library) créée à l'origine car les
données de séquences étaient générées à un rythme excédant la capacité de Swiss-Prot à annoter
correctement ces protéines. L'expertise et les ressourcesde ces deux sources de données ont depuis
été mises en commun pour former le consortium Uniprot. Cettebase donne accès à plus de 9
millions de séquences protéiques (version 15.6 datant de Juillet 2009) dont 95% dans TrEMBL,
c.-à-d. ne béné�ciant que d'annotations automatiques (chiffres extraits du site Web d'UniProt11).
Parmi les autres grandes bases actuelles de séquences protéiques, on trouve notamment GenBank
(Bensonet al., 2009), ENSEMBL (Hubbardet al., 2009), l'UCSC Genome Browser(Kuhnet al.,
2009), RefSeq (Pruitt et al., 2007) et Integr8 (Kerseyet al., 2005).

b) Données de structures 3D :La Protein Data Bank(PDB) (Bermanet al., 2000) est la base
de données dépositaire de l'information sur la structure 3Dde nombreuses molécules biologiques,
acides nucléiques ou protéines. On y trouve aujourd'hui, lastructure de 54749 protéines (dont 47495

8. http ://www.yeastgenome.org/
9. http ://plasmodb.org/plasmo/

10. http ://www.arabidopsis.org/
11. http ://www.ebi.uniprot.org/index.shtml

http://www.yeastgenome.org/
http://plasmodb.org/plasmo/
http://www.arabidopsis.org/
http://www.ebi.uniprot.org/index.shtml
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déduites par l'utilisation de rayons X et 6954 par RMN — chiffres extraits du site Web de la PDB12

le 4 Août 2009). À titre de comparaison, à la �n de ma première année de thèse (Septembre 2006) ces
chiffres étaient respectivement de 35909 protéines, 30843déduites par rayons X et 4897 par RMN.
De nombreux efforts sont donc réalisés pour augmenter le nombre de structures connues car elles
constituent des informations primordiales pour comprendre la fonction des protéines.

c) Données fonctionnelles :On trouve de nombreuses bases fournissant de précieuses informa-
tions sur la fonction des protéines. Par exemple, des bases décrivant des voies métaboliques oupath-
ways(comme KEGG (Kanehisa et Goto, 2000), metaCyc (Caspiet al., 2008)), ou donnant accès à des
données d'interactome ou de transcriptome (puces à ADN),etc. Un grand nombre de bases propose
également une représentation des informations fonctionnelles sous forme d'ontologie, c.-à-d. un voca-
bulaire synthétique et structuré (des fonctions les plus générales aux plus précises ordonnées par des
liens de �liation). On peut citer par exemple laGene Ontology(Ashburneret al., 2000) dont l'objectif
est de classi�er les fonctions moléculaires, les processusbiologiques et la localisation cellulaire des
produits de gènes. Les termes de laGene Ontologyconstituent une part importante de l'annotation
automatique générée par la découverte de domaines protéiques, et sont donc largement utilisés lors
de cette thèse, notamment dans le cadre de notre méthode de détection de nouveaux domaines par
co-occurrence (cf. Chapitre4 — sections4.4.3, 4.5et 4.6)

1.4.2 Regroupement en familles par séquences primaires

Un certain nombre de bases de données proposent une classi�cation des protéines en familles en
s'appuyant sur leur séquence primaire. C'est notamment le cas de COG (Tatusovet al., 1997, 2003),
ProtoMap (Yonaet al., 2000), Systers (Krauseet al., 2000), OrthoMCL (Li et al., 2003), OMA
(Schneideret al., 2007), etc., qui regroupent les protéines orthologues grâce à duclusteringhiérar-
chique et/ou des approches phylogénétiques. Cependant cesbases ne proposent pas de modélisation
de leurs familles, c'est pourquoi elles ne seront pas plus décrites ici.A contrario, les bases de données
qui accompagne leur classi�cation d'un modèle pour chaque famille protéique sont détaillées dans
cette section. Les projets tels que BlocksHenikoff et al. (2000) ou DomoGracy et Argos(1998a,b),
ayant respectivement été abandonnés en 2007 et 2006, ne seront pas traités. Toutes ces bases
disponibles actuellement font partie de la métabase Interpro (détaillée à la section1.4.4) et sont
présentés dans l'ordre chronologique de leur apparition. Une attention plus particulière sera portée à
Pfam (section1.4.2.c) dont nous af�nons les détections de domaines dans nos travaux (Chapitre 4 et
5).

a) Prosite13, la plus ancienne base de données de famille de modèles, dépend du SIB.
Créée en 1988 parBairoch (1991), elle contenait alors 58 modèles de familles accompagnés

d'une description fonctionnelle. Depuis, Prosite a continué à s'enrichir de modèles et d'annotations
(Hulo et al., 2008). À l'origine, cette base construisait des expressions régulières de domaines et
de sites fonctionnels (motifs). Mais bien que les expressions régulières soient adaptées aux courtes
régions conservées (typiquement site de �xation de groupesprosthétiques, d'ions métalliques,

12. http ://www.rcsb.org/pdb/home/home.do
13. http://www.expasy.org/prosite/

http://www.rcsb.org/pdb/home/home.do
http://www.expasy.org/prosite/
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catalyse d'enzyme,etc.), le manque de �exibilité de ces modèles constitue une limitation forte pour
la détection de domaines/motifs divergents. Prosite a alors développé des pro�ls qui remplacent
au fur et à mesure les expressions régulières. De plus, Prosite adjoint à ses modèles un ensemble
des règles (ProRule) pour augmenter le pouvoir discriminant de ses modèles (Sigristet al., 2005).
Prosite a été l'une des bases les plus utilisées et des plus référencées ; on peut citer par exemple
(Bailey et Elkan, 1995; Jonassenet al., 1995; Grundyet al., 1997; Brazmaet al., 1998; Blekaset al.,
2005). Elle a notamment servi à la construction des matrices BLOSUM (Henikoff et Henikoff, 1992).
En Août 2009, Prosite (version 20.52) dénombrait 1560 documents d'annotation fonctionnelle, 1308
expressions régulières, 862 pro�ls et 868 règles ProRule. Chaque modèle est relié à un document
d'annotation où l'utilisateur peut trouver différents types d'informations sur la famille : origine du
nom, occurrences taxonomiques, architecture, fonction, structure 3D,etc. À l'heure actuelle, 53%
des protéines de Swiss-Prot ont une référence croisée dans PROSITE (Hulo et al., 2008).

b) Prints 14 (Attwood et al., 1994, 2003) est la seconde plus ancienne base et, comme son nom
l'indique, elle recueille des empreintes de protéines. Uneempreinte est un groupe de motifs conservés
qui est modélisé par une expression régulière. Les modèles sont appris par des parcours itératifs
d'Uniprot (par PSI-BLAST (Altschul et al., 1997)) pour caractériser les protéines par les motifs
successifs qu'elles contiennent. Les motifs modélisés dans l'expression régulière ne doivent donc pas
se chevaucher. Bien que séparés le long de la séquence, les résidus des motifs sont souvent contigus
dans l'espace. Prints permet donc de modéliser des sites et des fonctions grâce à une approche plus
�exible et complète que des motifs isolés ou indépendants, en exploitant l'information apportée par
le contexte des motifs voisins.

c) Pfam15 (Finn et al., 2010), initialement développée pour l'annotation du génome deCaer-
norhabditis elegans(Sonnhammeret al., 1997), est aujourd'hui une base de données de domaines
protéiques incontournable. Elle a été l'objet de publications régulières concernant l'accroissement
du nombre de ses modèles (cf. Fig. 1.4) et ses améliorations successives (visualisation d'arbres
phylogénétiques, parcours taxonomique, architectures endomaines, logo des modèles, intégration
des nouvelles informations de structure 3D, données d'interaction,etc.) (Sonnhammeret al., 1998;
Batemanet al., 1999, 2000, 2002, 2004; Finnet al., 2006, 2008, 2010).

Il existe deux niveaux de qualité dans la base Pfam : Pfam-A etPfam-B. Pfam-B est un ensemble
de familles de domaines inférées automatiquement sans l'intervention d'experts humains. Après avoir
longtemps construit les modèles Pfam-B grâce à la classi�cation ProDom (cf. paragraphe1.4.2.d),
Pfam utilise désormais la classi�cation automatique ADDA (Heger et Holm, 2003). Les familles de
Pfam-A consistent en un alignement expertisé manuellementd'un sous-ensemble représentatif de la
diversité des séquences du domaine (appelé graine), de deuxHMM pro�ls (pour la recherche de simi-
larité globale et locale — voir section2.4.2) appris sur l'alignement de la graine, et d'un alignement de
l'ensemble des protéines d'Uniprot dont la séquence a été reconnue et certi�ée comme appartenant à
cette famille. Ces familles sont annotées et possèdent de nombreuses informations structurelles, fonc-
tionnelles et évolutives. L'équivalence entre de nombreuses familles Pfam-A et des familles SCOP

14. http ://www.bioinf.manchester.ac.uk/dbbrowser/PRINTS/
15. http ://pfam.sanger.ac.uk/
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FIGURE 1.4 – Évolution du nombre de HMM dans Pfam d'après les publications
(Sonnhammeret al., 1998; Batemanet al., 2000, 2002, 2004; Finn et al., 2006, 2008, 2010) (Les
HMM de Pfam-B ne sont pas comptabilisés). Les versions correspondantes de la base de données
Pfam sont indiquées en abscisses, le nombre de modèles en ordonnées.

a été établie à plusieurs reprises (Elofsson et Sonnhammer, 1999; Zhanget al., 2005). Les HMM de
Pfam couvrent donc de nombreuses familles de protéines et dedomaines : 72% des protéines d'Uni-
Prot et 95% des protéines de structure connue sont reconnuespar au moins un domaine Pfam. La
version 23.0 de Pfam propose dans Pfam-A une collection de 10340 familles de domaines protéiques.
Par défaut, quand on évoque les modèles de Pfam on fait généralement référence à Pfam-A unique-
ment, les familles Pfam-B étant rarement annotées et de qualité inférieure.

La dernière amélioration de Pfam est la création declans: des ensembles de domaines partageant
une origine évolutive commune. Pour le moment, les clan concernent principalement des protéines
dont on connaît la structure (66% des protéines concernées). Quand aucune information de structure
n'est connue, un clan peut être formé à partir d'indices forts comme des séquences de motifs
communs. Pfam propose alors un alignement des séquences du clan, une description, des liens
appropriés vers d'autres bases mais pas de modèle du clan.
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d) ProDom 16 (Corpetet al., 1998; Servantet al., 2002; Bru et al., 2005), initiée par une collabo-
ration entre le CNRS et l'INRA de Toulouse datant de 1993, estaujourd'hui maintenue par le PRABI
(Pôle Rhône-Alpes de BioInformatique). Cette base est une compilation de familles de domaines
protéiques, générées de manière automatique parclustering de fragments/segments de séquences
homologues. La procédure de classi�cation de ProDom (MKDOM2 Gouzyet al. (1999)) s'appuie
sur des recherches récursives par PSI-BLAST sur les séquences d'Uniprot. ProDom génère un
alignement multiple des segments et une séquence consensuspour chaque famille. L'identi�cation de
domaines ProDom dans de nouvelles séquences se réalise avecle programme BLAST en comparant
cette séquence requête, soit aux consensus des familles (plus rapide), soit à l'ensemble des séquences
des familles (plus sensible). Cette base ne propose pas de modèles de familles de domaines mais un
mappingde ses familles sur les protéines d'Uniprot. De plus, sa classi�cation a longtemps joué un
rôle important dans la base Pfam pour créer les modèles de Pfam-B (cf. paragraphe1.4.2.c). C'est
pourquoi ProDom possède des liens vers Pfam ainsi que vers Prosite et Interpro (cf. section1.4.4).
En�n, ProDom a développé de nombreux liens entre ses familles et les structures 3D des bases de
données PDB et SCOP (Bru et al., 2005) (cf. paragraphe1.4.3.b).

e) SMART 17 (a Simple Modular Architecture Research Tool) (Schultzet al., 1998; Letunicet al.,
2009) s'intéresse plus particulièrement à l'analyse des architectures en domaines. SMART a
développé une interface ergonomique axée sur la recherche de domaines et de combinaisons de
domaines spéci�ques dans des taxons choisis. Les domaines,issus de protéines de signalisation, de
protéines extracellulaires et de protéines associées à la chromatine, sont précisément décrits grâce
à leur distribution phylogénétique, leur annotation fonctionnelle, leur structure 3D et les résidus
importants pour la fonction du domaine. Pour chacun de ces domaines, des alignements multiples
et de nombreuses informations (voies métaboliques, données d'interactions, ontologie,etc.) sont
disponibles et accompagnés d'une modélisation du domaine par un HMM pro�l. Chaque domaine,
ainsi que les paramètres de recherche et les informations taxonomiques sont stockés dans la base. La
dernière version de SMART contient 784 familles de domainesprotéiques, expertisées manuellement
à partir de 630 génomes complètement séquencés (55 eucaryotes, 46 archées and 529 bactéries).

f) PIRSF 18 (McGarveyet al., 2000; Wu et al., 2004) propose un système de classi�cation
complet et non-recouvrant des séquences d'Uniprot sous forme de réseau basée sur les protéines
complètes plutôt que sur les domaines qu'elles contiennent. PIRSF prétend ainsi permettre l'anno-
tation des fonctions biochimiques générales et biologiques spéci�ques, ainsi que la classi�cation de
protéines sans domaines bien dé�nis. La raison de cette politique, plutôt à contre-courant des autres
bases, est de permettre de corriger les erreurs d'annotation dues à des similarités locales de domaines
en tenant compte de la similarité complète des protéines et de leur histoire évolutive. La classi�cation
PIRSF se compose de trois niveaux hiérarchiques dont le niveau central est lafamille homéomor-
phique. Les membres d'une famille homéomorphique doivent être à lafois homologues (ayant évolué
d'un ancêtre commun) et homéomorphes (partageant leur similarité de séquence sur toute la longueur
de la protéine et possédant la même architecture en domaines). Le niveau inférieur est lasous-famille

16. http ://prodom.prabi.fr/prodom/current/html/home.php
17. http ://SMART.embl-heidelberg.de
18. http ://pir.georgetown.edu/pirsf/
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qui distingue les spécialisations de la fonction et/ou les variations existantes dans l'architecture en
domaines d'une famille homéomorphique. Le niveau supérieur est la super-famillequi regroupe
des familles homéomorphiques dont la relation évolutive est plus lointaine, ainsi que les protéines
orphelines en s'appuyant sur leurs domaines communs. Pour chaque famille homéomorphique,
un sous-ensemble représentatif de ses membres (séquences-graines) est choisi a�n de générer un
alignement multiple utilisé pour la création d'un arbre phylogénétique et d'un HMM pro�l. L'identi-
�cation des domaines PIRSF dans les protéines d'Uniprot s'accompagne de nombreuses annotations
fonctionnelles et structurelles. Dans une publication récente, Nikolskayaet al. (2007) mettent en
avant la possibilité d'utiliser les données de PIRSF pour étudier la conservation/spécialisation de
fonction dans les protéines multidomaines, ainsi que la convergence de fonction dans des protéines
évolutivement non reliées et la divergence de fonction dansdes protéines homologues.

g) TIGRFAMs 19 (Haft et al., 2003; Selengutet al., 2007) est développée parThe Institute of
Genome Research20 (TIGR). Son objectif est de permettre l'annotation de nouvelles séquences par
homologie en s'appuyant sur des données expertisées et sélectionnées à la main (lors de la création
des familles). Pour cela, TIGRFAMs introduit le concept d'équivalogue: des équivalogues sont des
protéines homologues dont la fonction a pu être conservée depuis leur ancêtre commun. La librairie
compte un nombre réduit de modèles mais dont la fonction moléculaire est établie, ce qui en fait
une ressource précise pour l'annotation automatique des protéines issues des nombreux projets de
séquençage. TIGRFAMs regroupe donc les protéines équivalogues en familles lorsque c'est possible,
complète par des sous- et super-familles le cas échéant, et propose de parcourir sa classi�cation
suivant la fonction recherchée. Les familles TIGRFAMs sontcaractérisées par des alignements
multiples, des modèles de Markov cachés (HMM pro�ls) et des annotations fonctionnelles.

h) PANTHER 21 (Protein ANalysis THrough Evolutionary Relationships) (Thomaset al., 2003;
Mi et al., 2005, 2007) est une ressource visant à classi�er les protéines suivantleur fonction. À cette
�n, PANTHER s'appuie sur les résultats d'expérimentationsscienti�ques publiés ou sur des relations
évolutives en l'absence de preuves expérimentales directes. Les protéines sont classées en famille
puis divisées en sous-familles de fonction similaire par expertise manuelle de biologistes. Pour
chaque famille de séquences, un arbre phylogénétique est calculé et chacun de ses nœuds (ancêtres)
est annoté par une fonction si celle-ci a été conservée par ses descendants. Les sous-familles
correspondent aux nœuds annotés et sont caractérisées par leur fonction moléculaire et les processus
biologiques auxquels elles participent (via la GO). PANTHER génère alors pour chaque sous-famille
un alignement multiple de ses séquences et construit un HMM pro�l. De plus, PANTHER capture les
interactions biologiques précises grâce à une ontologie devoies métaboliques, nomméePANTHER
Pathway, qui peuvent être visualisées de manière interactive. À l'origine axée sur les mammifères
(9 espèces), PANTHER a récemment élargi sa sélection de séquences avec une plus grande variété
d'espèces (44 espèces de vertébrés, invertébrés, plantes,champignons, protistes et procaryotes) pour
lesquelles elle a pu intégrer les annotations fonctionnelles issues des bases de données spécialisées
dans chaque organisme. Cette plus grande diversité a notamment permis d'af�ner la construction des

19. http ://www.jcvi.org/cms/research/projects/tigrfams/
20. fondé en 1992 par J. Craig Venter et devenu une division duJ. Craig Venter Institute�n 2006
21. http ://www.pantherdb.org/
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arbres phylogénétiques et l'identi�cation des sous-familles.

i) HAMAP 22 (Lima et al., 2009) (High-quality Automated and Manual Annotation of microbial
Proteomes) est une collection de familles de protéines microbiales orthologues créées par expertise
manuelle à partir des données de Swiss-Prot. Les développeurs génèrent des pro�ls à partir d'aligne-
ments multiples automatiques expertisés manuellement, pour identi�er les familles et sous-familles
de nouvelles protéines bactériales, archaeales ou codées par des génomes plastidiaux (par exemple
des chloroplastes, cyanelles, apicoplastes et plastides non-photosynthétiques).

1.4.3 Regroupement en familles par structure 3D

Certaines bases de données ne s'appuient pas sur la structure primaire pour établir des familles,
mais sur la structure 3D des protéines. Cependant, le nombrede séquences pour lesquelles la structure
3D a été résolue (� 60000) est nettement plus faible que celui des séquences primaires connues
(� 12000000). En effet, comme vu précédemment (cf. section1.1.3), déterminer la structure d'une
protéine nécessite des expériences biologiques complexestelles que la cristallographie par rayons
X ou la spectroscopie par RMN. Il existe plusieurs bases de données qui utilisent les données
structurelles de la PDB a�n d'établir une classi�cation desprotéines en familles. Nous présentons
ici les trois plus référencées dans la littérature : FSSP (section 1.4.3.a), SCOP (section1.4.3.b) et
CATH (section1.4.3.c). Une étude comparative des classi�cations proposées par ces trois bases
recommande de bien comprendre les règles sur lesquelles elles sont bâties pour en faire la meilleure
utilisation possible (Hadley et Jones, 1999). S'appuyant sur les classi�cations de SCOP et de CATH,
deux bases de données proposant des modèles mathématiques de familles de protéines basées sur
les structures 3D ont vu le jour. Ces bases, nommées SUPERFAMILY et PANTHER, sont détaillées
dans les sections1.4.3.d et1.4.3.e respectivement.

a) FSSP(Holm et Sander, 1994), pourFold classi�cation based on Structure-Structure alignment
of Proteins, propose unclusteringhiérarchique des séquences de la PDB s'appuyant sur la comparai-
son des ensembles de coordonnées spatiales et le calcul de Z-scores. Un outil supplémentaire adjoint
à FSSP,Dali Domain Dictionary, permet, étant donné un ensemble de coordonnées donné (requête),
de rechercher des structures similaires (parmi les familles FSSP). Aujourd'hui, le serveur Dali23 est
toujours en activité mais la classi�cation FSSP a disparu (aucune publication depuis (Holm et Sander,
1998)). Elle a été remplacée par PDB90, l'ensemble des entrées non-redondantes de la PDB ayant
moins de 90% d'identité, utilisé comme référence lors des recherches de similarités (Holm et al.,
2008).

b) SCOP24 (Murzin et al., 1995), pourStructural Classi�cation of Proteins, fournit une descrip-
tion détaillée des structures et des relations évolutives des protéines. SCOP regroupe les séquences
de structures connues en familles, en se basant sur les liensévolutifs et les principes gouvernant le

22. http ://www.expasy.ch/sprot/hamap/
23. http ://ekhidna.biocenter.helsinki.�/dali_server
24. http ://scop.mrc-lmb.cam.ac.uk/scop/
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36 CHAPITRE 1. PROTÉINES ET DOMAINES PROTÉIQUES

repliement tridimensionnel des protéines (informations issues de la littérature sur les repliements 3D
bien documentés). La méthode pour construire une classi�cation en familles s'appuie essentiellement
sur des méthodes de comparaison automatique pour les séquences les plus proches et sur l'inspection
manuelle à l'aide d'outils de visualisation pour les séquences les plus distantes. La classi�cation de
SCOP distingue trois principaux niveaux hiérarchiques :

– la famille regroupe les protéines partageant au moins 30% d'identité de leur séquence primaire,
et celles possédant une similarité plus faible mais dont la fonction et la structure sont très
proches (par exemple les globines qui ne partagent que 15% d'identité) ;

– la super-familleréunit les protéines ayant une plus faible similarité de séquences primaires mais
dont la structure et des éléments de fonction suggèrent qu'une origine évolutive commune est
probable (par exemple les actines) ;

– le repliementou fold associe les protéines possédant approximativement les mêmes structures
secondaires majeures, avec des arrangements et connections topologiques semblables.

SCOP comptait à sa création, en 1995, 498 familles, 366 super-familles et 278 types de repliements,
pour classer les 3179 entrées (structures 3D résolues) de laPDB. Actuellement, on dénombre 3902
familles, 1962 super-familles et 1195 types de repliementsdans la version 1.75 (Février 2009) pour
les 38221 entrées de la PDB (chiffres extraits des statistiques en ligne de SCOP25).

c) CATH 26 (Orengoet al., 1997; Cuff et al., 2009), pourClass, Architecture, Topology and Ho-
mology, �ltre les entrées de la PDB pour ne considérer que les structures issues de RMN et les struc-
tures de cristallographie ayant une résolution inférieureà 4.0 Ångströms. CATH construit sa classi-
�cation sur les domaines protéiques individuels, par une combinaison de procédures automatiques et
manuelles. En premier lieu, CATH assigne à toute séquence, les bornes de ses domaines. Pour cela, il
procède :

– soit manuellement, en se basant sur les résultats d'une grande variété d'algorithmes de com-
paraisons (méthodes basées sur la structure 3D : CATHEDRAL (Redfernet al., 2007), SSAP
(Orengo et Taylor, 1996), etc.; et les séquences primaires : HMM pro�ls) et la littérature ;

– soit de manière automatique, s'il existe une séquence similaire (plus de 80% d'identité et un
score SSAP>=80) dont les domaines ont été identi�és. Les bornes des domaines de la protéine
connue sont alors transférés à la nouvelle séquence.

Ensuite, CATH propose une classi�cation à 5 niveaux, des structures 3D connues de protéines :

– la super-famille(homology) regroupe les structures ayant une forte similarité de séquence pri-
maire et de structure 3D, combinée avec une fonction moléculaire semblable. Ceci autorise à
penser que les domaines partagent une histoire évolutive (issus d'un domaine ancestral com-
mun) et doivent donc appartenir à une même super-famille de séquences homologues.

– la familleest le niveau introduit pour distinguer les séquences les plus proches et par conséquent
les fonctions les plus spécialisées au sein des super-familles. Ce niveau propose donc de diviser
chaque super-famille d'homologues en une ou plusieurs familles en fonction d'un pourcentage
d'identité des séquences primaires

– la topologie(repliement oufold) spéci�e la connectivité séquentielle des structures secondaires

25. http ://scop.mrc-lmb.cam.ac.uk/scop/count.html
26. http ://www.cathdb.info/
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au cœur du domaine.
– l'architecture décrit la forme globale de la structure déterminée par l'orientation spatiale des

structures secondaires (par exemple les barils ou les sandwichs) mais en ignorant les connec-
tions entre les structures secondaires.

– la classeest le niveau le plus bas qui regroupe les domaines possédantla même compo-
sition en structures secondaires. Les trois classes principales sont “essentiellement-alpha”,
“essentiellement-beta” et “alpha-beta”. Une quatrième classe comprend les structures ayant
peu de structures secondaires.

La procédure pour classi�er un nouveau domaine dans les différents niveaux hiérarchiques, consiste à
s'appuyer sur l'existence d'un domaine similaire pré-classi�é (plus de 35% d'identité et SSAP>=80).
S'il en existe un, la classi�cation du nouveau domaine est alors héritée de celle du domaine
précédemment étudié. Autrement, le domaine est classi�é manuellement en se basant sur l'analyse
des résultats d'algorithmes de comparaisons (CATHEDRAL, SSAP, HMM) et la littérature associée à
la séquence étudiée. Lors de sa création en 1997, CATH comptait 8078 domaines et distinguait 1068
familles (S35), 645 super-familles d'homologues, 505 topologies et 31 architectures. La dernière
version (version 3.2 datant de Juillet 2008), contient 114215 domaines repartis en 8871 familles
(S35), 2178 super-familles d'homologues, 1110 topologieset 40 architectures.

d) SUPERFAMILY 27 (Gough et Chothia, 2002; Wilson et al., 2009) s'appuie sur la classi�ca-
tion SCOP des protéines super-familles. SUPERFAMILY a été utilisé pour identi�er les structures
3D de l'ensemble des génomes complètement séquencés et les protéines d'UNIPROT. Cette base
propose différents services en ligne s'appuyant sur sa librairie de modèles telle que l'identi�cation
des super-familles SCOP dans une séquence requête ; ou l'alignement multiple de séquences sur les
modèles (c.-à-d. alignement d'une séquence requête avec unensemble de séquences de structures
3D connues). SUPERFAMILY possède aussi de nombreuses informations de génomique comparative
(sur- et sous-représentation des domaines dans une espèce par rapport à d'autres), d'architectures en
domaines (graphes représentant les réseaux de paires de domaines adjacents),etc. Le niveau inférieur
de la classi�cation SCOP (famille) a également été intégré dans la dernière version, avec la descrip-
tion fonctionnelle des domaines Interpro, les annotationsGO, la possibilité de visualiser la distribution
taxonomique,etc.

e) Gene3D28 (Buchanet al., 2003; Yeatset al., 2008) est une librairie de HMM pro�ls qui
correspond aux super-familles de CATH. L'objectif de cettebase est de prédire des annotations fonc-
tionnelles pour l'ensemble de protéines d'UNIPROT, RefSeqet Integr8 en identi�ant les structures
homologues et en mettant à disposition de nombreuses informations fonctionnelles (annotations GO,
voies métaboliques KEGG, liens vers des données d'expressions, classi�cation COG,etc.).

27. http ://supfam.cs.bris.ac.uk/SUPERFAMILY/
28. http ://gene3d.biochem.ucl.ac.uk/Gene3D/mainSearch

http://supfam.cs.bris.ac.uk/SUPERFAMILY/
http://gene3d.biochem.ucl.ac.uk/Gene3D/mainSearch
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1.4.4 Laméta-base de données InterPro

InterPro29 (Apweiler et al., 2001; Mulder et al., 2003, 2007; Hunteret al., 2009) est une base de
données maintenue par l'EBI (membre du consortium Uniprot dont les données servent de référence
à Interpro) visant à uni�er les informations issues des différentes bases de données de modèles de
familles protéiques.

Chacune des bases participant à InterPro s'appuie sur son propre schéma de l'univers des protéines
(bornes des domaines, classi�cation,etc.) et possède souvent ses propres outils. InterPro s'applique
donc à intégrer l'ensemble des schémas en créant ses propresfamilles, ou “entrées InterPro” (Interpro
entries). Les entrées regroupent les domaines équivalents des différentes bases et leurs annotations.
Interpro présente les liens évolutifs et fonctionnels entre les différentes entrées par des relations hiérar-
chiques, et propose des statistiques concernant les recouvrements (en terme de protéines et d'acides
aminés) entre ces entrées. Le site Web d'Interpro offrent donc un portail d'accès à toutes ces in-
formations ainsi qu'à des références bibliographiques, des annotations fonctionnelles, la couverture
taxonomique et des liens vers les différentes bases du consortium et vers les bases de données d'in-
teraction, d'expression, de structure,etc. Une des informations produites par Interpro est l'annotation
GO de l'ensemble de ses entrées. Ces annotations sont alors propagées aux familles des différentes
bases. La politique d'annotation d'Interpro est qu'un terme GO est attribué à une entrée, si l'ensemble
des séquences reconnaissant cette entrée sont annotées parce terme GO (Mulder et al., 2003). Ainsi,
l'identi�cation d'un domaine dans une protéine permet de transférer l'annotation GO du domaine à la
protéine.

Les bases de données appartenant au consortium Interpro ontété décrites en détail précédemment
et sont au nombre de onze : Gene3D, SUPERFAMILY, PANTHER, ProDom, TIGRFAMs, PROSITE,
Prints, PIRSF, SMART, HAMAP et Pfam. Interpro ne propose pasde modèles pour ses entrées, mais
elle s'est dotée d'un programme nommé InterProScan30 (Zdobnov et Apweiler, 2001), qui combine
en une seule ressource les méthodes de reconnaissances de modèles utilisées par les différentes bases
du consortium. Cependant, si InterProScan permet une recherche de l'intégralité des domaines des
bases participant au consortium Interpro, toutes les familles de ces bases ne sont pas intégrées dans des
entrées Interpro. La composition d'Interpro en terme de modèles et le nombre de protéines d'Uniprot
reconnaissant au moins l'un de ces modèles, sont donnés respectivement dans les tableaux1.2 et 1.3
(dont les chiffres sont extraits du site Web d'Interpro31).

Cette méta-base de données constitue donc la principale ressource lorsque l'on cherche à iden-
ti�er les domaines composant une protéine, à accéder à l'ensemble des informations concernant ces
domaines, et à annoter de manière automatique la fonction deprotéines récemment séquencées. Notre
méthode de détection de domaines par co-occurrence (cf. Chapitre4) s'appuie sur l'ensemble des
domaines Interpro connus pour découvrir de nouveaux domaines Pfam.

29. http ://www.ebi.ac.uk/interpro/
30. http ://www.ebi.ac.uk/Tools/InterProScan/
31. http ://www.ebi.ac.uk/interpro/release_notes.html

http://www.ebi.ac.uk/interpro/
http://www.ebi.ac.uk/Tools/InterProScan/
http://www.ebi.ac.uk/interpro/release_notes.html
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Base de données
Version

Nombre de Modèles intégrés
de modèles modèles à Interpro
HAMAP 28/05/09 1633 280

PANTHER 6.1 30127 2135
Pfam 23.0 10340 10336

PIRSF 2.70 3212 2691
PRINTS 39.0 1950 1928
ProDom 2006.1 1894 834

PROSITE patterns 20.35 1316 1315
PROSITE pro�les 20.35 801 779

SMART 5.1 724 720
TIGRFAMs 8.0 3603 3581
GENE3D 3.0.0 2147 1024

SUPERFAMILY 1.69 1538 1090

TABLE 1.2 –Composition d'Interpro version 19.0 : nombre de modèles intégrés provenant de
chaque base.

Version

Pourcentage de séquences
Base de données Nb de ayant une correspondance avec :

de séquences séquences un domaine de l'une un domaine intégré à
des bases d'Interpro une entrée Interpro

UniProtKB 15.6 9421896 79.8% 76.3%
UniProt/Swiss-Prot 57.6 495880 96.5% 94.6%
UniProt/TrEMBL 40.6 8926016 78.9% 75.3%

TABLE 1.3 –Nombre de protéines d'Uniprot ayant un domaine appartenantà l'une des bases
d'Interpro, intégré ou non .
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Chapitre 2

Modélisation de familles de protéines

La modélisation permet de dresser un “portrait robot” d'unefamille de séquences, en capturant
l'information spéci�que commune aux protéines de cette famille. Le modèle est alors utilisé pour
identi�er de nouvelles séquences homologues grâce à leur similarité au “portrait robot”.

Quelles sont les informations spéci�ques d'une famille de séquences et comment les identi�er ?
Ce qui permet de caractériser une famille de séquences, ce sont le degré de conservation et la nature
des acides aminés à certaines positions clefs des séquences. Pour identi�er ces positions, on s'appuie
généralement sur un alignement multiple des séquences de lafamille. Les séquences partageant une
histoire évolutive commune, l'alignement multiple fait apparaître les positions soumises, ou non, à
une pression de sélection et les propriétés physico-chimiques contraintes à ces positions. L'enjeu de
la modélisation consiste alors à représenter au mieux, non seulement les positions conservées et les
variation acceptables au sein d'une famille, mais également les particularités observables de certaines
séquences telles que les insertions ou délétions d'un ou plusieurs acides aminés consécutifs.

Une fois le modèle construit, étant donné une nouvelle séquence, on utilise le modèle pour évaluer
la correspondance entre la séquence et la famille. Si la ressemblance est effective, on peut intégrer la
séquence à la famille. Il s'agit bien souvent d'un processusitératif : les séquences ajoutées à une
famille peuvent permettre la dé�nition d'un meilleur modèle qui servira à son tour à détecter de
nouvelles séquences. La performance des approches de modélisation s'est donc renforcée grâce à
l'accroissement massif des données protéiques issues des projets de séquençage de génomes complets.

Parmi les représentations mathématiques qui ont été utilisées pour modéliser des familles de pro-
téines on trouve notamment :

– les arbres de suf�xes probabilistes,
– les réseaux neuronaux,
– les expressions régulières,
– les pro�ls ouPosition-Speci�c Scoring Matrices(PSSM),
– les modèles de Markov cachés (HMM) et les HMM pro�ls.
Les arbres de suf�xes utilisés dans (Ronet al., 1996; Sagot et Marsan, 2000), et les réseaux neu-

ronaux (Blekaset al., 2005) n'étant pas à notre connaissance présents dans des bases dedonnées
majeures, ils ne seront pas plus détaillés ici. Nous allons présenter, dans un premier temps, les expres-
sions régulières (section2.1) et les PSSM (section2.2), qui sont historiquement les premiers modèles
à avoir été utilisés pour modéliser les familles de séquences et sont encore présents dans la base de
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données Prosite. Puis nous portons une attention particulière aux modèles de Markov cachés (section
2.3) et à l'adaptation de ces modèles pour l'étude des séquencesbiologiques : les HMM pro�ls (sec-
tion 2.4). Ces derniers, dont l'utilisation est largement répanduedans les bases de données actuelles
de famille de séquences protéiques, sont présentés dans le cadre du logiciel HMMER.

2.1 Expressions Régulières

Les expressions régulières oupatternssont des modèles plutôt dédiés aux motifs (cf. section1.3.2)
ou à des domaines courts et très conservés. Ces modèles sont issus de la théorie des langages formels
(Kleene, 1951). Dans les années 80, l'utilisation d'expressions régulières pour la modélisation de
motifs dans des séquences biologiques s'est popularisée (Abarbanelet al., 1984; Bairoch et Claverie,
1988) et a conduit à la création de PrositeBairoch(1991), la première base de données de modèles
regroupant l'ensemble des motifs publiés par la communautésous forme d'expressions régulières.

La modélisation d'une famille protéique par une expressionrégulière consiste à représenter le
consensus de l'alignement des séquences en respectant une syntaxe prédé�nie. Cette syntaxe utilise
les règles des expressions régulières universelles utilisées en informatique (par exemple, la commande
grep sous Unix) ainsi que des règles plus spéci�ques aux séquences biologiques (introduites par
Prosite1) :

– Les différents acides aminés sont symbolisés par le code standard à une lettre IUPAC (cf. Table
1.1) ;

– Le symbole `x' représente une position où n'importe quel acide aminé est autorisé ;
– Si plusieurs acides aminés sont possibles à une position, ils sont listés entre crochet ;
– Si plusieurs acides aminés ne sont pas envisageables à une position, ils sont listés entre acco-

lades ;
– Chaque position est séparée de la suivante par un tiret `-' ;
– Un acide aminé X répétén fois de manière consécutive s'écrit X(n)
– Si une position est N- ou C-terminale, elle est précédée (resp. suivie) du symbole < (resp. >).

Il existe quelques variantes et additifs à ces règles suivant la convention choisie, par exemple on
peut représenter une position où l'ensemble des acides aminés hydrophobes serait possible, c.-à-d.
[LIVMFYWC], par la lettre Z (cf. Table2.1).

Pour illustrer ces règles syntaxiques, prenons comme exemple l'expression régulière suivante :
C-x(2,4)-[DE]-x-{KH}. Ce modèle reconnaît toute séquencepossédant un C suivit d'entre 2 et 4
symboles arbitraires puis un D ou un E, un symbole arbitraireet en�n un acide aminé différent de K
ou H. Le tableau2.1 présente quelques exemples d'expressions régulières pourplusieurs familles de
motifs zinc �nger.

Les expressions régulières sont des concepts mathématiques relativement faciles à appréhender.
En effet, la lecture d'une expression régulière rend immédiatement compte des positions clés des
séquences, et en particulier des propriétés physico-chimiques nécessaires à ces positions ainsi que leur
degré de conservation. Cependant, le pouvoir de modélisation des expressions régulières est plus faible
que celui des modèles probabilistes. Elles appartiennent àla catégorie des modèles déterministes : une
expression régulière reconnaît (réponse oui) ou ne reconnaît pas (réponse non) une séquence, il n'y a

1. pour plus de détails, voirehttp ://www.expasy.org/tools/scanprosite/scanprosite-doc.html#patter_syntax

http://www.expasy.org/tools/scanprosite/scanprosite-doc.html#pattern_syntax
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CCCH-type C3HC4-type C2H2-type CCHC-type

C-x(8)-C-x(5)-C-x(3)-H
C-x(2)-C-x(9-39)-C-x(1-3)-H- Z-x-C-x(2,4)-C-x(3)-

C-x(2)-C-x(4)-H-x(4)-C
x(2-3)-C-x(2)-C-x(4-48)-C-x(2)-C Z-x(8)-H-x(3,5)-H

xxx xxx x xx x
xxx x x x x Z x xx

x x x x x x x x x
xxxC H x x x x x x C Hx

x \ / x C C C C x x x \ / x
x Zn x x \ / x x \ / x C H Zn x

xxx / \ x Zn x Zn x \ / x x / \ x
C C x / \ x x / \ x x Zn x C C

xxx xxx C C H C x / \ x xxx xxx
xxx xxx xxx ZxC Hxx

TABLE 2.1 –Plusieurs familles de domaines zinc �nger,correspondant respectivement aux entrées
Interpro IPR000571, IPR001841, IPR007087 et IPR001878. Lapremière ligne du tableau indique
le type de motifs. La seconde ligne correspond l'expressionrégulière du motif. La troisième ligne
propose une représentation en deux dimensions de la captured'éléments Zinc par le motif. Dans
le motif C2H2, les positions avec un Z (qui représente l'ensemble des acides aminés hydrophobes
[LIVMFYWC]) sont importantes pour la stabilité du repliement.

pas de probabilité associée entre le modèle et la donnée. Il est aussi à noter la grande dif�culté pour
modéliser d'éventuelles insertions ou délétions.

Le déterminisme de ces modèles rend parfois dif�cile la construction d'une expression régulière
qui ne soit ni trop spéci�que, ni trop générale (Hulo et al., 2006). Par exemple, si à une position
donnée, l'ensemble des séquences identi�ées d'une familleont soit un I soit un L, une traduction
stricte serait [IL]. Toutefois, ce modèle rejette alors toute séquence ayant un V, qui est pourtant une
évolution préférentielle de I et L (acides aminés aliphatiques). À l'inverse, une trop forte généralisation
des positions où l'on manque d'information, revient à négliger la spéci�cité des séquences. Dans ces
deux cas, on observe que les expressions régulières peuventconduire à un grand nombre d'erreurs de
prédictions (faux négatifs ou faux positifs). Il faut donc chercher un compromis lors de la construction
du modèle entre : grande sélectivité/faible sensibilité (grande con�ance dans les séquences prédites,
mais beaucoup d'homologues réels ne sont pas trouvés) et faible sélectivité/grande sensibilité (où les
homologues réels sont noyés parmi de nombreux faux positifs). Cependant, ce compromis n'est pas
toujours possible, comme l'ont rapidement remarqué les concepteurs de Prosite pour les familles de
globulines, d'immunoglubulines, SH2 et SH3 (Bairochet al., 1996), à cause de l'extrême divergence
des séquences. C'est pourquoi, la base de données Prosite (cf. section1.4.2), utilise non seulement des
expressions régulières mais aussi des pro�ls ou PSSM, que nous présentons dans la section qui suit.

2.2 Pro�ls — PSSM

Les pro�ls ont été introduits parTaylor (1986b) et Gribskovet al. (1987), puis généralisés par
Bucher et Bairoch(1994). Le terme pro�l est parfois remplacé parPosition-Speci�c Scoring Matrices
(PSSM) qui correspond plus précisément à ce que sont ces modèles : des matrices dont les scores
sont spéci�ques à chacune des positions de l'alignement multiple de la familles et s'accompagnent de
pénalités spéci�ques pour les insertions et les délétions.Les PSSM permettent donc de capturer les
informations spéci�ques d'une famille protéique : nature et degré de conservation des positions clefs,
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ainsi que la longueur et la position des délétions et des insertions conservées dans certaines espèces.
Le formalisme mathématique des pro�ls, dé�ni par Gribskov est le suivant : un pro�l est une

structure composée d'états successifs qui correspondent aux positions les plus conservées de l'aligne-
ment multiple de la famille de séquences. On assimile souvent un pro�l à une matriceM de taille
(R+ 1) � L, où L est la longueur de l'alignement etR le nombre de résidus possibles — 20 pour
les acides aminés — plus un élément dédié aux délétions et insertions. Chaque élémentMi j de cette
matrice est un score qui re�ète la probabilité d'observer, dans une nouvelle séquence, l'acide aminé
i à la jème position du modèle. Pour être plus précis, le scoreMi j représente la similarité physico-
chimique entre l'acide aminéi de la séquence étudiée et la distribution de probabilités sur les acides
aminés observés à la positionj dans l'alignement multiple de la famille protéique. Les scores sont
donc calculés à l'aide d'une matrice de substitution d'acides aminés et de l'alignement multiple des
séquences de la famille protéique. Le score d'un acide aminéi à une positionj est dé�ni ainsi :

Mi j =
R� 1

å
k= 1

Wk j � Ski;

où Ski est le coût de substitution de l'acide aminék par i d'après la matrice de substitution (telles que
Dayhoff, PAM ou BLOSUM) etWk j un poids pour l'apparition de l'acide aminék à la positionj de
l'alignement. Une pondération simple consiste à prendre ladistribution moyenne des acides aminés
à chaque position de l'alignement :Wk j = n(k; j)=N où n(k; j) est le nombre d'apparitions de l'acide
aminék à la positionj, etN le nombre d'acides aminés présents à cette position de l'alignement. Les
pénalités des délétions/insertions sont elles calculées par rapport au nombre de résidus alignés aux
positions concernées et à des coûts d'ouverture et d'extension �xés.

Lors de la comparaison d'une séquence avec un modèle, on calcule un score global en sommant
les scores des acides aminés successifs de la séquence aux positions correspondantes du modèle. Ce
score global re�ète la ressemblance de la séquence au modèle. La comparaison du score à un seuil
expertisé permet d'assigner ou non la séquence à la famille modélisée.

Les pro�ls sont utilisés pour modéliser les familles de protéines de la base de données Prosite (cf.
section1.4.2), ainsi que pour la détection de motifs dans la méthode MEME (Bailey et Elkan, 1995;
Grundyet al., 1997; Baileyet al., 2009).

2.3 Modèles de Markov cachés

Les modèles de Markov cachés (Hidden Markov Modelou HMM) sont des modèles probabilistes
décrivant un processus probabiliste markovien et caché. Les HMM sont utilisés depuis les années 70
en reconnaissance de la parole et en traitement du langage (Baumet al., 1970; Baker, 1975; Rabiner,
1989), et se sont imposés comme une méthode de modélisation de séquences de référence. Dès la
�n des années 80, les HMM ont été utilisés pour l'étude de séquences d'ADN (Churchill, 1989).
Nous détaillons dans cette section le formalisme général des HMM (section2.3.1), ainsi que le cadre
probabiliste auquel ils sont attachés (sections2.3.2et 2.3.3). Puis nous présentons les applications
classiques pour lesquelles les HMM sont utilisés (section2.3.4) et les algorithmes permettant de les
résoudre (section2.3.5). En�n, nous abordons les problèmes liés à l'apprentissagede ces modèles
(section2.3.6) et le problème des probabilités nulles (section2.3.7).
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2.3.1 Qu'est-ce qu'un HMM ?

Un HMM se dé�nit comme une structure composée d'un ensemble d'états, de transitions et de
distributions de probabilités sur les transitions. De plus, on associe à chaque état générateur une dis-
tribution de probabilité sur les symboles d'un alphabet �ni(appelées probabilités de génération). Ce
type de modèle se différencie d'un automate probabiliste (Cassacuberta, 1990) où les symboles sont
générés par les transitions, et où un unique symbole est attaché à chaque transition. Ces modèles
sont toutefois fortement apparentés puisqu'on peut simuler tout HMM par un automate probabiliste
de même taille (Abe et Warmuth, 1992), la réciproque n'étant pas vraie. Un HMMH peut être vu
comme un quadruplet(Q;T ;S;G) :

– Q est un ensemble d'états dont deux sont dits “muets” c'est à dire qu'ils ne génèrent aucun
symbole et n'ont donc pas de probabilités de génération associées. Ces deux états sont appelés
Beginet Endqui servent respectivement à débuter et conclure une séquence.

– T : Q � f Endg � Q � f Beging ! [0;1], est l'ensemble des probabilités de transitions entre les
états. On noteP(q ! q0) la probabilité de transition de l'étatq vers l'étatq0. Pour chaque état
q, on a une distribution de probabilités sur l'ensemble des états :å q02Q P(q ! q0) = 1. Dans la
réalité, seules les transitions de probabilité non-nulle sont considérées et forment ungraphe de
transitionspondéré par la probabilité associée à chaque arête.

– S est un alphabet �ni de symboles (par exemple les 20 acides aminés).
– G : Q � S ! [0;1], est la matrice des probabilités de génération des symbolesde S par cha-

cun des états. On noteP(sjq) la probabilité de générer le symboles dans l'étatq. On a une
distribution de probabilités sur les symboles dans chaque état q, c.-à-d.å s2SP(sjq) = 1.

La dé�nition présentée ici n'est pas la dé�nition originaledonnée par Baum (Baumet al., 1970),
dont elle diffère par l'introduction des états muetsBeginet End. Néanmoins, cette dé�nition est celle
habituellement utilisée dans la plupart des applications,dont la modélisation de séquences protéiques.
On dé�nit la structure d'un HMMcomme l'ensemble de ses états, son graphe de transitions et son
alphabet.

2.3.2 Comment un HMM génère-t-il une séquence ?

Le processus de génération d'une séquence de symboles à l'aide d'un HMM consiste à débuter
de l'étatBegin, puis à se déplacer d'états en états en utilisant les probabilités de transitionT . Après
chaque transition, la distribution de probabilités de générationG associée à l'état d'arrivée est utilisée
pour générer un symbole. Le processus se termine lorsque l'on atteint l'état �nalEnd. On génère ainsi
une séquence de symbolesS= s1 : : :sL, suivant une séquence d'états, oucheminC= q0 : : :qL+ 1 (oùq0

est l'étatBeginetqL+ 1 l'état End). Un HMM dé�nit donc un processus probabiliste non-déterministe,
au sens où une même séquence de symboles peut être générée parplusieurs chemins différents. On
comprend alors mieux le nom donné à ce modèle. Le processus degénération est un processus :

– markovien, les probabilités de transition et de génération ne dépendent que de l'état actuel et
non des états rencontrés précédemment,

– caché, car il est impossible de connaître le processus suivi pour la génération d'une séquence
de symboles.
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2.3.3 Probabilités de génération d'une séquenceSétudiée par un HMM H donné

Pour calculer la probabilité de générer la séquences de symbolesS= s1 : : :sL à l'aide du HMM
H = ( Q;T ;S;G), on doit calculer la probabilité de génération deS pour chaque chemin possible
à traversH , et faire la somme de ces probabilités. La probabilité d'avoir généré une séquenceS=
s1 : : :sL de longueurL par le cheminC= q0 : : :qL+ 1 de longueurL + 2, oùq0 est l'étatBeginet qL+ 1

l'état End, est dé�nie ainsi :

P(S;C) = P(q0 ! q1)
L

Õ
l= 1

P(si jqi)P(qi ! qi+ 1): (2.1)

SoithCSi l'ensemble des séquences d'états deH de longueurL+ 2 permettant de générer la séquence
S. La probabilité de générer la séquenceSavec le HMMH , obtenue en sommant sur l'ensemble des
séquences d'états possibles, est donc :

P(SjH ) = å
C2hCSi

P(S;C): (2.2)

2.3.4 Pour résoudre quels problèmes ?

Les applications classiques des HMM se distinguent en deux catégories qui sont les problèmes de
classi�cation et les problèmes de segmentation.

Dans la première catégorie, on trouve, par exemple, les applications de reconnaissance d'un mot
parmi un ensemble de mots possibles à partir d'un signal audio (Rabiner, 1989), d'une famille de
protéines à partir d'une séquence d'acides aminés (Haussleret al., 1993), etc. Pour les problèmes de
classi�cation, on manipule généralement un ensemble oulibrairie de HMM, un pour chaque classe
à reconnaître, par exemple un HMM par famille de protéines homologues comme le proposent les
bases de données de familles décrites précédemment (cf. section1.4). La résolution des problèmes de
classi�cation consiste à calculer la probabilité de génération d'une séquence par chacun des HMM de
la librairie, et à assigner à cette séquence sa famille la plus probable. Ce type d'application nécessite
donc un algorithme ef�cace pour le calcul de la probabilité de génération d'une séquence, présenté
dans la section suivante2.3.5.

Dans la seconde catégorie, les problèmes de segmentation, on trouve des problèmes tels que le
découpage d'un signal musical en notes (Raphael, 1999), la localisation de régions codantes/non-
codantes dans une chaîne de nucléotides (Krogh et al., 1994), etc. On utilise pour ces applications un
HMM accompagné d'un ensemble �ni d'étiquettes, chaque étatdu HMM étant associé à une étiquette.
La procédure de segmentation d'un séquence consiste alors àcalculer, à l'intérieur du HMM, le che-
min qui a la probabilité maximale de générer cette séquence.On associe ensuite à chaque symbole
de la séquence l'étiquette de l'état dans lequel il a été généré d'après le chemin de probabilité maxi-
male. Ces applications reposent sur la recherche du chemin optimal parmi l'ensemble des chemins
possibles, et nécessitent donc un algorithme ef�cace pour résoudre ce problème. Cet algorithme est
présenté dans la section suivante2.3.5.
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2.3.5 Avec quels algorithmes ?

Comme vu précédemment, la résolution des applications de classi�cation nécessite le calcul de
la probabilité de génération d'une séquence pour l'ensemble des HMM d'une librairie. Ce type d'ap-
plication nécessite donc un algorithme ef�cace pour le calcul de la probabilité de génération d'une
séquenceS= s1 : : :sL par un HMMH = ( Q;T ;S;G), notéeP(SjH ) (cf. équation2.2). En effet, si
N est le nombre d'états du HMM, alors le nombre de chemins possibles pour générer une séquence
de longueurL est de l'ordre deNL. Comme pour chaque chemin, le calcul de la formule2.2demande
de l'ordre deL opérations, le calcul de la probabilité de génération deS par H suivant l'équation
2.2serait donc enO(LNL). En prenant des valeurs pourN et L correspondant à la longueur moyenne
d'un domaine protéique, soit 200 acides aminés, le calcul deP(SjH ) demanderait approximative-
ment 10461 opérations. Heureusement une procédure bien plus ef�cace existe pour réaliser ce calcul :
l'algorithme forward-backward(Rabiner, 1989). Le principe de cet algorithme est de considérer une
variableforward,

a l (q) = P(s1 : : :sl ;ql = qjH );

qui exprime la probabilité d'avoir généré la séquences1 : : :sl en partant de l'étatBeginet d'être ar-
rivé sur l'étatq pour générer lelème symbole. Cette variable peut être calculée de façon récursive,
ce qui permet de proposer une version de l'algorithme de programmation dynamiqueforward (voir
algorithme1).

Algorithm 1: Algorithme forward
Données: S= s1 : : :sL une séquence ;H un HMM

Résultat: Renvoie la probabilité de génération de la séquenceSpar le HMMH
pour chaqueq 2 Q faire

a1(q) = P(Begin! q)P(s1jq);

pour l de 2 à L faire
pour chaqueq 2 Q faire

a l (q) =

 

å
q02Q

a l � 1(q0)P(q0! q)

!

P(sl jq);

return P(SjH ) = å q2Q aL(q)P(q ! End);

La complexité de cet algorithme est de l'ordre deO(N2L). En reprenant les valeurs numériques
vues précédemment (L = N = 200), le calcul deP(SjH ) nécessite alors approximativement 106:9

opérations. Cet algorithme est appeléforward car la récursion est réalisée en avant : on calcul tout
d'abord la probabilité de générer le premier symbole de la séquence, puis à chaque étape de la ré-
cursion on rajoute un symbole et on réitère la procédure jusqu'au symbole terminal de la séquence.
Un algorithme similaire, l'algorithmebackward, permet de réaliser ce calcul à l'envers, en utilisant la
variablebackward:

bl (q) = P(sl+ 1 : : :sL;ql = qjH );

qui exprime la probabilité de générer la séquencesl+ 1 : : :sL en partant de l'étatq et en arrivant sur
l'état End. La procédure de récursion de l'algorithmebackwardest la suivante :
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(1) Initialisation :8q 2 Q; bL(q) = P(q ! End)

(2) Récursion : Pourl allant deL � 1 à 1,bl (q) = å
q02Q

P(q ! q0)P(sl+ 1jq0)bl+ 1(q0)

On obtient ainsiP(SjH ) = å q2Q P(Begin! q)P(s1jq)b1(q), par un calcul de complexité similaire à
l'algorithme forward : O(N2L).

Pour les problèmes de segmentation, le problème consiste à trouver, étant donné une séquence de
symbolesS= s1 : : :sL et un HMM H = ( Q;T ;S;G), la séquence d'états du HMM qui a la proba-
bilité maximale de générerS. Ce qui nous préoccupe n'est pas la valeur de la probabilité maximale
mais le chemin d'états — appeléchemin de Viterbiet notéC� — qui permet de générer la séquence
S avec cette probabilité. Ce type de problème possède les mêmes limites combinatoires que les pro-
blèmes de classi�cation : nous avons besoin de calculer la probabilité de génération de la séquence
suivant tous les chemins possibles avant de choisir celui qui a la probabilité la plus élevée. Ce calcul
réalisé directement à partir de la formule2.2, a une complexité deO(LNL) et est donc dif�cilement
applicable. C'est pourquoi on utilise un algorithme de programmation dynamique, appelé algorithme
de Viterbi (Rabiner, 1989), très proche de l'algorithmeforward, pour résoudre ces problèmes. Pour
réaliser l'algorithme de Viterbi, on considère tout d'abord la variabledl (q) dé�nie par :

dl (q) = max
q0:::ql � 1

P(s1 : : :sl ;ql = qjH )

qui exprime la probabilité de générer la séquences1 : : :sl en suivant un unique chemin de probabilité
maximale partant de l'étatBeginet arrivant sur l'étatq pour générer lelème symbole. On peut donc
calculer lesdl (q) de manière récursive, pour obtenir la probabilité maximalede générerSavecH par
le chemin de ViterbiC� (cf. algorithme2). Cependant ce n'est pas la valeur de cette probabilité qui
nous intéresse mais la séquence d'états qui permet de générer Savec cette probabilité. On doit donc,
à chaque étapel de la récursion et pour chaque étatq, mémoriser l'étatq0 qui maximise l'arrivée en
q, dans une variabley l (q). Une fois les variablesdl (q) et y l (q) calculées pour chaque étape de la
récursion et pour chaque état, il ne reste plus qu'à lancer une procédure de rétro-propagation pour
“dérouler” le chemin de Viterbi —C� = Begin;q�

0; : : : ;q�
L;End—, en partant de l'étatEnd. On notera

que, mis à part la phase de rétro-propagation, l'algorithmede Viterbi est très similaire à l'algorithme
forward. La principale différence résulte de la maximisation des probabilités attachées aux états pré-
cédents, au lieu du calcul de la somme de ces probabilités dans le cas de l'algorithmeforward. La
phase de rétro-propagation étant enO(L), la complexité de l'algorithme de Viterbi est donc la même
que celle de l'algorithmeforward, c'est à direO(N2L).
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Algorithm 2: Algorithme de Viterbi
Données: S= s1 : : :sL une séquence ;H un HMM

Résultat: Renvoie le chemin de ViterbiC� de la séquenceSpar le HMMH
pour chaqueq 2 Q faire

d1(q) = P(Begin! q)P(s1jq);
y 1(q) = Begin;

pour l de 2 à L faire
pour chaqueq 2 Q faire

dl (q) = max
q02Q

�
dl � 1(q0)P(q0! q)

�
P(sl jq);

y l (q) = argmax
q02Q

�
dl � 1(q0)P(q0! q)

�
;

s�
L = argmax

q2Q
(dL(q)P(q ! End)) ;

pour l de L� 1 à 0 faire
s�
l = y l (s�

t+ 1);

return C� = Begin;s�
1; : : : ;s�

L;End;

2.3.6 Apprentissage des modèles

Nous venons de voir les algorithmes classiques utilisés pour résoudre des problèmes de classi�-
cation et de segmentation grâce à des HMM. Ces algorithmes supposent que l'on dispose d'un HMM
construit et paramétré de manière à modéliser de façon satisfaisante les séquences que l'on souhaite
traiter. La question est donc de savoir comment construire un tel HMM.

Dans le cas le plus favorable, le HMM recherché peut être construit directement à partir des
connaissancesa priori dont on dispose sur les séquences. C'est notamment le cas deKrogh et al.
(1994) pour la modélisation de séquences d'ADN d'Escherichia colidans le cadre d'un problème
de segmentation. Ils exploitent un certain nombre de connaissances sur les données pour apprendre
la structure du HMM et les distributions de probabilités surles acides nucléiques en fonction de
leur rôle/position. Ce genre de modélisation statistique est également utilisé pour la construction
de HMM pro�l à partir d'un alignement multiple, par exemple par la base Pfam. En utilisant
uniquement l'alignement des séquences expertisé à la main,la structure du modèle est déterminée et
les distributions de probabilités associées aux états sontestimées.

Cependant, dans la plupart des applications, on ne dispose d'aucune connaissancea priori sur les
données. Le HMM désiré doit être construit à l'aide d'un algorithme d'apprentissage automatique. On
peut distinguer, dans le problème de l'apprentissage d'un HMM, deux cas de �gure distincts, suivant
que la structure est connue ou ne l'est pas.

Lorsque la structure est connue, le problème se réduit à un problème d'entraînementconsistant
à estimer les paramètres numériques — distributions de probabilités de transition et de génération
— pour justi�er au mieux la génération des séquences d'apprentissage. Ce problème, bien que NP-
dif�cile ( Abe et Warmuth, 1992), dispose d'heuristiques classiques telles que l'entraînement de Vi-
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terbi et l'entraînement de Baum-Welch, tous deux de complexité O(KN2T) où N est le nombre
d'états du HMM,T la taille totale des séquences d'apprentissage etK une constante bornant le
nombre d'itérations de l'algorithme. L'entraînement de Baum-Welch est issu de la méthode géné-
rale d'Expectation-Maximization(EM) (Dempsteret al., 1977), servant à estimer les paramètres de
nombreux modèles probabilistes, et vise à maximiser la vraisemblance des séquences d'apprentis-
sage. L'entraînement de Viterbi est lui une adaptation de l'algorithme EM où la phase d'Expectation
est remplacée par la recherche des chemins de Viterbi. Pour connaître les détails de ces algorithmes,
on pourra consulter (Bréhélin, 2001).

Lorsque la structure est inconnue, le problème de l'apprentissage devient alors encore plus dif-
�cile. Il ne suf�t plus de paramétrer une structure mais il faut également déduire cette structure des
séquences d'apprentissage. Parmi les approches proposées, on peut notamment citer les approches :

– par généralisation ou fusion d'états : dont le principe estde construire un HMM équivalent à la
disjonction des séquences (le plus spéci�que) puis de le généraliser par des étapes successives
de fusion d'états/de transitions (Stolcke et Omohundro, 1994) ;

– par spécialisation ou �ssion d'états : dont le but est de spécialiser un HMM très général en
créant/scindant successivement des états/transitions (Takami et Sagayama, 1992).

Ces deux approches maximisent un critère qui est respectivement la probabilitéa posteriori et le
maximum de vraisemblance.

2.3.7 Le problème des probabilités de génération nulles

Ce problème survient lors de l'apprentissage des paramètres d'un HMM H , lorsque la probabilité
de génération d'un symboles2 S dans un étatq est nulle, c.-à-d.P(sjq) = 0. Ce cas pose un problème
crucial lors de l'utilisation du HMM sur de nouvelles séquences. Tout cheminC passant parq pour
générers, entraîne une probabilité nulle de la séquenceSentière par ce chemin :P(S;CjH ) = 0. Une
solution pour résoudre ce problème est delisser les distributions de probabilités de manière à éviter
les probabilités nulles. La technique classiques, appeléeLaplace Smoothing, consiste, pour chaque
symbole, à ajouter une constante à son estimateur2 une constantel :

bP(sjq) =
ns;q + l

jSj � l + å s02Sns0;q
;

où ns;q est l'estimateur du symboles dans l'étatq. Il existe des techniques plus �nes, en particulier
pour le traitement de séquences biologiques où l'on disposeparfois de connaissancea priori sur les
symboles de l'alphabet. Nous y revenons dans la section2.4.2.

2.4 Un HMM dédié aux séquences biologiques : le HMM pro�l

Les publications d'Haussleret al. (1993) et Krogh et al. (1994) introduisent l'utilisation des
“HMM pro�ls”, une spécialisation des HMM dédiée à l'étude des séquences biologiques. Leur utili-
sation s'inscrit dans le cadre de la modélisation de famillede séquences et la recherche d'homologues.

2. les estimateurs sont les comptes du nombre observé de symboles à une position de l'alignement multiple, à partir

desquels on déduit la distribution de probabilité :P(sjq) =
ns;q

å s02Sns0;q
.
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Les HMM pro�ls sont aujourd'hui les modèles de prédilectiondans les bases de données de famille
de séquences et ils sont devenus des outils standards en bioinformatique (Eddy, 1995; Durbin et al.,
1998).

Les deux principaux programmes permettant la manipulationde HMM pro�ls pour l'analyse de
séquences biologiques sont HMMER (Eddy, 1995, 1998) et SAM (Sequence Alignment and Mo-
deling system) (Hughey et Krogh, 1996; Karpluset al., 1998). L'utilisation de ces programmes s'est
largement répandue au sein de la communauté. SAM a été employé pour la construction de la base
SUPERFAMILY et HMMER pour celle de Pfam. Au cours de cette thèse nous avons principalement
utilisé les modèles de domaines de la base Pfam. C'est pourquoi, après avoir présenté les particularités
des HMM pro�ls par rapport aux HMM généraux (section2.4.1), nous développons dans cette sec-
tion la manipulation de HMM pro�l à travers celle du logicielHMMER (section2.4.2). En�n, nous
concluons par une comparaison entre les deux programmes concurrents HMMER et SAM (section
2.4.3).

2.4.1 Structure d'un HMM pro�l

Les HMM pro�ls ont pour objectif de modéliser une famille protéique, c.-à-d. un ensemble de
séquences homologues. Nous avons vu en introduction de ce chapitre et dans les précédents modèles
qu'un alignement de séquences est la donnée clef dans ce genre de modélisation. La puissance des
HMM pro�ls réside donc dans la représentation probabilistedes propriétés induites par l'alignement
multiple : à quel point est conservée une colonne de l'alignement, quels résidus y sont préférés, et s'il
y a une forte probabilité d'insertions ou de délétions.

La première propriété des alignements de séquences est la présence de blocs dits conservés, c.-à-d.
un ensemble de positions consécutives où chaque position présente une forte conservation des résidus
observés entre les différentes séquences. On s'intéresse donc dans un premier temps à la modélisation
de la concaténation des blocs conservés de l'alignement. Cette concaténation de positions conservées
est modélisé dans un HMM pro�l par une succession linéaire d'états appelésMatch. Chaque état
Match, Mp doit contenir la distribution de probabilité des acides aminés attendus à lapème position
conservée de l'alignement. On constate ici la proximité entre les PSSM et les HMM pro�ls : une
PSSM peut être représentée par une succession linéaire d'étatsMatch séparés par des transitions de
probabilités 1. Les PSSM dont l'utilisation a le même objectif que les HMM pro�ls ne disposent
cependant pas d'une structure entièrement probabiliste comme celle des HMM pro�ls (héritée des
HMM généraux), en particulier pour la représentation des insertions et des délétions.

En effet, les HMM pro�ls offrent un cadre probabiliste permettant d'intégrer dans un modèle
unique, la totalité des positions d'un alignement, c'est à dire non seulement les positions conser-
vées mais également les positions d'insertions ou de délétions d'un ou plusieurs acides aminés. Les
HMM pro�ls permettent non seulement de représenter l'apparition de tels évènements avec des coûts
dépendants de leur position dans la séquence, mais aussi de proposer des coûts d'extensions positions-
spéci�ques. Pour cela, pour chaque positionp d'un HMM pro�l, l'état Match Mp est accompagné :

– d'un état ditInsert Ip, pour modéliser l'insertion éventuelle d'un ou plusieurs acides aminés,
consécutivement à lapème position conservée. Chaque étatIp dispose d'une distribution de
probabilité pour générer les acides aminés que l'on s'attend à observer à cette position Cette
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distribution peut être déduite de l'alignement multiple oudes connaissancesa priori que l'on
a des insertions (voir section suivante). Le coût d'ouverture d'une insertion se traduit par une
plus faible probabilité de transition de l'étatMatch Mp vers l'étatInsert Ip que celle deMp vers
l'état MatchsuivantMp+ 1. L'extension de cette insertion est permise par la boucle del'état sur
lui-même qui représente le coût d'extension. En�n, une foisl'insertion terminée on oblige la
modélisation à reprendre dans l'étatMatchsuivant par une transition deIp versMp+ 1.

– d'un état ditDélétion Dp, qui représente une possible délétion à une position conservée dans
l'alignement. Les états délétions sont des états muets/silencieux, comme les étatsBeginetEnd.
Ils ne possèdent pas de distribution de probabilités de génération sur les acides aminés et ne
génèrent donc pas de symboles. L'étatDélétion Dp autorise à contourner l'étatMatch Mp pour
modéliser les séquences ayant subi une délétion d'un acide aminé à cette position. Le coût
d'ouverture de la zone de délétion est traduit comme pour lesétatsInserts viala probabilité de
transition de l'étatMatch Mp vers l'étatDélétion Dp (plus faible que celle deMp versMp+ 1).
L'extension de la zone de délétion est permise par une transition de l'étatDélétion Dp vers l'état
DélétionsuivantDp+ 1. Le coût de cette extension s'exprime par une plus forte probabilité de
rejoindre l'étatMatchsuivantMp+ 1, que d'aller dans l'étatDélétion Dp+ 1.

Cette dé�nition n'est pas exactement celle proposée parHaussleret al. (1993) etKrogh et al. (1994),
dont elle diffère par l'absence de transitions entre les états Délétionset les étatsInserts. Elle corres-
pond toutefois au cœur de la structure des HMM pro�ls manipulés par le logiciel HMMER et présents
dans la plupart des bases de données de domaines protéiques telles que Pfam.

La structure générale d'un HMM pro�l est représentée par la �gure2.1. Les HMM pro�ls cap-
turent donc l'information spéci�que à chaque position d'unalignement multiple de séquences grâce
à leur aspect séquentiel, à la présence de trois types d'états adaptés à la problématique de modélisa-
tion de séquences biologiques et à un cadre entièrement probabiliste. Tout cela a contribué à faire du
HMM pro�l le modèle de prédilection lorsqu'il s'agit de représenter des familles de protéines a�n
d'identi�er de nouvelles séquences homologues.

2.4.2 Le logiciel HMMER

Les modèles que nous avons choisis comme référence dans cette thèse sont les HMM pro�ls
de la base de données Pfam. Ces modèles sont accessibles librement en ligne, mais dans un format
particulier, conçu pour être traité par le logiciel HMMER. Plusieurs bases de données d'Interpro
utilisent le logiciel HMMER et proposent donc des HMM pro�lsrespectant ce format. Le logiciel
HMMER permet de réaliser de nombreuses fonctionnalités standards liées à la manipulation de HMM
pro�ls. On peut notamment construire un HMM pro�l à partir d'un alignement multiple, aligner
des séquences sur un HMM (problème de segmentation), générer des séquences correspondant aux
probabilités du modèle, et surtout effectuer des recherches de séquences homologues en confrontant
un ou plusieurs HMM à un ensemble de séquences (problème de classi�cation). Cette section n'a pas
pour vocation d'être un guide pour l'utilisateur de ce logiciel (dont il existe une version exhaustive
(Eddy, 2003)), mais de présenter brièvement le format informatique et la structure détaillée des
modèles ainsi que les détails techniques importants pour appréhender la recherche de domaines avec
le logiciel HMMER dans sa version 2.3.2.
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FIGURE 2.1 – Structure des HMM pro�ls : l'état Begin(B), d'où commence tout(e) chemin (sé-
quence). Puis on suit la succession linéaire des étatsMatchs(M). Chaque étatMatchest accompagné
des étatsInsert (I) et Délétion(D) correspondants à l'information spéci�que pour chaque position de
l'alignement multiple des séquences de la famille. En�n on �nit toujours sur l'étatEnd(E).

a) Le format .hmm : Les �chiers des HMM pro�ls manipulés par le logiciel HMMER peuvent
être vus comme composés de deux parties : une entête comportant un ensemble d'informations sur
le modèle et la famille de protéines qu'il représente ; et le corps du modèle c.-à-d. ses probabilités de
génération et de transition. Un exemple de �chier .hmm est représenté dans la �gure2.2.

Dans l'entête, on trouve notamment la version de HMMER, un descriptif de la famille protéique,
le nom et l'identi�cation numérique du modèle. Sont ensuiteindiqués le nombre de séquences dans
l'alignement d'apprentissage, la longueur du modèle (nombre d'étatsMatchs), différents seuils de
score pour la recherche de séquences homologues, le modèlenul (encodés par une formule avec un
logarithme pour éviter les problèmes d'arrondis) sur lequel nous revenons ci-après,etc.

Dans le corps du modèle, à partir de la ligne débutant par “HMM” et listant les 20 acides aminés,
on trouve les distributions de probabilités de génération des étatsMatchset Inserts, ainsi que l'en-
semble des transitions entre les états encodées par rapportau modèle nul pour éviter les problèmes
d'arrondis. Cette partie du �chier est à lire par triplet de lignes pour chaque positionp de l'alignement
multiple d'apprentissage. Les trois lignes correspondentrespectivement aux éléments suivant :

– distribution de probabilités de l'étatMatchMp,
– distribution de probabilités de l'étatInsert Ip,
– transitions entre les états (Mp, Ip, Dp) de la positionp et les états (Mp+ 1, Ip+ 1, Dp+ 1) de la

position suivante.

Le corps du modèle est donc composé de 3N + 1 lignes : une ligne pour les transitions de départs
(sortie de l'étatBegin), suivie deN triplets de lignes oùN est la longueur du modèle.

En�n, la �n du �chier est marquée par la ligne “==”. Ainsi, il est possible de concaténer dans
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un même �chier plusieurs HMM pro�ls successivement, en respectant la description sus-mentionnée.
C'est ainsi que Pfam, propose en libre accès un �chier contenant l'ensemble de ses modèles.

FIGURE 2.2 –Extrait d'un �chier au format HMMER , contenant le modèle du domaine Pfam rrm
(PF00076).

b) La structure Plan7 : La structure des modèles d'HMMER, plus connue sous l'appellation
structure Plan7est représentée dans la �gure2.3. Cette structure est une adaptation de la structure
classique des HMM pro�ls (présentés section2.3.1) qui étend le pouvoir de modélisation des modèles
d'HMMER.

Cette structure s'appuie sur un noyau assimilable à un HMM pro�l classique qui est recouvert
par une armature permettant de modéliser l'intégralité de la séquence d'acides aminés d'une protéine.
Cette armature permet de capter les positions en amont et en aval du domaine modélisé, ainsi que les
positions qui sépare les occurrences successives d'un typede domaine en cas de domaine répété. Les
étatsN et C permettent respectivement de modéliser les acides aminés précédant le domaine (en N-
ter) et succédant au domaine (en C-ter). L'étatJ permet lui de rechercher dans une séquence plusieurs
occurrences du domaine modélisé, contiguës ou non, en formant une boucle autour du HMM pro�l
noyau modélisant le domaine.
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FIGURE 2.3 –Architecture Plan7 des HMM pro�ls d'HMMER

Cette structure permet aussi de proposer, pour chaque modèle, une deuxième version du HMM
pour la recherche de fragments de domaines (au lieu du domaine dans sa totalité). Cette recherche de
fragments est possible grâce à la présence dans le squelettede la structure Plan7 de transitions directes
(en pointillés sur la �gure) :

– soit de l'étatB (Begin) vers les différents étatsMatchsinternes,
– soit depuis les étatsMatchsinternes vers l'étatE (End).

Ces transitions créent ainsi des courts-circuits, habituellement non-autorisés dans les HMM pro�ls
a�n de garantir que la perte d'une partie du domaine soit pénalisée via les étatsDélétions. On
nomme HMM-fs (pour fragment search) ces versions alternatives des modèles par opposition à la
version originale du HMM nommée HMM-ls (pour local search). La base de données Pfam (version
23.0) propose en téléchargement ces deux versions des HMM pro�ls pour chacune de ses familles.
Cependant, les recherches de domaines réalisées au cours decette thèse sont exclusivement des
recherches de domaines complets (HMM-ls) a�n d'éviter les domaines tronqués dont on peut douter
de la conservation de leur fonctionnalité. Dans une publication récente,Wonget al. (2010) décrivent
de nombreuses erreurs d'annotation dues à l'identi�cationde fragments de domaines. Selon eux,
certaines sous-structures non-globulaires des domaines —telles que les régions transmembranaires
ou les peptides signaux — seraient impliquées dans des détections de domaines erronées où seules
ces structures sont reconnues. Or la similarité de ces séquences dénote des contraintes physiques
et/ou un biais en acides aminés, mais pas nécessairement un lien d'homologie.

c) Construction d'un HMM pro�l avec HMMER : La première étape pour construire un “bon”
modèle consiste à sélectionner l'ensemble de séquences appelées graines (en anglaisseed) : les sé-
quences les plus représentatives de la diversité évolutived'une famille de séquences homologues. La
sélection des séquences graines permet de créer des modèlesà la fois sensibles et sélectifs, c'est à
dire qui puissent identi�er le maximum d'instances du domaine sans faux-positifs. Pour des raisons
historiques, on observe dans les alignements-graines de nombreuses séquences issues d'organismes
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modèles classiques, qui exhibent une très forte similarité. Les séquences divergentes sont donc sous-
représentées dans les alignements-graines des librairiesclassiques. Pour corriger cet effet, des algo-
rithmes sont utilisés a�n d'établir une pondération des séquences ainsi que pour lisser les probabilités
de génération en fonction des substitutions en acides aminés préférentielles (cf. paragraphe suivant).
Cependant, ces algorithmes sont parfois insuf�sants pour l'étude de protéines très divergentes. C'est
pourquoi nous proposons au chapitre5 différentes méthodes de correction des modèles, par exemple
via l'intégration majoritaire de séquences divergentes au sein de l'alignement graine. L'utilisation de
séquences homologues pour af�ner la construction de modèles est une approche classique que l'on
retrouve notamment dans la baseFungi-spéci�que FPfamAlam et al. (2007) et dans la méthode PSI-
BLAST (Altschul et al., 1997).

La deuxième étape est l'apprentissage des paramètres du HMMpro�l à partir de l'alignement mul-
tiple des séquences graines. Pour cela, HMMER identi�e toutd'abord les positions les plus conservées
(c.-à-d. avec une majorité de séquences sans gap) qui deviendront les étatsMatchs. Ensuite, on estime
les probabilités associées aux étatsMatchsen faisant intervenir deux algorithmes :

– l'algorithme de pondération des séquences: Les HMM pro�ls ne disposent d'aucune notion
de phylogénie. Or, supposer que les séquences observées sont des exemples indépendants et
non-corrélés d'un même modèle est clairement faux. C'est pourquoi HMMER pondère les sé-
quences de l'alignement lors de la construction du modèle. L'objectif de ces algorithmes est
de relativiser l'impact des séquences les plus semblables et d'accroître le poids des séquences
les plus divergentes dont on ne dispose généralement que de peu d'exemples. Intuitivement on
comprend que l'information provenant des séquences les plus proches est partagée par celles-ci.
On ne doit donc pas leur donner la même in�uence dans le processus d'estimation des probabi-
lités de génération, qu'à une séquence seule et plus divergente par rapport aux autres séquences
de l'alignement. Il existe différents algorithmes pour calculer le poids à attribuer à chaque sé-
quence. On peut notamment citer la pondération de Voronoï (Sibbald et Argos, 1990), par maxi-
mum d'entropie (Krogh et Mitchison, 1995) ou encore celle utilisée par défaut dans HMMER,
nommée GSC par référence à ses trois auteurs Gerstein/Sonnhammer/Chotia (Gersteinet al.,
1994).

– l'algorithme de lissage des probabilités: Comme évoqué précédemment pour les HMM géné-
raux, le lissage des distributions de probabilités de génération permet d'attribuer une probabilité
faible mais non nulle aux acides aminés qui n'ont jamais été observés à une position donnée
de l'alignement. Sans cette étape, on s'expose à des erreursde prédiction, dues au manque de
données lors de l'apprentissage du modèle. En effet, si une séquence possède un acide aminé to-
talement inédit à une position du modèle, alors la probabilité de tout chemin générant cet acide
aminé à cette position est nulle (cf. section2.3.7). Le lissage est traditionnellement réalisé à
l'aide de pseudo-comptes. Il existe cependant des approches plus performantes dans le cadre de
l'étude des séquences biologiques où l'on dispose de connaissancesa priori sur les symboles de
l'alphabet. Traitant des données protéiques, on peut notamment s'appuyer sur les substitutions
préférentielles entre les acides aminés de propriétés physico-chimiques semblables. On trouve
donc parmi les méthodes de lissage des distributions, l'utilisation de matrices de substitution
entre acides aminés ou des méthodes plus complètes comme l'utilisation de mixtures de Diri-
chlet (Brownet al., 1993; Sjölanderet al., 1996). Les mixtures de Dirichlet combinent la prise
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en compte des contraintes physico-chimiques (propriété des matrices de substitution), ainsi que
de la quantité d'information de départ (propriété des pseudo-comptes).

HMMER détermine également les probabilités de génération associées aux étatsInserts. Cependant,
ces probabilités ne sont pas apprises uniquement à partir del'alignement des séquences. En réalité,
les positions d'insertions de l'alignement ne servent qu'àpondérer sensiblement une distribution
empririque �xée. Tous les étatsInserts ont donc globalement une distribution de probabilités
identique. Cette distribution empirique, représentée �gure 2.4, a été choisie par les concepteurs
d'HMMER a�n de modéliser une caractéristique des insertions dans de nombreuses espèces : elles
participent généralement à des “boucles” à la surface des protéines. Il en résulte qu'on observe un
biais signi�catif vers des acides aminés hydrophiles. Les états Insertsd'HMMER favorisent donc
ce genre de résidus (probabilités de P et S supérieures à la composition moyenne —cf. �gure
2.5) et pénalisent sensiblement les insertions composés de certains acides aminés hydrophobes (en
particulier les aliphatiques et les aromatiques, respectivement représentés en bleu et en turquoise sur
les logos).

FIGURE 2.4 –Logo de la composition en acides aminés des étatsInsertsdes modèles HMMER.
Le code couleur représente des groupes d'acides aminés aux propriétés identiques : en bleu les ali-
phatiques (ILV), en turquoise les aromatiques (HFWY), en vert les chargés positifs non-aromatiques
(KR), en rouge les chargés positifs (DE), en rose les très petits (ACGS), en jaune les acides aminés
polaires n'appartenant pas aux groupes précédents (NTQ) etles deux derniers acides aminés restant :
M l'hydrophobe en bleu clair et P l'hydrophile en marron.

d) Calcul d'un score : Une fois le modèle construit, la question est de savoir, étant donné une
protéine étudiée, si le HMM pro�lreconnaîtcette séquence. Cette reconnaissance peut être évaluée,
dans un premier temps, par le calcul d'un score, aussi appelélog-odds ratio.

On a vu dans la section2.3.3, la probabilité de génération d'une séquenceS par un HMM H ,
notéeP(SjH ). Cette probabilité est comparée à la probabilité de générercette même séquenceS
par un modèle ditnul, notéeP(Sjnul). Le score d'une séquenceS étant donné un HMM pro�lH
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s'apparente au test du rapport vraisemblance et s'obtient par la formule :

score(SjH ) = log
P(SjH )
P(Sjnul)

; (2.3)

Dans le logiciel HMMER, le modèle nul est un HMM composé d'un seul état qui boucle sur lui même
(cf. �g 2.6). Les probabilités de génération de cet état correspondentà la composition moyenne en
acides aminés des protéines de Swiss-Prot (cf. �gure 2.5). Le nombre de fois où l'on reste dans cet état
suit une loi géométrique de paramètre 1-p, où p est la probabilité de boucler sur cet l'état (c.-à-d. de
ne pas sortir du modèle). L'espérance d'une telle variable est égale à 1

1� p. Les concepteurs d'HMMER

ont donc choisip = 350
351 a�n que l'espérance du nombre de boucles — et donc de générations — dans

cet état soit égal à la longueur moyenne des protéines de Swiss-Prot soit 350 acides aminés (Eddy,
2003).

FIGURE 2.5 –Logo de la composition en acides aminés de l'état du modèlenul de HMMER La
description du code couleur est donnée dans la légende de la �gure2.4.

FIGURE 2.6 –Structure du modèlenul de HMMER

La structure de ce modèle nul est spéci�que à ce logiciel. Desétudes de l'équipe de Karplus
(Karpluset al., 2005) suggèrent que le modèle nul le mieux adapté pour une séquence serait de ren-
verser le HMM, ce qui revient à calculer le score de la séquence inversée par le même modèle. Cette
approche permet de conserver l'aspect compositionnel (en acides aminés), la longueur de la séquence
comparée et celle du modèle. Ce qui, en théorie, permettraitun calibrage plus adapté des E-valeurs
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(cf. section suivante2.4.2.e “calcul d'une E-valeur”). Cette alternative est implémentée dans le logiciel
SAM (concurrent d'HMMER —cf. section2.4.3).

HMMER fait aussi intervenir dans le calcul du score un secondmodèle nul, appelénul2. La
nécessité d'un second modèle nul s'explique par le problèmede l'uniformité des étatsInsertsdes
HMM pro�ls construits par HMMER. En effet, comme vu dans la section précédente2.4.2.c, lors
de la construction d'un HMM et dans tous les HMM de Pfam, l'ensemble des étatsInsertsont une
distribution de probabilités identique de génération des acides aminés. Le modèlenul2est alors utilisé
pour éviter qu'une séquence emprunte préférentiellement les étatsInsertsau lieu des étatsMatchs.
Comme le premier modèle nul, ce modèle est un HMM composé d'unseul état (cf. �gure 2.6). Les
probabilités de génération associées à cet état sont calculées à la volée, lors de la traversée du HMM
par la protéine suivant le chemin de probabilité maximale, en moyennant les distributions associées
aux états de ce chemin. Ainsi si une séquence parcours principalement des étatsInserts, son score sera
fortement pénalisé par le modèlenul2 (car la probabilité de générer la séquence par le HMM et par
le modèlenul2 seront équivalente). L'équation complète du calcul d'un score dans HMMER est donc
donnée par la formule :

score(SjH ) = log
P(SjH )

1
2P(Sjnul) + 1

2P(Sjnul2)
:

En�n, il est à noter que, par défaut, HMMER dans sa version 2.3.2 ne calcule pasP(SjH ) (la
probabilité de générer la séquenceS étant donné le HMMH obtenue par l'algorithmeforward),
maisP(S� jH ) la probabilité du chemin de Viterbi dans le HMMH . Cette expression correspond au
chemin de probabilité maximale et omet les probabilités de tous les autres chemins permettant de
générerS. Bien que la probabilité de ces chemins est fréquemment négligeable par rapport à celle
du chemin de Viterbi, le “score de Viterbi” est généralementmoins précis que le “scoreforward”.
Le choix d'HMMER s'explique par le fait que l'on connaît la forme de la distribution des scores de
Viterbi mais pas de celle des scoresforward. Cette distribution des scores étant nécessaire au calcul
des E-valeurs (cf. section suivante2.4.2.e), HMMER compense sa perte de précision au niveau des
scores par une meilleure estimation des E-valeurs. Nous verrons en conclusion de ce chapitre que
cette politique d'HMMER a depuis été modi�ée dans la version3.0 du programme (Eddy, 2010).

e) Calcul d'une E-valeur : Plaçons nous dans dans le cadre de l'étude d'un ensemble de sé-
quences requêtes (typiquement l'ensemble des protéines d'un organisme cible) à l'aide d'une librairie
de HMM pro�ls. À partir du score d'une séquence pour un HMM donné, on peut calculer une statis-
tique appelée E-valeur (Eddy, 2003). Cette mesure permet d'évaluer la signi�cativité du scoreet donc
de décider si la séquence a effectivement été reconnue par lemodèle. L'E-valeur représente l'espé-
rance du nombre de séquences ayant un aussi bon score que la séquence requête, dans une base de
données de séquences aléatoires de tailleM , où M est le nombre de séquences requêtes. Cela en-
traîne une dépendance directe (proportionnelle) de l'E-valeur d'une séquence à la taille de l'ensemble
de séquences dans laquelle on effectue la recherche, d'où laprésence du facteurM dans les équations
qui suivent. L'E-valeur peut être calculée de deux façons différentes :

– l'E-valeur brute est calculée de manière analytique et rapide. Elle produit cependant une borne
supérieure de l'E-valeur dont l'estimation est trop conservatrice. La formule de cette borne
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supérieure est décrite par (Barretet al., 1997) et issue des travaux deMilosavljevic et Jurka
(1993) :

E-valeur(SjH) � M z� score(SjH) ;

où zest la base du logarithme utilisé dans le calcul du score.
– l'E-valeur empirique (Eddy, 1997) est plus précise mais nécessite un temps de calcul supérieur.

Cette E-valeur vient de l'observation de la distribution des scores de Viterbi qui suit une loi de
Gumbel, cas particulier (type I) des distributions de valeurs extrêmes — EVD pourExtreme
Value Distribution— (Gumbel, 1958), de paramètresµ et l . Cette méthode nécessite donc de
calibrer au préalable les paramètresµ et l de l'EVD pour chaque HMM. HMMER utilise pour
cela un histogramme des scores obtenus par des séquences générées arti�ciellement par son
modèle nul, sur lequel il ajuste (�t ) les paramètresµ et l . Plus le nombre séquences aléatoires
générées pour construire l'histogramme est grand, plus le calibrage est précis, ce qui rend cette
méthode plus coûteuse en temps que la précédente. De plus, toutes les familles/HMM ne pro-
duisent pas des histogrammes de scores qui suivent parfaitement cette distribution. Une fois les
paramètres appris, on obtient l'E-valeur d'une séquence requête par la formule suivante :

E-valeur(SjH) = M (1� z� z� l (score(SjH)� µ)
):

f) Seuils de détection :Il existe deux manières d'af�rmer si le modèle a bien reconnuune sé-
quence :

– soit grâce au score obtenu par la séquence contre le HMM : s'il est supérieur à un seuil donné.
Par exemple, la base Pfam accompagne chacun de ses modèles deseuils de score inclus dans le
�chier du HMM et calibrés a�n de minimiser le nombre de faux-positifs. Cependant ces seuils
entraînent un manque de sensibilité des modèles pour l'étude de protéines divergentes (faux
négatifs —cf. Chapitre 4).

– soit par l'E-valeur, si elle est inférieure à un seuil souhaité. Le seuil d'E-valeur est un paramètre
dans la recherche de séquence homologue d'HMMER. Par défaut, il vaut 10, mais les résultats
contiennent alors souvent des faux positifs, on peut alors envisager 0,1 pour des prédictions
relativement sûres mais qui ne dispensent pas d'une étude manuelle des résultats au-delà (et
en-deçà) du seuil.

2.4.3 Comparaison SAM/HMMER

Deux suites logicielles proposent les applications nécessaires à la manipulation de HMM pro-
�ls pour l'étude de séquences biologiques et sont donc en concurrence : HMMER développé par
Eddy (1995) à Chevy Chase (Maryland, USA) pour la base de données Pfam, et SAM initié par
Hughey et Krogh(1996) à Santa Cruz (Californie, USA) pour les expériences de prédiction de struc-
ture CASP et la base SUPERFAMILY. Il existe évidemment de nombreuses différences entre les
implémentations de ces deux programmes. Une distinction notable est que SAM permet de convertir
ses modèles au format d'HMMER. La réciproque n'étant pas possible les bases utilisant SAM peuvent
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proposer deux librairies de HMM pour chacun des programmes.On peut également citer la présence
de transitions entre les étatsInsertset Délétions(D! I et I! D), comme implémentation spéci�que
au programme SAM. Les questions importantes à se poser sont :

– Quel est l'impact de ces différences sur la qualité de ces programmes ?
– Quels sont les points forts/faibles de chacun de ces programmes ?
Plusieurs études ont comparé ces deux programmes concurrents pour tenter de répondre à ces

questions. À notre connaissance, la première fut celle deMcClureet al. (1996) qui cherche à évaluer
l'impact des paramètres par défaut et optionnels — l'initialisation des probabilités, la longueur des
modèles et la taille des ensembles d'apprentissage — indépendamment pour chaque programme (à
l'époque dans leurs premières versions) à travers l'étude de quatre familles protéiques : globines, ki-
nases, protéase d'acide aspartique et ribonuclease H. Ensuite, Lindahl et Elofsson(2000) ont comparé
la sensibilité et la spéci�cité de SAM (version T98) et d'HMMER (version 2.1) ainsi que d'autres al-
gorithmes pour la détection d'homologues distants à partirdes familles et des super-familles de la
base SCOP. Ils concluent sur de meilleures performances de SAM pour l'étude de super-familles et
d'HMMER lorsqu'il s'agit de l'étude au niveau des familles SCOP. Ce résultats est con�rmé l'année
suivante parRehmsmeier et Vingron(2001) lors de l'étude de 43 familles SCOP par SAM, HMMER
ainsi que leur propre méthode de recherche basée sur des arbres phylogénétiques. Dans cette étude,
les auteurs propose une approche originale où la recherche d'homologie se fait grâce à un arbre phy-
logénétique. À partir d'un arbre appris au préalable sur un alignement d'une famille, chaque séquence
d'une banque est intégrée à l'alignement pour construire unnouvel un arbre. Ce dernier est alors
confonté à l'arbre de référence pour établir, en fonction dela longueur de branche créée, si la sé-
quence appartient ou non à la famille. Leurs conclusions révèlent que les résultats obtenus par leur
méthode seraient supérieurs en terme de minimum de faux positifs à ceux d'HMMER, eux-mêmes
supérieurs à ceux obtenus par SAM.

Des études plus récentes ont permis une approche plus systématique des avantages/inconvénients
des versions plus récentes de ces programmes. La première, réalisée parMadera et Gough(2002),
porte sur deux familles de protéines (globines et cuprédoxines). Elle a permis d'identi�er une sensi-
bilité supérieure des modèles construits par SAM, et particulièrement l'importance des alignements-
graines (en montrant la qualité des alignements générés parle script T99 de SAM). La supériorité
de l'estimation des modèles par SAM a été con�rmée parWistrand et Sonnhammer(2005). Cette
étude détaille l'impact des schémas de pondération des séquences de l'alignement graine, ainsi que
des mixtures de Dirichlet utilisées pour lisser les distributions de probabilités de génération. En effet,
bien que ces deux programmes utilisent lors de la construction de modèles des mixtures de Dirichlet,
la mixture recode3.20compde SAM s'appuie sur 20 composantes contre 9 pour celle d'HMMER
(Sjölanderet al., 1996). La comparaison des algorithmes de pondération par défautdes programmes
semble indiquer un léger avantage pour SAM. Cette étude évite la question des alignements-graines
en utilisant ceux de Pfam et tranche sur une question non résolue précédemment concernant le pro-
gramme dont les mesures de scores (et d'E-valeur) semblent les plus précises : HMMER.

2.4.4 HMMER version 3.0

Un nouvelle version du programme HMMER est disponible depuis quelques mois comportant
de nombreuses modi�cations du programme (Eddy, 2010). Par conséquent nous n'avons pas encore
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pu mesurer précisément l'impact de ces changements sur les méthodes développées dans cette thèse.
Parmi les modi�cations mineures, on peut citer le format de sortie des recherches de domaines (modi-
�é pour inclure de nouvelles informations) et le format des �chiers .hmm (disparition du modèle nul).
Cette dernière modi�cation entraîne notamment l'impossibilité de modi�er le modèle nul sans entrer
dans le code source d'HMMER. L'un des atouts majeurs de ce nouveau programme est une nouvelle
méthode de recherche qui permet de diviser jusqu'à 100 fois le temps de calcul. Pour cela, HMMER3
exploite des calculs intermédiaires de la probabilité de génération de la séquence par le HMM ainsi
que des mesures de divergence des séquences pour éliminer del'ensemble de recherche les protéines
n'atteignant pas des seuils �xés (paramétrables). L'autreatout majeur est le passage à des scoresfor-
ward. Grâce à la publication d'Eddy (2008), une distribution des scoresforward a été proposée. Ils
suivraient une loi exponentielle de paramètrel dans la partie �nale des histogrammes. De plus, cette
publication approxime une valeur �xe du paramètrel =logz(2) (z base du logarithme utilisé pour le
calcul du score) pour les distributions des scoresforward et de Viterbi, ce qui permet un calibrage des
modèles plus rapide. Ces découvertes nécessitent cependant des modi�cations de l'architecture de la
structure des modèles qui constituent le principal inconvénient de cette nouvelle version. En effet, on
ne peut plus contraindre le programme à rechercher des domaines complets : tous les domaines dé-
couverts sont potentiellement uniquement des fragments dont la conservation fonctionnelle peut être
mise en doute. De plus, on risque de confondre groupe de domaines répétés avec domaine fragmenté.



Chapitre 3

Plasmodium falciparum

3.1 Le paludisme

3.1.1 Une histoire ancienne

Le paludisme, oumalaria, est une maladie aux complications parfois mortelles affectant les êtres
humains depuis plus de 100000 ans (Mu et al., 2002; Hayet al., 2004). Des �èvres mortelles, dont
probablement certaines d'origine paludique, ont été rapportées dans des traités égyptiens tels que le
papyrus d'Ebers (Ebers et Stern, 1875), daté d'environ 1500 ans avant JC, ainsi qu'en Inde et en Chine
plus de 2000 ans avant JC (Cox, 2002). Ses signes cliniques sont décrits dès l'antiquité en Grèce
par Hippocrate (460-377 av. JC) dans “Le Livre des Épidémies”. On attribuait alors le paludisme
aux miasmes émanant des zones marécageuses comme l'indiqueson étymologie (palusissu du latin
“marais”). Giovanni Lancisi, médecin du pape Clément XI, publie en 1717 une étude présentant la
preuve que la maladie est transmise par des mouches et introduit le terme malaria, demala aria :
mauvais air en italien. Son origine parasitaire n'est cependant découverte qu'à la �n du XIXèmesiècle,
par Alphonse Laveran (Laveran, 1880), médecin de l'armée française, qui reçut le prix Nobel de
médecine et de physiologie en 1907. L'hypothèse d'un moustique absorbant le parasite puis pondant
dans l'eau (que l'homme ingurgite), est émise en 1884 par le Dr Patrick Manson. En 1897, la preuve de
la transmission du parasite par lapiqûred'une espèce spéci�que de moustiques du genreAnopheles,
est apportée par le médecin britannique Ronald Ross (prix Nobel 1902). Pour un historique plus
complet on pourra consulter (Garnham, 1966; Harrison, 1978; Desowitz, 1991).

3.1.2 Une pandémie mondiale

Le paludisme est la maladie parasitaire la plus répandue dans le monde. En 2006, le paludisme était
endémique dans 109 pays (essentiellement les plus pauvres d'Afrique, d'Asie et d'Amérique latine) et
deux milliards d'individus étaient exposés (soit 40% de la population mondiale). On estime à 500 mil-
lions le nombre de personnes atteintes de paludisme parmi lesquelles entre 1,5 et 3 millions décèdent
chaque année, principalement des enfants de moins de 5 ans habitant dans les zones d'Afrique sub-
saharienne (Rapport de l'Organisation Mondiale de la Santé, 2006 —lien). En effet, c'est en Afrique
subsaharienne, déjà fortement touchée par le VIH, que l'on trouve 85 à 90% des morts du paludisme.
De plus, ces deux maladies contribuent à leur propagation mutuelle : le paludisme accroît la charge
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virale et l'infection par le VIH augmente la probabilité d'une infection paludique (Abu-Raddadet al.,
2006). Le paludisme est donc au premier rang des priorités de l'OMS tant par ses ravages directs que
par ses conséquences socio-économiques : l'improductivité aboutissant à la sous-alimentation et au
sous-développement (Sachs et Malaney, 2002). Au milieu du XXèmesiècle, le paludisme a pu être éra-
diqué d'une grande partie de l'Europe, de l'Amérique centrale et de l'Amérique du Sud. Cependant,
malgré les efforts entrepris pour réduire la transmission de la maladie et améliorer son traitement, il y
a eu peu d'évolution depuis le début des années 1990 (Hay et al., 2004). Les zones touchées (dites im-
paludées) sont essentiellement intertropicales, dans desniches écologiques propices à la reproduction
des moustiques (cf. Figure3.3). Plusieurs milliers de cas de paludisme dits d'importation sont aussi
recensés chaque année en France métropolitaine. Ils sont principalement consécutifs à des voyages
en Afrique subsaharienne (pour 95% des cas). On dénombre également de rares cas de paludisme dit
d'aéroport, suite au transport accidentel d'Anophelesinfectées dans les soutes d'avions en provenance
de zones impaludées.

3.1.3 Responsable : le parasitePlasmodium falciparum

Les parasites responsables du paludisme sont transmis d'une personne à l'autre par les piqûres de
moustiques infectés1. Ces parasites sont des eucaryotes unicellulaires appartenant au genrePlasmo-
diumdu phylum desApicomplexa(dont une cellule type est présentée Figure3.4). Les apicomplexes
sont des parasites intracellulaires dont la majorité sont des agents pathogènes d'espèces métazoaires.
Du point de vue phylogénétique, les apicomplexes font partie du règneChromalveolataet plus préci-
sément de la divisionAlveolata(cf. Figure3.1).

Au sein des apicomplexes, la lignée desHaemasporidiaregroupe tous les parasites malariaux. Ces
espèces se caractérisent par l'infection d'un hôte vertébré, la digestion de l'hémoglobine et un cycle de
vie complexe comprenant l'ingestion du sang de l'hôte par unmoustique vecteur (Valkiūnas, 2004).
Les Haemasporidiacomprennent 4 genres :Leucocytozooninfectant une grande variété d'oiseaux,
Haemoproteusinfectant des sauriens (oiseaux et reptiles),Plasmodiuminfectant sauriens et mammi-
fères, etHepatocystisqui infectent des mammifères (Perkins et Schall, 2002; Valkiūnas, 2004). À ce
jour, il existe cinq espècesplasmodialesrecensées infectant l'humain :Plasmodium falciparum, Plas-
modium vivax, Plasmodium malariae, Plasmodium ovaleetPlasmodium knowlesi. Les plus répandus
sontP. vivaxet P. falciparum. Ce dernier est responsable d'environ 60% à 75% de tous les cas de
paludisme, ainsi que de 90% des décès (Hay et al., 2004).

3.1.4 Cycle parasitaire et effets de l'infection

Le cycle parasitaire des espèces plasmodiales est très complexe (cf. Figure3.2). Il se compose
de deux étapes essentielles : une phase de multiplication asexuée (ou schizogonique) chez l'humain
et une phase de multiplication sexuée (ou sporogonique) chez le moustique. Au cours de ces phases,
le parasite passe par de nombreuses formes distinctes pour lesquelles certaines régulations protéo-
miques spéci�ques ont été mises en évidence (cf. section3.5.1). Lors d'une piqûre, le moustique se

1. Dans le genreAnopheles, seules les femelles sont hématophages (par nécessité pourla ponte) et donc vecteurs du
paludisme. Les mâles ne piquent pas. Il est à noter que contrairement à l'Aedes, moustique vecteur du Chikungunya, de la
Dengue et de la Fièvre Jaune, l'Anophelesse nourrit de préférence la nuit.
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FIGURE 3.1 – Les règnes des Eucaryotes selonSimpson et Roger(2004). Ce schéma privilégie
les informations moléculaires obtenues à partir d'un ensemble de séquences considérées comme des
marqueurs phylogénétiques. La �èche indique la position possible de la racine, fondée sur l'analyse
de fusion de gènes marqueurs. Le signe (*) indique le groupe des Alvéolés dans lequel sont classés
les apicomplexes.

nourrit de sang et ingère des parasites sous forme degamétocytesqui se différencient en gamètes dans
son estomac. La fécondation des gamètes engendrent la formation d'œufs ouzygotes, puis d'oocystes
qui se placent dans l'interstice des cellules de la paroi stomacale du moustique et libèrent des para-
sites différenciés ensporozoïtes. La durée de la maturation du parasite est étroitement dépendante de
la température extérieure : pourP. falciparumpas de maturation en dessous de 18°C ou au dessus
de 35°C, elle est optimale vers 24°C. Les sporozoïtes remontent alors vers les glandes salivaires du
moustique conduisant à l'infection d'un nouvel individu lors de la prochaine piqûre. C'est donc sous
la forme de sporozoïtes que le parasite infecte le système sanguin de son hôte humain. Les sporozoïtes
migrent très rapidement vers le foievia la circulation sanguine pour envahir les cellules hépatiques, où
ils se cachent (formecryptozoïte) et se multiplient. Cela donne lieu a une phase exo-érythrocytaire ou
hépatique qui va durer environ 6 jours chezP. falciparum, 8 jours pourP. vivax, 9 jours pourP. ovale
et 12 jours pourP. malariae. Lorsque l'hépatocyte rompt, il donne naissance à plusieurs milliers de
mérozoïtes. Ces derniers sont relâchés dans le système sanguin et pénètrent dans les érythrocytes (glo-
bules rouges). Commence alors le cycle érythrocytaire de lavie du parasite qui passe par trois stades :
le premier stade ditanneau(en référence à la forme prise par le parasite), puis le stadetrophozoïte(où
il se nourrit de l'hémoglobine), et en�n leschizonte(stade plurinucléé au sein duquel se différencie
une nouvelle génération de mérozoïtes). Le cycle érythrocytaire s'achève par l'éclatement du globule
rouge et la libération de nouveaux mérozoïtes dans le système sanguin prêts à infecter d'autres éry-
throcytes. Les éclatements brutaux et synchrones des érythrocytes sont à l'origine des accès de �èvre
et s'accompagnent de la libération d'hémozoïne et de différentes endotoxines, qui vont perturber le
fonctionnement de l'organisme hôte. Le temps qui s'écoule entre la pénétration d'un parasite dans
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un globule rouge et l'éclatement de celui-ci est assez constant et atteint chez l'être humain 48 heures
pourP. vivax, P. ovaleetP. falciparumet 72 heures pourP. malariae. Certains mérozoïtes deP. ovale
ou P. vivax peuvent rester cachés dans le foie plusieurs années, voire la vie entière pourP. mala-
riae, avant de se réactiver en vagues successives. Durant ces phases dites “dormantes”, le parasite
ne se réplique pas mais semble en sommeil (formehypnozoïtede Hypnos dieu grec du sommeil).
Lors du cycle érytrocytaire certains parasites se différencient en gamétocytes (cellules sexuées) qui ne
pourront poursuivre leur développement que s'ils sont ingérés par le moustique. On note que pour le
moustique, le cycle de vie du parasite est extracellulaire tandis que chez l'Homme il est intracellulaire.

FIGURE 3.2 –Cycle parasitaire de Plasmodium falciparum.

Chez l'Homme, le paludisme se manifeste par des accès de �èvre qui peuvent s'accompagner —
ou non — de céphalées (maux de tête), de myalgies (douleurs musculaires), d'une asthénie (fatigue),
de vomissements, de diarrhées et de toux. Ces symptômes apparaissent généralement dix à trente
jours après la piqûre du moustique. Des cycles typiques alternant �èvre et tremblements avec sueurs
froides et transpiration intense, peuvent alors survenir :c'est “l'accès palustre”. La périodicité des
cycles dépend de l'espèce du parasite en cause, et coïncide avec l'éclatement des globules rouges qui
conduit également à l'anémie. En l'absence de traitement, le paludisme àP. falciparumpeut entraîner
rapidement le décès par les troubles circulatoires qu'il provoque.

3.1.5 Cibles thérapeutiques et résistances

Aucun vaccin n'est aujourd'hui disponible mais il existe plusieurs molécules antipaludiques qui
peuvent être utilisées en prophylaxie (prévention lors d'un voyage en zone endémique) ou en thérapie.
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Au début du XVIIèmesiècle, des missionnaires jésuites observent l'utilisation par des populations
d'Amérique du Sud (riveraines du lac de Loxa au Pérou) de l'écorce de quinquina (arbuste du genre
Cinchona) pour soigner les �èvres (Kaufman et Ruveda, 2005). La quinine (alcaloïde végétal qui en
est extrait) restera le seul traitement antipaludique connu en Europe et en Amérique jusqu'au XXème

siècle. A�n de pallier aux dif�cultés pour se procurer de la quinine, des recherches sont conduites et
aboutissent au milieu du XXèmesiècle à la synthèse de ce qui deviendra la chloroquine, utilisée dans
les premières campagnes antipaludiques massives de l'OMS.Cependant, dès 1961, des souches de
P. falciparumrésistantes à la chloroquine apparaissent (cf. Figure3.3). Dans les années 70, la com-
binaison de sulfadoxine et pyriméthamine (antifolates) sesubstitue à la chloroquine, mais cinq ans
seulement ont suf�t pour que des foyers de résistances se développent (cf. Figure3.3). Dans ces zones
de résistance, seule la quinine reste un antipaludique ef�cace, mais elle demeure une solution de der-
nier recours, pour les cas de paludisme sévère, à cause de sa toxicité pour le système nerveux. De
plus, on a récemment pu s'apercevoir que ce traitement est lui aussi confronté à de nouvelles résis-
tances du parasite. À l'heure actuelle, il n'existe qu'un seul véritable traitement face au paludisme,
à base d'artémisine. Au cours des 20 dernières années, la sécurité et l'ef�cacité de l'artémisinine a
pu être établie. Découvert durant la guerre du Viêt Nam, ce dérivé d'une plante (l'armoise annuelle
ou Artemisia annua) était employé depuis plus de deux mille ans en Chine sous le nom deqing hao
su. L'utilisation d'artémisinine est cependant déconseillée en monothérapie pour éviter le dévelop-
pement de résistances par le parasite. Pendant ce temps, un certain nombre de pistes sont explorées
pour concevoir de nouvelles thérapies et peut être créer un vaccin. En France, une publication de
l'Institut Pasteur vient de con�rmer l'intérêt d'un candidat-vaccin contre le paludisme, nommé MSP3
(Roussilhonet al., 2007) et une collaboration entre l'IRD de l'université Paul-Sabatier de Toulouse,
le CNRS de Kourou en Guyane, et le Muséum national d'Histoirenaturelle, a étudié l'utilisation et
les effets de la feuille de thé deQuassia amaria, connue en Guyane Française pour ses propriétés
antipaludiques (Bertaniet al., 2007). On trouvera une compilation des extraits naturels aux propriétés
antimalariales (Kaur et al., 2009) ainsi qu'un état des lieux précis des recherches pharmacologiques
et vaccinales actuelles dans différentes revues (Good, 2009; Pierce et Miller, 2009).

À l'heure actuelle, les mesures recommandées par l'OMS en matière de lutte contre le paludisme
prévoient :

– un traitement rapide et ef�cace par des associations médicamenteuses comportant de l'artémi-
sinine (ACT pourArtemisinin-based Combination Therapy) ;

– l'utilisation de moustiquaires imprégnées d'insecticide et la pulvérisation d'insecticide à effet
rémanent à l'intérieur des habitations pour lutter contre les moustiques vecteurs ;

– l'installation d'air conditionné dans les habitations pour faire baisser la température et brasser
l'air (a�n de perturber le moustique dans ses déplacements et dans sa faculté sensorielle à
trouver sa cible) ;

– après le coucher du soleil : application de crème répulsivesur la peau ou les vêtements, port
de vêtements amples, longs et de couleur claire et abstinence d'alcool (les anophèles sont aussi
bien attirées par les couleurs foncées, plus spécialement le noir, que par les vapeurs d'alcool).

Cependant la situation reste préoccupante car depuis plusieurs années dans de nombreuses régions
du monde, les moustiques développent des résistances aux insecticides, notamment le DDT (Dichloro-
Diphényl-Trichloréthane) utilisée depuis les années 1960, avec excès dans certaines régions du globe.
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FIGURE 3.3 –Zones impaludées dans le monde(zones rouges). Les foyers de résistances aux trai-
tements par la chloroquine (cercles bleus) et aux associations sulfadoxine-pyriméthamine (cercles
jaunes) sont répartis sur l'ensemble des zones impaludées.

Des moyens alternatifs pour combattre le vecteur du paludisme ont été mis en place :
– assèchement des marais (sans bouleverser le système écologique), drainage des eaux stagnantes

où se développent les larves des anophèles ;
– ensemencement des eaux avec des prédateurs des anophèles ou de leurs larves comme certains

mollusques ou poissons (tilapias, guppys, gambusies, aphanius) ;
– réintroduction et protection des variétés de chiroptèresinsectivores là où elles ont disparu ;
– identi�cation de cibles à partir du séquençage du génome dumoustique (Holt et al., 2002),

par exemple l'emploi d'insectifuges et d'insecticides ciblés uniquement contre l'anophèle ou
encore la dispersion de mâles anophèles stériles dans la nature.

Bien qu'ef�cace sur un territoire limité, ces mesures sont très dif�ciles à appliquer à l'échelle d'un
continent tel que l'Afrique.

3.2 Publication du génome deP. falciparum

Si, au départ, les biologistes travaillaient sur des gènes isolés pour leurs intérêts thérapeutiques,
la publication en 2002 du génome complet deP. falciparum(Gardneret al., 2002) a profondément
dynamisé la recherche sur le paludisme. Le génome deP. falciparumcontient 14 chromosomes dont
la taille varie entre 0,64 et 3,3 Mb (Mégabase = 1 million de paires de bases). De plus, il existe
deux génomes dits extranucléaires : un génome mitochondrial compact de 6 kb et un génome plas-
tidial circulaire de 35 kb (kilobase) découvert récemment au sein d'un organite connu sous le nom
d'apicoplaste que le parasite a acquit par endosymbiose secondaire d'une algue (Kohler et al., 1997;
Maréchal et Cesbron-Delauw, 2001) (cf. Figure3.4). Sept années de travaux ont été nécessaires pour
obtenir les 22,8 Mb de la souche3D7 deP. falciparum, et révéler 5268 gènes codants prédits. À titre
de comparaison, le séquençage deDrosophila melanogaster(Adamset al., 2000) et de ses 180 Mb ré-



3.2. PUBLICATION DU GÉNOME DEP. FALCIPARUM 69

parties sur 4 chromosomes a été réalisée en une seule année. La dif�culté d'assemblage et d'analyse du
génome deP. falciparumest essentiellement due à une particularité extrême, à savoir un taux en A+T,
adénine et thymine (deux des quatre nucléotides de l'ADN), supérieur à 80% (Mustoet al., 1995).
Toutefois, les nouvelles stratégies de séquençage développées pour surmonter ces dif�cultés ont ou-
vert la voie pour le séquençage complet de nombreuses espèces de parasites (Lau, 2009). L'étude du
génôme deP. falciparuma révélé un certain nombre d'atypicités sur lesquelles nousrevenons dans la
section3.3qui suit.

FIGURE 3.4 – Caractéristiques générales d'une cellule de parasite apicomplexe. Les zoïtes
(formes cellulaires invasives) sont des cellules fortement polarisées. Trois organites sécrétoires vé-
siculaires, les rhoptries, micronèmes et granules denses participent à l'invasion et à l'élaboration de
la vacuole parasitophore. Comme dans les cellules végétales, en plus du noyau et de la mitochondrie,
un plaste vestigial ou apicoplaste contient de l'ADN. À la différence des chloroplastes simples des
cellules végétales, l'apicoplaste est entouré d'un système membranaire additionnel de nature endoso-
male. La membrane plasmique est doublée d'un complexe membranaire interne, structure spécialisée
dérivée des alvéoles qui caractérisent le groupe des Alvéolés.

La connaissance du génome a aussi ouvert les perspectives denouvelles voies de recherche que
l'on quali�e de post-génomiques. Elles visent notamment à annoter fonctionnellement les gènes sé-
quencés et à caractériser les produits des gènes par des approches globales. De nombreuses études
basées sur les puces à ADN, la spectrométrie de masse et d'autres techniques ont été publiées, per-
mettant l'étude du transcriptome, du protéome, du secrétome et de l'interactome. Pour une revue de
ces travaux, ainsi que des comparaisons inter-espèces et unétat des lieux des pistes à explorer pour
la recherche de nouveaux vaccins, on pourra consulter (Kooij et al., 2006; Winzeler, 2008). En�n,
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une base de données dédiée à l'annotation des génomes plasmodiaux a été créée et est régulière-
ment mise à jour sur le site PlasmoDB2 (Bahlet al., 2003). Cette base est liée aux sites ApiDB
(Aurrecoecheaet al., 2007) (regroupant les autres apicomplexes dontToxoplasma gondii(qui dis-
pose également de sa propre base : ToxoDB (Gajriaet al., 2007)) et EuPathDB (Aurrecoecheaet al.,
2009b) pour l'ensemble des pathogènes eucaryotes. PlasmoDB permet d'accéder à l'ensemble des
séquences génomiques et protéiques des espèces plasmodiales entièrement séquencées, ainsi qu'à de
nombreuses données transcriptionnelles, protéomiques etdes informations relatives à la fonction pu-
tative ou établie des gènes, à des familles d'orthologues, aux domaines protéiques, aux annotations
GO,etc.

3.3 Atypicités

3.3.1 Biais dans la composition en acides aminés

La principale particularité du génome deP. falciparumest donc son taux très élevé en A+T attei-
gnant 90% dans certaines régions (Gardneret al., 2002). Ce taux est remarquable car il est nettement
supérieur à celui observé dans la plupart des organismes. Lors de la traduction, ce déséquilibre dans
la composition en nucléotides des gènes se traduit par un biais de la composition en acides aminés
des protéines. Ce biais constitue un obstacle important à larecherche de séquences homologues et à
l'annotation fonctionnelle deP. falciparum.

Lorsque l'on parle de biais compositionnel chezP. falciparum, on se compare implicitement à
un ensemble d'organismes de référence appelés organismes modèles. Les organismes modèles sont
les organismes qui ont fait l'objet des études à la paillasseles plus massives et bien souvent les plus
anciennes. Par conséquent, ce sont les premiers à avoir été complètement séquencés. Chez la plupart
des organismes modèles, comme la levure par exemple, le tauxde A+T est généralement d'environ
60%. Le biais compositionnel d'un organisme (AT-riche ou GC-riche) s'observe donc par un déséqui-
libre dans la fréquence d'utilisation des acides aminés codés par des codons AT-riches (FYMNIK) et
GC-riches (GARP) dans l'ensemble de ses protéines. Nous avons comparé la distribution en acides
aminés chezP. falciparum(d'après les séquences protéiques extraites du site Web de PlasmoDB ver-
sion 5.5 datant du début 2009), avec celle des organismes actuellement séquencés et répertoriés dans
Swiss-Prot (béné�ciant d'une grande qualité d'annotation). La �gure 3.5 représente, pour ces deux
ensembles de protéines, la distribution des 20 acides aminés, ordonnés par le pourcentage moyen
d'A+T permettant leur synthèse (calcul uniquement à partirdu code génétique sans tenir compte
d'une table d'usage des codons). Cette �gure montre clairement la baisse de fréquence des 4 acides
aminés GC-riches (GARP) chezP. falciparum. On remarque que cette diminution de l'arginine (R),
codée par 6 codons différents, est compensé par la lysine (K)bien que codée uniquement par deux co-
dons distincts. Ces acides aminés sont tous deux chargés positivement et facilement interchangeables.
On observe également que la leucine (L) codée par 6 codons semble être fréquemment remplacée par
l'isoleucine, codée par 3 codons mais AT-riche, qui est également un autre acide aminé aliphatique.
Un chiffre à retenir pour illustrer ce déséquilibre est celui de la prédominance des acides aminés (I, K,
N). Avec ces trois seuls acides aminés,P. falciparumcode plus de 35% de ses séquences protéiques.

2. http ://www.plasmodb.org/plasmo/

http://www.plasmodb.org/plasmo/
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De plus, il a été suggéré que le biais provient d'une pressiond'origine nucléique (Singer et Hickey,
2000; Bastienet al., 2004). On observe en effet que la distribution des nucléotides diffère selon la
position dans les codons. Les chiffres extraits de la table d'usage des codons deP. falciparum(Plas-
moDB 6.5) montre un pourcentage en A+T supérieur en deuxièmeposition d'un codon par rapport à
la première position (environ 78% contre 68% respectivement). Le plus fort taux de A+T (>82%) est
observé en troisième position des codons (Mustoet al., 1995). De plus, on constate une autre parti-
cularité en troisième position : l'inversion des tendancesentre l'adénine et la thymine. Sur les deux
premières positions des codons le taux d'adénine est supérieur de plus de 20% à celui de thymine.
En troisième position la fréquence d'une thymine devient plus élevée (de 5%) que celle de l'adénine,
ce qui se traduit notamment par une utilisation plus fréquente de l'asparagine N (codée à 86% par le
codon AAT et à 14% par AAC) que de la lysine K (codée à 82% par AAApour 18% de AAG).

3.3.2 Insertions de faible complexité

La seconde particularité que l'on observe chezP. falciparumest la longueur de ses protéines, en-
viron 20% plus longues que les protéines homologues d'autres organismes (Pizzi et Frontali, 2001).
Quand un alignement multiple est possible, cette différence de taille semble provenir de la présence
dans les protéines deP. falciparumde longues insertions, allant parfois jusqu'à plusieurs centaines
d'acides aminés. Ces insertions séparent parfois des blocsbien conservés qui sont adjacents dans
les protéines homologues des autres espèces (cf. Figure3.6) et gênent par la même occasion les re-
cherches de similarité notamment lors du calcul de score BLAST, à cause du biais compositionnel
(Bastienet al., 2005).

La caractéristique notable de ces insertions est la présence de zones defaible complexité, terme
issu de la théorie de la complexité (Kolmogorov, 1968; Lempel et Ziv, 1976), appliquée pour la pre-
mière fois aux séquences protéiques par (Wootton et Federhen, 1993). On observe dans les insertions
de longs segments composés d'une répétition intensive d'unseul acide aminé ou de très courts motifs.
De plus, il a été observé une divergence rapide des résidus aucentre de ces insertions avec une pré-
férence pour des acides aminés hydrophiles. Cependant, lesinsertions semblent conservées sur leurs
bords pour des raisons de contraintes phénotypiques (Pizzi et Frontali, 2001). La sous-représentation
d'acides aminés hydrophobes, semble indiquer que ces zonescodent des domaines non-globulaires à
la surface des protéines plasmodiales. La fonction de ces insertions reste à l'heure actuelle inconnue.
Cependant, elles ne semblent pas,a priori, altérer le repliement fonctionnel de la protéine. Les régions
nucléiques de faible complexité étant autant présentes dans les introns que dans les exons, l'hypothèse
d'une pression de sélection au niveau nucléique a été émise.On observe dans ces régions de faible
complexité une utilisation de l'asparagine N et de la lysineK qui atteignent respectivement des fré-
quences de 16,4% et 13,3%, révélant, malgré une préférence pour les codons A-riches sur les deux
premières positions, qu'il existe une pression de sélection chezP. falciparumen faveur de l'asparagine
N (codée par AAT et AAC) sur la lysine K (codée par AAA et AAG). La caractérisation fonctionnelle
et structurale des insertions chezP. falciparumreste un champ de recherche ouvert.
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FIGURE 3.5 –Logos de la composition moyenne en acides aminés des protéines deP. falciparum
(en haut) et de Swiss-Prot (en bas). Les fréquences des acides aminés sont reportées sur l'axe de
droite. Les acides aminés sont placés dans l'ordre décroissant (de gauche à droite) en fonction de
leur richesse en AT (cf. �gure 2.4 57pour le code couleur). L'ordonnancement est calculé selon la
proportion en A+T moyenne des codons (indiquée au centre). Seul le code génétique universel est
considéré, c.-à-d. que l'usage des codons deP. falciparumn'intervient pas.
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FIGURE 3.6 –Exemple d'une insertion de faible complexité caractériquedes protéines deP. fal-
ciparum. Les protéines alignées sont des deuxièmes sous-unités d'ARN polymérases de type II appar-
tenant àA. thaliana(AT5G45140 — positions 804 à 958),S. cerevisiae(AAA68096 — positions 841
à 997) etP. falciparum(PFB0715w — positions 816 à 1174). La zone de faible comlexité se trouve
au centre du domaine Pfam RNA_pol_Rpb2_6 (PF00562).

3.4 La question du positionnement phylogénétique

La phylogénie deP. falciparumest un sujet non-résolu par la communauté scienti�que car son
origine et sa position au sein desHaemosporidiarestent obscures. Depuis les années 90, de nom-
breuses phylogénies moléculaires ont placéP. falciparumplus proche des parasites aviaires que des
parasites mammifères. L'hypothèse d'un passage récent de l'hôte aviaire à humain était donc pré-
férée à celle d'une histoire ancestrale commune aux parasites de mammifères (Waterset al., 1991;
Kissingeret al., 2002; Escalante et Ayala, 1994; McCutchanet al., 1996). Cependant, il a récemment
été reconnu que les résultats de ces travaux proviennent d'un manque de séquences analysées. L'étude
de gènes uniques ainsi qu'un échantillon de taxons insuf�sants ont probablement conduit à un biais
affectant ces reconstructions phylogénétiques (Hagneret al., 2007). Depuis environ 5 ans, des études
utilisant une quantité de données plus importante ont montré une monophylie de l'ensemble des pa-
rasites malariaux des mammifères, y comprisP. falciparum, contredisant l'hypothèse aviaire. Cette
monomphylie mamifère se compose de trois lignées distinctes :

– une lignée composée deP. falciparumet de ses plus proches relatifs chez les grands singes :
P. reichenowietP. gaboni;

– la lignée des parasites infectant les primates dans laquelle on retrouve les autres espèces plas-
modiales infectant l'homme (malariae, ovale, vivaxet yoelii) ;

– la lignée des parasites infectant les rongeurs (Rodent Malaria Parasitesou RMPs).
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Selon ces études,P. falciparum et ses plus proches relatifs chez les grands signes seraientis-
sus de la plus ancienne divergence au sein de la monophylie mammifère (Perkins et Schall, 2002;
Martinsenet al., 2007; Roy et Irimia, 2008; Hayakawaet al., 2008; Carltonet al., 2008b). Cependant,
une controverse récente voudrait que cette lignée soit plusproche des RMPs que des parasites de pri-
mates, suggérant ainsi une émergence plus récente (Perkins, 2008; Blanquart et Gascuel, 2010).

La dif�culté des reconstructions phylogénétiques, due au biais compositionnel, est accentuée par
un biais dans l'usage des codons (en particulier en troisième position des codons), ainsi que par
la divergence extrêmement rapide des gènes lignée- et espèce-spéci�ques (Kuo et Kissinger, 2008).
Les études phylogénétiques desHaemasporidas'appuient donc sur des méthodes de reconstruction
phylogénétique adaptées pour permettre la représentationde modèles d'évolution non-homogènes et
non-stationnaires (Yang et Roberts, 1995; Galtier et Gouy, 1998; Foster, 2004; Blanquart et Lartillot,
2006) :

– Les modèles non-homogènes visent à éviter les artefacts dits d'attraction des longues branches.
Lorsque des séquences ont connu une évolution rapide, on observe que les modèles d'évolu-
tion homogènes sont parfois enclin à les regrouper sans qu'elles aient pourtant de liens phy-
logénétiques directs, car le signal phylogénétique est masqué par les multiples substitutions
(Felsenstein, 1978).

– Les modèles non-stationnaires permettent d'éviter des artefacts dûs à l'attraction des séquences
de composition similaire. Ces séquences ont tendance à être regroupées par les modèles station-
naires car elles partagent des convergences interprétées àtort en tant que signaux phylogéné-
tiques (Lockhartet al., 1992).

D'autres publications proposent des méthodes prenant en compte les biais dans l'usage de codons
(Dávalos et Perkins, 2008) et des biais dans la composition en acides aminés des protéines variable
le long de la phylogénie (hétérogénéité au cours du temps et au long des sites (Blanquart et Lartillot,
2008)).

3.5 Dif�cultés d'annotation

La principale conséquence des atypicités des séquences plasmodiales est qu'elles rendent dif�cile,
voire parfois impossible, l'identi�cation — par similarité de séquences — de protéines homologues
caractérisées dans d'autres organismes. Cela constitue unfrein majeur au transfert d'annotations fonc-
tionnelles aux protéines du parasite et limite donc la désignation de cibles potentielles pour la décou-
verte de vaccins et de médicaments. Des 5268 protéines initialement prédites, il n'est pas possible
d'attribuer la moindre protéine homologue dans des organismes modèles pour plus de 60% d'entre
elles. Bien que certaines de ces protéines ont été identi�ées comme spéci�ques au genrePlasmodium
ou àP. falciparumuniquement, ce taux reste bien plus élevé que dans la majorité des organismes
séquencés où moins de 40% de protéines n'ont pas d'homologues identi�és. De plus, de nombreuses
familles protéiques s'avèrent être sous-représentées telles que les protéines impliquées dans le métabo-
lisme ou les facteurs de transcription (Coulsonet al., 2004; Callebautet al., 2005). Deux hypothèses
sont avancées. La première est qu'une partie de ces protéines sont réellement absentes du génome de
P. falciparum, conséquence du mode de vie parasitique. Leur absence serait cependant compensée par
d'autres protéines, d'autres mécanismes épigénétiques (RNA decay) ou des ARN non-codants (non-



3.5. DIFFICULTÉS D'ANNOTATION 75

coding RNAou ncRNA) qui participeraient à des voies métaboliques uniques au genrePlasmodium
(Li et al., 2007; Mourier et al., 2007). La deuxième hypothèse est que la divergence du génome de
ce parasite empêchent la détection de ces protéines par similarité à des protéines homologues issues
d'organismes modèles. La question est donc de savoir s'il est possible d'adapter les outils d'anno-
tations classiques à la divergence et au biais compositionnel deP. falciparuma�n de surmonter les
limitations actuelles de ces méthodes.

3.5.1 Gènes spéci�ques

Il est reconnu qu'un certain nombre de gènes deP. falciparumne possèdent aucun homologue
dans les organismes modèles car ils sont spéci�ques au genreou à l'espèce ; on parle degènes or-
phelins. Plusieurs études des espèces plasmodiales ont révélé la présence de nombreux gènes dits
stade-spéci�ques correspondant aux 4 stades sanguins de lavie du parasite (sporozoïte, mérozoïte,
trophozoïte et gamétocyte —cf. Section3.1.4). Les deux études de référence par puces à ADN
(Le Rochet al., 2003; Bozdechet al., 2003) ont montré des patterns de transcriptions spéci�ques à
chaque stade, ainsi que la production de gènes spéci�ques à certains stades. On retrouve la même cas-
cade d'expression de gènes que chezBozdechet al. (2003) et dans d'autres souches deP. falciparum
(Llinás et al., 2006). Dans son étude du protéome,Florenset al. (2002) ont découvert que seulement
6% des 2425 protéines identi�ées étaient exprimées durant les quatre stades, et que plus de la moitié
des gènes exprimés à un stade étaient spéci�ques à un stade unique. On recherche donc à accroître le
nombre de gènes dont on connaît la fonction parmi ces gènes spéci�ques à certains stades en annotant
les gènes “putatifs” ou “hypothétiques” notamment grâce aux annotations des gènes exprimés simul-
tanément (pro�ls trascriptomiques similaires), comme réalisé pour les mérozoïtes par (Florentet al.,
2004, 2009). Cette approche permettrait de mieux cibler les gènes cléspour un vaccin/médicament
en isolant ceux qui interviennent dans certaines phases sensibles du cycle parasitaire, en bloquant par
exemple la cascade de transcription. Une découverte récente de ce type a été faite chezToxoplasma
gondii (Bougdouret al., 2009) avec l'identi�cation de la protéine FR235222 indispensable à la diffé-
renciation des stadestachyzoïteàbradyzoïteet donc au développement du parasite.

De nombreuses études du protéome et du transcriptome ont étémenées. Grâce à la disponibilité
d'un certain nombre de séquences provenant de plusieurs espèces plasmodiales proches, notamment
les parasites de rongeurs (rodent malaria parasitesou RMP), certaines de ces études ont apporté de
meilleures connaissances pour l'étude des différentsPlasmodium. On peut citer par exemple la dé-
couverte de 3500 à 3800 orthologues entreP. yoelii et P. falciparumsoit 60% de gènes en commun
(Carltonet al., 2002), ou encore l'isolation de familles de gènes spéci�ques au genrePlasmodium
grâces aux zones de synténie entre ces espèces (Kooij et al., 2005) et aux phases communes aux
cycles parasitaires (Hall et al., 2005). Récemment, un important travail de comparaison a également
été réalisé parCarltonet al. (2008a) visant à accroître l'intérêt pourP. vivax, seconde espèce plas-
modiale la plus répandue et virulente (parfois fatale) et qui a surtout la particularité d'être la moins
biaisée en A+T (avec un taux inférieur à 60%).

De plus, il est communément admis que les différentes espèces plasmodiales possèdent des gènes
propres à l'infection des espèces qu'elles parasitent (invasion de l'hôte et du vecteur). Chaque espèce
plasmodiale, etP. falciparumen particulier, se distingue donc par des gènes uniques. On trouve no-
tamment dans les zones subtélomériques des chromosomes, denombreux gènes orphelins, dont la
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fonction est liée à l'invasion immunitaire, à la séquestration des cellules hôtes et des variants antigé-
niques (Janssenet al., 2004). Bien qu'existant également au centre des chromosomes, ces gènes sont
majoritairement présents dans les répétitions subtélomériques et forment les plus grandes familles
multigéniques des parasites plasmodiaux. ChezP. falciparum, on dénombre douze de ces familles (re-
présentant 5 à 10% des gènes) dont seulement cinq se retrouvent chez les RMP (Kooij et al., 2006).

3.5.2 Gènes cachés ou perdus

Parmi les mécanismes biologiques que l'on pense exister chez P. falciparum, certains semblent
absents alors même qu'on observe parfois leur produit. Il arrive aussi qu'une partie des gènes associés
à un complexe soit présents mais que certains éléments indispensables à la fonction biologique restent
introuvables. On peut citer par exemple :

– les molécules de transport qui semblent réduites en comparaison des autres espèces vivantes
non-parasitaires (Gardneret al., 2002) ;

– les facteurs de transcriptions, où le complexe protéique TFIID pourtant extrêmement bien
conservé au sein des eucaryotes, ne trouve quasiment aucunecorrespondance chezP. fal-
ciparum (Coulsonet al., 2004). L'utilisation d'une méthode de comparaison au niveau de
la structure secondaire (HCA) (Callebautet al., 2005) prédit cependant plus de facteurs de
transcription généraux qu'on ne pensait initialement. De plus, ces séquences sembleraient être
présentes chez les autres espèces plasmodiales. Mais cetteétude souligne encore l'absence
d'éléments primordiaux et con�rme l'hypothèse deCoulsonet al. (2004) concernant le rôle
majeur des processus de post-transcription dans la régulation des niveaux de protéines chez
P. falciparum. Il existe à l'heure actuelle un important débat sur les mécanismes de régulation
chezP. falciparumet notamment sur le rôle de l'épigénétique dans ces mécanismes étant donné
le faible nombre de facteurs de transcription identi�és. Nous verrons dans la partie4.5 (page
95), que les approches proposées dans cette thèse ont permis d'identi�er un certain nombre de
cibles qui pourraient être impliquées dans le contrôle de l'expression génétique.

3.5.3 Modi�cation des outils d'alignement de séquences

De nombreux efforts ont été réalisés pour identi�er ces gènes cachés par la divergence des sé-
quences génomiques, notamment en adaptant les outils d'alignement de séquences. Dans ce type
d'approche on recherche à identi�er chezP. falciparumune protéine homologue à une protéine anno-
tée dans un organisme modèle a�n de pouvoir transférer l'annotation fonctionnelle. La similarité des
séquences est déterminée par l'alignement des séquences d'acides aminés (requête et cible) à l'aide
d'une matrice de score qui représente les similarités physico-chimiques entre les différents acides ami-
nés. La dif�culté rencontrée par cette approche lors de l'étude deP. falciparumest que les séquences
requêtes sont généralement des séquences issues des organismes modèles qui ne possèdent ni le biais
compositionnel ni la divergence des protéines plasmodiales. La modi�cation des outils d'alignement
de séquence passe donc par la correction des matrices de substitutions d'acides aminés (matrice de
score) pour permettre la comparaison d'espèces de compositions différentes. C'est ce que proposent
les travaux deYu et al.(2003), Yu et Altschul(2004) etBastienet al.(2005). Ces auteurs ont créé des
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adaptations de la matrice de substitution BLOSUM62 tenant compte de la différence de composition
entre séquences requête et cible. Ces nouvelles matrices ont été appliquées à la comparaison :

– defructose-bisphosphate aldolaseschezP. falciparumet Fusobacterium nucleatum(Yu et al.,
2003) ;

– de l'asparagine synthasedeP. falciparumavec la protéinePurF deMycobacterium tubercolosis
(Yu et Altschul, 2004) ;

– d'orthologues groupés par paires, chez plusieurs espèces(Yu et Altschul, 2004). Les paires
d'orthologues extraites de COG forment trois jeux de données. Le premier associe les séquences
de Clostridium tetani(AT-riche) avec celles deM. tuberculosis(GC-rich), le secondBacillus
Subtilis et Lactococcus lactis(génomes non-biaisés) et le dernierM. tuberculosiset Strepto-
myces cœlicolor(tous deux fortement biaisées vers GC) ;

– d'orthologues entreP. falciparumetArabidopsis thalianapar (Bastienet al., 2005).

Dans tous ces cas, il existe une amélioration du score de l'alignement par rapport aux aligne-
ments standards qui n'est pas dû à un artefact comme le prouvent les résultats de rétro-contrôle de
Yu et Altschul(2004). De plus, dans le cadre de la théorie de l'information,Bastienet al. (2005) ont
montré un gain de l'entropie relative de leurs matrices suggérant un gain théorique en sensibilité. On
doit cependant noter qu'aucune de ces matrices n'a été évaluées à plus grande échelle.

3.6 Détection des domaines protéiques

Dans cette thèse, nous nous intéressons à l'utilisation de HMM pro�ls pour la détection des do-
maines protéiques chezP. falciparum. Comme décrit dans le chapitre1, l'utilisation de librairies de
modèles (proposées par des bases de données en libre accès sur le Web) permet d'identi�er les do-
maines qui composent les protéines d'un organisme cible. Cependant, comme pour l'alignement de
séquences (Section3.5.3), la modélisation s'appuie elle aussi sur les séquences issues des organismes
modèles. Les HMM pro�ls proposés ne sont donc pas adaptés à ladétection de domaines dans des
protéines divergentes. La recherche de domaines Pfam révèle seulement 1421 familles de domaines
distinctes dans les protéines deP. falciparumsur les 10340 familles existantes. À titre de comparai-
son, 2369 familles de domaines sont répertoriés chez la levure (cf. Table3.1). De plus, la procédure
standard de détection de domaines Pfam est incapable d'identi�er le moindre domaine dans 47%
des protéines deP. falciparum(contre 24% chez la levure). Cette tendance est également observée
pour d'autres organismes apicomplexes (cf. Table3.1). De plus, il semble que de nombreux domaines
classiques des eucaryotes soient absents du répertoire deP. falciparum. On peut notamment citer les
résultats des travaux deCoulsonet al. (2004), qui ont montré la limite de l'utilisation des HMM pro-
�ls de Pfam pour la recherche de facteurs de transcription. Sur les 51 HMM associés à des facteurs
de transcription, seuls 17 trouvent une correspondance chez P. falciparumdans 69 protéines. Cela
représente seulement 1.3% du génome deP. falciparumcontre 5.7% de moyenne pour les sept autres
espèces de cette étude (S. cerevisiae, S. Pombe, C. elegans, D. melanogaster, A. thaliana, H. Sapiens,
A. gambiae). Parmi les quatre domaines ayant les meilleurs scores pourP. falciparum, trois d'entre
eux ont la plus faible abondance relative chez les autres espèces, tandis que le quatrième n'apparaît
que 11 fois tous les 10000 gènes chezP. falciparum, contre 130 fois tous les 10000 gènes en moyenne
chez les autres eucaryotes.
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Cette absence de domaines chezP. falciparumpar rapport aux organismes eucaryotes modèles
peut s'expliquer en partie par son adaptation à un mode de vieparasitique. Cependant, ce phénomène
est vraisemblablement sur-évalué à cause d'une modélisation et d'une détection des domaines in-
adaptées. L'objectif de cette thèse est de proposer des méthodes permettant d'af�ner la modélisation
et la détection de domaines dans les protéines deP. falciparum. Dans la suite, nous présentons dans
le chapitre4 une approche permettant la détection des domaines divergents grâce à l'exploitation
des propriétés de co-occurrence des domaines protéiques. Son application a permis d'identi�er de
nombreux nouveaux domaines chezP. falciparumet ses espèces proches. Le chapitre5 de cette thèse
est consacré à l'intégration du biais compositionnel dans de la modélisation de domaines par des
HMM pro�ls. Les résultats obtenus, en adaptant par différentes approches les paramètres des HMM
pro�ls au biais compositionnel deP. falciparum, ont également permis la découverte de nouveaux
domaines chezP. falciparum, dont certains uniques à ces librairiesplasmodi�ées.

Espèce
Nombre de Familles de # total de Couverture
protéines domaines domaines Séquences Résidus

Anopheles Gambiae 12347 2991 18472 74% 38%
Arabidopsis thaliana 34517 3125 46796 74% 40%

Organismes Caenorhabditis elegans 22637 2953 26424 65% 37%
modèles Homo sapiens 40252 3914 64282 68% 39%

Saccharomyces cerevisae 5809 2373 6939 76% 40%

Apicomplexes

Cryptosporidium parvum 3805 1214 3337 54% 20%
Plasmodium falciparum 5249 1421 5782 53% 18%

Plasmodium vivax 5432 1415 3470 50% 17%
Plasmodium yoelii 7724 1313 3925 42% 23%
Theileria annulata 3790 1169 4061 55% 21%

TABLE 3.1 –Comparaison inter-espèces du nombre de domaines Pfam et de la couverture du
génome. “Couverture : Séquences” représente le pourcentage de protéines ayant au moins un do-
maine Pfam identi�é. “Couverture : Résidus” représente le nombre d'acides aminés participant à ces
domaines (chiffres extraits du site Web de la base Pfam version 23.0). On constate un nombre réduit
de domaines distincts et une faible couverture du génome dans le genrePlasmodiumainsi que chez
les autres apicomplexes (C. parvumet T. annulata). Cette tendance est également observée pour de
nombreuses espèces de pathogènes eucaryotes (Ghouilaet al., 2010).
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Chapitre 4

Certi�cation de domaines par
co-occurrence

Comme vu lors du premier chapitre, déterminer la composition exacte en domaines d'une protéine
est une étape clef pour prédire sa fonction. Nous avons présenté lors du second chapitre les HMM
pro�ls, qui se sont révélés être un outil puissant de modélisation des domaines protéiques. Parmi les
bases de données proposant ce genre de modèles, l'une des plus populaires est Pfam, qui fournit une
importante librairie de HMM pro�ls accompagnés de seuils descore permettant de limiter le nombre
de faux positifs lors de la recherche des domaines d'une protéine. Cependant, cette approche peut
manquer de sensibilité dans le cas de protéines fortement divergentes. Appliquée àP. falciparum,
cette stratégie se révèle incapable de détecter le moindre domaine dans 47% de ses protéines, tandis
que de nombreux domaines semblent absents du répertoire deP. falciparum. De plus, seulement 1421
types de domaines distincts ont pu être identi�és. À titre decomparaison 2369 types de domaines sont
répertoriés chez la levure, et concernent plus de 76% des protéines (cf. Table3.1page78).

Abaisser les seuils requis pour la détection des domaines permettrait de plus nombreuses identi-
�cations, mais au prix d'un nombre d'erreurs important. Unesolution consiste à utiliser une source
d'information supplémentaire a�n de �ltrer parmi ces nouveaux domaines potentiels ceux dont la pré-
sence est la plus vraisemblable. Pour cela, nous proposons dans ce chapitre une méthode exploitant
la tendance des domaines protéiques à apparaître préférentiellement avec un nombre réduits d'autres
domaines favoris dans une protéine (cf. section1.3.4page24). Dans une protéine, quand le score d'un
modèle Pfam n'est pas suf�sant pour faire accepter le domaine par les seuils recommandés, notre
méthodecerti�e la présence du domaine en se basant sur la présence d'autres domaines favoris dans
la protéine.

Ce chapitre débute par une présentation détaillée du principe de notre méthode de certi�cation
par co-occurrence et de ses paramètres (section4.1). Cette méthode s'accompagne d'une procédure
d'estimation du taux d'erreur qui est décrite en section4.2. Notre approche est validée grâce à une
expérience sur la levure où l'évolution (la divergence) de ses protéines est simulée, et l'impact des
différents paramètres est évalué (section4.3). Puis la méthode est appliquée à l'annotation fonction-
nelle des protéines deP. falciparum(section4.4) sur lequel une analyse biologique approfondie des
résultats est menée (section4.5). Nous étendons alors son application aux espèces prochesP. vivax
et P. yoelii où des résultats analogues et congruents sont observés (section 4.6). Dans la section4.7,
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nous comparons notre approche aux méthodes mettant à pro�t le contexte des domaines pour amé-
liorer l'annotation des protéines. Une interface Web, élaborée en collaboration avec des biologistes,
met à disposition de la communauté l'ensemble des nouveaux domaines certi�és (section4.8). Les
développements en cours et autres perspectives concluent ce chapitre (section4.9).

4.1 Présentation de la méthode

L'objectif de cette approche est d'enrichir l'annotation fonctionnelle des protéines d'un organisme
par une connaissance plus précise de leurcomposition en domaines. Par composition en domaines,
on entend l'ensemble de domaines d'une protéine sans tenir compte ni de l'ordre séquentiel ni du
nombre d'occurrences de chacun des domaines. Ce choix s'appuie sur l'hypothèse que la présence
d'une famille de domaines est l'information primordiale pour annoter fonctionnellement une protéine
(Cohen-Gihonet al., 2007). Le principe de notre approche consiste à utiliser les propriétés de co-
occurrence des domaines protéiques pour certi�er la présence de nouveaux domainespotentielsdans
une protéine à partir de la présence d'un autre domaine ditvalidant.

Ce travail repose principalement sur les propriétés de co-occurrence des domaines protéiques, pré-
sentées dans la section1.3.4(page24). Notre approche requiert dans un premier temps l'identi�cation
de paires de domaines montrant une co-occurrence forte dansde nombreuses protéines, c'est à dire
que la présence de l'un des domaines de la paire doit être un indice fort pour la présence de l'autre
domaine. Ces paires de domaines conditionnellement dépendants (CDP pourConditionaly Dependent
Pairs) sont apprises sur un grand nombre de séquences à l'aide d'untest statistique (test exact de Fi-
sher). Les CDP forment alors une liste de référence qui est utilisée de la manière suivante. Considérons
une protéine d'un organisme cible pour laquelle un ou plusieurs domainespotentielssont détectés en
relâchant les seuils de score des HMM de Pfam. Si un de ces domaines potentiels forme, avec un autre
domaine non-recouvrant de la protéine (ditvalidant), une paire appartenant à la liste des CDP, alors
la présence de ce domaine potentiel est considéré commecerti�ée.

Pour appliquer cette approche de certi�cation par co-occurrence, on a donc besoin d'établir au
préalable la liste des CDP (cf. section4.1.1). Il faut ensuite déterminer les ensembles de domaines
validants Vi et potentiels Pi de chaque protéinei de l'organisme étudié (section4.1.2). Le mécanisme
de certi�cation peut alors se formaliser ainsi : on certi�e un domaine potentielx 2 Pi, grâce à un
domaine validanty 2 Vi , si la paire(x;y) 2 CDP.

4.1.1 Sélection des CDP

La liste des paires de domaines conditionnellement dépendantes est calculée à partir de l'ensemble
des paires de domaines co-occurents, observées dans un grand nombre de protéines (à l'exception
de l'organisme étudié). Ici nous avons choisi de nous appuyer sur la composition en domaines de
l'ensemble des protéines d'Uniprot. Les CDP sont utiliséespour certi�er dans une protéine cible la
présence potentielle d'un domaine grâce à la présence d'un domaine favori de celui-ci. Elles doivent
donc révéler une dépendance conditionnelle entre ces domaines, c.-à-d. que la présence de l'un des
domaines doit être un indice fort de la présence de l'autre domaine. Toutes les paires observées dans
Uniprot ne satisfont pas ce critère. Par exemple, si deux domaines apparaissent ensembles mais éga-
lement avec de nombreux autres domaines différents, il est évident que ces deux domaines — dits
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DomaineA
Totaux

présent absent

DomaineB
présent x y b = x+ y
absent w z d = w+ z

Totaux a = x+ w c = y+ z N

TABLE 4.1 –Table de contingence 2 x 2

versatiles — ne forment pas une paire conditionnellement dépendante. Nous devons donc �ltrer les
paires observées à l'aide d'un test statistique pour obtenir la liste des CDP nécessaire à la procédure
de certi�cation.

Tester la dépendance conditionnelle d'une paire de domaines revient à mesurer l'association de
deux variables. Une solution à ce problème peut être apportée par un test de corrélation (par exemple
un test duc2). Nous avons choisi d'appliquer un test exact de Fisher (one-tailed), plus précis pour
de petits échantillons comme c'est parfois le cas ici. A�n deréaliser ce test, on établit une table de
contingence pour chaque paire observée de domaines(A;B), A 6= B (voir table 4.1) qui reporte le
nombre de protéines oùA et B ont été observés ensemble (notéx), le nombre de protéines possédant
le domaineA mais où le domaineB est absent (notéw), le nombre de protéines possédant le domaine
B mais où le domaineA est absent (notéy) et le nombre de protéines oùA etB sont absents (notéz).

Sous l'hypothèse nulle d'indépendance des domainesA et B, la probabilité d'une telle table cor-
respond à la probabilité d'observerexactementx protéines avec les domainesA etB parmib protéines
ayantB, sachant qu'il existea protéines possédant le domaineA dans l'ensemble total desN protéines
observées. Cette probabilité suit une loi hypergéométrique :

P(xja;b;N) =
Cx

a � Cb� x
N� a

Cb
N

=
a!

x!(a� x)! � (N� a)!
(b� x)!(N� a� b+ x)!

N!
b!(N� b)!

=
a!(N � a)!b!(N � b)!

x!(a� x)!(b� x)!(N � a� b+ x)!N!
:

Le raisonnement peut se faire dans l'autre sens, c.-à-d. calculer la probabilité d'observerx protéines
avec les domainesB et A parmi lesa protéines ayant le domaineA, sachant qu'il existeb protéines
ayant le domainesB dans l'ensemble desN protéines observées. Ce calcul conduit aux équations
suivantes :

P(xjb;a;N) =
Cx

b � Ca� x
N� b

Ca
N

=
b!

x!(b� x)! � (N� b)!
(a� x)!(N� b� a+ x)!

N!
a!(N� a)!

=
a!(N � a)!b!(N � b)!

x!(a� x)!(b� x)!(N � a� b+ x)!N!
;

qui se révèlent équivalentes aux précédentes : le test est donc symétrique.
En�n, la probabilité d'observerau moinsx protéines avec les domainesA et B parmi x+ y pro-

téines ayantB, sous l'hypothèse nulle d'indépendance des domaines, est donnée par la somme des
probabilités de la table observée et des tables plus extrêmes au sens de l'écart à l'indépendance. On
obtient ainsi la P-valeur du test exact de Fisher pour une paire (A, B) de domaines, par la somme de
lois hypergéométriques suivante :

P-valeur(A;B) =
min(a;b)

å
n= x

P(nja;b;N):
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Une P-valeur est donc calculée pour chaque paire de domaines. Si cette P-valeur est inférieure à
un seuil �xé, l'hypothèse nulle est rejetée, les domaines sont considérés comme conditionnellement
dépendants, et la paire est ajoutée à la liste des CDP.

Notons pour �nir, qu'en accord avec notre objectif, on établit une liste de CDP dont chaque paire
est composée de familles de domainesdistinctes. En effet l'information que nous souhaitons utiliser
est la coopération entre domaines et non pas la répétition dedomaines.

4.1.2 Domaines potentiels et validants

Une fois apprise la liste des CDP sur un grand nombre de protéines, on se replace au niveau
de l'organisme cible. Il nous faut alors déterminer parmi ses protéines où se trouvent les domaines
potentiels et validants utilisés dans le processus de certi�cation.

a) Inférence des domaines potentiels :L'ensemble des domaines potentiels(Pi) est inféré à partir
des résultats de la recherche de domaines protéiques en utilisant le logicielHMMERet la librairie com-
plète de HMM de Pfam. Nous avons vu précédemment (cf. section2.4.2pages57à59) qu'étant donné
un ensemble de protéines et un HMM,HMMERpermettait le calcul d'un score re�étant la similarité de
chaque séquence au domaine protéique modélisé par le HMM. Cescore est généralement comparé à
un seuil calibré manuellement pour authenti�er la présencedu domaine et garantir l'absence de faux-
positifs. De plus, ce score est utilisé pour estimer une E-valeur qui représente l'espérance du nombre
de séquences qui obtiendraient un aussi bon score.

La construction de l'ensemble des domaines potentiels nécessite plusieurs étapes dont la première
consiste à considérer toutes les occurrences de domaines renvoyées par le programmeHMMERqui
diffèrent des domaines déjà connus et dont l'E-valeur est inférieur à une valeur seuil permissive.
Cette valeur est choisie pour être beaucoup moins conservatrice que les seuils de score recommandés
par Pfam pour chaque HMM. Une fois �xé le seuil d'E-valeur, ondispose, pour chaque protéine,
d'une collection de domaines (avec leur position sur la séquence). Cette collection de domaines n'est
pas exempte de chevauchement, c.-à-d. de domaines détectéssur les mêmes positions/acides aminés
de la séquence. L'étape suivante consiste, dans un premier temps, à éliminer tous les domaines
potentiels qui chevauchent un domaine connu de la protéine,puis à construire une liste de domaines
potentiels non-chevauchants. Pour cela, nous avons donc mis en place est une heuristique qui conserve
en priorité les domaines potentiels de meilleure E-valeur.Pour chaque protéine, l'heuristique va
mémoriser successivement le domaine potentiel ayant la meilleure E-valeur et, s'il existe d'autres
domaines potentiels qui le chevauchent, alors on élimine ces domaines de la collection. D'autres
critères pourraient être envisagés et font actuellement l'objet d'expérimentations dans le cadre de la
thèse d'Amel Ghouila. Notons que, lors de cette étape, il faut considérer les positions alignées sur
des étatsInsertscomme des positions non-occupées par le domaine a�n de prendre en compte les
phénomènes de domainesencastrés. Ce phénomène peut être observé par exemple chezP. falciparum
dans la protéine PFB0715w, où le domaine Pfam RNA_pol_Rpb2_2 (PF04561) est encastré dans le
domaine RNA_pol_Rpb2_1 (PF04563). Ce genre de conformation n'est pas unique àP. falciparum:
on l'observe pour des protéines orthologues de plusieurs espèces1 y compris des organismes modèles

1. cf. http ://pfam.sanger.ac.uk/family ?acc=PF04563#tabview=tab1
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(levure, drosophile,etc.). Il est marginal, sans être unique puisqu'on l'observe fréquemment pour
certaines familles de domaines Pfam — par exemple le domaineHHH (PF00633) encastré dans le
domaine HhH-GPD (PF00730). Cela peut s'expliquer par un mécanisme d'insertion d'un domaine
fonctionnel complet au sein d'un autre domaine, suite par exemple à un évènement d'exon shuf�ing
(Gilbert, 1978). À l'issue de la sélection des domaines non-chevauchants,un même domaine peut
encore apparaître plusieurs fois dans la protéine. La dernière étape pour l'obtention des ensembles de
domaines potentiels(Pi) consiste alors à ne retenir que le nom/identi�ant de chaque domaine (sans
considérer les positions/occurrences) a�n d'éliminer toute redondance.

b) Choix des domaines validants :Le choix de l'ensemble des domaines validants(Vi) est un
paramètre très important. En effet, c'est en se basant sur ces domaines que l'on certi�e la présence de
nouveaux domaines. Trois types de domaines validants ont été considérés dans ces travaux :

– Les domaines Pfam connus :La première solution est d'utiliser les domaines Pfam connus
dans la protéine (c.-à-d. les domaines détectés par les seuils de score recommandés par Pfam). Cet
ensemble peut être obtenu à l'aide du logiciel HMMER ou téléchargé directement depuis la base
de données dédiée à l'organisme cible (par exemple la base PlasmoDB pourP. falciparum). Cette
solution est la plus naturelle et la plus sûre.

– Les domaines Interpro (non-Pfam) connus :Une solution complémentaire consiste à consi-
dérer l'ensemble des domaines d'InterPro connus dans la protéine, à l'exclusion des domaines issus
de Pfam. Cette liste de domaines peut être obtenue à l'aide duprogrammeInterProScan ou téléchar-
gée depuis une base de données en ligne. L'utilisation de l'intégralité des bases de données InterPro
permet d'accroître considérablement le nombre de domainesvalidants de chaque protéine. Par consé-
quent, on s'attend à obtenir un plus grand nombre de domainescerti�és. Cependant, l'hétérogénéité
des schémas de domaines des bases d'Interpro risque de conduire à des certi�cations de moindre
qualité par rapport à celles réalisées grâce aux domaines Pfam connus.

– Les domaines Pfam potentiels :Les deux précédents ensembles de domaines validants four-
nissent une base solide pour la certi�cation de domaines potentiels, car la présence de ces domaines
est indiscutable. Ils induisent néanmoins une limitation importante : on ne peut certi�er un domaine
que dans des protéines où la présence d'au moins un autre domaine est déjà connue. Or, les annota-
tions les plus intéressantes sont justement attendues dansdes protéines où, jusqu'ici, aucun domaine
n'a pu être identi�é. Pour surmonter cette limitation, une solution est de considérer un troisième
ensemble de domaines validants : les domaines potentiels eux-mêmes. Dans cette solution, toutes les
paires de domaines potentiels sont énumérées et si une paireappartient à la liste des CDP, les deux
domaines sont certi�és. Bien sûr cette procédure est beaucoup plus sujette à certi�er de faux posi-
tifs que les deux précédentes mais nous allons voir dans la section4.2comment cela peut être contrôlé.

Nous venons de dé�nir trois ensembles de domaines validantsdisjoints et de qualitéa priori dé-
croissante. Notons pour �nir que, pour certi�er un domaine potentiel, seuls les domaines validants qui
ne recouvrent pas ce domaine seront considérés. Cela permetnotamment d'empêcher la certi�cation
d'un domaine Pfam par un domaine Interpro équivalent connu àcette position.
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4.2 Estimation du nombre d'erreurs

À partir de la liste des CDP apprise sur les protéines d'Uniprot, et des domaines potentiels et vali-
dants d'un organisme cible, on est capable de certi�er un certain nombre de nouveaux domaines dans
cet organisme. Une question est alors d'évaluer le nombre defaux positifs parmi ces nouveaux do-
maines. Pour cela, nous estimons la probabilité de certi�erun domaine potentiel sous l'hypothèseH0

où tous les domaines potentiels sont prédits de manière aléatoire. Ceci est réalisé par des simulations,
à l'aide d'une procédure de ré-échantillonnage des différents domaines potentiels des protéines. Per-
muter aléatoirement les différents domaines potentiels crée une situation dans laquelle les domaines
potentiels sont indépendants des domaines validants, touten préservant la distribution des types de
domaines, ainsi que le nombre de domaines potentiels et validants de chaque protéine.

FIGURE 4.1 –Principe de la procédure de ré-échantillonnage.

La procédure de ré-échantillonnage, détaillée dans l'algorithme 3 et dans la �gure4.1, est la sui-
vante. Dans un premier temps, les domaines validants associés aux protéines sont mémorisés et tous
les domaines potentiels sont collectés. Puis on redistribue aléatoirement les domaines potentiels à
travers les différentes protéines, en respectant le nombreoriginal de domaines potentiels de chaque
protéine. On crée ainsi de nouveaux ensembles de domaines potentielsP�

i de même taille que les en-
semblesPi originaux. On applique ensuite notre méthode de certi�cation aux ensemblesP�

i , grâce à
la liste des CDP et aux ensemblesVi originaux, pour comptabiliser le nombre de domaines aléatoires
certi�és. Cette procédure est répétée un grand nombre de fois (typiquement 1000) pour obtenir une
bonne estimation de l'espérance du nombre de domaines certi�és sousH0. Ce nombre est alors uti-
lisé pour calculer une estimation du taux de faux positifs (False Discovery Rate, ou FDR) associé à
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Algorithm 3: Algorithme de ré-échantillonnage. Cet algorithme prend en entrée les ensembles
de domaines validantsf V1; : : : ;VNg et potentielsf P1; : : : ;PNg, la liste des CDPliste_CDP et un
nombre de répétitionsnbBoucle. À chaque répétition (ligne 3), on rassemble l'ensemble desdo-
maines potentiels dans une collectionP (ligne 4). Ensuite, pour lesN protéines de l'organisme
cible (ligne 6), on construit un nouvel ensemble de domainespotentielsP�

i (de même taille quePi)
par des tirages aléatoires sans remise des domaines deP en s'assurant de ne pas insérer plusieurs
fois le même domaine dansP�

i (lignes 8 à 12). Si le hasard des tirages mène à une solution oùil
est impossible de redistribuer intégralement les domainespotentiels en respectant cette contrainte,
la redistribution est interrompue et une nouvelle redistribution est réalisée (lignes 13-14). Dans le
cas contraire, la procédure de certi�cation est lancée sur ces données randomisées et le nombre
de domaines certi�és est comptabilisé (ligne 16). L'algorithme se termine et renvoie le nombre
moyen de certi�cations sousH0.

Données: f V1; : : : ;VNg; f P1; : : : ;PNg; liste_CDP; nbBoucle
Résultat: Renvoie l'espérance du nombre de certi�cation sousH0

1 NbCerti f ication 0;
2 B  0;
3 tant que B 6= NbBouclefaire
4 P  f P1; P2 : : : PNg;
5 nbTestId true;
6 pour i de 1 à N faire
7 P�

i  /0;
8 tant que (taille(P�

i ) 6= taille(Pi)) ^ nbTestIdfaire
9 Tirer au hasarddom2 P;

10 si dom=2 P�
i alors

11 P�
i  P�

i [ f dom};
12 P  P � f domg;
13 si 8 d 2 P; d 2 P�

i alors
14 nbTestId f alse;

15 si nbTestIdalors
16 NbCerti f ication NbCerti f ication+ certi f ie(f V1; : : : ;VNg; f P�

1 ; : : : ;P�
Ng; liste_CDP);

17 B  B+ 1;

return
NbCerti f ication

nbBoucle
;
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l'ensemble original de domaines certi�és, par la formule :

FDR=
estimation du nombre de certi�cation sousH0

nombre de domaines certi�és sur les données originales

Cette approche est similaire à celles proposées dansSoriç (1989) et Benjamini et Hochberg(1995)
pour contrôler le FDR associé à des tests multiples. Nous verrons qu'en jouant sur le seuil d'E-valeur
utilisé pour dé�nir les domaines potentiels, on peut contrôler leFDRassocié à nos certi�cations grâce
à cette procédure de ré-échantillonnage (cf. section4.3.2).

4.3 Expérimentations

4.3.1 Simulations sur la levure

L'objectif de cette première expérience était de s'assurerde la capacité de la méthode à améliorer
la sensibilité de la détection de domaines Pfam dans les protéines divergentes. Le protocole de cette
expérience se divise en trois étapes :

a) Déterminer l'ensemble des domaines de référence: Dans un premier temps, les HMM de
Pfam sont utilisés avec leurs seuils de score pour déterminer l'ensemble des domaines de référence
chez la levureS. cerevisiae(protéines extraites de laSaccharomyces Genome Databaseou SGD
(Cherryet al., 1998)). Seules les protéines pour lesquelles au moins deux domaines Pfam distincts
ont été identi�és sont considérées dans les étapes suivantes.

b) Simuler l'évolution des séquences :
L'étape suivante consiste à simuler l'évolution des protéines a�n de modi�er leur composition

globale en acides aminés pour la rapprocher de celle deP. falciparum. Le programmeseqgen
(Rambaut et Grassly, 1997) a été utilisé avec la matrice de taux d'échanges instantanés WAG
(Whelan et Goldman, 2001), mais en remplaçant la composition en acides aminés standard par celle
mesurée chezP. falciparum(PlasmoDB 5.5). Par conséquent, à partir de n'importe quelle séquence,
en appliquant les substitutions selon la matrice modi�ée, on obtient une protéine arti�cielle dont la
composition en acides aminés converge vers celle deP. falciparum. En appliquant différents taux de
substitution par site — 0.1, 0.25, 0.5 et 0.75 — nous avons créé, à partir des séquences protéiques de
la levure, quatre jeux de protéines arti�cielles de divergence croissante.

c) Retrouver les domaines divergents par co-occurrence :En�n, dans la dernière étape de cette
expérience, on applique aux quatre ensembles de protéines divergentes la procédure suivante. Chaque
HMM est utilisé avec son seuil de score Pfam pour déterminer les ensembles de domaines validants.
On s'attend à ce qu'un certain nombre de domaines de référence ne soient plus détectés à cause de la
divergence des séquences. Les seuils de Pfam sont alors relâchés à une E-valeur de 10 pour déterminer
les ensembles de domaines potentiels et la méthode de certi�cation par co-occurrence est appliquée.
On espère ainsi retrouver une partie des domaines précédemment perdus.

Le tableau4.2récapitule les résultats de cette expérience. Comme attendu, plus la divergence des
séquences est importante, plus les seuils de Pfam se révèlent dans l'incapacité de retrouver certains
domaines de référence. Par exemple, pour un taux de substitution de 0:5, 907 domaines sont perdus,
soit environ un tiers des domaines de référence. On note que parmi ces 907 domaines, 645 sont po-
tentiellement retrouvables (c.-à-d. sont présents dans une protéine où au moins un autre domaine est
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Taux Dom. de Dom. Potentiellement DomainesFDR Domaines Proportion
subst. référence perdus retrouvables retrouvés Estimé inédits GO connu
0.1 2407 149 145 134 11.5% 274 97/130
0.25 2407 346 301 265 9.2% 171 72/93
0.5 2407 907 645 491 5.4% 60 20/31
0.75 2407 1436 747 501 4% 12 7/12

TABLE 4.2 – Résultats sur la levure après dérive des séquences.“Taux subst.” indique le taux
de divergence des séquences, “Dom. de référence” les domaines des protéines multidomaines de la
levure originale, “Dom. perdus” correspond aux domaines non retrouvés par les seuils de Pfam sur les
séquences divergentes, “Potentiellement retrouvables” indique le nombre de domaines que l'on peut
espérer retrouver (c.-à-d. des domaines perdus dans une protéines où au moins un autre domaine est
retrouvé par les seuils de Pfam), “Domaines retrouvés” indique les domaines perdus que l'on retrouve
par notre méthode de certi�cation, “Domaines inédits” est le nombre de domaines inédits à l'ensemble
de référence trouvé en plus par notre méthode, et “Proportion GO connu” indique la proportion de
domaines inédits annotés par des annotations déjà connues dans les protéines correspondantes.

encore détecté par les seuils de Pfam), et 491 sont retrouvéspar notre méthode. Ainsi, pour un taux de
substitution de 0:5, � 76% des domaines que l'on peut espérer retrouver sont effectivement certi�és,
c.-à-d.� 54% du nombre total de domaines perdus. De plus, 60 domaines inédits (absents des do-
maines de référence) sont également détectés malgré un faible FDRde 5.4%. Ce nombre de nouveaux
domaines est encore plus important pour des taux de substitution moins élevé, et peut paraître éton-
namment haut pour un organisme aussi bien annoté que la levure. Cela pose la question de la validité
de ces nouveaux domaines. Répondre à cette question n'est pas une tâche aisée. Une solution est de
se référer aux annotations GO associées aux domaines. En effet, il semble raisonnable de supposer
que si les annotations associées aux nouveaux domaines découverts concordent avec l'annotation de
la protéine alors la présence de ces domaines est vraisemblable. Dans la dernière colonne du tableau
4.2, est reportée la proportion de domaines possédant une annotation concordante avec la protéine,
parmi les domaines inédits annotés dans la GO. Par exemple pour un taux de substitution de 0:1, des
274 domaines inédits, 130 possèdent une annotation GO parmilesquels 97 (soit 75%) possèdent une
annotation déjà connue dans la protéine. Cette forte proportion suggère qu'une grande partie de ces
nouveaux domaines ne seraient pas des faux positifs, mais des domaines réellement présents chez la
levure découverts grâce à notre approche.

4.3.2 Impact des paramètres utilisés pour la certi�cation

La deuxième série d'expériences a été appliquée àP. falciparum. Elle avait pour but d'évaluer
l'impact des paramètres (E-valeur seuil et P-valeur) sur lenombre de nouveaux domaines certi�és
par la méthode et sur leFDR. Dans ces expériences, les domaines validants sont les domaines Pfam
connus issus de la base de données PlasmoDB (version 5.5).

Les résultats présentés à la �gure4.2 montrent l'évolution duFDR en fonction de la P-valeur
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utilisée lors de la construction des CDP. Les courbes ont étéréalisées pour différents ensembles de
domaines potentiels correspondant à des seuils d'E-valeur�xés à 50, 10, 1 et 0.01. Comme attendu,
plus la P-valeur est conservative, plus leFDR associé aux prédictions est faible. Même pour les E-
valeurs les plus hautes, une P-valeur de 10� 3 permet une certi�cation avec un FDR performant. Notons
qu'une P-valeur moins conservatrice de 10� 1 peut aussi être envisagée, puisque le gain en précision a
principalement lieu entre 1 et 10� 1.

FIGURE 4.2 –Évolution du FDR en fonction de la P-valeur. Les différentes �gures ont été réalisées
pour des ensembles de domaines potentiels dont l'E-valeur est inférieure à 50 (en haut à gauche), à 10
(en haut à droite), à 1 (en bas à gauche) et à 0.01 (en bas à droite).

On s'intéresse ensuite à l'impact de l'E-valeur sur la certi�cation. La �gure 4.3 représente d'un
côté l'évolution du nombre estimé de domaines certi�és sur les données originales et sousH0 (à
gauche), et de l'autre côté celle duFDR (à droite), lorsque l'on fait varier l'E-valeur déterminant les
domaines potentiels. Ces courbes ont été réalisées pour deux seuils différents de P-valeur (10� 1 en
haut et 10� 3 en bas). On constate que plus on élève le seuil d'E-valeur — c.-à-d. plus on augmente
la taille de l'ensemble des domaines potentiels —, plus le nombre de certi�cations sur les données
réelles et sousH0 augmente. Cependant, leFDR est lui aussi plus élevé pour les plus grandes E-
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valeurs. On peut donc contrôler le FDR en calibrant le seuil d'E-valeur en fonction de ce que l'on
souhaite privilégier (FDRfaible ou plus grand nombre de nouveaux domaines).

FIGURE 4.3 –Évolution du nombre de certi�cation et de l'estimation du nombre d'erreurs en
fonction de la E-valeur. Les courbes ont été réalisées pour des P-valeurs �xées à 10� 1 (en haut à
gauche) et 10� 3 (en bas à gauche). On leur fait correspondre leursFDRrespectifs (�gures de droite),
obtenu par le ratio du nombre estimé d'erreurs sur le nombre de certi�cation (soit courbes rouge sur
bleue).

Dans les sections suivantes, les résultats présentés chezP. falciparumet ses orthologues ont été
obtenus pour une P-valeur de 10� 2 et des E-valeurs correspondant à des FDR de 10% et 20%.

4.4 Annotations des protéines deP. falciparum

Nous avons ensuite appliqué la méthode de certi�cation par co-occurrence àP. falciparumen
utilisant les trois types de domaines validants présentés dans la section4.1.2 : les domaines Pfam
connus, les domaines Interpro connus (à l'exclusion des domaines Pfam) et les domaines potentiels
eux-mêmes. Les domaines Pfam et Interpro connus ont été obtenus à l'aide du logicielInterproScan
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(Interpro version 19.0) appliqué aux protéines deP. falciparum(PlasmoDB version 5.5). Pour les en-
sembles de domaines potentiels, plusieurs seuils d'E-valeur ont été utilisés a�n d'obtenir des prédic-
tions de FDR différents.

4.4.1 Nouveaux domaines certi�és

FDR � 10% � 20%
Domaines validants Pfam Interp. Pot. Tous Pfam Interp. Pot.Tous
Domaines certi�és 259 185 47 340 363 395 130 585
Nvlles entrées InterPro 200 138 39 259 298 318 114 479
Familles inédites chezPf 70 51 13 90 106 105 36 159

TABLE 4.3 –Résultats de certi�cation par co-occurrence surP. falciparum. “Domaines validants”
indique l'ensemble de domaines validants utilisé pour la certi�cation : “Pfam” les domaines Pfam
connus d'après InterProScan ; “Interp.” les domaines InterPro (non-Pfam) connus d'après InterProS-
can ; “Pot.” les domaines potentiels eux-mêmes ; “Tous” pourles résultats combinés des trois types.
“Domaines certi�és” dénote le nombre de nouveaux domaines certi�és, “Nvlles entrées InterPro” in-
dique le nombre de domaines certi�és appartenant à une entrée InterPro inédite pour la protéine, et
“Familles inédites chezPf” le nombre de familles de domaines qui n'avaient jamais été observées
auparavant dans une protéine deP. falciparum.

Le tableau4.3récapitule l'ensemble des résultats obtenus pour des FDR inférieurs à 10% et 20%
pour les trois différents types de domaines validants. Par exemple, pour unFDR inférieur à 20%,
585 nouveaux domaines sont certi�és par notre approche. Cela représente� 16% des 3683 domaines
déjà connus dans les protéines deP. falciparum(une seule occurrence des domaines — nouveaux ou
connus — par protéine est comptabilisée ici). Parmi ces domaines, 479 correspondent à une famille de
domaines InterPro inédite dans la protéine. Les domaines Pfam connus ont permis de certi�er 363 des
585 nouveaux domaines, les domaines InterPro connus 395, etles domaines potentiels eux-mêmes
130 (avec du recouvrement, certains domaines étant certi�és par deux ou trois types de domaines va-
lidants). De plus, 159 nouveaux types de domaines ont été découverts — c.-à-d. qui n'avaient jamais
été détectés dans une protéine deP. falciparumauparavant —, soit 11% du nombre total de types de
domaines connus chezP. falciparum(cf. Table3.1). La �gure 4.4présente le nombre de certi�cations
réalisées par chaque ensemble de domaines validants en fonction du FDR. On peut voir que, pour un
FDR donné, les domaines potentiels permettent de certi�er moins de domaines que les deux autres
types. Ce n'est pas une surprise étant donné que dans cet ensemble de domaines validants, un grand
nombre de domaines sont vraisemblablement faux. Seules lesplus faibles E-valeurs permettent d'ob-
tenir de faiblesFDR, ce qui implique des domaines potentiels-validants moins nombreux. L'utilisation
des domaines Pfam connus comme domaines validants permet decerti�er un plus grand nombre de
domaines que les domaines Interpro non-Pfam pour des FDR faibles, mais on observe que la tendance
s'inverse lorsque le FDR augmente. Cet effet est vraisemblablement lié à l'hétérogénéité des schémas
de domaines dans les différentes bases qui est compensé par le potentiel de certi�cation supérieur des
domaines Interpro lorsque le nombre de domaines potentielsaugmente.



4.4. ANNOTATIONS DES PROTÉINES DEP. FALCIPARUM 93

FIGURE 4.4 –Nombre de certi�cations réalisées par les trois différentsensembles de domaines
validants en fonction du FDR.Nombre de certi�cations réalisées grâce aux domaines Pfam connus
(courbe violette), aux domaines InterPro non-Pfam connus (courbe marron) et aux domaines Pfam
potentiels (courbe verte).

4.4.2 Conservation de la fonctionnalité des nouveaux domaines

Nous avons ensuite soulevé la dif�cile question de la conservation de la fonctionnalité dans les
domaines divergents détectés par notre approche. Si la divergence est importante, quelles preuves
avons-nous qu'ils accomplissent toujours la même fonction? Pour essayer de répondre à cette ques-
tion, nous avons tout d'abord fait le choix de rechercher uniquement des domaines Pfam complets,
et non pas des fragments de domaines (HMM-ls et non pas HMM-fs, cf. section2.4.2.b page54). Ce
premier point permet d'inférer une annotation fonctionnelle plus robuste. Nous avons ensuite regardé
deux indicateurs :

a) Les régions de faible complexité :Comme discuté dans la section3.3.2, les protéines deP. fal-
ciparumexhibent de nombreuses des régions de faible complexité. Ces régions peuvent être suspec-
tées de modi�er en priorité les parties non-fonctionnellesdes protéines. Cependant, une comparaison
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de la proportion de régions de faible complexité dans les domaines certi�és et dans les domaines
connus ne révèle pas de différence signi�cative (cf. tableau4.4).

Domaines dans une région # moyen de résidus dans une
de faible complexité région de faible complexité

Domaines connus 3811/5782 (66%) 30
Domaines certi�és avecFDR� 10% 292/452 (64%) 30
Domaines certi�és avecFDR� 20% 454/818 (56%) 26

TABLE 4.4 –Proportion de domaines dans des zones de faible complexité.Ce tableau rapporte la
proportion de domaines Pfam connus et certi�és dans les protéines deP. falciparum, qui recouvrent
une zone de faible complexité (de longueur> 10 résidus) (PlasmoDB 5.5), et le nombre moyen de
positions des domaines qui se superposent à une région de faible complexité. Par exemple, 3811 des
5782 domaines Pfam déjà connus chevauchent une zone de faible complexité d'au moins 10 acides
aminés. De plus, en moyenne, ces régions de faible complexité concernent 30 acides aminés de ces
domaines.

b) La position des domaines :La position des domaines est également un indicateur d'évolution.
Weineret al.(2006) ont montré que les évènements de divergence de domaines (spécialement la perte
de domaines due à la perte de fonctionnalité) ont principalement lieu aux extrémités des protéines, et
en particulier en position C-terminale (à la �n de la séquence). Nous avons donc mesuré les distances
séparant les extrémités des protéines des nouveaux domaines certi�és et des domaines connus (cf.
�gure 4.5). Encore une fois, aucun biais vers les extrémités de la protéine n'a été observé pour les
nouveaux domaines certi�és par notre méthode. Ces domainesne sont donc vraisemblablement pas
plus consécutifs à des évènements de divergence que les domaines connus ne le sont.

4.4.3 Nouvelles annotations GO

Nous nous sommes ensuite intéressés aux annotations/termes GO qui peuvent être transférés aux
protéines deP. falciparumgrâce aux nouveaux domaines identi�és. Comme décrit précédemment
(cf. section1.4.4 page38), Interpro et les différentes bases de domaines annotent les familles de
domaines par des termes GO. La politique d'annotation consiste à associer à un domaine donné, les
annotations partagées par l'ensemble des protéines annotées possédant ce domaine. Cette approche
permet de transférer l'annotation du domaine à toute protéine où il est nouvellement identi�é avec
un risque d'erreur minime. En étendant cette politique d'annotation aux combinaisons de domaines,
comme décrit parForslund et Sonnhammer(2008), de nombreux termes additionnels peuvent être
déduits et tranférés aux protéines à partir de combinaisonsde deux domaines et plus. À cette �n, nous
avons énuméré toutes les combinaisons de domaines Pfam dansles protéines de la base de données
Swiss-Prot, et identi�é, pour chaque combinaison, les termes GO partagés par toutes les protéines
annotées exhibant cette combinaison (seules les combinaisons observées dans au moins 10 protéines
sont considérées ici). Au total, 2235 combinaisons de domaines Pfam ont pu être associées avec un
ou plusieurs termes GO n'appartenant pas à l'annotation individuelle des domaines : 2115 paires de
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FIGURE 4.5 –Histogramme des distances entre les domaines et les extrémités des protéines.Les
distances, en abscisse, sont exprimées en nombre de résidus. En ordonnée, on trouve la densité de
domaines pour chaque tranche de distance aux extrémités N- et C-terminales (�gure (a) et (b)) de la
protéine. En bleu : les domaines Pfam connus ; en orange : les nouveaux domaines certi�és avec un
FDR� 10% ; en jaune : les nouveaux domaines certi�és avec unFDR� 20%.

domaines, 119 triplets de domaines et 1 quadruplet. Les associations entre ces combinaisons et les
termes GO sont disponibles en ligne2. Au �nal, les domaines seuls et les combinaisons de domaines
ont permis d'améliorer l'annotation de nombreuses protéines deP. falciparum.

Le tableau4.5récapitule les résultats. Par exemple, pour unFDR� 20%, les nouveaux domaines
certi�és permettent d'ajouter de 273+ 114= 387 nouvelles annotations GO, ce qui représente 6% des
5791 annotations GO connues dans cet organisme (dans les trois ontologies confondues). De plus, 39
de ces protéines ne possédaient aucune annotation GO auparavant. En�n, à côté de ces résultats, on
notera que 122 nouvelles annotations GO supplémentaires ont pu être déduites en combinant simple-
ment les domaines Pfam déjà connus chezP. falciparum.

4.5 Caractérisation des résultats obtenus surP. falciparum

Dans un premier temps, nous avons pu observer que les familles de domaines que l'on certi�e
sont majoritairement des domaines courts. La �gure4.6 illustre la longueur des domaines connus
chezP. falciparumet des domaines certi�és par notre approche. Cette tendances'explique par le fait
que la divergence des séquences masque plus fortement l'homologie dans des séquences courtes que
dans les plus longues.

Nous avons ensuite mené, avec l'aide d'Éric Maréchal, du Laboratoire PCV (CEA de Grenoble),
une analyse détaillée des résultats obtenus par notre méthode sur les protéines deP. falciparum. L'in-
formation fonctionnelle induite par la certi�cation de nouveaux domaines Pfam, parfois con�rmée par
des annotations GO, montre un important niveau de consistance biologique.

2. http ://www.lirmm.fr/ terrapon/codd/pfamCombinations2go.html
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FDR
Combin. Dom. certif. Combin. avec Total Prot.

dom. connus seuls dom. certi�és prot. non-annotées
� 10% 122 128 74 194 20
� 20% 122 273 114 267 39

TABLE 4.5 –Nouvelles annotations GO des protéines deP. falciparum. “Combin. dom. connus” est
le nombre d'annotations GO qui peuvent être déduites des combinaisons de domaines Pfam avérés ;
“Dom. certif. seuls” est le nombre d'annotations GO inédites distinctes que l'on peut transférer à
la protéine d'après les termes GO associés par Interpro (cf. section1.4.4page38) aux familles de
domaines certi�és ; “Combin. avec dom. certi�és” est le nombre d'annotations GO supplémentaires
(différentes de celles des deux précédentes colonnes) qui peuvent être déduites des combinaisons
impliquant un nouveau domaine certi�é. “Total prot.” est lenombre total de protéines concernées par
les trois précédentes sources d'annotations, et “Prot. non-annotées” est le nombre de protéines sans
aucune annotation GO pour lesquelles une annotation par au moins un terme GO a été proposée.

4.5.1 Protéines précédemment annotées

a) Con�rmation de l'annotation : Dans les séquences deP. falciparumdéjà annotées, les nou-
veaux domaines découverts, et les annotations GO qu'ils apportent, con�rment toujours les fonctions
initialement inférées. Par exemple, l'annotation de la protéine PF10_0122 comme phosphoglucomu-
tase putative, initialement due à la présence des domaines InterPro SSF53738 et G3DSA:3.40.120.10
(nommés “A-D-PHexomutase_a/b/a-I/II/III”), et du domaine PF02878 (“PGM_PMM_I”), est main-
tenant abondamment soutenue par la certi�cation des domaines Pfam PF02879 (“PGM_PMM_II”),
PF02880 (“PGM_PMM_III”) et PF00408 (“PGM_PMM_IV”). Globalement, aucune contradiction
avec une précédente annotation n'a été mise en évidence dansl'ensemble de nos prédictions.

b) Raf�nement de l'annotation : De plus, quelques annotations peuvent être substantiellement
enrichies/raf�nées. La protéine MAL13P1.83 a été décrite comme “karyophérine” dans PlasmoDB
(version5.5) d'après des alignements de séquences, et contient un seul domaine ayant une anno-
tation GO — le domaine InterPro SSF48371 (“ARM-type_fold”), associé au terme GO:0005488,
correspondant à “binding” (ontologie Molecular function). Ce terme GO est peu informatif car il
dé�nit une “interaction avec un ou plusieurs sites spéci�ques d'une autre molécule”. Cette protéine
contient aussi le domaine Pfam PF08389 (“Xpo1”) qui est lui aussi peu informatif et ne possède
pas d'annotation GO. Cependant, en s'appuyant sur celui-ci, nous avons pu certi�é la présence du
domaine co-occurrent PF03810 (“IBN_N”) dont l'annotationdans laGene Ontologyest riche, c.-à-d.
GO:0008565, “protein transporter activity” ; GO:0000059, “protein import into nucleus, docking” ;
GO:0006886 ; “intracellular protein transport” ; GO:0005634, “nucleus” ; GO:0005643, “nuclear
pore” ; et GO:0005737, “cytoplasm”. Donc la karyophérine deP. falciparum, un transporteur de
l'enveloppe nucléaire, est maintenant riche de détails au niveau de l'annotation des domaines et
de la GO, ce qui permet de retrouver cette séquence plus facilement lors d'une recherche basée
sur les termes GO et la description des domaines. De même, MAL7P1.91 est annotée comme une
“serine/thréonine kinase exportée” en se basant sur l'occurrence des domaines PS50011, SSF56112
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FIGURE 4.6 –Histogramme de la longueur des domaines connus et certi�és chezP. falciparum.
Par longueur des domaines, on entend le nombre d'étatsMatch du HMM modélisant la famille de
domaine. Les occurrences de domaines Pfam connues sont représentées en bleu et les nouveaux do-
maines certi�és avec unFDR� 10% en rouge.

et PF00069 qui soutiennent une activité de protéine kinase.Une fonction moléculaire plus précise
peut lui être assignée : une implication dans l'ubiquitination de protéines. Cette prédiction se base sur
la certi�cation du domaine PF04564 (“U-box”) — co-occurrent avec les domaines kynases PS5001
et PF00069 — qui apporte les nouvelles annotations : GO:0000151, “ubiquitin ligase complex” ;
GO:0004842, “ubiquitin-protein ligase activity” ; et GO:0016567, “protein ubiquitination”.

c) Inférence de nouvelles annotations :Dans certains cas, de nouvelles fonctions insoupçonnées
peuvent aussi être avancées pour certaines protéines précédemment annotées. Prenons par exemple
MAL7P1.12, connue pour être un antigène associé à la membrane de l'érythrocyte (Kun et al.,
1991). Elle était initialement composée de trois domaines InterPro sans annotation GO (SSFS2540,
SM00487 et G3DSA:3.40.50.300), et aucun domaine Pfam n'avait été détecté. En s'appuyant sur
la co-occurrence avec SM00487, nous certi�ons le domaine Pfam PF00035 (“dsrm”) qui est no-
tamment annoté pas le terme GO “binding to double stranded RNA” (GO:0003725). Puis, par co-
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occurrence avec le domaine “dsrm”, nous pouvons certi�er laprésence du domaine Pfam PF04851
(“ResIII”) annoté par les termes GO suivants : GO:0003677, “DNA binding” ; GO:0005524, “ATP
binding” ; et GO:0016787, “hydrolase activity”. La certi�cation de ces nouveaux domaines suggère
que MAL7P1.12 pourrait être impliquée dans quelques diversmais essentiels processus cellulaires
régulés par de l'ARN double-brin (dsRNA) et/ou un mécanisme de défense contre des agents patho-
gènes impliquant une dégradation des ARN, ou encore un contrôle des niveaux d'ARN de la cellule
du parasite au cours de son cycle de vie (Saunders et Barber, 2003). La certi�cation conjointe d'un
domaine �xant l'ARN double brin (“dsrm”) et d'un domaine impliqué dans des activités d'hydrolase
(“ResIII”) suggère que MAL7P1.12 pourrait découper lesdsRNAen fragments plus petits, générant
peut être des ARN courts interférants et/ou des micro ARN (miRNA). Cela suggère que MAL7P1.12
pourrait accomplir une part de fonction moléculaire correspondant aux protéines eucaryotesDicer
(Jaskiewicz et Filipowicz, 2008), qui génèrent dessiRNAet desmiRNAet aident à charger ces frag-
ments dans leRNA-induced silencing complex(RISC). Aucune protéineDicer ni RISCn'a pourtant
été détectée chezP. falciparumjusque là, et une récente étude deXueet al. (2008) soutient qu'aucun
miRNAn'est produit dans ce parasite. MAL7P1.12 pourrait alors avoir un rôle proche mais distinct,
découpant peut être certainsdsRNAspéci�ques. Étant donné les opinions actuelles concernantla ré-
gulation de l'expression du génome deP. falciparumau niveau des ARN (phénomènes d'épigénétique
incluant un potentielRNA decay), plutôt qu'au niveau transcriptionnel, la certi�cation des domaines
Pfam PF00035 et PF04851 dans un antigène associé à la membrane de l'érythrocyte soulève donc des
questions concernant la fonction de cette protéine qui devrait maintenant être examinée précaution-
neusement dans le contexte du contrôle de l'ARN.

4.5.2 Protéines précédemment non-annotées (unknown function)

Pour les séquences dePlasmodium falciparumlistées comme “hypothétique” dans PlasmoDB,
ou pauvrement annotées, deux cas principaux sont observés en fonction da la qualité de la description
et de l'annotation des nouvelles familles de domaines certi�és.

a) Nouveaux domaines ne possédant pas ou peu d'annotations GO informatives ni d'infor-
mations précises dans leur description :Dans ce cas, aucune annotation fonctionnelle précise ne
peut être déduite du présent travail, mais la catégorisation structurelle de ces protéines est af�née
grâce à l'identi�cation des domaines et pourra servir de preuve lors d'inférences fonctionnelles
futures. Par exemple le domaine Pfam WD40 (PF00400) apparaît chez tous les eucaryotes dans
des protéines impliquées dans une grande variété de fonctions (du signal de transduction et de la
régulation transcriptionnelle, au contrôle du cycle cellulaire et à l'apoptose). Initialement reporté
dans 63 protéines deP. falciparum, le domaine WD40 a été certi�é dans 12 protéines supplémentaires
avec un FDR inférieur à 20%. La famille des protéines contenant un domaine WD40 serait donc la
troisième plus grande famille du génome deP. falciparum. De plus, de nouvelles occurrences de ce
domaines ont été certi�ées dans 41 des 63 protéines protéines où il était connu. En s'appuyant sur
la description de Pfam, les répétitions du domaines WD40 jouent le rôle de site pour l'interaction
protéine-protéine et peuvent servir de plateforme pour l'assemblage de complexes protéiques ou de
médiateurs d'interaction transitoire. La spéci�cité fonctionnelles de ces protéines se détermine par la
séquence et les domaines se trouvant autour de ces répétitions. La combinaison de WD40 avec les
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autres domaines permet de classi�er les protéines correspondantes, et pourrait faciliter l'annotation
de cette famille pour de futurs travaux. Par exemple, il est possible de dé�nir les combinaisons
de domaines spéci�ques dans les protéines “hypothétiques”, comme la combinaison LisH/WD40
observée dans les protéines MAL13P1.54, PFE0540w, PFE0930w et PFE0930w, qui diffère de la
combinaison LisH/RanBPM des protéines MAL13P1.182 et MAL13P1.308. De même, le domaine
DEAD (PF00270), initialement reporté dans 42 protéines, est certi�é dans 11 nouvelles protéines.
L'occurrence d'un domaine DEAD indique que la protéine est vraisemblablement impliquée dans
divers aspects du métabolisme de l'ARN, incluant la transcription nucléaire, l'épissage de pré-mRNA,
la biogenèse du ribosome, le transport nuléoplasmique, la translation, leRNA decayet l'expression
des gènes de l'organelle. La fonction précise des protéinesne peut donc être déduite de la détection
seule du domaine DEAD, cependant sa combinaison avec d'autres domaines sera une information
essentielle pour les analyses futures de ces protéines.

b) Nouveaux domaines informatifs :De nombreux nouveaux domaines certi�és sont assez in-
formatifs pour permettre de proposer une annotation fonctionnelle à des protéines “hypothétiques”
ou faiblement annotées. On peut distinguer trois cas, en fonction de la connaissance antérieure de do-
maines dans la protéine ainsi qu'en fonction de l'annotation de la protéine et de ces domaines connus :

– Protéines n'ayant aucun domaine InterPro ou Pfam connu :Lorsque la fonction d'une
protéine n'a pas encore été caractérisée par des expérimentations biologiques, l'unique source
d'annotation dont on dispose relève de l'annotation informatique. Dans ce cadre, la plupart des
protéines sont annotées uniquement à partir des domaines qu'elles contiennent. Par conséquent,
l'absence de domaines connus traduit souvent une ignoranceprofonde de la fonction de la pro-
téine, d'où l'importance de nos résultats dans ce genre de protéines. Par exemple, PF14_0380,
qui est enregistré comme une protéine “hypothétique” dans PlasmoDB, est vraisemblablement
une sous-unité du complexe de cohésion impliqué dans la ségrégation des chromatides. Cette
prédiction se base sur la découverte des domaines Pfam PF04824 (“Rad21_Rec8”) et PF04825
(“Rad21_Rec8_N”). Un autre exemple, les protéines PFF0910c, MAL13P1.78 et PFF1045w
seraient des protéines kinases : certi�cation du domaine PF08373 et du domaine PF06743, por-
teur notamment de l'annotation GO:0004672, “protein kinase activity”.

– Protéines annotées “unknown function” malgré la connaissance d'un domaine Pfam in-
formatif : Plusieurs protéines possèdent un domaine Pfam avéré qui n'apas été pris en compte
dans leur annotation fonctionnelle. Dans ces cas, les domaines que nous découvrons confortent
le domaine précédemment identi�é, et permettent d'inféreravec un certaine con�ance une an-
notation fonctionnelle aux protéines concernées. C'est par exemple le cas de PFF1490w où le
domaine PF02882 (“THF_DHG_CYG_C”) est détecté par les seuils de Pfam et permet la cer-
ti�cation du domaine PF00763 (“THF_DHG_CYG”) suggérant que PFF1490w est une tetra-
hydrofolate dehydrogenase/cyclohydrolase, une enzyme dumétabolisme du folate. Ou encore
la protéine PF14_0052 où la certi�cation du domaine PF07683(“CobW_C”) con�rme la pré-
sence du domaine PF02492 (“CobW”) et indique que cette protéine serait impliquée dans la
synthèse de cobalamine (vitamine B12), une molécule nécessaire au développement du para-
site en faible quantité mais exhibant des propriétés antipaludiques en quantité plus importante
(Chemalyet al., 2007).
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– Protéines où les domaines connus ne sont pas informatifs :Dans ce cas, notre approche
permet souvent la certi�cation de domaines informatifs en s'appuyant sur la présence de ces
domaines connus non-informatifs. On peut citer quelques exemples : PF10_0040 est vrai-
semblablement une nucléase impliquée dans la réparation del'ADN (certi�cation des do-
maines PF00867 et PF00752) ; PF10_0152 une nucléotidyltransférase (domaines PF01909 et
PF03828) ; PF11_0244 une protéase ATP-dépendante (domainePF02190) ; PF11_0276 une
lipase (domaine PF00561) ; PF11_0368 un transporteur de l'enveloppe nucléaire (domaine
PF03810) ; PF11_0375 une protéine liée aux particules de reconnaissance de signaux (do-
maine PF08492) ; PF11_0469 une ARN polymérase ADN-dépendante (domaines PF08221 et
PF05645) ; PF14_0031 une protéine �xant le Ca2+ impliquée dans le tra�c vésiculaire (do-
maines PF00637, PF0008 et PF07645) ; et pour �nir un domaine qui semble très intéressant
certi�é dans la protéine PF14_0479 est le domaine PF05605 (“Di19”). Ce domaine, spéci�que
au règne végétal, est associé à la réponse des plantes à la sécheresse. Il a vraisemblablement
été acquis parP. falciparumconsécutivement à son endosymbiose secondaire d'un algue (à
l'origine de la caractéristique végétale des apicomplexes— cf. section3.2page68).

Toutes les annotations fonctionnelles qui peuvent être proposées n'ont pas été listées ici. Toutefois,
nous avons pu constater que beaucoup d'entre elles ont révélé des protéines impliquées dans des
interactions avec la chromatine (telles que PFF1385w, PFL0975w ou PF07_0106) et de nombreuses
protéines associées à des facteurs de transcription. Ce dernier résultat est particulièrement intéressant,
compte tenu de la faible quantité avérée de ce genre de protéines chezP. falciparumd'après les
précédentes études (Coulsonet al., 2004; Callebautet al., 2005). En�n, nous n'avons pas listé ici
l'ensemble des protéines hypothétiques pour lesquelles une fonction a été inférée après leworkshop
de ré-annotation deP. falciparumde 2008 (co-organisé par leWellcome Trust Sanger Institute(WTSI)
et le consortium EuPathDB), car les domaines certi�és sont consistants avec ces annotations révisées.

4.5.3 Domaines connus et certi�és les plus abondants

Un point intéressant est que la méthode n'ajoute pas une seule séquence à la plus grande familles
de protéines plasmodiales, c.-à-d. les protéines contenant des domaines Ri�n_STEVOR, et très peu
de changement pour à la seconde : la famille des protéines contenant des domaines Duffy-Binding et
PFEMP. Ces domaines sont construits par Pfam, uniquement sur des antigènes de surface plasmodiaux
dont les séquences sont donc proches de celles deP. falciparum. Il est cohérent que notre méthode ne
permette pas d'en détecter plus que les seuils recommandés par Pfam car ces domaines ne sont pas
divergents par rapport aux modèles et le seuil recommandé est donc adapté.

Les autres familles de protéines les plus fréquentes chezP. falciparumcontiennent des domaines
Pkinase ou des domaines liés à la �xation, la modi�cation et/ou au traitement de l'ARN (par exemple
Helicase_C, RRM, DEAD). Pour ces familles, plusieurs nouvelles protéines sont identi�ées grâce à
notre approche.

Toutefois, les domaines dont on certi�e le plus de nouvellesoccurrences semblent impliqués dans
les interactions protéine-protéine. On note en particulier les familles de protéines contenant le domaine
WD40 ainsi que celle possédant des domaines TPR_1 et TPR_2 (identi�é respectivement dans 15 et
8 séquences initialement, et certi�ées respectivement dans 13 et 16 nouvelles protéines). Notre travail
permet donc une analyse en profondeur de ces familles de domaines, ainsi qu'un accroissement de
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la couverture et de la connaissance des compositions exactes en domaines Pfam des protéines de
P. falciparum.

4.6 Consistance avec les orthologues deP. vivaxet P. yoelii

Nous avons ensuite appliqué la procédure de certi�cation dedomaines aux protéines deP. vivax
et P. yoelii. Ces deux espèces plasmodiales sont entièrement séquencées et disposent d'un assem-
blage de bonne qualité.P. vivaxest le deuxième plus virulent desPlasmodiuminfectant l'Homme
(Carltonet al., 2008a). Quand àP. yoelii, ce parasite de rongeur (RMP) sert notamment de modèle
lors d'expérimentations préliminaires de traitement potentiels (Carltonet al., 2005). Ces deux espèces
exhibent des séquences très divergentes et possèdent un nombre de domaines connus plus faible que
celui deP. falciparum(bien que chezP. vivaxil n'y ait pas de biais en A+T). Elles nous offrent donc
un point de comparaison important pour les résultats obtenus chezP. falciparum.

FDR � 10% � 20%
Dom. validants Pfam Interp. Pot. All Pfam Interp. Pot. All

P. vivax
Dom. certi�és 279 76 65 348 343 253 101 517
Nvlles entrées 227 46 56 274 290 274 89 417
Familles inédites 77 26 22 94 106 101 32 150

P. yoelii
Dom. certi�és 233 140 42 298 289 329 123 485
Nvlles entrées 195 98 32 236 249 267 106 406
Familles inédites 66 35 10 77 87 103 35 144

TABLE 4.6 –Nouveaux domaines certi�és dans les protéines deP. vivaxet P. yoelii. “Dom. vali-
dants” indique l'ensemble de domaines validants utilisé pour les certi�cations : “Pfam”, les domaines
Pfam connus d'après InterProScan ; “Interp.”, les domainesInterPro (non-Pfam) connus d'après Inter-
ProScan ; “Pot.”, les domaines potentiels eux-mêmes ; “All”indique les résultats obtenus en cumulant
les trois types de domaines validants. “Dom. certi�és” dénote le nombre de nouveaux domaines certi-
�és, “Nvlles entrées” le nombre de domaines certi�és appartenant à une entrée InterPro inédite dans
la protéine, et “Familles inédites” indique le nombre de familles de domaines qui n'avaient jamais été
observées auparavant dans aucune protéine de l'organisme concerné.

Les tableaux4.6 et 4.7 présentent les statistiques concernant, respectivement,le nombre de do-
maines certi�és et les annotations GO déduites chezP. vivaxet P. yoelii (correspondant aux tableaux
4.3et4.5chezP. falciparum). De plus, pour chaque ensemble de domaines validants, la �gure4.7per-
met de comparer le nombre de domaines certi�és dans ces troisespèces en fonction du FDR associé
aux certi�cations. Le nombre de domaines certi�és semble être légèrement plus élevé chezP. falci-
parum, particulièrement par rapport àP. yoelii. Cela peut s'expliquer par le fait que l'on dispose d'un
plus grand nombre de domaines connus et potentiels chezP. falciparum. Cette limitation provient
vraisemblablement pourP. yoelii d'erreurs d'assemblage (7724 protéines recensées, contreà peine
plus de 5000 chezP. falciparumet P. vivax).

Un point intéressant vient de la comparaison des domaines certi�és dans les protéines orthologues
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FDR
Domaines Combin. avec Protéines

seuls dom. certi�é non-annotées

P. vivax
� 10% 144 119 37
� 20% 230 142 55

P. yoelii
� 10% 122 99 28
� 20% 248 111 44

TABLE 4.7 –Nouvelles annotations GO des protéines chezP. vivaxet P. yoelii. “Domaines seuls”
est le nombre d'annotations GO inédites distinctes que l'onpeut transférer à la protéine d'après les
termes GO associés par Interpro (cf. section1.4.4page38) aux familles de domaines certi�é ; “Com-
bin. avec dom. certi�é” est le nombre d'annotations GO supplémentaires (différentes de la précédente
colonne) qui peuvent être déduites des combinaisons impliquant un nouveau domaine certi�é. “Pro-
téines non-annotées” est le nombre de protéines sans aucuneannotation GO pour lesquelles nous
proposons une annotation par au moins un terme GO.

aux protéines deP. falciparumchezP. vivax et P. yoelii (orthologies extraites de PlasmoDB 5.5).
Les tableaux4.8 et 4.9 révèlent qu'une grande partie des domaines certi�és dans une protéine de
P. falciparumsont aussi certi�ées dans une protéine orthologue dans ces espèces. De plus, une partie
des domaines certi�és chezP. falciparum correspondent à des domaines déjà connus dans leurs
protéines orthologues. Par exemple, parmi les nouveaux domaines certi�és avec unFDR� 10% dans
les protéines deP. falciparumayant une orthologue chezP. vivax, 14% sont des domaines déjà connus
dans une protéine orthologue deP. vivax, et 63% ont été certi�és avec unFDR équivalent dans les
protéines orthologues. Ce qui signi�e que 77% des nouveaux domaines certi�és chezP. falciparum,
sont aussi présents dans des protéines orthologues. De plus, l'observation d'autres paramètres tels
que l'éloignement aux extrémités N- et C- terminales ainsi que la taille des domaines certi�és se
révèle également congruente (données non-montrées). Tousces résultats supportent fortement notre
méthode et les résultats obtenus sur les protéines des espèces plasmodiales. Ils peuvent également
être vus comme un troisième indicateur concernant la conservation de la fonctionnalité des domaines
divergents.
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P. vivax
Dom. connus Dom. certif.� 10% Dom. certif.� 20%

Dom. connus 2985/3143 (95%) 34/3143 (1%) 55/3143 (2%)
P. falciparum Dom. certif.� 10% 46/323 (14%) 205/323 (63%) 222/323 (69%)

Dom. certif.� 20% 54/548 (10%) 233/548 (43%) 277/548 (51%)

TABLE 4.8 – Proportion de domaines connus et certi�és chezP. falciparum que l'on retrouve
dans des protéines orthologues deP. vivax. Ce tableau rapporte le nombre de domaines Pfam —
connus et certi�és dans une protéine deP. falciparum— pour lesquels le même domaine Pfam est
connu/certi�é dans une protéine orthologue chezP. vivax. Ce nombre est comparé au nombre total
de domaines dans les protéinesP. falciparumqui possède une protéine orthologue chezP. vivax. Par
exemple, 3143 domaines Pfam sont connus dans les protéines de P. falciparumayant un orthologue
chezP. vivax. Parmi ces domaines, 2985 sont connus et 34 sont certi�és avec un FDR inférieur à
10% dans la protéine orthologue deP. vivax. De plus, parmi les 323 nouveaux domaines certi�és chez
P. falciparumavec unFDR � 10% (dans une protéine ayant un orthologue chezP. vivax), 46 sont
connus et 205 sont certi�és avec unFDR� 10% dans l'orthologue deP. vivax.

P. yoelii
Dom. connus Dom. certif.� 10% Dom. certif.� 20%

Dom. connus 2700/2998 (90%) 42/2998 (1%) 50/2998 (2%)
P. falciparum Dom. certif.� 10% 41/314 (13%) 158/314 (50%) 169/314 (54%)

Dom. certif.� 20% 47/538 (9%) 185/538 (34%) 228/538 (42%)

TABLE 4.9 – Proportion de domaines connus et certi�és chezP. falciparum que l'on retrouve
dans des protéines orthologues deP. yoelii. Voir tableau4.8pour légende.



104 CHAPITRE 4. CERTIFICATION DE DOMAINES PAR CO-OCCURRENCE

(a)

(b)
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(c)

FIGURE 4.7 –Nombre de certi�cations réalisées par les trois types de domaines validants pour
P. falciparum, P. vivaxet P. yoelii. Nombre de domaines certi�és (en ordonnée) en fonction duFDR
associé à ces certi�cations (en abscisse) La méthode a été appliquée en utilisant les domaines Pfam
connus (a), les domaines InterPro connus (b), et les domaines potentiels Pfam eux-mêmes (c).
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4.7 Comparaison aux travaux antérieurs

Af�ner la détection de domaines est une tâche dif�cile. En pratique, les modèles de domaines
sont construits pour assurer la présence d'un domaine grâceà un seuil de score expertisé à la main.
Au-delà de ce seuil, l'absence de faux positifs n'est plus garantie. A�n d'améliorer la détection de
domaines Pfam, nous avons proposé une méthode pour �ltrer les faux positifs parmi les domaines
détectés au-delà des seuils en exploitant l'information apportée par le contexte en domaines. À notre
connaissance, seuls deux travaux ont été publiés sur cette problématique.Beaussartet al. (2007) ont
développé un outil pour identi�er de possibles artefacts d'annotations, notamment les domaines man-
quants ou une erreur sur la nature (famille) du domaine. Pourcela, ils créent des classes de protéines
dont la composition en domaines est proche, et alignent les protéines de chaque classe en se basant
sur l'ordre séquentiel des domaines. Ils peuvent alors détecter un domaine manquant ou discordant
dans une protéine, par rapport à la composition en domaines des autres protéines de la classe. Cette
stratégie peut se révéler ef�cace à condition que des protéines homologues soient déjà connues et
correctement annotées.Coin et al. (2003) ont proposé une approche élégante pour augmenter la sen-
sibilité de la détection de HMM de domaines en incorporant l'information du contexte en domaine
des protéines dans le calcul du score des domaines. Plutôt que de détecter indépendamment chaque
domaine d'une séquence protéique, les auteurs proposent une modélisation Markovienne qui permet
la détection de la composition en domaines de la protéine. Avec cette modélisation, le score obtenu
par un domaine à une position donnée dépend non seulement de la séquence d'acides aminés du do-
maine mais également du contexte, riche de la connaissance des autres domaines potentiels dans la
protéine. Une comparaison précise des résultats obtenus par cette approche est dif�cile car les bases
de données qu'ils utilisent ont été amplement enrichies depuis sa publication. Cependant, on peut ten-
ter une comparaison relative en se concentrant sur les protéines deP. falciparumprésentes dans les
données de Swiss-Prot40 que les auteurs ont utilisées. On dénombre 491 protéines deP. falciparum
dans Swiss-Prot40. Dans ces protéines, notre méthode conduit à la certi�cation de 36 nouveaux do-
maines avec un FDR inférieur à 20%, tandis queCoin et al. (2003) proposent 5 nouveaux domaines.
Parmi ces 5 domaines, un est également découvert par notre approche. Parmi les 4 autres domaines,
une inspection approfondie des compositions en domaines révèle que, dans deux cas, il s'agit d'une
répétition de domaines dans la protéine. En d'autres termes, une nouvelle occurrence du domaine est
détectée parCoin et al. (2003) grâce à une autre occurrence de ce même domaine. Ce genre de détec-
tion n'est pas permise par notre approche car l'informationapportée par une répétition de domaines
est, à notre sens, très différente de celle apportée par l'appariement de famille de domaines distinctes.

La comparaison avec les travaux précédents tend à montrer que notre approche béné�cie de plu-
sieurs avantages. Tout d'abord, c'est une approche simple et intuitive qui nécessite peu de temps de
calcul et peut être appliquée à n'importe quel génome. Ensuite, chaque prédiction est justi�able en ex-
hibant le domaine validant permettant la certi�cation. Notre méthode échappe donc aux inconvénients
du temps de calcul et de l'aspect boîte noire des modèles de Markov d'ordren. De plus, nous pouvons
exploiter l'information en domaines provenant des différentes bases de domaines d'Interpro. En�n,
l'aspect le plus important est que nous accompagnons nos certi�cations d'une mesure de con�ance,
grâce à notre procédure de ré-échantillonnage.
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4.8 Site Web

A�n de rendre nos résultats disponibles, une première interface Web a été développé. Cette inter-
face se présente comme un ensemble de pages HTML accessiblesdepuis un portail, oupage d'accueil,
situé à l'adresse suivantehttp ://www.lirmm.fr/ terrapon/codd(cf. Figure4.8). Depuis ce portail, on
peut accéder aux résultats de la méthode de certi�cation pour chacune des espèces plasmodiales vues
précédemment. Les résultats peuvent être consultés à travers deux pages communicantes : la page
des domaineset la pagedes protéines. Cette dernière est parfois découpée en plusieurs pages pour
accélérer la vitesse de navigation.

FIGURE 4.8 –Portail Web permettant l'accès aux résultats de notre méthode de certi�cation sur les
espèces plasmodialesfalciparum, vivaxet yoelii.

La page des domaines contient la liste de l'ensemble des domaines Pfam connus ou certi�és dans
l'organisme étudié. Chaque domaine est accompagné de la description de sa fonction d'après Pfam
et celle de l'entrée Interpro à laquelle il est intégré. De plus, on trouve à la suite des descriptifs
fonctionnels, deux listes :

– celle des protéines de l'organisme cible où la présence du domaine est connue ;
– celle des protéines où la présence du domaine est certi�ée par notre méthode (et n'était pas

connue auparavant).
Dans ces listes, le nom de chaque protéine est un lien hypertexte, soit vers le site Web PlasmoDB
lorsque la présence du domaine est connue, soit vers la page des protéines de notre site (cf. paragraphe
suivant) lorsque le domaine est certi�é par notre approche.

La capture d'écran (Figure4.9) est un extrait de la page des domaines, correspondant au do-
maine M16C_assoc (PF08367). Ce domaine, qui possède une description plus détaillé dans Interpro



108 CHAPITRE 4. CERTIFICATION DE DOMAINES PAR CO-OCCURRENCE

FIGURE 4.9 –Pages des domainesoù l'on trouve la description de la fonction du domaine Pfam ainsi
que les listes des protéines où ce domaine est connu et/ou certi�é. L'extrait présenté ici correspond au
domaine M16C_assoc (PF08367), connu dans la protéine PF13_0322 deP. falciparumet certi�é dans
PF11_0189.

que dans Pfam, est connu dans la protéine PF13_0322 deP. falciparumet certi�é dans la protéine
PF11_0189. En cliquant sur PF11_0189, on est redirigé vers les informations de la page des protéines
correspondant à PF11_0189 (cf. Figure4.10).

La page des protéines présente l'ensemble des protéines pour lesquelles au moins un nouveau do-
maine a pu être certi�é par notre approche. Pour chacune de ces protéines, on trouve tout d'abord son
nom (accompagné d'un lien vers le site PlasmoDB), son annotation actuelle, ainsi qu'une proposition
de réannotation issue duworkshopde 2008. Ensuite, nous présentons les annotations GO connues de
cette protéine et celles que nous avons déduites des combinaisons de ses domaines connus. À la suite
de ces informations, deux tableaux représentent respectivement les domaines connus et certi�és de la
protéine. On y trouve, pour chaque domaine :

1. son nom, qui est un lien vers la page des domaines ;

2. deux liens (sous forme d'images) respectivement vers la base de données de familles d'origine
du domaine et vers Interpro ;

3. une représentation graphique linéaire de la protéine et de la localisation des différentes occur-
rences du domaine ;

4. les annotations GO associées à ce domaine par Interpro, et— pour les nouveaux domaines
certi�és — celles que l'on a pu déduire des combinaisons avecd'autres domaines.

De plus, les domaines certi�és par notre approche sont accompagnés d'autres informations relatives
à la certi�cation. Pour chaque nouvelle occurrence certi�ée d'un domaine, on donne sa position,
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FIGURE 4.10 –Page des protéinesprésentant les détails de la certi�cation et un certain nombre
d'informations dont on dispose dans cette protéine (annotations G0, domaines connus, liens externes,
etc.).
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FIGURE 4.11 –Page d'alignementcontenant la séquence d'acides aminés complète de la protéine
PF11_0189 où la sous-séquence identi�ée du domaine M16C_assoc appairait en vert. De plus, étant
dans le cas d'un domaine certi�é, on trouve également l'alignement du domaine sur le consensus du
HMM.

son E-valeur ainsi que le FDR associé pour chaque domaine ayant permis sa certi�cation. Une in-
fobulle apparait lorsque l'on survole le FDR et donne accès aux détails concernant la procédure de
ré-échantillonnage : nombre total de domaines potentiels,nombre de domaines certi�és sur les don-
nées réelles et nombre de certi�cations attendues sousH0. Dans cette page, les annotations GO sont
représentées en rouge si elles sont inédites par rapport auxannotation GO connues de la protéine, et
en bleu dans le cas contraire. Chaque annotation GO est aussiun lien vers le site Web de laGene
Ontology, donnant accès à de plus amples informations sur la fonctiondécrite.

Chaque représentation graphique d'un domaine est également un lien vers une page spéci�que
dite d'alignements(cf. Figure4.11, exemple pour le domaine M16C_assoc certi�é dans la protéine
PF11_0189). Dans les pages d'alignements, on accède à la séquence d'acides aminés complète de
la protéine (avec le domaine couleur). Dans le cas des domaines certi�és, on visualise de surcroît à
l'alignement du domaine sur la séquence consensus du HMM.

Une nouvelle interface est en développement a�n de gérer un plus grand nombre de domaines



4.9. PERSPECTIVES 111

divergents à travers de nombreux organismesvia une base de données qui allégera la taille des pages
HTML et permettra une interrogation de la base plutôt que la fonctionRechercher du navigateur (cf.
section4.9.2).

4.9 Perspectives

4.9.1 Améliorations de la méthode

Après la publications de l'article (Terraponet al., 2009), plusieurs directions ont été envisagées
pour af�ner les résultats de la méthode de certi�cation par co-occurrence. La première s'axe sur
la sélection des CDP. Un article récent concernant l'architecture en domaines des protéines mul-
tidomaines révèle que 90% des architectures sont spéci�ques à l'un des trois domaines du Vivant
(Lee et Lee, 2009). Cette observation s'explique principalement par l'extrême spéci�cité des do-
maines eux-mêmes. Il est donc naturel de faire l'hypothèse qu'un ensemble de CDP appris spé-
ci�quement sur des séquences eucaryotes conduirait à de meilleurs résultats de certi�cations chez
P. falciparum. Une partition des séquences d'Uniprot (ensemble d'apprentissage initial) a été réali-
sée pour distinguer les protéines eucaryotes des protéinesnon-eucaryotes. Nous avons alors appris
des listes de CDP alternatives qui ont été appliquées pour lacerti�cation de domaines co-occurrents
chezP. falciparum. La �gure 4.12montre les résultats obtenus par ces différents listes de CDP. On
constate une amélioration des résultats grâce à l'ensembledes CDP eucaryote-spéci�ques. On observe
également une nette dégradation des résultats lorsque l'ensemble des CDP est inadapté (en terme de
domaine du Vivant) à l'organisme étudié. Il est donc possible d'accroître la précision de la méthode en
apprenant des CDP sur un ensembles de protéines plus restreint autour du voisinage phylogénétique
de l'organisme cible.

Une deuxième piste en cours d'étude, concerne la mise en exergue de la quantité d'information
lors des certi�cations. On souhaite mettre en avant les domaines qui sont certi�és par plusieurs do-
maines validants par rapport aux domaines certi�és par un unique domaine validant. On différencie
donc plusieurs catégories dans nos certi�cations en fonction du nombre de domaines validants uti-
lisés, et on espère accéder à de meilleurs taux d'erreur lorsque les domaines sont certi�és par plus
d'un domaine validant et à des taux d'erreur plus importantsdans le cas contraire. La question étant
de savoir si cela permet d'obtenir un plus grand nombre de domaines certi�és et si les FDR associés
re�ètent mieux la con�ance que l'on a en ces résultats.

En�n, la dernière amélioration envisagée consiste à passerà la version 3.0 du programme HM-
MER. Cette version propose notamment le calcul de scoresforward, mais ne permet pas d'interdire
la recherche de fragments de domaines (cf. section2.4.4). En contournant ce défaut, l'approche de
certi�cation par co-occurrence pourrait béné�cier de recherches de domaines plus rapide (jusqu'à
100 fois) et d'ensemble de domaines potentiels contenant moins de faux positifs. Par conséquent, nos
certi�cations devrait être réalisées avec des FDR plus performants.

4.9.2 Extension à d'autres organismes et présentation des résultats

Actuellement, la principale perspective concerne l'application de la méthode à un plus grand
nombre d'organismes et notament à l'ensemble des organismes modèles, ainsi que le développement
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FIGURE 4.12 –Certi�cations réalisées grâce à différentes listes de CDP. La courbe noir correspond
aux CDP appris sur l'ensemble des séquences d'Uniprot sans distinction. Les deux autres courbes sont
obtenues en différenciant les séquences d'Uniprot en fonction de leur l'appartenance au domaine des
eucaryotes (courbe verte) ou,a contrario, par leur appartenance à l'un des autres domaines du Vivant
(courbe rouge).

d'une base de données pour contenir et interroger l'ensemble des domaines divergents identi�és dans
ces espèces.

L'étude du premier organisme supplémentaire,Arabidospsis thaliana, fut suggérée par les
membres du laboratoire de physiologie cellulaire végétale(LPCV) du CEA de Grenoble lors d'un
séminaire en 2009. Par la suite, la collaboration de l'équipe MAB avec l'institut Pasteur de Tunis
nous a conduit à appliquer cette méthode aux espèces responsables de la leishmaniose :Leishmania
major, Leishmania infantumet Leishmania braziliensis(cf. le siteTritrypDB (Aslett et al., 2010) qui
s'intéresse à tous les types de trypanosomes). Après cela, nous avons étendu notre étude aux euca-
ryotes pathogènes chez l'Homme d'après la base de donnéesEupathDB(Aurrecoecheaet al., 2007).
En plus des espèces plasmodiales et des leishmanioses, la méthode a également été appliquée à deux
autres apicomplexesToxoplasma gondiietCryptosporidium parvum(qui béné�cie chacun d'une base
de données dédiée : respectivementToxoDB (Gajriaet al., 2008) et CryptoDB(Heigeset al., 2006)),
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un autre trypanosomeTrypanosoma brucei gambiense(cf. TritrypDB) et un organisme appartenant un
phylum distinct des précédents :Giardia lamblia(cf. GiardiaDB(Aurrecoecheaet al., 2009a)).

Le nombre d'organismes étudiés étant assez important, la construction d'une base de données
accompagnée d'une interface Web dynamique pour remplacer le précédent site Web (statique) est
devenue une nécessité. Un travail initié par des étudiants d'IUT Informatique a été récemment
poursuivi par des étudiants en première année de Master. Nous avons intégré ces travaux dans une
première version d'une base de données nommée EuPathDomains, actuellement disponible en ligne3

et un article a été soumis (Ghouilaet al., 2010).

FIGURE 4.13 –Capture d'écran du portail de la base de données EuPathDomains.

3. http ://www.atgc-montpellier.fr/EuPathDomains/
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Chapitre 5

Correction des HMM

Comme nous l'avons vu dans les chapitres précédents, les librairies classiques de HMM, telle
Pfam, sont performantes pour l'annotation de protéines dites “standards” mais souffrent d'une limi-
tation importante lorsqu'il s'agit d'identi�er les domaines au sein de protéines “divergentes”. Un des
aspects de ce problème concerne les seuils d'identi�cation. Ces seuils, qui minimisent le nombre de
faux positifs, masquent du fait de leur rigueur les domainesles plus divergents. C'est pourquoi nous
avons présenté au chapitre précédent, une méthode utilisant la co-occurrence de domaines a�n de re-
lâcher les seuils. Dans ce chapitre, nous proposons d'étudier le problème sous un angle différent en
nous intéressant à l'origine des dif�cultés rencontrées par les librairies classiques face aux protéines
les plus divergentes. Les modèles utilisés par ces librairies ont la plupart du temps été inférés sur la
base de protéines issues des organismes modèles. La vocation de ces librairies est de fournir des mo-
dèles les plus généraux possibles a�n d'identi�er les domaines classiques dans n'importe quel génome
récemment séquencé. Ce principe est contradictoire avec l'annotation de séquences où les spéci�cités
évolutives sont nombreuses.

5.1 À quel niveau intervenir ?

Différentes approches sont envisageables pour corriger une librairie de HMM pro�ls a�n d'étudier
un organisme divergent particulier. La première approche que nous avons étudiée ne constitue pas en
soit une correction des modèles de domaines mais s'appliqueau modèle nul. L'impact du modèle nul
est particulièrement important lors de l'identi�cation des domaines. Il intervient non seulement pour
le calcul du score mais aussi dans celui des E-valeurs, puisqu'il est utilisé pour générer les séquences
arti�cielles lors du calibrages des paramètres de l'EVD. Laconstruction d'un bon modèle nul est donc
une étape importante du processus. Cela est étudié à la section 5.4.

La deuxième approche de correction que nous proposons part d'un principe assez naturel : réap-
prendre des modèles en utilisant des alignements de séquences graines (cf. section2.4.2.c page55)
recentrés sur notre organisme cible. Nous présentons en section 5.5, une approche visant à construire
des modèles “espèce-dédiés”. Ces modèles sont appris à partir d'alignement-graines qui intégrent les
séquences de domaines précédemment identi�ées dans l'organisme cible ou dans ses espèces les plus
proches du point de vue phylogénétique. Nous verrons que cette approche produits de bons résultats,
mais qu'elle a comme principal défaut d'être limitée par l'identi�cation de domaines dans les espèces
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proches a�n de pouvoir reconstruire un HMM. Ainsi, on ne peutaméliorer l'identi�cation que des
domaines déjà connus chezP. falciparumou ses relatifs.

Une troisième approche pour corriger des librairies de HMM consiste à modi�er les paramètres
des modèles originaux pour les adapter à l'étude de l'organisme cible. De ce point de vue, différents
paramètres peuvent être corrigés. Nous avons axés nos recherches sur les probabilités de génération
associées aux étatsMatchs. Ces paramètres, appris grâce aux alignements-graines, capturent l'infor-
mation portée par les positions conservées au cours de l'évolution, et sont à ce titre des paramètres
clefs pour la reconnaissance des domaines. Nous tâchons de dé�nir des règles de corrections géné-
rales qui puissent être appliquées aux distributions de probabilités des différents étatsMatchs. L'idée
ici est de simuler/prédire l'évolution des positions clés du domaine. Contrairement à l'approche de
ré-apprentissage des modèles, qui nécessite l'identi�cation au préalable d'occurrences du domaine
dans notre espèce cible, cette méthode permet d'adapter lesparamètres de l'ensemble des modèles
de domaines d'une librairie. Le principe de la méthode est décrit en section5.6. Plusieurs types de
corrections ont été proposées :

– une correction numérique, appelée facteurs de correction(section5.7) ;
– l'utilisation de matrices de substitution d'acides aminés (section5.8) ;
– la formation de classes d'états (section5.9) ;
– une approche de typek-plus proches voisins (section5.10).
Les règles de corrections développées ici ne s'appliquent qu'aux étatsMatchs. Ceux-ci modélisent

la majeure partie de l'information issue de l'alignement graine et sont donc les paramètres clefs des
HMM. Cependant, d'autres types de correction qui n'ont pas été expérimentés dans le cadre de cette
thèse sont possibles. On peut citer, par exemple, la modi�cation de la structure des modèles, c'est à
dire le nombre d'états et les transitions autorisées (ou non) entre ces états. Nous aurions également pu
corriger les probabilités de génération associées aux états insertions ainsi que les probabilités de tran-
sitions entre les états. Ces approches n'ont toutefois pas été explorés en priorité car elles représentent
a priori moins d'enjeux que les probabilités associés aux étatsMatchs.

5.2 État de l'art des méthodes de corrections de modèles

Il n'existe à notre connaissance que peu de travaux sur la correction de librairies de HMM.
En ce qui concerne l'apprentissage de modèles “espèce-dédiés”, où des séquences homologues

sont ajoutées à l'ensemble d'apprentissage du modèle, il s'agit là d'une approche naturelle et classique
dans l'esprit de PSI-BLAST. Ce genre d'approche à été appliqué à la création d'une base de HMM
pro�ls Pfam Fungi-spéci�que nommée FPfam (Alam et al., 2007). Grâce à la disponibilité de 30
génomes de champignons, cette base propose ainsi une plus grande couverture (en terme de nombre
d'occurrences de domaines par protéines et de nombre de résidus moyens impliqués dans un domaine)
dans ces espèces que la librairie Pfam. Nous proposons une approches similaire dans la section5.5.

Il existe également quelques études publiées proposant de corriger les paramètres des modèles
grâce à l'utilisation d'exemples négatifs. Ces études utilisent le cadre de familles de séquences pour
lesquelles l'évolution a fait émerger plusieurs sous-familles distinctes. La correction du modèle d'une
sous-famille exploite des exemples négatifs dé�nis comme appartenant à la même famille que les
séquences-graines (exemples positifs) mais classés dans une sous-famille différente. La correction
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des modèles permet, dans ces cas, d'obtenir des modèles plusspéci�que de chaque sous-famille. Ces
approches proposent :

– un nouvel algorithme d'entraînement des paramètres qui intègre l'information des exemples
négatifs pour modi�er les probabilités de génération (Mamitsuka, 1996) ou les probabilités de
transitions entre les états (Wistrand et Sonnhammer, 2004).

– une correction des scoresa posteriori, en isolant les positions discriminantes de chaque sous-
famille grâce à une mesure d'entropie sur les probabilités de génération (Hannenhalli et Russell,
2000; Srivastavaet al., 2007) ou à l'estimation de sous-arbres par une phylogénie bayésienne
(Brownet al., 2005).

Ces méthodes s'appuient non seulement sur la divergence mais également sur la proximité des
exemples négatifs pour distinguer les informations spéci�ques de chaque sous-famille protéique. Ce
type d'approche ne semble pas transposable à notre problématique, car nous ne cherchons pas à rendre
plus spéci�ques les modèles mais plutôt à accroître leur sensibilité pour détecter des séquences diver-
gentes. De plus, la construction d'ensembles négatifs distants et proches à la fois pour une librairie
d'une dizaine de milliers de familles est un processus complexe.

5.3 Évaluation des résultats des librairies corrigées

Les sections suivantes décrivent les différentes approches envisagées pour corriger les modèles
de manière à les adapter à un organisme cible, par exempleP. falciparum. Chacune de ces approches
conduit à la création d'une nouvelle librairie de modèles Pfam alternative (dans notre casplasmodi-
�ée). Ces librairies sont utilisées pour identi�er les domaines de l'organisme cible, avec l'ambition
de découvrir des domaines ayant échappé aux modèles de Pfam.La question qui se pose alors est
de savoir comment estimer la validité des résultats obtenus, et comment les comparer à ceux de la
librairie Pfam.

Une solution qui peut sembler naturelle pour cela est de se référer aux E-valeurs calculées, et
de comptabiliser, pour un seuil d'E-valeur donné, le nombrede domaines découvert par l'une ou
l'autre des librairies. Les meilleures librairies seraient alors celles à l'origine du plus grand nombre
de domaines découverts pour un même seuil de E-valeur. La validité de cette solution, utilisée par
(Brownet al., 2005; Alam et al., 2007), repose entièrement sur la précision des E-valeurs, et donc la
pertinence du modèle nul utilisé pour la calculer. Or, nous le voyons à la section suivante, la dé�nition
d'un bon modèle nul est loin d'être une question triviale, cequi rend cette forme de validation très
discutable. Classiquement, les auteurs face à ce genre de problème se réfèrent à des familles pour les-
quelles il existe une décomposition en sous-familles (Mamitsuka, 1996; Hannenhalli et Russell, 2000;
Wistrand et Sonnhammer, 2004; Srivastavaet al., 2007). Il évaluent alors leur méthode de correction
en examinant la capacité du nouveau modèle d'une sous-famille à mieux reconnaître ses propres sé-
quences et rejeter les séquences des autres sous-familles que le modèle original. Cependant, ce type
de validation ne peut être reproduite dans le cadre d'une recherche de domaines inédits au sein de
protéines mal annotées.

Pour contourner ce problème, nous proposons d'utiliser notre méthode de certi�cation par co-
occurrence (cf. Chapitre4) pour comparer les différentes librairies reconstruites.L'idée est que, pour
un même nombre de domaines potentiels, une librairie prédisant peu de faux positifs doit permettre
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d'identi�er un plus grand nombre de domaines certi�és par co-occurrence qu'une librairie prédisant
une proportion supérieure de faux positifs. Nous allons donc évaluer et comparer les performances des
librairies en utilisant les mêmes graphiques que dans le chapitre précédent, c'est à direvia le nombre
de domaines certi�és (en ordonnées) en fonction du FDR (en abscisses). Pour éviter la multiplication
des graphiques, nous nous limitons à un unique ensemble de domaines validant (cf. section4.1.2page
84) : les domaines Pfam connus.

Cette manière de procéder permet de comparer les différentes méthodes de correction de manière
globale, comme le ferait des courbes ROC ou précision/rappel. Nous verrons cependant à la section
5.11, à travers une analyse plus détaillée des “meilleures” librairies, que ces différentes approches
conduisent à l'identi�cation d'ensemble de domaines parfois très différents. Bien qu'une majorité
de domaines certi�és soient communs aux différentes approches, on comptabilise de nombreuses
certi�cations uniques à chacune. En intégrant les différents résultats, on accède donc à un plus grand
nombre de nouveaux domaines que la “meilleure” des approches de correction seule.

5.4 Correction du modèle nul

Le modèle nul est un des paramètres les plus important du processus d'identi�cation des modèles.
En effet, il est utilisé à deux reprises : dans la formule du score d'une séquence (cf. Formule2.3page
58), et lors du calibrage du HMM pour générer les séquences arti�cielles (cf. section2.4.2.e page59)

5.4.1 Le modèle nul du logiciel HMMER

Comme vu précédemment, le modèle nul d'HMMER est un HMM composé d'un seul état qui
boucle sur lui même (cf. �g 2.6 page58). Les probabilités de génération de cet état correspondentà
la composition moyenne en acides aminés des protéines de Swiss-Prot (cf. �gure 2.5 page58) et la
longueur moyenne des protéines générées par ce modèle (espérance du nombre de boucles) correspond
à la longueur moyenne des protéines de Swiss-Prot (cf. Section2.4.2.d page57).

Nous faisons l'hypothèse que le modèle nul doit tenir comptedes propriétés intrinsèques aux
séquences protéiques étudiées et notamment de leur divergence. De par son paramétrage axé sur l'en-
semble des protéines de Swiss-Prot, le modèle nul d'HMMER n'est donc,a priori, pas adapté pour
l'étude d'un organisme commeP. falciparum. Nous proposons de le remplacer par un modèle de
structure identique mais dont la distribution de probabilités de génération est adaptée àP. falciparum.

5.4.2 Une distribution d'acides aminés représentative deP. falciparum

Le choix le plus naturel pour la distribution cible est de considérer la distribution moyenne des
protéines de l'organisme, également appelée “compositionglobale”. Cependant, pour l'étude deP. fal-
ciparum, il est nécessaire de prendre en compte la présence d'insertions de faible complexité au sein
des protéines (cf. section3.3.2page71). Ces insertions se caractérisent par un biais en acides ami-
nés encore plus prononcé que dans la composition globale. Décrites comme codant des domaines
non-globulaires n'affectant pas la fonction de la protéine(Pizzi et Frontali, 2001), on doit les exclure
lors de l'estimation de la distribution cible. Des distributions cibles alternatives prenant en compte
l'impact des zones de faible complexité doivent donc être considérées. Cependant, on dispose de peu
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d'informations sur ces zones dont les positions ne sont pas toujours clairement identi�ées. Par consé-
quent, différentes approches ont été envisagées pour isoler les zones de faible complexité des protéines
plasmodiales et obtenir une distribution des positions conservées. Trois solutions ont été retenues :

– L'approche de Pizzi et Frontali (2001) : Dans cette publication, la composition moyenne des
zones de faible complexité et des zones conservées sont calculées à partir des résultats de l'algorithme
SEG (Wootton et Federhen, 1993). Cet algorithme s'appuie sur la dé�nition decomplexité composi-
tionnelle locale, issue de la théorie de l'information, a�n de diviser les séquences d'acides aminés en
zones de faible et forte complexité. Pour cela, il calcule lacomplexité de chaque fenêtre de lecture
de longueurW puis fusionne les fenêtres recouvrantes de faible complexité. L'algorithme SEG est
notamment utilisé dans le programme BLAST en prétraitementde l'alignement pour remplacer les
zones de faibles complexité par l'acide aminé incertain X.

– Utiliser les alignements de domaines Pfam connus chezP. falciparum: Pour chaque domaine
Pfam déjà identi�é chezP. falciparumgrâce au modèle nul original, on utilise l'algorithme de Viterbi
pour extraire les positions alignées sur les étatsMatchsdu HMM. Ainsi, on peut exclure les zones de
faible complexité (dont les acides aminés sont alignés sur des étatsInserts), et récupérer les positions
conservées du domaine (alignées sur les étatsMatchs) à partir desquels on déduit une distribution
moyenne en acides aminés.

– Réaliser une segmentation des séquences protéiques deP. falciparumà l'aide d'un HMM :
Ce HMM possède deux états (cf. Figure5.1). Les paramètres du modèle sont appris grâce à l'algo-
rithme d'entraînement de Baum-Welch. On répète l'apprentissage avec une initialisation aléatoire des
paramètres et on retient le résultat ayant la plus forte vraisemblance. À l'issue de l'entraînement, les
distributions observées dans les deux états sont très différentes. L'une de ces distributions est forte-
ment biaisée (plus que la composition globale), tandis que la seconde est plus proche de la distribution
moyenne des protéines de Swiss-Prot. On peut donc faire l'hypothèse que le premier état a capturé les
insertions et les zones de faible complexité, tandis que le second représente de façon plus précise la
distribution moyenne en acides aminés des domaines deP. falciparum.

FIGURE 5.1 –Structure du HMM à deux états utilisé pour la segmentation des protéines plas-
modiales en positions conservées ou non.Ce modèle est initié par l'étatBeginoù commence toute
séquence. Les étatsSTATE-1et STATE-2, associées à des distributions de probabilité sur les acides
aminés, modélisent la génération des séquences. On espère ycapturer séparément les positions conser-
vées et les zones de faibles complexité. En�n l'étatEndpermet de clore la modélisation.
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(a)

(b)

(c)

(d)

FIGURE 5.2 –Logo des distributions en acides aminés des quatre compositions cibles envisagées
et comparaison avec la distribution de Swiss-Prot. Les fréquences des différents acides aminés
sont représentées sur l'axe de droite. Dans chaque �gure on trouve représentée en noir la distribution
moyenne en acides aminés des protéines de Swiss-Prot, et en couleurs (cf. �gure 2.4 57pour le code
couleur) les quatres distribution apprises ordonnées de laplus proche de Swiss-Prot à la plus biaisée
(par une distance duc2 à la distribution de SwissProt) : la distribution observée sur les alignements
de domaines Pfam connus chezP.falciparum(a), celle publiée par Pizzi (excluant les zones de faible
complexité identi�ées par SEG) (b), celle apprise grâce à unHMM à deux états par l'entraînement de
Baum-Welch (c) et la distribution moyenne des protéines deP. falciparum(d).
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Nous dé�nissons donc au total quatre compositions cibles possibles pour les domaines Pfam chez
P. falciparum, représentées sur la �gure5.2. En utilisant la distance duc2 par rapport à la distribution
de Swiss-Prot, on ordonne ces distributions de la plus proche de la composition de Swiss-Prot, et donc
du modèle nul par défaut d'HMMER, à la plus biaisée :

– la composition observéesur les alignements des domaines Pfam connus ;
– la composition de Pizziexcluant les zones de faible complexité obtenues par SEG ;
– la composition apprisesur les protéines deP. falciparumpar entraînement des paramètres d'un

HMM à deux états ;
– la composition globaleen acides aminés des protéines dePlasmodium falciparum.

5.4.3 Expérimentations

FIGURE 5.3 –Nombre de certi�cations réalisées en fonction du FDR, par les quatre librairies
corrigées en modi�ant le modèle nul.

Le programme HMMER a été relancé avec chacun des modèles nulsenvisagés. Notons que cela
nécessite la modi�cation de chaque HMM de la librairie (�chiers .hmm où on trouve le modèle nul
des calculs de scores), ainsi que la correction du code source du programme pour la génération de
séquences arti�cielles (calibrage des modèles). Chacun des modèles nuls a permis l'identi�cation
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d'un ensemble différent de domaines potentiels, et la procédure de certi�cation a été appliquée sur ces
ensembles pour évaluer la performance de chaque librairie.

Comme l'atteste la �gure5.3, les résultats obtenus ici sont décevants au regard des résultats du
modèle nul original. On constate une diminution du nombre dedomaines certi�és à FDR équivalent
pour les librairies ayant un modèle nul corrigé quelle que soit la nouvelle distribution. Cependant, nous
verrons dans les sections suivantes que lorsque l'on modi�ela composition des états du HMM, la mo-
di�cation conjointe du modèle nul est une étape nécessaire pour l'amélioration des performances.
Cette observation semble indiquer que l'adéquation du modèle nul avec la distribution de généra-
tion globale des états des HMM pro�ls est primordiale pour une librairie de HMM. La composition
moyenne des états des HMM de Pfam étant proche de celle de Swiss-Prot, le modèle nul par défaut
d'HMMER semble alors le mieux adapté. Par contre, lorsque lalibrairie utilisée exhibe une compo-
sition moyenne plus proche de celle deP. falciparum, comme c'est le cas des librairies corrigées des
sections suivantes, alors la correction conjointe du modèle nul conduit souvent à de meilleurs résultats.

5.5 Réapprendre grâce aux espèces proches

Les alignements qui ont servi à l'apprentissage des HMM de Pfam sont souvent constitués de
séquences éloignées du point de vue phylogénétique de l'organisme cible. Une solution naturelle
pour remédier à ce problème consiste à intégrer aux alignements-graines, des séquences appartenant
à l'organisme cible et à des espèces proches. L'approche quenous proposons pour cela est similaire
à celle décrite dans (Alam et al., 2007). Étant donnés une librairie de modèlesL et un ensemble de
séquences protéiquesE appartenant à l'organisme cible et à des espèces proches :

1. Utiliser la librairieL sur l'ensemble de séquencesE a�n d'identi�er tous les domaines connus,

2. Construire de nouveaux alignements d'apprentissage grâce aux domaines identi�és,

3. Apprendre des modèlesespèce-dédiésà partir des alignements,

4. Procéder à une nouvelle recherche de domaines dans l'organisme cible en utilisant les modèles
reconstruits.

L'apprentissage de modèles espèce-dédiés présente l'avantage de construire des modèles plus sen-
sibles grâce aux nouveaux alignements orientés vers l'organisme cible. Cependant, cette approche est
limitée par le fait que l'on ne peut reconstruire que des types de domaines que l'on connaît déjà.
L'utilisation des espèces proches permet de contourner le problème dans une certaine mesure, en re-
construisant des types de domaines connus dans ces espèces en dépit de leur absence dans l'organisme
cible. Mais un grand nombre de domaines ne seront pas reconstruits, et notamment les domaines rares
ou divergents dans le taxon étudié.

La sélection de l'ensembleE des protéines d'espèces proches est discutée en section5.5.1. Puis
nous voyons la construction des nouveaux modèles (section5.5.2), avant de conclure sur les résultats
de cette approche (section5.5.3).

5.5.1 Sélection des espèces proches

La première étape pour construire des HMM pro�ls espèce-dédiés, concerne la sélection des es-
pèces phylogénétiquement les plus proches de notre organisme cible. La quantité et la proximité des
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espèces séquencées disponibles sont deux aspects primordiaux de cette approche. Si l'on dispose de
suf�samment d'espèces séquencées au sein du genre il est possible de construire des modèles dont
l'information (position spéci�que et évolutive) est plus proche de ce que l'on s'attend à observer dans
notre organisme cible. D'un autre côté, si l'on est trop proche de l'organisme cible, les domaines re-
construits correspondent majoritairement à des domaines que l'on connaît déjà. Cela n'apporte rien
en terme de domaines inédits et revient à nettoyer l'annotation en domaines grâce aux protéines ortho-
logues. Il est aussi possible de remonter au delà du genre (ordre, classe, phylum,etc.) a�n de récolter
une plus grande diversité de séquences et de types de domaines inédits dans notre cible. On conserve
alors une proximité que ne possède pas les modèles de la librairie Pfam mais on perd un peu de la
spéci�cité du genre et de l'espèce.

Nous avons donc choisi d'expérimenter deux ensembles d'espèces proches. Le premier est consti-
tué des espèces plasmodiales complètement séquencées :P. falciparum, P. vivax, P. yoelii, P. berghei,
P. chabaudi, etP. knowlesi. Les séquences protéiques de ces espèces ont été téléchargées depuis le site
Web PlasmoDB.

Pour introduire plus de diversité, nous avons construit un deuxième jeu d'espèces proches. Pour
cela, nous avons tout d'abord étendu le premier jeu pour englober le phylum des apicomplexes et
accéder à sept génomes complets supplémentaires, comme illustré par la �gure5.4 :

– Babesia bovis, Theileria annulataet Theileria parva, qui font partie de la classeAconoidasida
commeP. falciparum, mais sont desPiroplasmidaet non desHaemasporidae.

– Toxoplasma gondii, Cryptosporidium muris, Cryptosporidium hominiset Chriptosporidium
parvum, appartenant à la classeCoccidia.

L'ensemble des protéines de ces espèces sont extraits du site Web ApiDB. Dans un second temps,
nous avons ajouté à ces séquences l'ensemble des protéines d'Alveolataconnues, en relâchant la
contrainte concernant l'aspect “génome complet”. LesAlveolatacomprennent, en plus du phylum des
apicomplexes, celui des dino�agéllés et des ciliés (cf. �gure 5.4). L'ensemble des séquences protéiques
des espècesAlveolataa été obtenuvia le site Web du NCBI. Ce deuxième jeu dispose donc d'une plus
grande quantité de données mais se compose de séquences pluséloignées deP. falciparumque le
premier, tout en restant plus proches que la plupart des séquences graines utilisées dans la librairie
Pfam.

5.5.2 Reconstruction des HMM

Pour chacun des jeux d'espèces proches, on effectue une recherche des domaines Pfam avérés
en utilisant les seuils recommandés. Pour chaque type de domaine, nous collectons l'ensemble des
occurrences identi�ées dans les espèces proches. Le HMM d'origine est utilisé pour générer deux
alignements multiples de ces séquences :

– l'un contenant exclusivement les séquences des espèces proches ;
– l'autre contenant les séquences de l'alignement-graine d'origine et celles des espèces proches.

L'alignement est réalisé grâce à la fonctionhmmalign du programme HMMER avec le paramètre
-m pour conserver des modèles ayant le même nombre d'étatsMatchsque les originaux. Ces deux
alignements sont alors utilisés pour apprendre les paramètres d'un nouveau modèle grâce à la fonction
hmmbuild d'HMMER. Deux séries de nouveaux modèles ont donc été construits pour chaque jeu
d'espèces proches.
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FIGURE 5.4 –Arbre des espèces utilisées pour l'apprentissage de modèles Plasmodium-dédiés.
Le premier jeu de séquences est construit à partir des génomes complets des sept espèces plasmo-
diales séquencées (partie verte de la phylogénie). Le deuxième jeu de séquences s'obtient en intégrant
d'abord sept génomes complets supplémentaires d'Apicomplexa. Puis on complète ce second jeu par
l'ensemble des ORF traduites d'Apicomplexes, de Ciliés et de Dino�agélés, extraites de la base de
données de séquences protéiques du NCBI.
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FIGURE 5.5 –Résultats de certi�cation par co-occurrence des librairies de HMM pro�ls recons-
truits sur des alignements contenant les séquences des espèces proches.

5.5.3 Résultats

Rappelons qu'on ne peut ré-apprendre les paramètres d'un HMM que si l'on a identi�é au moins
une séquence correspondante du domaine dans les espèces proches. Le nombre de HMM reconstruits
grâce aux espèces proches, pour les différents jeux utilisés, est respectivement de 1635 grâce aux
Haemasporidaeet de 2465 grâce auxAlveolata, sur les 10340 modèles Pfam existants. Les librai-
ries alternatives que nous produisons dans cette section sont donc composées des nouveaux modèles
reconstruits, complétés par les modèles originaux de Pfam pour les types de domaines où aucune
nouvelle séquence n'a été obtenue.

La �gure 5.5 représente les résultats obtenus par les quatre nouvelles librairies et par la librai-
rie originale. Les quatre nouvelles librairies correspondent respectivement à chaque jeux d'espèces
proches —Haemasporidaeen rouge etAlveolataen bleu — et, pour chaque jeu, à une reconstruction
des modèles uniquement à partir de séquences proches (courbes en pointillés) ou par l'intégration de
ces séquences aux alignements-graines originaux de Pfam (en trait plein).

Notons que le modèle nul par défaut de Pfam a été utilisé. Des expériences avec un modèle nul
alternatif correspondant à la distribution globale des protéines plasmodiales ont montré une détériora-
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tion des performances (résultats non présentés).
On constate, tout d'abord, que la librairie obtenue grâce aux Alveolatapermet de certi�er un plus

grand nombre de domaines que celle reconstruite uniquementsur les espèces les plus proches de
P. falciparum. Ensuite, pour les deux jeux d'espèces proches, les modèlesreconstruits à partir des
séquences proches et de la graine initiale sont plus performants que ceux obtenus uniquement à partir
des séquences proches.

Cette approche de correction fournit donc des résultats intéressants sur lesquels nous revenons
plus en détails dans la section5.11.

5.6 Modi�cation des distributions associées aux étatsMatchs

Dans la suite de ce chapitre, nous proposons différentes méthodes pour modi�era posteriori les
probabilités des étatsMatchsdes modèles. Comme nous venons de le voir, l'approche de reconstruc-
tion grâce aux espèces proches ne permet de corriger que des types de domaines pour lesquels une
occurrence est connue dans le jeu de séquences sélectionnées. En l'absence d'exemplaires connus d'un
domaine dans l'espèce cible ou ses plus proches relatifs, ildevient nécessaire de simuler l'évolution
des différentes positions du domaine pour corriger les modèles. L'objectif des méthodes développées
dans ce chapitre est de proposer des règles de correction générales qui puissent être appliquées à tout
étatMatch, et ainsi pouvoir corriger l'intégralité des modèles de la librairie Pfam.

Dans la suite, on considère l'ensemble des étatsMatchsde tous les HMM de Pfam, que l'on note
X = f x1 : : :xNg. Chacun desN individusxi est décrit par un vecteur de fréquences

xi = ( xi j ) j2 [1::20];

où xi j est la probabilité de générer l'acide aminéj associée à l'étatMatch xi . Les probabilités de
génération de l'ensemble des étatsMatchsde la librairie Pfam exhibent une distribution moyenne en
acides aminésp=(p j ) j2 [1::20], proche de celle des protéines de Swiss-Prot. Cette observation re�ète
le fait que les paramètres des modèles ont été entraînés sur des séquences ne présentant ni la diver-
gence ni le biais deP. falciparum. Dans les sections suivantes nous proposons différentes méthodes de
correction qui font tendre cette distribution moyenne versune distribution cibles =(s j ) j2 [1::20] plus
proche de celle des domaines protéiques deP. falciparum. Ces corrections ne se résument cependant
pas à un ré-ajustement de composition globale des étatsMatchs. Il faut aussi tenir compte des spéci-
�cités de chaque position des HMM qui traduisent les contraintes physico-chimiques qui s'exercent
à ces positions. Tout le problème est alors de dé�nir l'opération à utiliser qui permette de conserver
l'information position-spéci�que tout en simulant une évolution divergente et biaisée comme chez
P. falciparum. Divers solutions ont été envisagées et sont détaillées ci-après (sections5.7à5.10).

5.7 Facteurs de correction

5.7.1 Principe

Une idée simple pour corriger les modèles Pfam consiste à utiliser un vecteur defacteurs de
correctionmultiplicatifs, noté(a j ) j2 [1::20] pour transformer chaque distributionxi associée à un état
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Matchen une distributionx�
i plasmodi�éeen appliquant une fonction du type :

x�
i j = f (xi j ) =

a jxi j

å 20
k= 1 akxik

; 8 j 2 [1::20]: (5.1)

Le dénominateur est un terme de normalisation qui garantit que pour toute distributionxi passée en
paramètre, le résultatx�

i = f (xi ) est aussi une distribution de probabilités. L'opération doit être dé�-
nie pour nous permettre de transformer la distribution globale actuellep des étatsMatchsdes HMM
de Pfam en une distribution cibles plus proche deP. falciparum. Cela signi�e que les valeurs des
(a j ) j2 [1::20] correspondent à la résolution de l'équationf (p) = s. Ces facteurs de correction sont cal-
culés après avoir choisi la distribution de départp et la distribution cibles. Puis ils sont appliqués
à chaque étatMatchde l'ensemble des HMM de Pfam selon l'équation (5.1), pour obtenir une nou-
velle librairie de HMM qui exhibe une composition globale deses étatsMatchscorrespondant à la
distribution cible désirée.

Les(a j ) j2 [1::20] s'obtiennent par la résolution de l'équation suivante :

8 j 2 [1::20]; s j =
a jp j

å 20
k= 1 akpk

:

En observant cette équation, on constate tout d'abord que les (a j ) j2 [1::20] sont dé�nis à un facteur
multiplicatif l près, c'est à dire que si(a j ) j2 [1::20] est une solution alors(l a j ) j2 [1::20] est également
solution. Il est donc possible de calculer une solution pourles valeurs des facteurs de correction
(a j ) j2 [1::20] tel que le terme de normalisation disparaisse de l'équation, c'est à dire avec la contrainte
å 20

k= 1 akpk = 1. On obtient ainsi une solution évidente de l'équation :

8 j 2 [1::20]; a j =
s j

p j
:

Dans la suite, nous discutons des différentes distributions cibles qui peuvent être envisagées (sec-
tion 5.7.2) avant de présenter les résultats obtenus par les librairies corrigées (section5.7.3)

5.7.2 Choix des distributions de départ et cible

La distribution de départp est obtenue en moyennant les distributions de probabilités(xi) i2 [1::N]

associées à l'ensemble des étatsMatchsde la librairie Pfam. Comme attendu, on obtient une distribu-
tion en acides aminés très proche de celle calculée sur les protéines de Swiss-Prot (cf. �gure 3.5page
72).

En ce qui concerne la distribution cible, les différents choix utilisés au cours de nos expérimenta-
tions correspondent aux distributions vues précédemment (cf. section5.4.2et �gure 5.2) :

– distribution globale en acides aminés des protéines dePlasmodium falciparum;
– distribution Pizzi excluant les zones de faible complexité obtenues par SEG ;
– distribution observéesur les alignements des domaines Pfam connus ;
– distribution apprise par entraînement du HMM à deux états (cf. Figure5.1).

Pour chaque composition cible, les facteurs de correctionsappropriés sont calculés, puis appliqués
aux étatsMatchsde tous les HMM originaux pour créer une nouvelle librairie.
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FIGURE 5.6 –Résultats de certi�cation par co-occurrence des librairies de HMM pro�ls corri-
gés par facteurs de correction.La �gure du haut représente les résultats obtenus par des librairies
corrigées et ayant un modèle identique à Pfam. La �gure du bascorrespond à des librairies corrigées
dont le modèle nul a été adapté à la composition cible de correction.
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5.7.3 Résultats

La �gure 5.6présente les résultats de la méthode de certi�cation par co-occurrence pour les diffé-
rentes librairies corrigées par facteurs de corrections. Dans la première �gure (en haut) le modèle nul
utilisé est celui par défaut de Pfam, tandis que dans la suivante (en bas) les probabilités de génération
du modèle nul correspondent à la distribution cibles utilisée pour le calcul des facteurs de correc-
tion. On constate que de meilleurs résultats sont obtenus avec un modèle nul corrigé. Dans ce cas, les
librairies obtenues permettent de certi�er un plus grand nombre de domaines que la librairie Pfam ori-
ginale, à FDR équivalent. On remarque aussi que les résultats obtenus sont assez proches quelle que
soit la distribution cible choisie. Toutefois, la librairie correspondant aux facteurs de correction vers la
distribution globale deP. falciparumsemble la plus performante et sera retenue pour la comparaison
des meilleures librairies dans la section5.11.

5.8 Matrices de substitution

La deuxième méthode de correction proposée pour corriger les probabilités de génération des
étatsMatchsdes HMM, fait intervenir une matrice de substitution d'acides aminés. Les matrices
de substitution sont utilisées en phylogénie a�n de simulerl'évolution des séquences au cours du
temps. L'utilisation de matrices de substitution permet d'intégrer une dimension évolutive dans nos
corrections qui n'est pas prise en compte dans les facteurs de correction.

5.8.1 Probabilités de substitution entre acides aminés

Le calcul d'une matrice de substitution d'acides aminés se fait comme suit. On part d'une ma-
trice de taux d'échange instantané notéeR. Ce type de matrice représente le coût pour la conserva-
tion des propriétés physico-chimiques lors d'une substitution. Elles sont symétriques car le processus
d'évolution modélisé est réversible. Pour les protéines, les plus connues sont PAM1 (Dayhoff et al.,
1978), JTT (Joneset al., 1992b), WAG (raf�nement des précédentes (Whelan et Goldman, 2001)) et
LG (Le et Gascuel, 2008).

On introduit ensuite la distribution cibles vers laquelle on souhaite tendre. On note alorsQ la
matrice produit deR pars selon la formule :

Q jk = skRjk pour j 6= k; et Q j j = � å
j6= k

Q jk:

La forme normalisée de la matriceQ est obtenue par1µ(Q jk), avecµ = � å
j

s jQ j j .

En�n, on obtient une matrice de substitution entre acide aminés notéeP(t) grâce à l'équation :

P(t) = eQt:

Pour construire cette matriceP, on diagonalise la matriceQ, c.-à-d.Q=V� U� V � 1, oùV etV � 1 sont
respectivement la matrice des vecteurs propres et son inverse, etU est une matrice diagonale. Porter
à l'exponentielle une matrice diagonale consiste à mettre àl'exponentielle les termes de sa diagonale.
Cela permet de calculer aisément différentes matricesP(t) en fonction du paramètret par la formule :

P(t) = V � eUt � V � 1:
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Pour plus de détails sur la construction d'une matrice de substitution, on pourra consulter
(Bryantet al., 2005).

Les élémentsPi j (t) représentent la probabilité qu'au cours d'un espace de temps t, l'acide aminé
i se soit transformé en l'acide aminéj. La valeur de l'unité de tempst correspond à l'espérance du
nombre de substitutions par position. Une propriété des matricesP(t) est la suivante : quelque soit
la distribution initialep, on a : limt! + ¥ pP(t) = s. C'est pourquoi,s est appeléedistribution sta-
tionnaire. Cependant, pourt suf�samment petit, la multiplication d'une distributionp par P(t), la
transforme en une distributionp� plus proche de la composition stationnaire. Les matrices desubsti-
tution nous permettent donc de transformer les distributions d'acides aminés(xi) i2 [1::N] associés aux
étatsMatchsde la librairie Pfam, en leur faisant “faire un pas” vers une distribution cible de notre
choix. De plus, l'intérêt des matrices de substitutions estla conservation, sous une contrainte évo-
lutive, des propriétés physico-chimiques prépondérantesdans les distributions initiales. Toutefois, il
faut être prudent car en choisissantt trop grand, on transforme toute distribution en un pro�l unique
de compositions et on perd l'information position-spéci�que.

5.8.2 Matrices de substitution pourPlasmodium falciparum

Nous avons construit différentes matrices de substitutiona�n de générer de nouvelles librai-
ries dans le cadre de l'étude deP. falciparum. Ces matrices de substitution s'appuient sur la ma-
trice de taux d'échange instantané LG (Le et Gascuel, 2008). La matrice LG, téléchargeable depuis
http://atgc.lirmm.fr/LG et intégrée au programme de phylogénie PHYML (Guindon et Gascuel,
2003), a été obtenue en raf�nant l'approche d'estimation par maximum de vraisemblance de
(Whelan et Goldman, 2001) en intégrant des taux variables à travers les sites et en s'appuyant sur
une base de données bien plus grande. Pour le choix de la distribution stationnaires, nous avons
envisagé les quatre distributions cibles employées dans les sections précédentes et présentées section
5.4.2. En�n, nous avons créé des matrices de substitutions pour différentes valeurs det, de 0:01, 0:05,
0:1 et 0:2. Les modèles corrigés sont construits en appliquant, pourtoute distributionxi associé à un
étatMatch, la formule suivante :

x�
i = xiP(t):

5.8.3 Résultats

Différents modèles nuls ont également été testés pour ce type de correction.
Le modèle nul de Pfam semble être le mieux adapté, ce qui peut s'expliquer par le fait que la

composition globale des modèles corrigés reste plus prochede celle de Swiss-Prot que de celle de
P. falciparum(contrairement à la méthode des facteurs de correction).

La �gure 5.7présente les résultats obtenus par les librairies de modèles corrigées par des matrices
de substitution pour des valeurs det de 0:05 et 0:1 et avec le modèle nul par défaut de Pfam (les
librairies corrigées avec une valeur supérieure (t =0:2) et inférieure (t =0:01) donnant de plus mauvais
résultats, elles ne sont pas représentées). On constate quele tauxt optimal semble dépendre de la
distribution cible et que le nombre de domaines certi�és à FDR équivalent est très proche entre les
différentes librairies. La librairie qui se détache le plusnettement de celle de Pfam est obtenue par
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FIGURE 5.7 –Résultats de certi�cation par co-occurrence des librairies de HMM pro�ls corrigés
par matrices de substitution (MS) avec le modèle nul Pfam.

les paramètrest = 0:1 et s =Compo: Pizzi, on la retrouve en section5.11 pour la comparaison des
différentes méthodes de correction.

5.9 Former des classes d'états

Pour compenser l'absence de protéines plasmodiales dans les alignements utilisés lors de l'entraî-
nement des HMM, nous avons introduit, à la section précédente, une méthode qui simule l'évolution
des distributions en acides aminés associées aux étatsMatchsvers une composition cible tout en es-
sayant de conserver les propriétés physico-chimiques des états. Cependant, le mode d'évolution des
organismes très divergents est souvent complexe et les acides aminés que l'on s'attend à observer à
une position donnée sont dif�cilement prédictibles à l'aide d'un schéma d'évolution classique. Nous
proposons dans cette section une méthode qui met à pro�t l'information apportée par les domaines
déjà identi�és dans l'organisme cible pour estimer l'évolution de la distribution associée à chaque
position, en fonction de son pro�l physico-chimique.
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5.9.1 Principe

Les étatsMatchsdes HMM pro�ls représentent l'information des positions conservées au cours
de l'évolution. Dans chaque état, la distribution d'acidesaminés re�ètent les contraintes physico-
chimiques associées à cette position. Notre approche de correction s'appuie sur le regroupement
des états ayant des distributions similaires, et donc, on l'espère, des contraintes physico-chimiques
proches. Dans un premier temps, on dé�nit différentes classes d'états à l'aide d'une procédure de
classi�cation, ouclustering, basée sur les probabilités de génération associés aux états Matchs. Une
procédure classique declusteringest celle desK-means(Lloyd, 1957). Cette procédure prend en en-
trée le nombre de classes vouluesK, et est appliquée sur tous les étatsMatchsdes HMM de Pfam. À
l'issue de cette procédure, chaque état d'un HMM est associéà une et une seule classe. Une fois la
classi�cation réalisée, on utilise l'ensemble des domaines déjà identi�és dans les protéines deP. fal-
ciparumou de ses espèces proches, pour aligner les états des HMM sur les acides aminés qui leur
correspondent dans la protéine, grâce à l'algorithme de Viterbi. Une fois ces alignements réalisés, on
peut assigner à chaque classe d'état le nombre de fois où chaque acide aminé a été observé aligné
sur un état membre de cette classe dans les protéines étudiées. On dispose donc d'une fonction, qui à
chaque classe d'état associe une nouvelle distribution de probabilités de génération d'acides aminés.
Cette fonction est alors utilisée pour modi�er les distributions associées aux états des HMM de la
librairie Pfam. Pour cela, on combine la distribution originale de chaque état avec celle associée à sa
classe d'appartenance.

Nous allons tout d'abord présenté la procédure desK-meanset les paramètres qui in�uent sur la
classi�cation : le nombre de classes et la distance choisie (section5.9.2). Nous discutons ensuite le
choix de l'ensemble de domaines connus (section5.9.3), les proportions du mélange qui dé�nit les
nouvelles distributions (section5.9.4), et le modèle nul utilisé avec la nouvelle librairie créée (section
5.9.5), avant de conclure dans la section5.9.6par les résultats obtenus par les librairies corrigées par
cette combinaison d'une classi�cation (K-means) et d'un apprentissage (chemin de Viterbi sur les
domaines connus deP. falciparumet des relatifs).

5.9.2 K-means

a) Algorithme : LesK-meansfont partie des méthodes declusteringles plus populaires. Intuitive-
ment l'objectif d'une analyse parclusteringest de partitionner un ensemble d'individus en différentes
classes (clusters) de telle manière que la distance entre deux individus appartenant à une même classe
tende à être plus faible que celle entre les individus de classes différentes.

Soit (xi ) i2 [1::N] l'ensemble de tous les étatsMatchsdes HMM de Pfam, et soitK le nombre de
classes voulues. La méthode desK-meansutilise, comme son nom l'indique,K vecteurs moyens
(µk)k2[1::K] pour dé�nir lesK classes. Chaque individuxi est assigné à la classeC(xi) dont le vecteur
moyen est le plus proche dexi (cf. Equation (5.3)). L'objectif de l'algorithme desK-meansest de
trouver lesK vecteurs moyensµk qui minimisent le critère suivant :

K

å
k= 1

å
C(xi )= k

dist(xi ;µk); (5.2)

avecdist() une fonction de distance calculée dans un espace à 20 dimensions. Il s'agit là d'un pro-
blème NP-dif�cile que l'algorithme desK-meanstente de résoudre grâce à une approche itérative
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appliquée à un ensemble deK vecteurs moyens initiaux :

1. On assigne chaque état à la classe dont le vecteur moyen estle plus proche :

C(xi) = argmin
1� k� K

dist(xi ;µk): (5.3)

2. On recalcule les vecteurs moyens de chaque classe en minimisant la distance moyenne à l'en-
semble des états membres de cette classe (cf. paragraphe suivant “Mesure de distance”).

Chacune de ces deux étapes garantit une réduction du critère(5.2). On les répète donc jusqu'à
convergence de l'algorithme. La convergence est assurée vers un optimum local. L'algorithme est
alors appliqué un grand nombre de fois en faisant varier l'initialisation desK vecteurs moyens a�n de
retenir la solution amenant au meilleur optimum local.

b) Mesure de distance :Notre algorithme desK-meansa été implémenté pour deux distances :
la distance Euclidienne et la distance duc2. Si pour la distance Euclidienne, la formule du calcul des
vecteurs moyens (étape 2 de l'algorithme) est classique, cen'est pas le cas pour la distance duc2.
La réduction du critère à cette étape consiste à ré-évaluer la position du vecteur moyen pour chaque
classe a�n de minimiser la distance moyenne entre ce vecteuret les individus membres de la classe.
On résout ce problème par la minimisation du critère indépendamment pour chacune des classes :
å C(xi )= kdist(xi ;µk); 8 k 2 [1::K]. Pour cela, on utilise la dérivée en 0 de cette expression parrapport
au vecteur moyen.

Avec la distance Euclidienne dé�nit parå 20
j= 1(xi j � µk j)2, on obtient l'expression :

d
�

å C(xi )= k å 20
j= 1(xi j � µk j)2

�

dµk
= 0; 8 k 2 [1::K]:

On extrait la somme surj, a�n de raisonner individuellement sur chaque coordonnée (la dérivée d'une
somme étant égale à la somme des dérivées) :

d
�
å C(xi )= k(xi j � µk j)2

�

dµk
= 0; 8 k 2 [1::K] et8 j 2 [1::20]:

La résolution amène aux équations suivantes :

å
C(xi )= k

2(µk j � xi j ) = 0 () (#k)µk j � å
C(xi )= k

xi j = 0; 8 k 2 [1::K] et 8 j 2 [1::20];

avec #k le cardinal de la classek. Cela correspond à un calcul des vecteurs moyensµk comme la
moyenne des coordonnées de l'ensemble des individus membres de la classek :

µk j =
å C(xi )= kxi j

#k
; 8 j 2 [1::20]:

Pour la distance duc2, de formuleå 20
j= 1

(xi j � µk j)2

µk j
, on suit un raisonnement identique jusqu'à l'in-

dividualisation des coordonnées. Cela conduit à l'expression :

d
�

å C(xi )= k
(xi j � µk j)2

µk j

�

dµk
= 0; 8 k 2 [1::K] et8 j 2 [1::20];
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dont la résolution amène aux équations suivantes :

å
C(xi )= k

2µk j(µk j � xi j ) � (µk j � xi j )2

µ2
k j

= 0 () å
C(xi )= k

µ2
k j � x2

i j

µ2
k j

= 0; 8 k 2 [1::K] et8 j 2 [1::20]:

On obtient alors l'équation du calcul des vecteurs moyens :

µk j =

s
åC(xi )= kx2

i j

#k
; 8 j 2 [1::20]:

c) Nombre de classes :Un paramètre important de cette méthode est le nombre de classesK.
Nous avons expérimenté plusieurs valeurs pour ce paramètre, et construit troisclusteringdifférents en
50, 100 et 200 classes. Dans des expériences préliminaires,nous avons réalisés desclusteringen 500
ou 1000 classes. Cependant, la présence de nombreuses classes de cardinal très faible (voire vides)
conduisent à une détérioration des résultats (données non-présentées).

À l'issue du clustering, on constate que la plupart des classes apprises correspondent soit à un
acide aminé unique soit à des catégories précises d'acides aminés (propriétés physico-chimiques si-
milaires), à l'exception toutefois de classes sans pro�l particulier qui correspondent aux positions ne
subissant,a priori, pas de contraintes évolutive (cf. �gure 5.8).

(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 5.8 – Logo des distributions en acides aminés de quatre classes obtenues par un
clustering pour K= 50. On reconnaît, à travers ces distributions, les propriétésphysico-chimiques
contraintes dans ces états — acides aminés chargés positivement en (a), aliphatiques en (b) et mi-
nuscules en (c) — ainsi que l'absence de propriétés conservées en (d) (cf. �gure 2.4 57pour le code
couleur).
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5.9.3 Estimation des distributions associées aux différents classes d'états

La sélection des espèces dont on extrait les domaines connusa�n d'estimer les distributions as-
sociées aux classes est également un paramètre important. Par “domaines connus”, on entend les
séquences détectées par HMMER grâce aux HMM pro�ls de Pfam enrespectant les seuils de score
recommandés. Deux ensembles de séquences ont été considérés pour nos expérimentations :

– les domaines connus chezP. falciparum;
– les domaines connus dans l'ensemble des séquences d'alvéolés1 (cf. Figure5.4page124).
Les chemins de Viterbi, extraits des résultats d'HMMER, nous permettent d'associer les différents

étatsMatchsdes modèles avec les acides aminés qui y sont alignés dans lesdomaines connus des
espèces sélectionnées. Pour une classe d'états, on utilisealors l'ensemble des acides aminés alignés
sur les états membres de cette classe pour estimer une nouvelle distribution. On notera qu'en pratique,
pour optimiser l'algorithme declusteringdécrit dans la section précédente (5.9.2), la classi�cation
est uniquement construite à partir d'états où au moins un acide aminé a pu être aligné d'après les
alignements de Viterbi de l'ensemble des domaines connus considérés.

Pour éviter la présence de probabilités nulles au sein de cette distribution, on applique un lissage
grâce à la mixture de Dirichlet dé�nit par (Sjölanderet al., 1996) (utilisé par défaut dans Pfam,cf.
section2.3.7). On obtient ainsi des distributions alliant les propriétés physico-chimiques conservées
de la classe avec la divergence deP. falciparum.

5.9.4 Correction des modèles

En�n, on réalise la correction des modèles Pfam en modi�ant successivement tous les étatsMatchs
de la librairie Pfam. Pour chaque état, on détermine sa classe d'appartenance et on combine sa dis-
tribution d'acides aminés d'origine avec la distribution estimée pour cette classe grâce à un mélange
de ces deux distributions. Différentes proportions ont étéexpérimentées pour ce mélange : 75%-25%,
50%-50% et 25%-75%. On peut alors s'interroger sur l'utilité de la mixture de Dirichlet appliquée
pour lisser les distributions associées aux classes d'états (cf. section5.9.3), celles-ci étant toujours
mélangées avec la distribution d'origine de l'état à corriger. L'expérience a montré qu'en l'absence de
ce lissage, on observe une dégradation des résultats de certi�cation (données non présentées).

5.9.5 Modèle nul

Comme pour les approches précédentes différents modèles nuls ont été testés. Le premier est le
modèle nul par défaut d'HMMER et de Pfam. Le second modèle nulpossède des probabilités de
générations égales à la composition globale en acides aminés des protéines deP. falciparum. En�n
un modèle nul intermédiaire a été utilisé dans ces séries d'expériences. La distribution associée à
ce troisième modèle nul, dit pondéré, correspond au mélangedes distributions des deux précédents
modèles nuls. Ces distributions sont mélangées dans les mêmes proportions que lors de la correction
des étatsMatchsdes HMM pro�ls, soit par exemple 75% du modèle nul de Pfam et 25% du modèle
nul “Global” pour une pondération des états 75-25% (75% de l'état originel et 25% de la distribution
associée à sa classe d'appartenance).

1. Les séquences protéiques non-redondantes des alvéolés ont été extraites du site Web du NCBI (Sayerset al., 2009)
grâce auTaxonomy Browser: http ://www.ncbi.nlm.nih.gov/Taxonomy/.
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(a)

(b)
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(c)

(d)
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(e)

FIGURE 5.9 –Résultats de certi�cation par co-occurrence des librairies de HMM pro�ls corrigés
par K-means. La �gure (a) illustre l'impact du jeu d'espèces : les séquences plasmodiales deP. falci-
parumou d'alvéolées (respectivement en rouge et en vert). La �gure (b) compare distance euclidienne
(en rouge) et distance duc2 (en vert). La �gure (c) illustre l'impact de la taille des classes c'est à dire
le paramètreK pour des valeurs expérimentées de 50, 100 et 200, respectivement représentées par
les courbes rouge, bleue et verte. La �gure (d) permet de comparer les différentes pondérations lors
du mélange des distributions originales et apprises. Ces librairies sont construites pour différentes
pondérations des étatsMatchs(distribution originale-distribution observée) de 75%-25% (en rouge),
50%-50% (en bleu) et 25%-75% (en vert). La �gure (e) illustrel'effet du modèle nul sur les librai-
ries de modèles. Les trois modèles nuls comparés sont celui par défaut d'HMMER (en rouge), celui
ayant pour distribution la composition moyenne des protéines deP. falciparum(en bleu), et le modèle
nul “pondéré” (en vert) correspondant au mélange des probabilités de génération des deux précédents
modèles nuls (proportions identiques à la correction des étatsMatchs). Les différentes librairies sont
obtenues par unclusteringen 200 classes pour la �gure (a) et en 100 classes pour les �gures (b), (d)
et (e) ; en utilisant la distance euclidienne pour les �gures(a), (c) et (e) et la distance duc2 pour la
�gure (c) ; sur les séquences alvéolées (Figures (b) à (e)) avec une pondération des états de 75%-25%
(Figures (a), (b), (c) et (e)) et le modèle nul pondéré (Figures (a) à (d)).
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5.9.6 Résultats

Les résultats obtenus sont présentés dans la �gure5.9. La première constatation est qu'en com-
paraison des précédentes corrections, on observe ici des librairies corrigées qui se détachent plus
nettement des résultats de la librairie originale Pfam. Nous comparons tout d'abord les deux jeux
d'espèces :Plasmodium falciparumetAlveolata. Les librairies obtenues grâces aux séquences alvéo-
lées semblent être les plus performantes.

Ensuite, l'impact du type de distance choisi,c2 ou euclidienne, est comparé (Figure5.9.(b)). Ce
paramètre ne semble pas avoir d'impact crucial sur les résultats obtenus, avec cependant un léger
avantage pour la distance duc2.

Concernant la valeur du paramètresK déterminant la taille des classes, l'écart entre les valeurs
expérimentées ne semble pas avoir un impact majeur sur les résultats. Les librairies construites en
faisant varier ce paramètres certi�ent, à FDR équivalent, àpeu près le même nombre de domaines,
comme illustré dans la �gure5.9.(c).

Nous faisons alors varier la pondération des états corrigés(Figure5.9.(d)). On constate que les
librairies qui certi�ent le plus de domaines, à même FDR, sont celles issues d'une pondération 75%
de l'état original et 25% de la distribution observée ; puis 50% de chacune des deux distributions ; et
en�n on trouve les modèles composés à 25% de l'état original et 75% de la distribution observée. Une
optimisation du mélange des états est donc une piste à suivrepour af�ner cette approche.

La comparaison des différents modèles nuls suggère que le modèle nul pondéré semble le mieux
adapté, certi�ant un plus grand nombre de domaines à FDR équivalent (Figure5.9.(e)).

Finalement, les paramètres optimaux de cette méthode retenus pour la suite sont : unclustering
en 100 classes, l'utilisation duc2 pour les mesures de distances, l'apprentissage d'une distribution
associée aux états grâce aux domaines connus chez les alvéolés et un mélange de proportion 75%-
25% (distribution originale-distribution observée) pourles probabilités de génération associées aux
étatsMatchset pour le modèle nul.

5.10 Utiliser lesk-plus proches états

Le principe de cette méthode est similaire a celui duK-means. Une fois encore, nous nous inspi-
rons des séquences de domaines connus et de leurs alignements sur les états des HMM pour apprendre
des distributions en vue de corriger tous les étatsMatchsde la librairie Pfam. Cependant, au lieu de
réaliser une classi�cation des étatsa priori pour estimer les nouvelles distributions, on estime une
distribution différente pour chaque étatMatch. Pour réaliser cela, on se sert des étatsMatchsles plus
similaires pour lesquels une occurrence d'un domaine est connue chezP. falciparum. Une procé-
dure classique pour ce genre d'approche est celle d'unk-nearest neighborou k-plus proches voisins
(Fix et Hodges, 1951). Nous présentons le principe de cette méthode (section5.10.1), les paramètres
qui entrent en jeu (section5.10.2), et les résultats obtenus par les librairies corrigées (section 5.10.4).

5.10.1 Principe

L'algorithme desk-plus proches voisins fait partie des méthodes d'apprentissage supervisé
(Mitchell, 1997). Notre méthode de correction utilisant lesk-plus proches voisins est assez semblable
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à celle duK-meansdans son principe. Elle se distingue toutefois par l'absence de construction d'un
classi�cateur (précédemment les vecteurs moyens). Quel que soit l'individu, il est uniquement carac-
térisé à travers un nombre �xék d'autres individus (les voisins). La procédure de correction park-plus
proches voisins est la suivante :

1. On collecte l'ensemble des individus d'apprentissage. Ce sont les étatsMatchsde la librairie
Pfam pour lesquels on dispose d'au moins un acide aminé observé d'après les alignements de
domaines connus provenant de l'organisme cible ou d'une de ses espèces proches. SoitO cet
ensemble d'individus pour lesquels on garde en mémoire les acides aminés observés alignés
dans cet état grâce à une fonctionf : O ! S� .

2. pour chaque distributionxi associée à l'un desN états de la librairie Pfam, on détermineOxi , les
k individus de l'ensembleO les plus proches en terme de distance àxi :

Oxi � O; jOxi j = k; et 8 o 2 Oxi ; @p 2 f O� Oxi g tel que dist(p;xi ) < dist(o;xi ):

3. La distribution en acides aminés attendue pourxi est approximéevia l'ensemble des acides
aminés associés auxk éléments deOxi en cumulant les ensembles mémorisés par la fonctionf
pour cesk éléments :

bf (xi ) =
[

o2Oxi

f (o):

Cet ensemble d'acides aminés est transformé en une distribution de probabilités en utilisant la
mixture de Dirichlet de Pfam (Sjölanderet al., 1996) (cf. section2.3.7) pour éviter les probabi-
lités nulles.

4. On modi�e les probabilités de génération associée à chaque étatxi , en mélangeant sa distribution
d'origine avec la distribution apprise park-plus proches voisins, de la même manière que pour
la méthode de correction parK-means.

En répétant ce traitement à l'ensemble étatsMatchsde la librairie Pfam, on obtient une librairie de
modèles corrigée park-plus proches voisins.

5.10.2 Paramètres de la méthode

De nombreux paramètres entrent en jeu dans cette méthode :
– Ensemble d'apprentissage :La première étape de la méthode consiste à collecter l'ensemble

des étatsO pour lesquels un ou plusieurs acides aminés ont pu être alignés dans un jeu de séquences
protéiques. Deux jeux de séquences protéiques ont été considérés dans nos expérimentations : les
alignements des domaines Pfam connus chezP. falciparumet ceux connus chez les alvéolés. Les
ensembles qui correspondent à ces jeux de séquences protéiques, notésOP: f alciparum etOAlveolata, sont
constitués respectivement d'environ 247000 et 470000 éléments.

– Nombre de voisins :Le principal paramètre de la méthode est le nombrek de voisins que l'on
recherche pour chaque ensembleOxi . Trois valeurs différentes dek ont été testées : 2, 10 et 50.

– Mesure de distance :Plusieurs formules sont envisageables pour évaluer les distances entre les
distributions de probabilités, comme on l'a vu pour lesK-means. Les deux distances retenues pour
nos expériences sont la distance euclidienne et la distancedu c2.
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– Proportion du mélange : La correction de chaque étatMatch nécessite de choisir les pro-
portions du mélange entre sa distribution initiale et la distribution observée dans sesk plus proches
voisins. Comme pour la méthode de correction précédente, trois proportions ont été expérimentés :
75%-25%, 50%-50% et 25%-75%.

– Modèle nul : Les trois modèles nuls testés sont identiques à ceux de la correction parK-means:
le modèle nul par défaut de Pfam, le modèle nul ayant la composition globale deP. falciparumet le
modèle nul pondéré correspondant à un mélange des distributions des deux précédents modèles (avec
des proportions identiques au mélange des étatsMatchs).

5.10.3 Optimisation du calcul

Une procédure d'optimisation a été nécessaire pour l'implémentation de cette méthode de correc-
tion. Le calcul des ensemblesOxi nécessite la comparaison de tous les états des HMM de Pfam avec
chacun des états de l'ensembleO. Cette étape prend un temps considérable et rend l'approchepar
k-plus proches voisins extrêmement longue. Par exemple chezP. falciparum, il faut rechercher pour
environ 2150000 états (nombre total d'états dans la librairie Pfam version 23.0) lesk états les plus
proches parmi 247000 éléments deO, soit plus de 53� 1010 opérations de calculs de distance. Il s'agit
d'un problème bien connu desk-plus proches voisins (cf. sections 4.5.5 deDudaet al. (2001) et 13.5
deHastieet al. (2001)). Une solution à ce problème consiste à n'utiliser qu'un sous-ensemble deO,
choisit aléatoirement. Une autre solution couramment utilisée, consiste à utiliser une partition deO
préalablement calculée. Ici, on va donc utiliser leclusteringobtenu par la procédure desK-meansvue
précédemment (section5.9). Pour chaque étatMatch, l'identi�cation de ses plus proches voisins est
réalisée uniquement parmi les états appartenant à la même classe2 dans un premier temps. Ensuite, on
véri�e dans la deuxième classe la plus similaire, qu'il n'existe pas d'état voisin plus proche que ceux
de la précédente. Si c'est le cas, on calcule alors les plus proches voisins en tenant compte des deux
classes et on réitère la véri�cation dans la classe suivantela plus proche. Grâce à ce pré-traitement,
en utilisant unclusteringenK classes (par exempleK=100), le nombre de tests et donc le temps de
calcul sont généralement divisés parK

2 .
Malgré cette optimisation, la construction d'une librairie corrigée park-plus proches voisins dure

généralement plusieurs jours, là où les autres correctionsde modèles ne prennent que quelques mi-
nutes. Le nombre de paramètres à régler devient alors un frein important à l'exploitation de la mé-
thode.

5.10.4 Résultats

Les résultats de la méthode de correction park-plus proches voisins sont présentés sur la �gure
5.10. Comme pour la méthode de correction parK-means, les différents graphiques illustrent l'impact
des paramètres sur les résultats de la méthode de certi�cation par co-occurrence. Tout d'abord, il
semble que l'on certi�e un nombre sensiblement plus grand dedomaines à FDR équivalent lorsque
l'on s'appuie sur les données d'Alveolata, plutôt que simplement sur les données deP. falciparum
(Figure5.10.(a)). Le choix du type de distance ne semble pas avoir d'impact majeur sur les modèles
construits, et le modèle nul pondéré permet de certi�er un plus grand nombre de nouveaux domaines

2. La distance utilisée pour déterminer les plus proches voisins doit être la même que pour l'apprentissage duclustering.
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(a)

(b)
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(c)

(d)
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(e)

FIGURE 5.10 –Résultats de certi�cation par co-occurrence des librairies de HMM pro�ls cor-
rigés par k-plus proches voisins. La �gure (a) illustre l'impact de l'ensemble d'apprentissage : les
séquences plasmodiales deP. falciparumou d'alvéolées (respectivement en rouge et en vert). La �gure
(b) compare distance euclidienne (en rouge) et distance duc2 (en vert). La �gure (c) illustre l'impact
du nombre de voisins avec des valeurs expérimentées de 2, 10 et 50, respectivement représentées par
les courbes rouge, bleue et verte. La �gure (d) permet de comparer les différentes pondérations lors
du mélange des distributions originales et apprises. Ces librairies sont construites pour différentes
pondérations des étatsMatchs(distribution originale-distribution observée) de 75%-25% (en rouge),
50%-50% (en bleu) et 25%-75% (en vert). La �gure (e) illustrel'effet du modèle nul sur les librairies
de modèles. Les trois modèles nuls comparés sont celui de Pfam (en rouge), celui ayant pour distribu-
tion la composition moyenne des protéines deP. falciparum(en bleu), et le modèle nul “pondéré” (en
vert). Les différentes librairies sont obtenues en �xant lenombre de voisins à 50 pour les �gures (a),
(b), (d) et (e) ; en utilisant la distance euclidienne pour les �gures (c) et (d) et la distance duc2 pour
les �gures (a) et (e) ; sur les séquences deP. falciparum(Figures (b) à (e)) avec une pondération des
états de 75%-25% (Figures (a), (b), (c) et (e)) et le modèle nul pondéré pour la �gures (a) et le modèle
nul global pour les �gures (b) à (d)).
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à FDR équivalent, comme l'atteste la �gure5.10.(b). Ensuite, l'impact du nombrek de voisins est
illustré par la �gure5.10.(c). On constate en �xant tous les autres paramètres que plus le nombre de
voisins est important, plus la librairie semble performante. Cependant nous n'avons pas pu tester de
valeur au-delà de 50 voisins pour des questions de temps (cf. section5.10.3) et l'optimisation de ce
paramètre reste à établir. En�n, à l'instar de la correctionpar K-means, on observe que le mélange
des probabilités associées aux états par une proportion 75%-25% des distributions initiale et observée
conduit à des certi�cations plus nombreuses à FDR équivalent que les autres proportions (Figure
5.10.(d)) et que le modèle nul qui semble le mieux adapté à ce genrede méthode de correction est le
modèle nul pondéré (Figures5.10.(e)).

Pour conclure, on retient pour la suite les paramètres suivants comme optimaux : un nombre de
50 états voisins, l'utilisation de la distance euclidienne, l'apprentissage d'une distribution associée
aux voisins grâce aux domaines connus chez les alvéolés et unmélange de proportion 75%-25%
(distribution originale-distribution observée) pour lesprobabilités de génération associées aux états
Matchset pour le modèle nul.

5.11 Comparaison des différentes approches

Dans les précédentes sections, nous avons proposé différentes méthodes de correction des HMM
pro�ls de la librairie Pfam. Ces approches disposent de caractéristiques différentes et, par conséquent,
obtiennent des résultats également différents. Dans un premier temps, nous revenons brièvement sur
ce qui distingue ces approches puis nous discutons de manière plus détaillée des résultats qu'elles
obtiennent.

5.11.1 Des facultés différentes

L'apprentissage de modèles de domainesespèce-dédiésest une solution naturelle dont les résultats
sont très intéressants. Cette méthode de correction souffre cependant d'une limitation importante liée
à l'identi�cation au préalable d'occurrences des domainesdans les espèces proches de l'organisme
cible. Cette approche ne peut donc être appliquée que si un certain nombre d'espèces proches de notre
organisme cible sont séquencées. De plus, elle ne peut améliorer la détection de domaines dont on ne
connaît aucune occurrence dans ces espèces. Pour pallier cette limitation, nous avons mis en place les
autres méthodes de corrections des modèles.

Les approches de modi�cation des distributions des étatsMatchspermettent de corriger l'en-
semble des modèles d'une librairie, grâce à l'apprentissage de règles de correction générales. Si cet
objectif est identique pour les différentes variantes proposées, elles se distinguent cependant par leurs
fondements théoriques pour simuler l'évolution arti�cielle des différents positions des domaines. Tout
d'abord, les facteurs de correction ne sont que de simples corrections mathématiques visant à réajus-
ter une distribution global en acides aminés (celle de l'ensemble des états des modèles) par une autre
(celle de l'organisme cible). Pour introduire un peu de biologie dans notre méthode, nous avons ensuite
recouru à des matrices de substitution d'acides aminés. Cependant, les schémas d'évolution à partir
desquels ont été estimés ces matrices ne sont pas forcément adaptés à des protéines aussi divergentes
que celles deP. falciparum. A�n d'essayer de capturer les spéci�cités évolutives de cet organisme,
nous avons �nalement introduit les méthodes de correctionspar K-meanset k-plus proches voisins.
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Ces deux dernières méthodes possèdent toutefois deux inconvénients : elles font appel à des tech-
niques d'apprentissage coûteuses en temps de calcul, et elles nécessitent l'optimisation de nombreux
paramètres.

FIGURE 5.11 –Résultats de certi�cation par co-occurrence des librairies de HMM pro�ls corri-
gés, exhibant globalement le plus grand nombre de domaines certi�és à FDR équivalent, pour
les différentes méthodes de correction proposées.Nombre de certi�cations réalisées en fonction du
FDR, en utilisant les domaines Pfam connus comme domaines validants.

5.11.2 Des résultats différents

Comme discuté plus tôt dans ce chapitre (cf. section5.3), l'évaluation des différentes librairies
de modèles est une tâche dif�cile. Jusqu'à présent, nous avons utilisé la méthode de certi�cation
par co-occurrence (présentée au chapitre4) a�n d'optimiser les paramètres de chaque approche de
corrections. Nous avons donc retenu, pour chaque méthode, le paramétrage qui permet de certi�er le
plus grand nombre de domaines à FDR équivalent :

– pour les espèces proches, cela correspond à la reconstruction de modèles grâce à l'intégration
des séquences des domaines connus d'Alveolatadans les alignements-graines de Pfam.
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– pour les facteurs de corrections, cela correspond à la composition globale deP. falciparum
comme distribution cible et comme modèle nul.

– pour les matrices du substitutions, cela correspond à la composition en acides aminés issue de
(Pizzi et Frontali, 2001) avect =0:1.

– pour lesK-means, cela correspond à la librairie obtenue par unclustering en 100 classes
(c2 utilisée pour la mesure de distance) des états où au moins un résidu a été observé dans
les séquences d'alvéolés, avec un mélange de proportion 75%-25% (distribution originale-
distribution observée) des probabilités de génération associées aux étatsMatchset du modèle
nul.

– pour lesk-plus proches voisins, cela correspond à la librairie obtenue pour 50 états voisins (en
utilisant la distance euclidienne) où au moins un résidu a été observé dans les séquences d'al-
véolés, avec un mélange de proportion 75%-25% (distribution originale-distribution observée)
des probabilités de génération associées aux étatsMatchset du modèle nul.

La �gure 5.11présente sur un même graphique les résultats de certi�cation de ces différentes librairies
et de la librairie Pfam originale. On constate que chaque librairie corrigée exhibe, à FDR équivalent, un
nombre de domaines certi�és supérieur à celle de Pfam. La librairie conduisant au plus grand nombre
de certi�cations, quelque soit le seuil de FDR choisi, est celle obtenue par une correction de typeK-
means. Cependant, si globalement la correction parK-meanspeut sembler la meilleure approche, les
autres ne sont pas forcément à dénigrer car elles peuvent apporter des résultats complémentaires. En
effet, comparer la taille des ensemble de domaines certi�ésne signi�e pas que ces ensembles soient
strictement inclus les uns dans les autres. Parmi tous ces résultats, y compris ceux des méthodes
certi�ant a priori le moins de nouveaux domaines, peut se trouver un domaine unique à l'une des
approches et dont le type est inédit dans l'organisme cible ou recèle un intérêt biologique signi�catif.

Nous nous sommes donc intéressés plus en détails aux ensembles de domaines certi�és par les
différentes librairies a�n d'estimer :

– Combien d'occurrences de domaines certi�és sont communesaux différentes librairies ?
– Combien sont spéci�ques à l'une des librairies ?

La �gure 5.12représente, sous forme d'un diagramme de Venn, les occurrences certi�ées par les dif-
férentes librairies (à l'exception de celle obtenue par lesk-plus proches voisins dont les résultats sont
très similaires à la librairie corrigée grâce auxK-means). On constate que, globalement, les librairies
corrigées semblent inclurent une grande partie des domaines découverts par la librairie Pfam. Pour un
FDR de 10%, la librairie corrigée grâce auxK-meanscerti�e 87% des domaines obtenus grâce à la
librairie Pfam. Ce taux avoisine les 83% pour les librairiescorrigées par les espèces proches, par les
facteurs de corrections et par une matrice de substitution,tandis que pour un FDR de 20%, on oscille
entre 69% et 76% de domaines de la librairie Pfam également obtenus par les librairies corrigées. On
remarque également que les ensembles de domaines certi�és par les différentes librairies ne sont pas
identiques. À FDR équivalent, certains domaines certi�és sont communs à l'une ou l'autre des librai-
ries corrigées mais environ un tiers semblent spéci�ques : aucun ensemble n'en inclut strictement un
autre. La méthode de correction parK-meansqui exhibait la “meilleure” courbe de certi�cation dans
la �gure 5.11, se distingue également ici en proposant le plus grand nombre de domaines originaux par
rapport à la librairie Pfam. La principale information déduite de cette �gure est que le vrai potentiel
des corrections de modèles est bien plus important que celuipromis par la “meilleure” courbe, bien
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 5.12 –Diagramme de Venn des ensembles de domaines certi�és par différentes librai-
ries corrigées de HMM pro�ls. Les diagrammes (a) et (b) représentent les ensembles de domaines
certi�és, respectivement pour un FDR de 10% et 20%, par la librairie de Pfam (en bleu), celle corrigée
par matrice de substitution (en jaune) et celle corrigée parfacteurs de correction (en vert). De même,
les diagrammes (c) et (d) correspondent aux ensembles certi�és respectivement à 10% et 20% pour
les librairies Pfam (en bleu), celle corrigée par lesK-means(en jaune) et celle obtenue en réapprenant
les modèles sur les séquences d'espèces proches (en vert).
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qu'il nécessite toutefois l'intégration des résultats provenant des différentes librairies a�n d'accéder à
cet important ensemble de nouveaux domaines.

(a) (b)

FIGURE 5.13 –Diagramme de Venn des types de domaines certi�és par différentes librairies
corrigées de HMM pro�ls. Les diagrammes (a) et (b) correspondent aux ensembles certi�és respec-
tivement à 10% et 20% pour les librairies Pfam (en bleu), celle corrigée par lesK-means(en jaune) et
celle obtenue en réapprenant les modèles sur les séquences d'espèces proches (en vert).

Nous avons ensuite approfondi l'étude des résultats pour nous intéresser aux types des nouveaux
domaines certi�és. L'objectif est double :

– observer les types de domaines communs et spéci�ques certi�és par les différentes librairies ;
– s'assurer que les résultats d'une librairie ne proviennent pas uniquement de la détection multiple

(dans des protéines distinctes) d'un ensemble restreint dedomaines.
La �gure 5.13rapporte les différents types de domaines certi�és par les librairies Pfam, corrigée par
K-meanset corrigée par ré-apprentissage sur les espèces proches, pour des FDR équivalents de 10%
et 20%. Les conclusions que l'on peut en tirer sont assez proches des précédentes. Tout d'abord les
résultats de la librairie Pfam sont majoritairement retrouvés par les librairies corrigées. Ensuite, la
librairie corrigée parK-meanspropose une plus grande variété de types de domaines certi�és que
les autres librairies. Toutefois, au �nal, chacune des librairies recèle des types de domaines certi�és
qui lui sont spéci�ques. Nous nous sommes alors intéressés aux types de domaines inédits c'est à dire
considérés comme absents des protéines deP. falciparumjusqu'à présent. Leur identi�cation souligne
en effet le caractère inédit des résultats et donc le potentiel novateur des méthodes de correction. La
�gure 5.14 révèle que la correction par espèces proches permet de certi�er des types de domaines
inédits chezP. falciparumet spéci�ques grâce à l'identi�cation de ces types de domaines dans les
espèces proches en dépit de leur absence dans l'organisme cible. Là encore, la librairie corrigée par
K-meansest celle qui identi�e le plus de types de domaines inédits, dont près d'un tiers lui sont
spéci�ques. On observe donc des types de domaines communs mais aussi uniques à chacune des
librairies. On cumule notamment un total de 143 types de domaines inédits certi�és par ces trois
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(a) (b)

FIGURE 5.14 –Diagramme de Venn des types de domaines totalement inédits dans les protéines
deP. falciparumet certi�és par différentes librairies corrigées de HMM pro �ls. Les diagrammes
(a) et (b) représentent les ensembles de domaines certi�és,respectivement pour un FDR de 10% et
20%, par la librairie de Pfam (en bleu), celle corrigée par les K-means(en jaune) et celle obtenue en
réapprenant les modèles sur les séquences d'espèces proches (en vert).

librairies pour un FDR de 10%, soit une augmentation de deux tiers en comparaison de la librairie
Pfam seule. Parmi les nouveaux domaines inédits découvertsavec un FDR inférieur à 10%, on peut
citer par exemple :

– Grâce à la librairie corrigée parK-means: dans la protéine PFF0995c, annotée commeMe-
rozoite surface protein, la certi�cation du domaine Tme5_EGF_like (PF09064) par ledo-
maine Pfam connu EGF (PF00008). Ce domaine, lié à l'interaction de la thrombomoduline
avec la thrombine qui permet l'activation de la protéine-C (inhibitrice de la coagulation)
(Fuentes-Prioret al., 2000), permet de proposer une fonction plus précise pour ce facteur de
croissance épidermiqueEpidermal Growth Factor - EGF. De plus, dans la protéine PFE0570w,
annotée commeRNA pseudouridylate synthaseputative, la certi�cation du domaine inédit
TT_ORF2 (PF02957) par le domaine potentiel de fonction inconnu DUF755 (PF05501) soulève
la question de l'origine/l'évolution de cette protéine carces deux domaines sont spéci�ques de
virus tel queTorque teno(Hino et Miyata, 2007). Notons toutefois que d'après les annotations
Pfam de ces domaines, une occurrence de TT_ORF2 a été identi�é dans un autre parasite,Try-
panosoma brucei, tandis que DUF755 est connu chez l'amibeDictyostelliuim discoideumet
l'algue verteMicromonas.

– Grâce à la librairie reconstruite par espèces proches : dans la protéine PFB0280w, annotée
comme EPSP-SK putative, le domaine EPSP_synthase (PF00275) est certi�é en position N-
terminal grâce au domaine potentiel SKI (PF01202). Cette protéine ne possède of�ciellement
aucun domaine Pfam mais un unique domaine Interpro (SSF55205). Or, ces nouveaux do-
maines certi�és con�rment l'implication de cette protéinedans leshikimate pathway(voie
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de biosynthèse d'acides aminés aromatiques à partir de chorismate absente chez les animaux,
mais présents chez les apicomplexes) et représente donc unecible thérapeutique potentielle
(McRobertet al., 2005). De plus, la librairie Pfam originale certi�e le domaine SKI grâce au
domaine potentiel CM_2 (PF01817) en position C-terminal. L'observation de ce domaine éga-
lement lié à la même voie métabolique, souligne la nécessitéde l'intégration de tous les do-
maines certi�és a�n de disposer d'une vision complète des architectures en domaines et donc
de la fonction des protéines.

5.12 La question des domaines “non-certi�és”

5.12.1 Domaines non-certi�és et non-certi�ables

La méthode de certi�cation par co-occurrence nous a permis de comparer les différentes ver-
sions corrigées de la librairie Pfam que nous avons proposées. Cependant, on ne doit pas s'arrêter
à l'étude de ces résultats pour évaluer le vrai potentiel de la correction des librairies de HMM. En
effet, en se focalisant sur la certi�cation, on laisse de côté tout un pan de résultats : les domaines
non-certi�és et notamment lesnon-certi�ables. Les domaines non-certi�és sont les domaines pour
lesquels le contexte en domaines ne permet pas la certi�cation. On peut distinguer deux cas de �gure :

– soit les paires (validant, potentiel) formées n'ont pas été retenues comme signi�catives dans la
liste des CDP. Le domaine potentiel estcerti�able mais non-certi�é;

– soit il s'agit d'une protéine avec un seul domaine potentiel et aucun domaine validant (poten-
tiellement une protéine monodomaine). Ce domaine potentiel est ditnon-certi�able.

On schématise ces différentes situations comme dans la �gure 5.15.

FIGURE 5.15 –Représentation schématique des domaines potentiels accessibles ou non par la
méthode de détection par co-occurrence.L'ensemble des domaines potentiels (grand cercle) est
composé de deux sous-ensembles exclusifs. On y distingue les domaines non-certi�ables (en gris
foncé) et les domaines certi�ables (cercle moyen). De même,parmi les domaines certi�ables, on
différencie les domaines certi�ables mais non-certi�és (en gris clair) et les domaines certi�és (pe-
tit cercle en blanc). Les domaines non-certi�és sont donc tous les domaines non-certi�ables et les
domaines certi�ables mais non-certi�és (c'est à dire tout ce qui n'est pas en blanc).
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On observe de nombreux domaines non-certi�és dans les différentes librairies de modèles corri-
gées. La méthode de certi�cation par co-occurrence ne permettant pas de con�rmer leur présence, ni
de l'in�rmer d'ailleurs. La �gure 5.16représente le nombre de domaines non-certi�és par les librai-
ries de modèles de la �gure5.11, en fonction de l'E-valeur (utilisée pour déterminer les domaines
potentiels). Comme évoqué précédemment (section5.3), l'E-valeur ne permet pas de comparer des
librairies dont le modèle nul diffère. Il faut donc se garderde toute comparaison de performances
à l'aide de cette �gure. Les courbes relatives aux méthodes de K-meanset k-plus proches voisins
par exemple, semblent identi�er moins de domaines que les autres approches à même E-valeur car
elles utilisent un modèle nul plus proche de la composition de P. falciparum. Ce qu'il faut retenir de
cette �gure c'est qu'il existe plusieurs milliers de domaines non-certi�és par les différentes librairies,
parmi lesquels se trouve vraisemblablement un certain nombre de domaines correctement prédits par
les modèles.

FIGURE 5.16 –Nombre de domaines non-certi�és en fonction de l'E-valeur des domaines po-
tentiels. Sont représentées les librairies de HMM pro�ls corrigés de la �gure 5.11, en utilisant les
domaines Pfam connus comme domaines validants pour la certi�cation.
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5.12.2 Non-certi�és/non-certi�ables chez les domaines Pfam connu

A�n d'illustrer le nombre de domaines qui peuvent échapper ànotre méthode de certi�cation par
co-occurrence, nous procédons à une expérimentation sur les domaines Pfam avérés. La question est
de savoir combien de ces domaines serait certi�és par co-occurrence s'ils n'étaient pas considérés
comme connus. Pour cela, nous prenons les 3683 domaines Pfamdont la présence est avérée chez
P. falciparumet nous les considérons comme des domaines potentiels. On applique alors la procédure
de certi�cation en utilisant deux types de domaines validants : les domaines Interpro (non-Pfam)
connus et les domaines potentiels eux-mêmes. On regarde alors le nombre de domaines certi�és et le
nombre de domaines non-certi�ables parmi ces domaines connus.

Type dom. Dom. Certi�és Dom. Certi�és Dom. non- Non-certi�ables
validants certi�és sur connus certi�ables sur certi�ablescerti�ables sur connus
Pfam potentiels 1354 36% 1376 98% 2307 63%
Interp. connus 1307 35% 1716 76% 1967 53%
Rés. cumulés 1748 47% 1982 88% 1701 46%

TABLE 5.1 –Tableau récapitulatif de la certi�cation des domaines Pfamconnus.Les deux types
de domaines validants utilisés sont les domaines Pfam connus (mais considérés ici comme potentiels)
et les domaines Interpro connus. Les résultats cumulés de ces deux sources de domaines validants sont
représentés sur la dernière ligne. Les colonnes représentent successivement : le nombre de domaines
certi�és et leur ratio sur le nombre total de domaines connus, le nombre de domaines certi�ables et la
proportion de domaines certi�és parmi eux, et le nombre de domaines non-certi�ables accompagnés
du pourcentage de domaines connus que cela représente.

Les résultats obtenus sont détaillés dans le tableau5.1. On constate que les domaines Pfam, consi-
dérés comme potentiels, permettent de certi�er 1354 d'entre eux. On retrouve ainsi 36% des domaines
connus et, en cumulant avec les domaines Interpro connus comme validants, on atteint 47% de do-
maines retrouvés par co-occurrence. On observe également que la majorité des domaines certi�ables
sont effectivement certi�és par notre procédure. Par exemple, les domaines Pfam potentiels certi�ent
98% des domaines certi�ables et les domaines Interpro connus 76%. Comme on pouvait s'y attendre,
la principale faiblesse de l'approche de certi�cation par co-occurrence se situe au niveau des domaines
non-certi�ables. Ces domaines non-certi�ables représentent au total 46% des domaines Pfam connus
chezP. falciparum, et 63% si l'on ne considère que les domaines Pfam comme validants. Ces ré-
sultats con�rment logiquement l'existence de domaines très vraisemblables échappant à la méthode
de certi�cation par co-occurrence. Ces domaines semblent être majoritairement des domaines non-
certi�ables, issus vraisemblablement en grande partie de protéines monodomaines. Pour �nir, notons
que ces domaines, dont la présence est avérée, sont certi�ésavec des taux d'erreurs respectifs de 4%
et 6% en utilisant les domaines Pfam comme potentiels et les domaines Interpro connus.
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5.12.3 Résultats des librairies corrigées à approfondir

Parmi les domaines potentiels non-certi�és par la librairie Pfam et les librairies obtenues par nos
méthodes de correction (Figure5.16), il est vraisemblable que certains domaines fassent partie desvé-
ritablescompositions en domaines des protéines concernées. Cependant, seule une expertise manuelle
approfondie des résultats permettrait éventuellement de distinguer les domaines réellement présents
des faux-positifs. De plus, il est impossible d'extrapolerla proportion de faux positifs à partir des
résultats obtenus sur les domaines Pfam connus (section5.12.2). Une solution alternative consisterait
à inspecter au cas par cas des domaines non-certi�és en s'appuyant sur d'autres indicateurs.

Pour illustrer cette idée, nous proposons ici d'examiner laproportion de domaines non-certi�és
pour lesquels on dispose d'un domaine Interpro non-Pfam équivalent (même famille Interpro) recou-
vrant des positions identiques sur la séquence et dont la présence est avérée. Dans ce cas de �gure, il
est vraisemblable pour que le domaine potentiel, bien que non-certi�é, soit réellement présent. Pour
chaque librairie de modèles, on ajuste le seuil d'E-valeur de manière à récupérer environ 2000 do-
maines potentiels non-certi�és (nombre de domaines non-certi�és similaire à celui obtenu sur les do-
maines Pfam connus). La �gure5.17représente le nombre de domaines potentiels ayant un domaine
Interpro similaire recouvrant, pour les trois sous-ensembles : domaines non-certi�ables, domaines
certi�ables non-certi�és et domaines certi�és. À titre d'indication, ces données sont également repré-
sentées pour les résultats de certi�cation obtenus sur les domaines Pfam connus.

On remarque pour commencer que la proportion de domaines Interpro recouvrant peut sembler
étonnamment faible chez les domaines Pfam connus (� 40%). Cela illustre en réalité la grande hété-
rogénéité des schémas de domaines des différentes bases qu'Interpro s'emploie à fédérer. Concernant
les domaines potentiels des différentes librairies, on observe un taux important de domaines Interpro
recouvrant les domaines certi�és (� 30%). Ce taux peut suggérer une certaine redondance dans les
nouvelles annotations apportées par la co-occurrence. Il est cependant important de noter que ces do-
maines recouvrants ne sont généralement détectés que par une minorité des neuf bases d'Interpro (et
pas toujours par les mêmes). On comptabilise ensuite environ 11% des domaines non-certi�ables qui
sont recouverts par un domaine Interpro équivalent selon les librairies. On constate également que ce
pourcentage est nettement supérieur à celui concernant lesdomaines certi�ables non-certi�és (<3%).
Cela con�rme ce que l'on s'attend à observer chez les domaines certi�ables non-certi�és (qui n'ont
donc pas passé le �ltre de la co-occurrence) : une proportionde faux positifs nettement plus grande
que pour les domaines non-certi�ables.

Pour conclure, on retient que, pour chaque méthode de correction, la librairie de modèles générée
dispose d'un potentiel d'annotation supérieur à celui suggéré initialement par la méthode de certi�ca-
tion par co-occurrence. On trouve dans leurs résultats de nouveaux domaines vraisemblablement pré-
sents, en particulier en ce qui concerne les protéines monodomaines et leurs domaines non-certi�ables.
À l'inverse, il semble que les domaines certi�ables non-certi�és soient souvent erronés.
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FIGURE 5.17 –Diagramme du nombre de domaines des 3 catégories accompagnéde la propor-
tion de domaines ayant un domaine Interpro recouvrant, avéré et équivalent.Les domaines po-
tentiels ont été sélectionnés en ajustant le seuil d'E-valeur pour correspondre à environ 2000 domaines
non-certi�és. On distingue les trois sous-ensembles : domaines non-certi�ables (en jaune), certi�ables
non-certi�és (en rouge) et certi�és (en bleu) pour les différentes librairies de modèles ainsi que pour
les résultats de certi�cation obtenus sur les domaines Pfamconnus (expérience de la section5.12.2).
Sur chaque ensemble (bâton), on indique en chiffres le pourcentage de domaines de chaque catégorie
pour lesquels il existe un domaine Interpro (non-Pfam) appartenant à la même famille et recouvrant
les mêmes positions sur la séquence.



156 CHAPITRE 5. CORRECTION DES HMM



Quatrième partie

Conclusion

157





159

Dans le premier chapitre, nous avons introduit les fondements biologiques de notre probléma-
tique. Les protéines, codées par le génome (ADN), sont des molécules dont la fonction dépend de leur
repliement tridimensionnel, lui même déterminé par la séquence d'acides aminés. Elles sont com-
posées de plusieurs modules indépendants appelés domainesprotéiques qui constituent une source
d'information majeure pour l'annotation fonctionnelle. De nombreuses études se sont intéressées à la
combinatoire des domaines protéiques. Elles ont notammentrévélé que les familles de domaines ne
sont généralement observées qu'avec un nombre très limité d'autres familles au sein des différentes
protéines du Vivant.

Dans le deuxième chapitre, nous avons discuté des méthodes de modélisation des familles de
domaines protéiques. Différents modèles ont été proposés par la communauté pour représenter les
ensembles de séquences homologues. Parmi eux, le HMM pro�l dispose de nombreux atouts. La ca-
pacité de ce modèle à capturer l'information position-spéci�que et à gérer l'incertitude liée au manque
de données d'apprentissage (grâce à un cadre probabiliste)en fait un outil de choix pour l'identi�ca-
tion de domaines protéiques. Le second chapitre détaille les HMM généraux et les HMM pro�ls, ainsi
que les logiciels classiques pour les manipuler (plus particulièrementHMMERutilisé dans Pfam).

Une fois posées ces bases bioinformatiques, nous avons consacré le troisième chapitre à l'orga-
nisme initiateur de ces recherches :Plasmodium falciparum, agent létal du paludisme humain. L'étude
de ce parasite représente un enjeu majeur en terme de santé mondiale car il est responsable d'environ 2
millions de décès chaque année (principalement des enfantsde moins de 5 ans habitant dans les zones
d'Afrique sub-saharienne) et d'importantes conséquencessocio-économiques (improductivité chro-
nique du à l'affaiblissement des malades). Cet organisme partage avec d'autres pathogènes humains
une divergence de ses séquences protéiques par rapport aux organismes modèles et exhibe de surcroît
un fort biais dans la composition moyenne en acides aminés deses protéines. Ces caractéristiques
rendent particulièrement dif�cile son étude par les méthodes bioinformatiques classiques.

L'objectif de cette thèse était d'améliorer la sensibilitéde la détection de domaines divergents à
l'aide de HMM pro�ls.

Nous avons donc proposé en premier lieu une méthode de détection de domaines protéiques basée
sur la co-occurrence de paires de domaines. Lorsque la divergence des séquences empêchent l'iden-
ti�cation du domaine grâce aux seuils de scores recommandéspar les modèles, alors le contexte en
domaines de la protéine est exploité. Cette méthode permet de certi�er la présence de domaines jusque
là incertains, en se basant sur la présence d'autres domaines (dits domaines validants) au sein de la
même protéine. La méthode s'appuie sur l'identi�cation de paires de domaines corrélés chez un grand
nombre de protéines du vivant. Différentes ensembles de domaines validants ont été envisagées of-
frant des sources d'information différentes et donnant accès à une plus grande variété de nouveaux
domaines. Une procédure de ré-échantillonage est utiliséepour estimer le taux d'erreur de nos prédic-
tions. Nous avons vu qu'il est possible de contrôler ce taux d'erreur en jouant sur le seuil d'E-valeur
déterminant les domaines potentiels. Notre approche a permis l'identi�cation de nombreux domaines
chezPlasmodium falciparumet ses espèces prochesPlasmodium vivaxet Plasmodium yoelii. Nous
avons également montré qu'il est possible d'af�ner la méthode, et nous l'avons étendue à sept espèces
supplémentaires d'eucaryotes pathogènes pour l'Homme. Les résultats obtenus sont intégrés dans une
base de données en libre accès. On peut distinguer deux typesde nouveaux domaines certi�és. D'un
côté, une partie des certi�cations correspond à un nettoyage de l'annotation en domaines Pfam des
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protéines. Certains nouveaux domaines Pfam sont certi�és là où un autre domaine Interpro similaire
est déjà connu. De même, on constate dans l'étude des espècesproches que les domaines certi�és
sont parfois déjà connus dans les protéines homologues. D'un autre côté, de nombreuses certi�cations
concernent la découverte de nouvelles familles de domainesdans la protéine concernée. Notre mé-
thode permet donc de mettre l'accent sur des cibles thérapeutiques potentielles grâce à l'identi�cation
de fonctions inédites pour la protéine, voir même parfois pour l'organisme complet.

Le deuxième axe de recherche développé dans cette thèse porte sur la correction des librairies de
HMM pour l'étude d'organismes biaisés. L'objectif ici est de modi�er les paramètres des modèles
de familles de domaines a�n de les adapter à la divergence (aubiais) de l'organisme étudié. Contrai-
rement à la procédure de détection par co-occurrence, cetteméthode permet également d'améliorer
la détection de domaines dans les protéines monodomaines. La première correction envisagée peut
s'assimiler à un réglage technique et concerne le modèle nuld'HMMER. Son impact sur les résultats
s'est révélé dif�cilement maîtrisable mais on retiendra qu'un modèle nul doit être adapté en priorité
à la composition globale des modèles de la librairie, plutôtqu'à la composition de l'organisme cible.
Nous avons ensuite proposé de reconstruire les modèles grâce à des ensembles d'apprentissage com-
posées de séquences d'espèces proches. Cette approche induit une amélioration naturelle des modèles
mais ne permet pas la correction de la librairie complète de HMM, réapprendre un modèle nécessi-
tant la disponibilité de suf�samment d'occurrences dans l'espèce cible ou ses proches relatifs. En�n,
différentes corrections des probabilités de génération associées aux étatsMatchsont été envisagées,
en s'appuyant sur des approches telles que des matrices de substitutions, lesK-meansou lesk-plus
proches voisins. Ces méthodes exploitent la conservation des propriétés physico-chimiques des états
et s'appliquent à l'ensemble des états des modèles, permettant de corriger la librairie complète de
HMM Pfam. Elles nécessitent cependant l'ajustement de nombreux paramètres. Les différentes li-
brairies corrigées ont été comparéesvia la méthode de certi�cation par co-occurrence du chapitre
précédent. La correction des modèles entraîne une ré-évaluation des scores des domaines ce qui in�ue
sur la construction des ensembles de domaines potentiels etmodi�e donc les résultats de certi�cation
par co-occurrence. Notre analyse démontre que ces librairies alternatives permettent de découvrir de
nouveaux domaines échappant aux modèles originaux de Pfam.De plus, chacune des approches cer-
ti�e un certain nombre de domaines qui lui sont spéci�ques. On notera que les approches dont les
résultats sont les plus satisfaisants sont la reconstruction grâce aux espèces proches et la correction
parK-means(le temps de calcul ayant été un frein à l'optimisation des paramètres de l'approche par
k-plus-proches voisins). On dispose donc, grâce à ces différentes approches, d'une source d'informa-
tion complémentaire à prendre en compte lors de l'annotation d'organismes divergents. Selon nous, la
principale dif�culté de la correction des modèles reste cependant liée à l'hétérogénéité de l'évolution
des sites de pro�l physico-chimique similaire.

Le tableau5.2récapitule les résultats obtenus en appliquant notre méthode de certi�cation par co-
occurrence àP. falciparum(avec un FDR<20%) en utilisant la librairie Pfam originale (correspondant
Chapitre 4) et aux librairies corrigées par différentes approches que nous avons vues au chapitre 5
(avec un paramétrage optimal). Ce tableau présente également un cumul des annotations GO appor-
tées par les domaines certi�és grâce aux différentes librairies. Au total, on dénombre 1248 nouveaux
domaines dans 740 protéines, dont 1066 correspondent à des familles de domaines InterPro jusque là
inconnues chez les 647 protéines concernées. De plus, parmices domaines certi�és, on identi�e 317
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Librairies
Nvx dom. Nvlles fam. Inédites Annot. GO Annot. GO Prot.
certi�és InterPro chezPf (dom. seul) (combin. dom.) sans GO

Pfam origin. 585 (456) 479 (363) 159 (187) 273 (122) 114 (66) 39 (169)
Esp. proches 631 (484) 519 (392) 137 (166) 281 (135) 122 (71) 42 (183)
Fact. Corr. 606 (464) 497 (368) 177 (196) 264 (128) 126 (73) 35 (176)
Mat. Subst. 601 (465) 492 (376) 168 (196) 305 (131) 123 (73) 40 (185)
K-means 640 (490) 530 (394) 178 (209) 271 (127) 118 (75) 41 (182)
KNN 619 (474) 509 (384) 165 (199) 277 (126) 140 (79) 45 (182)
Cumul 1248 (740) 1066 (647) 317 (366) 663 (291) 234 (126) 67 (358)

TABLE 5.2 – Tableau récapitulatif des résultats de certi�cationspar co-occurrence obtenus chezP.
falciparumpar les différentes librairies de HMM (en ligne) : “Pfam origin.” la librairie Pfam of�cielle
(cf. Chapitre 4) et “Esp. proches”, “Fact. Corr.”, “Mat. Subst.”, “K-means” et “KNN” les librairies
corrigées respectivement grâce à des espèces proches (cf. Section 5.5), à des facteurs de corrections
(cf. Section 5.7), à des matrices de substitutions (cf. Section 5.8), à unclusteringpar K-means(cf.
Section 5.9) et à un apprentissage de typek-plus proches voisins (cf. Section 5.10). Pour chacune de
ses librairies, “Nvx dom. certi�és” indique le nombre de domaines certi�és par co-occurrence avec
un FDR<20%, en utilisant les trois types de domaines validants. Parmi ces domaines, “Nvlles fam.
InterPro” correspond au nombre de domaines qui appartiennent à une famille InterPro inédite pour
la protéine et “Inédites chezPf” aux familles de domaines qui n'était jusque là identi�ées dans au-
cune protéine deP. falciparum. On peut également déduire des annotations GO de ces domaines et
des combinaisons de domaines, le nombre d'annotations GO inédites que l'on transfère aux protéines
(resp. colonnes “Annot. GO (dom. seul)” et “Annot. GO (combin. dom.)”). On précise entre paren-
thèses le nombre de protéines concernées par ces précédictions. De plus, le nombre de protéines qui
ne possédaient jusque là aucune annotation dans laGene Ontologyest explicité par la colonne “Prot.
sans GO” et on indique entre parenthèse le nombre total de protéines que l'on annote dans la GO.
En�n, la dernière ligne du tableau (“Cumul”) montre l'information apportée en cumulant les résultats
des différentes librairies de modèles.

familles de domaines qui n'avaient jamais été identi�ées dans une protéine deP. falciparumaupara-
vant. Ces familles inédites chezP. falciparum, sont désormais identi�ées dans 366 protéines distinctes
du parasite. Grâce à l'annotation des domaines Pfam par laGene Ontology, nous avons pu déduire des
domaines certi�és 663 nouveaux termes GO associés à 291 protéines, auxquels nous ajoutons 234 an-
notations GO déduites des combinaisons de domaines — formées par ces domaines certi�és — dans
126 protéines. Au total, 358 protéines reçoivent une annotation — par au moins un terme GO — grâce
aux domaines certi�és dont 67 protéines (19%) qui ne possédaient jusqu'ici aucune annotation GO.
On notera cependant que ces résultats ne re�ètent qu'une partie des annotations découlant de la cor-
rection des librairies de modèles. Effectivement, parmi les domaines non-certi�és un certain nombre
sont vraisemblablement justes, notamment dans les protéines monodomaines.

Les perspectives de ces travaux sont de plusieurs ordres. Concernant la méthode de détection par
co-occurrence, plusieurs pistes pour optimiser son potentiel ont été évoquées. Il est tout d'abord pos-
sible (et nos premières expériences montrent que cela est judicieux) d'adapter l'apprentissage des
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CDP en se recentrant sur des espèces plus spéci�ques de l'organisme cible (ici eucaryotes ou alvéo-
lés), pour une meilleure appréciation des combinaisons attendues entre les domaines. La construction
des ensembles de domaines potentiels peut également être améliorée. Il peut sembler arbitraire de
sélectionner les domaines potentiels non-chevauchant surun critère comme l'E-valeur quand celle-ci
devient élevée car la différence de signi�cativité n'est plus vraiment assurée. La prise en compte des
protéines homologues chez les espèces proches pourrait apporter une information complémentaire ro-
buste pour la construction des ensembles de domaines potentiels. De plus, il est vraisemblable que la
détection par co-occurrence puisse béné�cier des améliorations récentes apportées par la version 3.0
du programme HMMER en matière de précision des scores et des E-valeurs grâce au passage à des
scoresforward, ainsi que par la réduction des temps de calcul. En�n, d'autres informations pourraient
être prises en compte telles que l'adjacence ou l'ordre des domaines, ainsi que la pluralité des sources
de certi�cation (domaines validants) a�n d'améliorer la con�ance (FDR) associée aux nouveaux do-
maines. Notre approche pourrait ensuite être appliquée plus largement, notamment à l'ensemble des
organismes modèles pour identi�er les domaines les plus divergents. Cela permettrait la correction
d'un certain nombre d'annotations incorrectes ou incomplètes, même pour les organismes considérés
comme bien annotés. Au-delà des annotations fonctionnelles, de tels résultats seraient utiles à l'étude
de la combinatoire des domaines, et aux mécanismes d'évolution qui y sont liés.

Concernant les méthodes de corrections de modèles, la première perspective concerne l'intégra-
tion des résultats obtenus par les différentes méthodes dans un portail unique et la publication de
ces résultats. Ensuite, ces résultats nous donnent plusieurs informations utiles pour des études futures.
Tout d'abord, la performance de la reconstruction par les espèces proches nous rappelle l'intérêt d'une
approche itérative, dans l'esprit de PSI-BLAST, qui n'existe actuellement pas dans les bases de don-
nées de domaines. Il serait pourtant envisageable de proposer unpipelinequi effectuerait dans un pre-
mier temps une recherche de domaines dans une sélection des espèces phylogénétiquement proches.
Les résultats obtenus servirait alors de complément/remplacement d'une partie des séquences d'ap-
prentissage des modèles. La recherche de domaines dans l'organisme cible, réalisée dans un deuxième
temps, béné�cierait alors de modèles plus adéquats et fournirait donc des résultats plus pertinents. Ce
genre d'approche n'est pas réservé à l'étude d'organismes divergents ou biaisés mais devrait béné�cier
à n'importe quel génome.

Nous avons vu que les corrections parK-meanset k-plus proches voisins pourraient également
être améliorées par un choix judicieux de leur paramètres (choix vraisemblablement liés au génome
de l'espèce étudiée). Une perspective pour ces méthodes estl'extension de leur application à d'autres
organismes biaisés, notamment aux espèces GC-riches, a�n de con�rmer leur potentiel. D'un point
de vue théorique, il serait également intéressant d'approfondir le problème posé par l'hétérogénéité
de l'évolution des sites. Les différentes positions des séquences évoluent selon des contraintes qui
leurs sont propres. Cela se traduit par des vitesses d'évolution différentes des sites de pro�ls physico-
chimiques identiques. Une solution consisterait alors à prendre en compte l'information phylogéné-
tique a�n de proposer des corrections plus adaptées, en couplant par exemple les classes de pro�ls
physico-chimiques avec des classes de vitesses d'évolution. On pourrait aussi envisager des matrices
d'évolution adaptées et non-homogènes, contrairement auxmatrices utilisées ici (WAG, LG,etc.),
qui permettraient mieux modéliser la dérive des organismesprésentant un fort biais compositionnel
commeP. falciparum.
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Résumé :Les modèles de Markov cachés (MMC) – par exemple ceux de la librairie Pfam – sont des
outils très populaires pour l'annotation des domaines protéiques. Cependant, ils ne sont pas toujours adaptés
aux protéines les plus divergentes. C'est notamment le cas avec Plasmodium falciparum(principal agent du
paludisme chez l'Homme), où les MMC de Pfam identi�ent peu defamilles distinctes de domaines, et couvrent
moins de 50% des protéines de l'organisme. L'objectif de cette thèse est d'apporter des méthodes nouvelles
pour af�ner la détection de domaines dans les protéines divergentes.

Le premier axe développé est une approche d'identi�cation de domaines utilisant leurs propriétés de co-
occurrence. Différentes études ont montré que la majorité des domaines apparaissent dans les protéines avec
un ensemble très réduits d'autres domaines favoris. Notre méthode exploite cette propriété pour détecter des
domaines trop divergents pour être identi�és par l'approche classique. Cette détection s'accompagne d'une es-
timation du taux d'erreur par une procédure de ré-échantillonnage. ChezP. falciparum, elle permet d'identi�er,
avec un taux d'erreur estimé inférieur à 20%, 585 nouveaux domaines – dont 159 familles étaient inédites dans
cet organisme –, ce qui représente 16% du nombre de domaines connus.

Le second axe de mes recherches présente plusieurs méthodesde corrections statistiques et évolutives des
MMC pour l'annotation d'organismes divergents. Deux typesd'approches ont été proposées. D'un côté, nous
intégrons aux alignements d'apprentissage des MMC les séquences précédemment identi�és dans l'organisme
cible ou ses proches relatifs. La limitation de cette solution est que seules des familles de domaines déjà
connues dans le taxon peuvent ainsi être identi�ées. Le deuxième type d'approches contourne cette limitation
en corrigeant tous les modèles par une prise en compte de l'évolution des séquences d'apprentissage. Pour
cela, nous faisons appel à des techniques classiques de la bioinformatique et de l'apprentissage statistique.
Les résultats obtenus offrent un ensemble de prédictions complémentaires totalisant 663 nouveaux domaines
supplémentaires – dont 504 familles inédites –, soit une augmentation de 18% à ajouter aux précédents résultats.

Mots-clés :Domaines protéiques, modèles de Markov cachés, paludisme.

Summary : Hidden Markov Models (HMMs) – from Pfam database for example– are popular tools for
protein domain annotation. However, they are not well suited for studying highly divergent proteins. This is
notably the case withPlasmodium falciparum(main causal agent of human malaria), where Pfam HMMs
identify few distinct domain families and cover less than 50% of its proteins. This thesis aims at providing new
methods to enhance domain detection in divergent proteins.

The �rst axis of this work is an approach of domain identi�cation based on domain co-occurrence. Several
studies shown that a majority of domains appear in proteins with a small set of other favourite domains. Our
method exploits this tendency to detect domains escaping tothe classical procedure because of their divergence.
Detected domains come along with an false discovery rate (FDR) estimation computed with a shuf�ing proce-
dure. InP. falciparumproteins, this approach allows us identify, with an FDR below 20%, 585 new domains –
with 159 families that were previously unseen in this organism – which account for 16% of the known domains.

The second axis of my researches involves the development ofstatistical and evolutionary methods of
HMM correction to improve the annotation of divergent organisms. Two kind of approaches are proposed. On
the one hand, the sequences previously identi�ed in the target organism and its close relatives are integrated
in the learning alignments. An obvious limitation of this solution is that only new occurrences of previously
known families in the taxon can be discovered. On the other hand, we evade this limitation by adjusting
HMM parameters by simulating the evolution of the learning sequences. To this end, classical techniques from
bioinformatics and statistical learning were used. Alternative libraries offer a complementary set of predictions
summing 663 new domains – with 504 previously unseen families – corresponding to an improvement of 18%
to add to the previous results.

Keywords : Protein domains, hidden Markov models, malaria.
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