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Introduction






Le séquencage d'un génome complet consiste a détermimdrd'a’enchainement des nucléo-
tides constituant 'ADN d'un organisme. Ces dernieres asnéous avons assisté a la multiplication
des projets de séquencage de génomes complets grace aloppéweents technologiques et a la
réduction des co(ts. Cette dynamique se poursuit et pemetaroissement massif des données dis-
ponibles. Cependant, la vitesse d'apparition des donnéde de loin les capacités d'analyse de
celles-ci, conduisant a un goulot d'étranglemeBerisonet al, 2009. L'annotation des données is-
sues de projets de séquencage est I'une des missionsgiregipour la communauté bioinformatique.

On distingue généralement trois niveaux d'annotationsnfmomatiques, permettant respecti-
vement de répondre aux questions : ou, quoi, et commeite?n( 2001). Le niveau d'annotation
nucléique (ou?) consiste, a partir des séquences d'ADNeidtiidr la position des génes codant.
On recherche aussi différents éléments tels qusitege nucleotide polymorphist®NP), les ARN
non-codants et les régions de régulation par exemple. Lgi@ee niveau d'annotation (quoi?)
concerne les protéines, macro-molécules nécessaires & lat\a la perpétuation des espéces.
Synthétisée a partir des génes, le premier angle d'étudgrdésines s'appuie généralement sur la
séquence primaire (ordre séquentiel des acides aminésjoraparant les différents domaines du
Vivant?! on a pu observer des caractéristiques communes a ces séguémces annote notamment
par l'identi cation de structures secondaires et tergéairstables. Ces annotations sont fortement
liées au dernier niveau d'annotation : I'annotation foagtielle (comment ?) qui décrit les processus
biologiques dans lesquels sont impliqués les génes et feadtits. L'annotation fonctionnelle est
frequemment synthétisée a l'aide de vocabulaires stréstou ontologies (par exemple Gene
Ontology(Ashburneret al, 2000). Comprendre et caractériser les différentes fonctioo®giques
des protéines est essentiel pour I'étude des processusgigjoés, dans une visée fondamentale
(avancée des connaissances) ainsi que dans une viséeuapplipu'elle soit médicale (découverte
de médicaments dans le cadre de pathologies humaines) ooréicue (développements pour
les secteurs agro-alimentaires). Grace au séquencagemsysfue de génome, des annotations
fonctionnelles ont pu étre proposées pour de nombreusésines. L'annotation fonctionnelle des
protéines par des méthodes bioinformatiques se fait suririeipe du transfert d'annotations, c'est
a dire que l'on transfert aux protéines récemment séquenieSeconnaissances acquises sur des
protéines similaires lors de précédentes études. Dangdce, dane des notions clef pour I'annota-
tion protéique et fonctionnelle est l'identi cation desrdaines protéiques. Les domaines sont les
sous-unités structurales des protéines. L'évolution aleibrde nhombreux domaines a se combiner
pour former des protéines multidomaines ou des complex#éigues, avea priori un vaste espace
de possibilités. Chaque domaine peut étre entieremenigdiéplinversé, transposé, impliqué dans des
transferts horizontaux, ou encore faire I'objet de mutaiponctuelles, de délétions et d'insertions.
Par conséquent, le domaine protéique est considéré deursscmmme une unité d'évolution a part
entiere.

De nombreuses méthodes ont été développées dans le catimendédtion automatique des gé-
nomes. Ces méthodes s'appuient principalement scor@araison de séquencesur identi er les
protéines et domaines homologues, c.-a-d. partageanistoed évolutive commune. La bioinforma-
tique a su apporter des algorithmes rapides et ef caceslpaacherche 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 BLABScHulet al, 1990, ClustalW
(Thompsoret al,, 1994), etc. qui recherchent, dans une base de données de séquences les oc
currences d'une séquence requéte;

— la modélisation de familles de protéines : a partir d'uneemsle de séquences homologues
regroupées en famille, on utilise une représentation matique de I'alignement multiple des
séquences (expression réguliere, PSSM, HMd) a n de rechercher de nouvelles séquences
ressemblant au modéle.

La modélisation est généralement considérée comme unedeéfius performante que la compa-
raison de séquences deux a deux, pour la détection de ségueomologuesFarket al,, 1998).
L'avantage de la modélisation réside dans sa capacité ésemter la diversité des séquences et l'in-
formation position-spéci que (issue de I'alignement niylk) qui caractérisent les familles d'homo-
logues. Parmi les techniques de modélisation, les modéldtadkov cachésHidden Markov Models
notés HMM) se sont révélés étre un outil puissant pour la lizzdi®n et la détection de domaines
protéiques et sont utilisées dans de nombreuses bases iéedate domaines. La base de données
Pfam, par exemple, propose une grande collection de HMM ouvre environ 74% des protéines
répertoriées par Swiss-Prot/TrEMBL. Chaque HMM est un rfegéobabiliste représentant un do-
maine protéique unique. Etant donnée une nouvelle séqpeatéque, chaque HMM est utilisé pour
calculer un score re étant la ressemblance de la séquenceodele. Ce score est alors comparé a
un seuil de référence fournit par Pfam au dessus duquel anapemer la présence du domaine
dans la protéine. Cependant, cette procédure peut mangueengibilité lors de I'étude de protéines
fortementdivergentes

L'étude des protéines divergentes est l'objet central deedbése. La notion de divergence se
dé nit implicitement par rapport a uistandarg lié ici aux organismes modeles. Les organismes
modeles sont les premiers a avoir été séquencés et étudiéslg® raisons historiques, pratiques
(facilité de reproduction), économiques ou sociétalesp€ut notamment citer les génomes micro-
biaux dHaemophilus in uenzadgrippe) Fleischmanret al, 1995 et Mycobacterium tuberculosis
(tuberculose) Coleetal, 1998, puis chez les eucaryoteSaccharomyces cerevesidkevure)
(Goffeauet al, 1996, Caenorhabditis elegans(ver) (TheC. elegansSequencing Consortium
19998, Drosophila melanogastemouche) Adamset al, 2000 et Arabidopsis thaliana(petite
plante proche de la moutard€lhe Arabidopsis Genome Initiatiy@000. Les protéines les mieux
annotées dans les organismes modeéles servent de référemcéépude des organismes nouvel-
lement séquencés. Ces protéines dé nissentstasdardsdes bases de données de domaines ou
elles sont utilisées pour I'apprentissage des modeéles pke HMM. C'est pourquoi ces modeles
permettent l'identi cation de domaines dans de nombreuseréines (proches des standards),
mais rencontrent des dif cultés face aux protéines diverge Une séquence est donc quali ée
de divergentesi sa séquence d'acides aminés exhibe une évolution spexief divergente par
rapport aux séquences standards. Des séquences divergemnteobservées dans la plupart des
organismes, y compris les organismes modéles. Néanmairmoblématique d'annotation se ré-
véle plus contraignante pour I'étude d'organismes compdife majorité de séquences divergentes.

C'est notamment le cas dBlasmodium falciparumprincipal agent de la forme létale du
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paludisme humain ounalaria. Le paludisme est la maladie parasitaire la plus répandus ka
monde. En 2006, le paludisme était endémique dans 109 psgsntellement les plus pauvres
d'Afrique, d'Asie et d'’Amérique latine, et deux milliards'iddividus, soit 40% de la popula-
tion mondiale, étaient exposés. On estime a 500 millionsdmbre de personnes atteintes de
paludisme et entre 1,5 et 3 millions le nombre de décés caguméda maladie chaque année,
principalement des enfants de moins de 5 ans habitant dangolees d'Afrique sub-saharienne
(Rapport de I'Organisation Mondiale de la Santé, 200@ séquencage du parasR&asmodium fal-
ciparum(Gardneret al., 2002 a révélé un génome atypique, composé a 80% de A et T qui settrad
également par un biais de la composition en acides aminéssdgrstéines. Une autre particularité
de son génome est la présence de longues insertions de dailplexité (Mootton et Federhen
1993. Ces atypicités rendent particulierement dif ciles lexherches de séquences homologues.
Lors de la publication de son génon@ardneret al., 2002, plus de 60% des 5484 protéines prédites
ne possédaient aucune protéine homologue connue. A titreoaparaison, dans la plupart des
organismes séquencés ce hombre s'approche plutét des 4086nState par ailleurs que la recherche
de domaines Pfam n'identi e que peu de domaines distinttse®domaines concernent a peine 50%
de ses protéines. Bien que cette observation puisse sjexplpar I'existence de génes spéci ques au
genrePlasmodiumelle est vraisemblablement exacerbée par I'importantergence du génome de
ce parasite qui rend la détection d'homologie particulieat dif cile avec les outils classiques.

L'objectif de cette thése est d'apporter des méthodes rmsvgour af ner la détection de
domaines protéiques au sein de protéines divergentes. Bas principaux ont été développés.
Dans un premier temps, nous avons congu une approchenitiésapropriétés deo-occurrenceles
domaines protéiques. Différentes études révélent quaifmp des domaines n'apparaissent qu'avec
un nombre limité d'autres domaines “favorisCg¢hen-Gihoret al, 2007). Nous proposons donc
d'apprendre une liste de paires de domaines fortementlésrsér un trés grand nombre de protéines
par exemple celles de Swiss-Prot/TrEMBL. On s'autorisesaforelacher les seuils de score requis
pour la détection de domaines an d'obtenir de nombreux eawx domainegpotentiels parmi
lesquels se trouvent un grand nombre de faux positifs. Laepice d'un domaine potentiellement
présent esterti ée s'il existe dans la protéine un domaine ddlidant tel que la paire (validant,
potentiel) appartienne a la liste de paires de domainesnfamt corrélés précédemment apprise.
Nous utilisons donc les propriétés de co-occurrence desith@s comme un Itre pour retenir les
domaines qui ont le plus de chance d'étre réellement pr&s€ette méthode est accompagnée d'une
estimation du taux d'erreur sur I'ensemble des domainet &grNous avons ainsi pu mesurer sa
capacité a découvrir de nouveaux domaines dans différegemiemes divergents. De plus, cette
approche semble pouvoir apporter un certain nombre dlinédion y compris pour I'étude des
organismes modeles. Dans un second temps, nous avons @ropdarge éventail de méthodes
de corrections des HMM pour I'étude d'organismes possédanfort biais dans la composition
moyenne en acides aminés de leurs protéines. Nous avonssprplusieurs méthodes dont 'objectif
est de corriger a l'aide d'approches statistiques et éwalst les probabilités des modeles pour
obtenir des prédictions de domaines plus en adéquationles@rganismes étudiés. Nous montrons
que ces techniques offrent un ensemble de résultats coraptaires intéressants et a considérer pour
I'étude d'organismes biaisés comrRefalciparum
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Dans un premier chapitre, nous présentons les pré-requicgitjues nécessaires pour appréhen-
der les données manipulées au cours de cette theése. Le d@opmaiéique, unité d'évolution qui fait
sens en terme d'homologie de protéines, en est I'objet aerfe chapitre est conclu par la pré-
sentation des différentes bases de données de familléSques. Le second chapitre s'intéresse aux
différents modéles mathématiques utilisés pour représtet familles de séquences. Aprés une bréve
présentation des modéles usuels, nous nous concentroies sundéles de Markov cachés. Nous dé-
taillons notamment I'approche par HMM pro Is et le logiciHIMMER qui permet leur manipulation.
Le troisiéme chapitre est consacré au paludisme et au reasplende sa forme la plus létalelas-
modium falciparumNous présentons les atypicités du génome de ce parasiejaales approches
bioinformatiques qui ont été proposées pour les contourner

La contribution de cette thése correspond aux chapiress. Nous y présentons les méthodes
gue nous avons mises en place pour pallier les limites detétitin de domaines dans les protéines
divergentes et en particulier ch&z falciparum: la méthode de détection de nouveaux domaines
protéiques par co-occurrence (chap#jet différentes méthodes de corrections des modéles grobab
listes, congues a n d'adapter les HMM a I'étude de protéidisergentes (chapitrd). Nous concluons
par une discussion sur I'aboutissement des méthodes egigsqutives envisagées.

Cette these s'est inscrite dans le cadre du projet ANRmoexploralont I'objectif est I'amélio-
ration de l'annotation d@. falciparum Elle a donné lieu & une publication dans le jourBedinfor-
maticsconcernant le chapitré (Terraporet al,, 2009 et quatre présentations orales en congrés dont
JOBIM 2009 et ISCB Africa ASBCB 2009. Elle a été effectué abdwatoire d'Informatique, Robo-
tique et Microélectronique de Montpellier (LIRMM), dangdjuipe Méthodes et Algorithmes pour la
Bioinformatique (MAB) d'Olivier Gascuel en 2005-2008, &t 2010 au Laboratoire de Physiologie
Cellulaire Végétale du CEA de Grenoble, dans I'équipe aBfaréchal, en 2009.
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Chapitre 1

Protéines et domaines protéiques

1.1 Protéines

Les protéines sont des macromolécules essentielles pstuiutduration et le fonctionnement des
cellules vivantes. Selon leur nature, elles peuvent awesrfdnctions différentes :
un réle structurel, comme l'actine ;
un role dans la motilité, comme la myosine ;
un role catalytique (enzyme) ;
un role de régulation de la compaction de I'ADN (histone) ;
un role d'expression des génes (facteur de transcrigtion)

— etc
En fait, 'immense majorité des fonctions cellulaires estiaée par des protéines. De nos jours, la ca-
ractérisation de la fonction des protéines est donc unedgbgs essentielles en bioinformatique dans
une visée fondamentale (avancée des connaissances)usrdams une visée appliquée (identi er par
exemple les protéines clefs de certaines pathologies m@s)ai

1.1.1 Origines

Les protéines furent reconnues comme une classe distiactotécules biologiques au X\V#Te
siécle. Le terme protéine fut proposé par Gerardus Johavinkter (1802-1880) en collaboration
avec Jons Jakob Berzelius (1779-1848). Ce terme est darigéed ancierprwteioc (proteiog qui
signi e premier, essentiel. Un extrait d'une lettre de Badias a Mulder datée de 1838, reprise par
Reynolds et Tanfor2003), donne la précision suivante (en francais dans le texte) :

“Le nom protéine gue je vous propose pour I'oxyde organigeiéadbrine
et de I'albumine, je voulais le dériver gewteioc, parce qu'il parait
étre la substance primitive ou principale de la nutritiomeaie”.

On remarque également une similitude étonnante du ternm€ipe” avec I'adjectif “protéiforme”
d'étymologie différente. Ce dernier fait référence au D@&nec Protée qui pouvait adopter différentes
formes, tout comme les différentes protéines possédenfoders distinctes et assurent donc de
multiples fonctions, bien que ceci ne ft découvert que ples tard, au cours du XXe siécle.

15



16 CHAPITRE 1. PROTEINES ET DOMAINES PROTEIQUES

1.1.2 Synthese

Une protéine se compose d'une ou plusieurs séquences (tnesha'acides aminés, qui sont
assemblées a partir de l'information présente dans lessgées acides aminés sont des molécules
organiques possédant un squelette carboné et deux fosictiame amine (-NH2) et un acide car-
boxyliqgue (-COOH). Les propriétés physico-chimiques dedes aminés, spéci ques du squelette
carboné, sont donc déterminantes pour la structure et tidondes protéines (Figute?2).

La synthése d'une protéine se fait en plusieurs étagfeBigurel.1) :

— la transcription ol le géne, présent sur le brin codant de I'ABNst transcrit en ARN mes-

sager (ARNm);

— la maturation ou 'ARNm subit un ensemble de modi cations post-transtapnelles. La
plupart des ARNm sont modi és post-transcriptionnellememais la nature des ARN modi és
et des modi cations varient entre procaryotes et eucasyatentre le noyau et les organites
chez les eucaryotes. Les modi cations les plus courantesaraent ses extrémités (ajout d'une
coiffe ou polyadénylation par exemple), sa séquence @géssu édition) ainsi que la nature
chimique de ses atomes (méthylation, pseudouridylatitolation, etc). Ces différentes mo-
di cations peuvent in uer sur différentes caractéristepude I'ARN, telle que sa stabilité, sa
capacité a étre traduit ou bien méme modi er la séquencedaite Par exemple, un épissage
alternatif conduit a la création d'’ARN matures différentglenc de protéines distinctes a par-
tir d'un méme géne. La maturation des ARNm est donc une étaperiante du contrdle de
I'expression des génes;

— la traduction ot 'ARNmM mature est traduit en protéine par le ribosome arction du code
génétigue : a chaque triplet de nucléotides (ou codon) sworal un acide amin€(ick et al.,,
1961) (cf. Tablel.1). L'assemblage d'une protéine se fait donc acide aminé gideaminé, de
maniére séquentielle, par des liaisons peptidiques (ented) entre les fonctions carboxylique
et amine des acides aminés successifs. Pour symbolisdotinancement de cette séquence
d'acides aminés, une protéine se lit de son extrémité Niteda a son extrémité C-terminale :
N faisant référence a I'amine NH2 restée libre du premiel@eaiming, et C a I'acide carboxy-
lique COOH non engagé dans une liaison peptidiqgue du desnide aminé ;

Une fois synthétisée, la protéine peut également subir aeb cations dites post-traductionnelles.
Un modi cation post-traductionnelle est une modi catiohimique d'une protéine (acétylation, phos-
phorylation, ubiquitinationgtc), réalisée le plus souvent par une enzyme, apres sa syribése
cours de sa vie dans la cellule. Cette modi cation entragrgégalement un changement de la fonction
de la protéine considérée, que ce soit au hiveau de son adiéma demie-vie, ou de sa localisation
cellulaire.

1.1.3 Différents niveaux de structure

On distingue communément plusieurs niveaux de structune gécrire une protéine :

1. L'acide désoxyribo-nucléique (ADN) constitue le génorhise compose d'une séquence de nucléotides, c.-a-d. un
acide phosphorique lié a un désoxyribose, lui-méme lié ahase azotée. Il existe 4 bases azotées : I'adénine (A), la
thymine (T), la guanine (G) et la cytosine (C). La structued’dDN, deux brins complémentaires composés de paires A-T
et G-C s'enroulant en double hélice, a été établi\patson et CricK1953.



1.1. PROTEINES

\°2

Acide aminé Codea| Code a Formule Traduit par les codon
3 lettres| 1 lettre
5
Alanine Ala A “ﬁﬁw ecy. ggg GCA
aginine | Aig | R | wlyoye | SS006C.Ccon
Asparagine Asn N °miw AAU, AAC
Acide aspartique| Asp D °ﬁm GAU, GAC
Cystéine Cys C HSAN{%H UGU, UGC
Acide Glutamique| Glu E Hoi/\&w GAA, GAG
Glutamine GIn Q HzNJ\HuNm%OH CAA, CAG
Gycne | oy | G Lo
Histidine His H ¢ : oH CAU, CAC
Isoleucine lle | ”SCV\N&OH AUU, AUC, AUA
Leucine Leu L " T N: oH %%A(‘:%%GA %ldlé
Lysine Lys K HzNVV\ﬁLOH AAA, AAG
Méthionine Met M Hac/svﬁhﬁim AUG
Phénylalanine Phe F Q/m{kw Uuu, uuc
Proline Pro P CN,{LOH ccu. ggg CeA
Serine ser | 5 | ey ucu, ucc, Uca,
Thréonine Thr T Hacjiﬁw At Q(C:(C;’ AeA
Tryptophane Trp W MOH UGG
Tyrosine Tyr Y . N: or UAU, UAC
Valine Val Vv HC L oH cUY, eC, GUA

GUG

TABLE 1.1 —Table des 20 acides aminés usuels issus du code génétique.
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| I : I
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ARN pre-messager
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FIGURE 1.1 —Procédé général de la synthése d'une protéiné gauche, on trouve l'illustration des
mécanismes de synthése a travers les différentes logatisatellulaires dans une cellule eucaryote.
A droite, on voit I'évolution de la séquence d'ADN d'un géndadséquence d'acides aminés d'une
protéine, lors de la traduction et de la transcription.

Aliphatiques

Aromatiques

Hydrophobe

FIGURE 1.2 —Propriétés physico-chimiques des différents acides amisél'apresTaylor (19863.
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a) Structure primaire : L'ordre dans lequel les acides aminés s'enchainent caedttstructure
primaire de la protéine. On parle alors de séquence d'a@desés ou séquence protéique. Les
acides aminés issus du code génétique sont au nombre dé Z2kjel1.1). Cependant, deux de ces
acides aminés sont extrémement raressélénocystéinél) et lapyrrolysine(O) sont codés par des
codons-stop (codons déclenchant habituellement I'amétédiat de la transcription d'un géne). De
plus, la pyrrolysine n'apparait que chez les archées etleaatéries.

b) Structure secondaire :Le concept de structure secondaire a été introduit paterstram-Lang
(1952, lors des conférences médicales Lane a Stanfdcti€liman et Schellmad997). La structure
secondaire décrit le repliement de segments courts deuetste primaire. Ce sont des structures
locales, stabilisées par des liaisons hydrogenes entgrdéepements amide (-NH) et carbonyle (-
CO) du squelette peptidiqgu@dulinget al., 1951). L'existence de structures secondaires vient du fait
que les repliements énergétiquement favorables de la ségymotéique sont limités et que seules
certaines conformations sont possibles. Les principapesyle structures secondaires réguliéres sont
leshélicesa et lesfeuilletsb. lls se trouvent fréquemment dans les protéines mais eroprops et
combinaisons variables. On trouve aussi desdes(également nommé®tour en arrieéreou tour-
nants— traductions de I'anglaiturns), ainsi que deboucles(coil). Ces structures ne sont pas moins
ordonnées que les hélices ou les feuillets ; elles sont piegulieres et donc plus dif cile a décrire.

Il ne faut donc pas confondre le terme boucle avec le tegmeulement au hasarftandom coi),

qui désigne I'ensemble des conformations non-structurées hélices, feuillets, coudes et boucles
comptent pour environ 90% en moyenne dans les protéinedastis(dont 31% d'hélices et 28% de
feuillets) (Voet et Voef 2004). Il est connu que certains acides aminés favorisent ladtom d'une
structure secondaire plutét qu'une autBldut et al, 1960. Par exemple, la proline (P) et la gly-
cine (G) ont une trés faible propension a former des hébicessont méme considérées comme des
“briseuses d'hélice” ljelix breake), parce qu'elles détruisent la régularité du squelette'ltdice

a (Argos et Palap1982. En revanche, elles ont des capacités conformationnediggulieres et se
retrouvent fréquemment dans les coudes. Les acides aminémsvqrisent la formation des hélices
sont la méthionine, I'alanine, la leucine, le glutamateadiybine (“MALEK” en code acide aminé a
une lettre). A l'inverse, les “gros” acides aminés aromags(tryptophane, tyrosine et phénylalanine)
et les acides aminés branchés@n(isoleucine, valine et threonine) privilégient la confation en
feuillet b. Cependant, ces tendances ne sont pas suf samment maggpégsouvoir servir de base a
la prédiction de structure secondaire, sur la base de la séguence en acides aminés.

De nombreuses approches ont été décrites pour prédiraitdust secondaire d'une protéine a
partir de sa séquence primaire, basées sur les proprigggpithimiques, de simples statistiques
linéaires, ainsi que de nombreuses méthodes d'appregdissaseaux neuronaux, k-plus proches
voisins, arbres phylogénétiquestc) (Cuff et Barton 2000. Les plus performantes exploitent I'in-
formation évolutive disponible grace aux familles de praé ¢velebil et al., 1987 Rost et Sander
1993 Salamov et Solovyevl995 Frishman et Argos1996 King et Sternberg1996). Il est éga-
lement possible de calculer la structure secondaire d'un&ime a partir de sa structure tertiaire
(voir ci-dessous), par exemple grace au dictionnaire dectstire secondaire de protéines (DSSP)
(Kabsch et Sandefl983), ou grace a des algorithmes tels que HSBénfology-derived Secondary
Structure of Proteins(Sander et Schneidet991) ou STRIDE 6econdary STRucture IDEnti catiyn
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FIGURE 1.3 — Trois représentations possibles de la structuraitertile la protéine triose phosphate
isomerase. A gauche : représentation de tous les atomediffé@sntes couleurs correspondent aux
différents types d'atomes. Au milieu : représentation dird@ de la conformation du squelette de
cette protéine et coloration des différentes structuresrsiaires. Les hélices sont gurées par des
hélices circulaires et les feuillelspar des éches. A droite : représentation des surfaces sibtes
aux solvants, colorées par rapport aux types de résidudegen rouge, basiques en bleu, polaires en
vert et non polaires en blanc).

(Frishman et Argos1995).

c) Structure tertiaire : La structure tertiaire d'une protéine correspond au repdiet de la sé-
quence protéique dans l'espace. On parle plus courammesirutgure 3D ou structure tridimen-
sionnelle. La fonction d'une protéine est intimement liégadtructure 3D. Lorsque cette structure est
cassée par I'emploi d'un agent dénaturant ou autre (tertyérau pression par exemple), la protéine
perd sa fonctiongelaet al., 1957).

La structure tertiaire d'une protéine dépend principaletrde sa structure primairé\f nsen,
1973. Ainsi, deux protéines homologuésiyant une forte similarité de leur séquence primaire au-
ront également des structures trés proches et donc deofmesemblables. Il n‘existe pas de regles
simples qui permettraient de déduire la structure 3D andetla séquence d'acides aminés.

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

— la cristallographie par rayons X;

— la spectroscopie par résonance magnétique nucléaire JRMN
Cependant, ces méthodes sont colteuses et la détermidatianstructure d'une protéine reste un
processus lent et complexe. A n de contourner ce probléme naéthodes automatiques de prédiction
de la structure tertiaire des protéines ont été développgent aujourd'hui trés ables. Il se dégage
deux types de méthodes : les méthodes de modélisation catiwpagt les méthodes dited initio,
oude novo

2. L'homologie est une relation rendant compte d'une histéivolutive commune (par opposition a la notion d'analogie
ou la ressemblance provient d'une convergence sans lidnt#oDes séquences homologues sont issues de I'évolutio
d'une méme séquence ancestrale.
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Les méthodes de modélisation comparative ont pour pointégart les structures 3D résolues
(templates On distingue deux approches classiques :

— Les méthodes par reconnaissance des repliements, égalappeléefrotein Threadingdis-
posent d'une littérature abondantMiyazawa et Jerniggnl985 Sippl, 1990 Bowieet al,,
1991 Joneset al, 19923 Godziket al,, 1992 Maiorov et Crippen1992 Bryant et Lawrence
1993 Johnsoret al., 1993 Lathrop 1994. Il s'agit d'utiliser chaque protéine dont la struc-
ture est connue pour reconnaitre les séquences susceptipter un repliement identique.
Ces méthodes adressentpi®bléme du repliement inverspuisqu'elle examinent la compa-
tibilité d'une séquence avec des structures connues, awéeorédire la structure a partir de
la séquence. L'existence d'un répertoire limité de striggiprotéiques permet de calculer un
potentiel d'énergie (simpli é€) du repliement des chain&xitles aminés.

— Les méthodes de modélisation probabiliste de séquenceslbgues dont les structures 3D
sont connues, comme le propose les bases de données G&vigs3in et al., 2009 et SUPER-
FAMILY ( Yeatset al., 2008 développées sectidh4.3 L'homologie de séquences protéiques
aux modéles de familles permet de prédire leurs structures.

Les méthodes ditesb initio ne sont pas limitées aux familles pour lesquelles il exisgesiructure
résolue. Ces méthodes utilisent les principes physicatcjoies a n de prédire la structure 3D d'une
protéine, uniquement a partir de la séquence d'acides aies composantes clefs de ces méthodes
consistent a minimiser une fonction d'énergie, soit en &mile repliement de la protéine (a partir
d'une chaine protéiqua plat), soit en recherchant dans l'espace des conformationshiesgrace
a des méthodes stochastiquksl{nski et al,, 1993. L'inconvénient de ces méthodes est la nécessité
d'importantes ressources informatiques. Elles n‘ont détécappliquées avec succes qu'a de petites
protéines. Bien que les limitations calculatoire soitdsrtles béné ces potentiels pour la génomique
structurelle font des méthodab initio de prédiction de structure un champ de recherche a&dtdrig
2008.

Il existe aussi des protéines dites “non structurées”, anidypas de structure 3D particuliere
sauf lorsqu'elles entrent en interaction avec d'autregefars Dyson et Wright 2005. Les protéines
intrinséquement non structurées représenteraient eniédo des génomesigmpa 2002). Plus
généralement, environ 40% des protéines eucaryotes @raggtt une région intrinséquement non
structurée \Wright et Dyson 1999. La base de données Dispr&i¢kmeieret al., 2007) fournit des
informations supplémentaires sur ces protéines et répertoutes les structures intrinséquement
désordonnées connues.

d) Structure quaternaire La structure quaternaifedes protéines se référe a ce que l'on appelle
les complexes protéiques. Un complexe protéique regréagsokiation d'au moins deux séquences
protéiques — identiques ou différentes — par des liaisomsaowalentes (liaison hydrogéne, liaison
ionique, interactions hydrophobes), et, plus raremeistpdats disulfures. Chacune de ces séquences
est appeléenonomeérgou sous-unité) et I'ensemblgigoméreou protéine multimériquel’hémo-
globine humaine est un exemple de protéine multimériqule ;esit constituée de 4 sous-unités : 2
sous-unitésa (de 141 acides aminés) et 2 sous-unté@&e 146 acides aminés). La fonction de la
protéine émerge alors de cet agrégat de structures.

3. terme introduit parBernal 1958, par extension de la terminologie de Linderstrgm-Lang.
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1.2 Famille de séquences

L'accroissement exponentiel des données protéiquessisiaseprojets de séquencage de génomes
complets aboutit a un goulot d'étranglemeBefisoret al., 2009. Identi er la fonction d'autant de
protéines par des expérimentations biologiques (étudeuwtestructure 3D, de leurs interactioess)
n'est simplement pas réalisable. On ne dispose que de sgggiprimaires dont il faut tirer le maxi-
mum d'information. Le recours actuel pour traiter ces d@snéonsiste a utiliser des méthodes bio-
informatiques pour prédire une annotation fonctionnedlgide des protéines récemment séquencées.
L'annotation fonctionnelle des protéines passe alors'jpiniti cation de groupes de séquences, plus
communément appeléamilles Les familles visent a regrouper les protéines homologried,d. qui
partagent une histoire évolutive commune. Les séquence® d¢héme famille sont souvent proches
et possedent donc des propriétés semblables. Lintér@edelle classi cation est de permettre le
transfert d'annotations. Lors de I'étude d'une nouvelletpme (encore non-annotée), on l'assigne a
une famille a n de transférer a cette protéine les connaigss acquises sur les autres protéines de la
famille (issues de précédentes études). Le regroupemdairglies des protéines peut se faire selon
la similarité des séquences ou des structures, ou encoreXanité des compositions en domaines
protéiques ¢f. section1.3). Des méthodes récentes proposent de s'appuyer sur desneisobs de
ces critéres avec des données biologiques telles que les n@taboliques ou les pro Is d'expres-
sion Hahneet al,, 2008 Bréhélinet al, 2010. Cependant, il est dif cile d'assigner a une famille
les séquences les plus divergentes. Cette thése s'applameea la modélisation et I'identi cation de
familles de domaines protéiques a n d'améliorer I'annaatfonctionnelle des protéines divergentes.

1.3 Domaines protéiques

La majorité des protéines, y compris dans les organismandass complexes, est composée de
plusieurs modules odomainesDans un premier temps, nous revenons sur la dé nition duaioen
protéique (sectiord.3.]) et la distinction entre domaine et motif protéique (setid.d. Puis nous
présentons les principales propriétés révélées par ledmam travaux sur la combinatoire des do-
maines, en commencant par l'existence de groupes de dosn@nservés au cours de |'évolution, et
I'implication de l'apparition de nouvelles combinaisorend la complexi cation des organismes (sec-
tion 1.3.3. Nous verrons qu'il existe un répertoire relativementiiémde combinaisons de domaines
observables dans la nature (sectloB.4). Cette propriété sert de point d'ancrage a notre méthode
de détection de domaines par co-occurreréeGhapitred). D'autres travaux se sont intéressés aux
mécanismes de création de génes a travers les phénomeéreoaibinaisons de domaines (section
1.3.5. L'évolution a conduit de nombreux domaines a se combioar former des protéines multido-
maines ou des complexes protéiques, a/pdori un vaste espace de possibilités, faisant du domaine
une unité d'évolution a part entiére (sectibr8.6. On observe une forte corrélation entre la fonction
et la composition domaines des protéines (secti@i?). Pour conclure sur les domaines protéiques,
nous présentons les résultats d'études portant sur leadtittns protéine-protéine en terme d'inter-
actions entre domaines (sectibr3.8.
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1.3.1 Dé nition

L'analyse des séquences et des structures de protéinds gisbeaucoup s'organisent en mo-
dules structuraux distincts. En effet, les protéines peu&ge vues comme composées d'une ou plu-
sieurs unités fondamentales appeléemsaines protéiquedl existe plusieurs dé nitions du domaine
protéique selon I'angle sous lequel on se place. Du poinugestructuraliste, un domaine correspond
a une sous-séquence d'acides aminés capable de se regépemamment du reste de la protéine.
Pour le biochimiste, le domaine est utilisé pour décrire réggons protéiques pour lesquelles une
fonction propre a pu étre caractérisée : par exemple laoxat'un ligand, la reconnaissance d'un
autre partenaire, I'ancrage membranagte, En n, pour I'évolutionniste, les domaines sont des sous-
séquences homologues, issues d'un domaine ancestral gogtraanservés au cours de I'évolution.
Bien qu'il n'existe pas de dé nition unique, ces points desvoe sont pas incompatibles et les dif-
férents spécialistes identi ent généralement des zorssgroches par leurs techniques respectives
(Elofsson et Sonnhammet999 Zhanget al., 2005. En guise de consensus, on peut considérer le
domaine protéiqgue comme une unité d'évolution indéper@htsectionl.3.6.

Un domaine protéique peut constituer a lui seul une protédmeparle alors de protéin@ono-
domaine Il peut aussi s'associer avec d'autres domaines au seimeduotéine ditanultidomaine
Ce domaine conservera sa fonction d'origine ou particigesme fonction différente en collaborant
avec les autres domaines. Ainsi, une protéine constituptudeeurs domaines peut associer plusieurs
fonctions distinctes ou en obtenir une nouvelle. L'enjes e&thodes d'annotation protéique consiste
alors a identi er la composition exacte en domaines d'unavedle protéine, a n de s‘appuyer sur
les domaines et les combinaisons de domaines précédemtudigsépour proposer une annotation
fonctionnelle de la protéine. Lidenti cation précise ddemaines apporte des informations struc-
turelles, fonctionnelles et évolutives (par exemple lalsation cellulaire Chou et Cai 2002 ou
des annotations dans@ene OntologfGO — cf. paragraphd..4.1c) (Hayete et Bienkowsk&005
Forslund et Sonnhammez0089).

1.3.2 Domaine et motif protéique

On distingue également au sein des protéines des motifsigiaux oumotifs protéiquesJn motif
est une séquence courte associée a des interactions bigseprésite actif ou d'ancrage par exemple
(Doolittle, 1986. La différence entre domaine et motif est assez mince, & gouvent a confusion.
Elle tient principalement au fait qu'un domaine contenduosjgurs sites d'ancrage est composé de
plusieurs motifs. De plus, les motifs n‘ont pas forcémentaf@diement propre. lls contiennent des ré-
sidus essentiels a la fonction et a l'interaction, évelldn@ent entre-coupés de résidus non-essentiels :
il s'agit d'un pattern Cependant, participant a un méme site, les acides amisésteds peuvent étre
assez proches dans la structure 3D. Les motifs ont été déarisme des groupes d'acides aminés
extrémement bien conservés entre des séquences globalgiffénentes Lesk 1988. Lesk décrit
I'émergence des motifs comme issue des contraintes imp@séd'évolution a certaines portions des
séquences pour la conservation de la fonction des sitesrdige. Le premier exemple fut le motif
appelé “doigt de zinc” (car il xe lionZr?*) impliqué dans des interactions spéci ques avec I'ADN
(Miller et al, 1985. Plus récemment, une publication Halabiet al. (2009 dé nit le secteur pro-
téiqguecomme un groupe d'acides aminés corrélés quasi-indépendenmois secteurs sont identi és
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dans la famille d'enzyme S1A, dont les acides aminés se émiétre connectés dans la structure 3D
(mais pas dans la séquence primaire). De plus, ces sectdibemt des fonctions distinctes et une
évolution indépendante au sein de cette famille, ce quieouwe ré exion intéressante sur I'émer-
gence de la fonction au sein de certains domaines protéiques

1.3.3 Conservation de groupes de domaines

Apic et al. (2007 publient I'une des premiéres études portant sur la condireades domaines.
lls montrent qu'un grand nombre des paires de domainesgumsont sur-représentées a travers
les trois domaines du Vivant, et que les recombinaisons deiies ont été un facteur clef dans la
divergence des organismes. L'une des observations majeaneerne la conservation de l'orientation
N-C terminale des combinaisons de domaines : 90% des pareemaines sont toujours dans le
méme ordre.

Vogel et al. (2004) identi ent des groupes de domaines conservés (pairegptdty de domaines
contigus appelésupradomaingsimpliqués dans de nombreuses fonctions et dont la moitié so-
représentés dans les trois domaines de la vie. Leur étudanseiif/ogel et al., 2005 suggére que
ces combinaisons peuvent étre considérées comme desdléitékition indépendantes, a un niveau
supérieur a celui du domaine seul. Ces publications ontipati&tablir le scénario évolutif suivant :
la création de nouvelles combinaisons de domaines, assadiéxpansion des familles de domaines
et certains mécanismes tels que I'épissage alternatiflelezucaryotes, joueraient un réle prépondé-
rant dans la complexité croissante des organisivegg| et al., 2004). La combinaison de domaines
serait un processus aléatoire a la suite duquel certaimabicaisons seraient largement dupliquées
ou disparaitraientMogel et al., 2005).

Wutchy et Almaag2005 ont étudié les combinaisons de domaines a l'aide de résaaido-
maines co-occurrents, en se concentrant sur les organemasyotes modeless. cerevisiagC. ele-
gans D. melanogasterM. musculuset H. sapiens En comparant ces réseau, ils constatent que
les eucaryotes unicellulaires et pluricellulaires posséde méme nombre de domaines, tandis que
la taille des sous-graphes connexes grandit avec I'éemlutCela suggeére que l'augmentation de la
complexité des organismes multicellulaires provient déofanation de nouvelles combinaisons de
domaines, en particulier chez les métazoaikdgr{anet al.,, 2007).

Les travaux deCohen-Gihoret al. (2007) portent sur I'étude des protéines de la levure et de ses
complexes protéiques. lls ont proposé une représentagomegttant l'identi cation des combinai-
sons (de toute taille) de domaines co-occurrents non amnsgr-représentés, appeléesoccurring
domains setfCDS). lls constatent que ces CDS contiennent une fracigom cative de domaines an-
ciens, c.-a-d. que I'on retrouve chez les archées et legiiegt L observation des domaines communs
aux différents CDS ainsi que la comparaison aux protéinegsogmmaines ont révélé que les protéines
hautement modulaires ont tendance a étre composées dengarirgis abondants etcontraria les
protéines monodomaines a contenir des domaines rares.

1.3.4 Existence d'un répertoire limité de combinaisons

L'observation des combinaisons de domaines montre que@gpds de domaines sont versatiles
(Apic et al, 2002, Vogel et al,, 2004 Bornberg-Baueet al., 2005 Weineret al, 2008. Au sein des
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protéines, les domaines n'apparaissent qu'avec un noméseréduit d'autres domaines “favoris”,
auxquels ils sont liés par une forme de coopération fonatta ou structurelle. Cette propriété est a
I'origine d'approches de prédiction d'annotations fonainelles de protéines. On peut citer les travaux
de:
— Geeret al. (2002 dont I'outil CDART permet a l'utilisateur de rechercheslprotéines ayant
une composition en domaines similaire a une protéine requét
— Scottet al. (2004 utilisant des réseaux bayésiens de motifs co-occurrentsrédire la loca-
lisation sub-cellulaire de protéines ;
— McLaughlinet al. (2007 qui caractérisent des assemblages de domab@slain ASSembly
— DASSEM), c'est a dire des groupes de domaines qui coopésnins avec les autres pour
réaliser une fonction particuliére ;
— Forslund et Sonnhammé2008 qui proposent une approche pour prédire des annotations GO
spéci ques pour des groupes de domaines.
Il existe donc un répertoire trés limité de combinaisonsateanes dans la nature, qui ne représente
qu'une in me partie des combinaisons possibles. Les m&raas aboutissant a la création de com-
binaison de domaines sont probablement soumis a une fassipn de sélectiorpic et al.,, 2003.
Apic et ses collaborateurs ont dénombré, parmi 85 génonmaplétement séquencées, 796 familles
de domaines différentes (base de données SUPERFAMILYoredsbl —cf. section1.4.3d), soit
environ 634000 paires possibles en théorie. Or, ils recérdans ces organismes seulement 2545
paires différentes, soit 4%. des combinaisons possiblesswons reproduit cette observation sur
les domaines de la base Pfadf. 6ectionl.4.2¢ — version 23.0 datant de Juillet 2008). En considé-
rant la composition en domaines de lI'ensemble des protéiksprot (cf. sectionl.4.1), nous avons
recensé environ 20000 paires de domaines distinctes, éarsé plus de 5000 domaines Pfam, soit
1,6%0 des 1,25 millions de paires possibles en théorie. lkage de certi cation de domaines par co-
occurrence que nous avons congue exploite cette propoétdapdécouverte de nouveaux domaines
dans les protéines divergentes. Chapitred).

1.3.5 M¢écanismes évolutifs recombinants

L'existence de groupes de domaines conservés par |'éooluti conduit & I'étude des mécanismes
de recombinaison des domaines protéiqisrklund et al. (2005 proposent une classi cation des
types de réarrangement en différenciant 3 événements iéléings :

— lasubstitutionde domaine correspond a I'échange d'un domaine par un autre ;

— l'indeldésigne l'insertion ou la délétion d'un domaine différeasdiomaines adjacents au point

d'insertion dans l'architecture en domairfes

— la répétition représente l'addition d'un domaine identique a l'un des dores adjacents au

point d'addition dans l'architecture en domaines.
Les réarrangement les plus complexes peuvent donc étré daécrune combinaison de ces réar-
rangements élémentaires. lls dé nissent alors une meséveldtion dé nie comme le nombre de
domaines sans correspondance dans un alignement de dbitgcimces en domaines et appetis
tance en domained.eurs résultats ont montré que les indels sont plus frégugure les répétitions

4. L'architecture en domaineggsigne I'ordre séquentiel des domaines composant unéimpeot



26 CHAPITRE 1. PROTEINES ET DOMAINES PROTEIQUES

internes, et que les substitutions de domaines sont raegglub, les indels et les répétitions sont plus
souvent observés aux extrémités N et C-terminales dedmestdandis qu'ils sont rares entre les do-
maines. En n, selon eux, I'évolution de la majorité des pines multidomaines pourrait s'expliquer
par des insertions de domaines seuls, a I'exception desitiépg de domaines qui réalisent parfois
la duplication de plusieurs domaines en tandem. Certaineedeconclusions sont con rmées par
Paselet al. (20063 dans les architectures multidomaines chez les bact€estravaux ont mis en
évidence qu'un mécanisme majeur a l'origine de la créatmnalivelles combinaisons de domaines
est fortement lié au jeu des fusions/ ssions de geKesnmerfeld et Teichman(2005 ont d'ailleurs
estimé qu'il se réalisait 4 fois plus d'événements de fugjoa de ssion. Dans une autre publication,
Paselet al. (20060 abordent la redondance des génomes en domaines et pgsetibge d'un lien
avec la robustesse des organismes aux mutations sileesidLesconservation de plusieurs domaines
dans les génes dupliqués partiels ou leur intégration damgrotéine existante permettrait la conser-
vation de la fonction biologique en cas de délétion de lagimetinitiale. Ces travaux ont montré que
la redondance en domaines est un mécanisme de compensaiiz important que la redondance
en genes mais qui n'est pas négligeable. Par aillélesneret al. (2006 ont choisi de s'intéresser
plus spéci quement aux délétions de domaines. Leur résuiteontrent que les pertes de domaines
peuvent étre expliquée par l'introduction de codstest/stopqui rendent la terminaison du domaine
non-fonctionnelle et conduisent a sa disparition (n'éf@ns soumis a une pression de sélection. . .).
En n, ils con rment que la perte et la duplication de domasrant principalement lieu aux extrémités
des protéines, et plus fréequemment a I'extrémité C-terlaigaand ces évenements impliquent des
protéines monodomaines.

1.3.6 Une unité d'évolution indépendante

Il est maintenant clair que les principaux mécanismes goave |'apparition de nouvelles pro-

téines sont :

— la recombinaison de domaines donnant naissance a undlearehitecture en domaines;

— la duplication de séquences codant un ou plusieurs doman&ie de la divergence des sé-
guences (mutations, délétions, insertions d'acides ahic@nduisant a une structure modi ée
et sélectionnée par I'évolution.

Chaque domaine peut donc faire 'objet de mutations potiejeéétre entierement dupliqué, inversé,
transposé, délété, inséré ou impliqué dans des transfatihtaux. Par conséquent, il convient de
considérer le domaine comme une unité d'évolution a parkentEn tant que tel, on peut s'interroger
sur la relation d'homologie qui existe entre deux protéialess que toutes les parties de ces protéines
n'‘ont pas la méme histoird={tch, 2000. Fitch traite des problémes liés a la notion d'homologie et
qu'il évoque comme The recombination problemll arrive a la conclusion que, lorsqu'on veut tenir
compte des réarrangements de domaines, le géne n'est paé tdéquate pour parler d'orthologie

ou de paralogié. Dans ce cas, le domaine s'avére étre une unité plus perinéonin et al. (2000

5. Orthologie : homologie entre des séquences qui appaeira des organismes différents. Issues d'une séquence
ancestrale commune, elles ont divergées apres un évendmspéciation (apparition de nouvelles especes).

6. Paralogie : homologie entre des séquences issues d'yliealion au sein d'un génome. On peut distinguer les
inparalogues(paralogues au sein d'un méme organisme)algparaloguegparalogues entre des especes distinctes) selon
gue I'événement de duplication a lieu respectivement amues/ant la spéciatiorSponnhammer et Koonjr2002).
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généralisent cette conclusion en suggérant de revoirdiabte des processus évolutifs en terme de
domaines plutdt qu'en terme de protéines. Dans sa thése aeraoPasek(2006 transpose des
thématiques classiques de la génomique comparative eppéiguant aux domaines plutdt qu'aux
géenes. Par exemple, la recherche de zones de synténies amdsmprotéiques lui a permis d'identi er
des régions correspondantes plus nombreuses et plus (Raget al,, 2005. D'autres thématiques
classiques ont également été adaptées au niveau des deansde cadre des réarrangements de do-
maines, notamment la permutation circulaMée{neret al., 2005 Weiner et Bornberg-Baug2006.

1.3.7 A domaines identiques. .. fonction identique

Il a rapidement été remarqué une similarité de la fonctiagptetéines composées de groupes de
domaines identiques. Ce qui pouvait étre une hypothése aasérelle, de par la similarité implicite
des séquences primaires, con rme l'existence d'une cajmdr fonctionnelle entre les domaines.
Gerstein et Hegy§2001) ont étudié la similarité fonctionnelle de protéines pgeant les mémes do-
maines SCOPC{. paragraphd..4.3b) dans différentes espéces eucaryotes. lls montrent que :

— deux tiers des protéines monodomaines composées du ménaénéoont une fonction simi-

laire ;

— 35% des protéines multidomaines possédant un domaindaisamént des fonctions sem-
blables;

— ce taux monte a 80% si elles ont deux domaines distincts mmeom (sans tenir compte de
I'ordre séquentiel de ces domaines);

— si elles ont une composition strictement identique (oedneombre d'occurrences identiques),
90% des protéines multidomaines ont la méme fonction. Lé&6 ristants peuvent s'expliquer
par le fait qu'il existe différentes con gurations spagalpour une méme séquence de domaines.

Ces observations sont con rmées pér et Godzik(2004) sur les trois domaines du Vivant. A l'aide
de réseaux de domaines co-occurrents, ils forment desslaesgroupes de domaines récurrents et
constatent que les protéines appartenant & une méme clasemaance a avoir des fonctions simi-
laires. Les travaux d€ohen-Gihoret al. (2007) révelent eux aussi que les protéines contenant des
CDS récurrents interagissent fréquemment avec d'autr@®ipes contenant le méme CDS, parti-
cipent au méme processus biologique et sont associées ag co@mplexe protéique.

1.3.8 Interaction Domaine-Domaine

Une thématique qui possedent déja une littérature in@nésset riche est l'interaction entre
protéines en terme d'interaction entre domaines. Les dwsaprotéiques constituent une inter-
face de liaison entre les protéines qui interagissent eedat protéines d'un méme complexe
(Pawson et Nast2003.

Les différents travaux publiés ont en commun la problématisuivante : identi er les paires de
domaines susceptibles d'interagir & partir de donnéesedastions protéine-protéine a grande échelle
(et des compositions en domaines de ces protéines). Cetti détion peut servir divers objectifs :

— prédire de nouvelles interactions protéine-protéinese@masant sur la simple connaissance

du contenu en domaines des protéirggrinzak et Margaljt2001; Wojcik et Schachter2001;
Denget al, 2002 Kim et al, 2002 Gomez et Rzhetsky2002 Ng et al,, 2003 Pagelet al,,



28 CHAPITRE 1. PROTEINES ET DOMAINES PROTEIQUES

2004 Chen et Liy 2005 Jothiet al., 2006) ;
— nettoyer les données d'interactome issues d'expérirtiensaa grande échelle(Betelet al.,
2004 Riley et al,, 2005 ;
— identi er quels sont les domaines qui interagissent dangsinteraction protéine-protéine don-
née (Nyeet al, 2005 Guimaraest al., 2006).
Ces travaux présentent différentes approches pour édeislpaires de domaines qui interagissent et en
évaluer la consistance. Certaines approches s'appuiela signature des séquences (compaosition en
domaines Interpro —f. sectionl.4.4) ainsi que sur des scoreSgrinzak et Margaljt2001; Kim et al,,
2002 Ng et al, 2003, des paires de pro Is des domaines interagissant (IDPRjdik et Schachter
200)), I'estimation du maximum de vraisemblance de leur modeknget al., 2002, des chaines de
Markov Monte Carlo Gomez et Rzhetsky20032, les pro Is phylogénétiques des domaines conser-
vés Pagelet al, 2004), des tests statistiques sur les compositions en domaBetsl et al, 2004
Nye et al,, 2009, I'analyse d'exclusion de paires de domaines (DPHRjdy et al,, 2005, un sys-
teme de foréts de décisions aléatoires (tenant compte cesmie domaines multiplestlen et Liy
2005, la co-évolution des séquencesthiet al,, 2006, le principe de parcimonigjuimardest al.,
2006).

Des bases de données répertorient les interactions coneng® domaines (iPfam
(Finnet al, 2005 et 3DID (Steinet al., 2005) ainsi que les interactions potentielles (DOMINE
(Raghavacharit al., 2008)).

La méthode de certi cation de nouveaux domaines proposé dette thése (chapitd) est sem-
blable a certaines de ces approctgstélet al, 2004 Nye et al,, 2005 sur deux niveaux :

— apprendre les paires de domaines corrélés a travers ¢ del®-valeurs ;

— ltrer les vrais positifs dans des données contenant debmeux faux positifs grace aux paires

précédemment identi ées.
Cependant, notre approche ne s'applique pas aux domainegegaction entre des protéines dis-
tinctes, mais a l'identi cation de domaines co-occurreaissein d'une méme protéine.

1.4 Les bases de données de familles de protéines

Différentes bases de données proposent une classi caésrpibtéines en familles. Celles-ci se
basent sur des critéres de similarité entre séquencesipggnsecondaires ou tertiaires. On peut les
opposer par I'expertise automatique ou semi-manuelles@hgiour la création des familles et des
alignements, ou encore par les modeles qu'elles utilisxgréssions réguliéres, pro Is, HMM —€f.
Chapitre2).

Leurs objectifs restent communs : regrouper les connaissaacquises sur les différentes fa-
milles protéiques (alignements multiples, structures&@ihotations fonctionnelles, références biblio-
graphiquesetc), et rendre accessibles leurs modeéles pour l'identi gabl'annotation de nouvelles
séquences. Dans cette section, avant de détailler lesetiifés bases de données de familles (sections
1.4.2et1.4.3 et lametadatabasénterpro visant a les uni er (sectioh.4.4), nous présentons les don-
nées qu'elles utilisent pour construire leurs classioasi et décrire fonctionnellement les familles

7. techniques double-hybrid&iglds et Song1989 connues pour leur grand nombre de faux positifs et le fadnle
de recouvrement entre deux expérienddstz et al., 200Q Ito et al, 2007).
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(sectionl.4.]).

1.4.1 Données génomiques, structurelles et fonctionnedle

On trouve sur le Web de nombreuses bases de données contisaiiformations sur les
protéines. Leurs données servent de support a la créatiorouleelles méthodes et au maintien
d'approches existantes pour la classi cation et I'annotafonctionnelle des familles de protéines.

a) Données de séquences primairgsu I'on distingue les bases de données espéce-spéci que et
les bases de données universelles.

Les bases de données espece-spéci que sont dédiées a @oe espun taxon particulier. Elles
sont développées par des groupes de chercheurs spécidizged'étude de ces organismes. On y
trouve généralement le regroupement de toutes les infansaéssentielles et exhaustives des pro-
téines et des liens vers les autres types de base que nouos adio par la suite. Pour exemple, la
base dédiée aux levures esSaccharomyces Genome DatabéS&D8) (Cherryet al, 1998, celle
pour les espéces plasmodiales est Plasmb[Eihl et al., 2003 et celle pourArabidopsis thaliana
est TAIR1O (Swarbreclet al, 2008, etc

Les bases de données universelles : elles visent a regriemeemble des séquences primaires
connues et leurs informations. L'une des plus populairésmesntenue par le consortium UniProt
(Apweileret al., 2009 : collaboration entre European Bioinformatics Institut¢EBI), le Swiss
Institute of BioinformaticgSIB) et la Protein Information RessourcéPIR). Chaque membre du
consortium s'est profondément impliqué dans la mainte@ate bases de données (expertise des
annotations automatiques, intégration et annotation dealles séquences), le développement et
le support de logiciels. Jusqu'en 2002, la PIR produisaPiatein Sequence DatabagRIR-PSD)
tandis que I'EBI et le SIB géraient Swiss-Prddairoch et Apweiler 1996 et son complément
TrEMBL (pour Translated EMBL Nucleotide Sequence Data Libjacyéée a l'origine car les
données de séquences étaient générées a un rythme ex@daphatité de Swiss-Prot a annoter
correctement ces protéines. L'expertise et les ressodeess deux sources de données ont depuis
été mises en commun pour former le consortium Uniprot. Clatige donne accés a plus de 9
millions de séquences protéiques (version 15.6 datant iflet 2009) dont 95% dans TrEMBL,
c.-a-d. ne béné ciant que d'annotations automatiquesfftelsi extraits du site Web d'UniPrét).
Parmi les autres grandes bases actuelles de séquencaqua®t®n trouve notamment GenBank
(Bensonret al., 2009, ENSEMBL (Hubbardet al, 2009, 'UCSC Genome Browse(Kuhnet al,
2009, RefSeq Pruitt et al., 2007) et Integr8 Kerseyet al., 2005).

b) Données de structures 3D La Protein Data BankPDB) (Bermanet al,, 2000 est la base
de données dépositaire de l'information sur la structured@Dhombreuses molécules biologiques,
acides nucléiques ou protéines. Ony trouve aujourd'hugtrizcture de 54 749 protéines (dont 47 495

8. http ://www.yeastgenome.org/

9. http ://plasmodb.org/plasmo/

10. http ://www.arabidopsis.org/

11. http ://www.ebi.uniprot.org/index.shtml
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déduites par l'utilisation de rayons X et 6954 par RMN — afeiff extraits du site Web de la PBB

le 4 Aot 2009). A titre de comparaison, & la n de ma premi@reée de thése (Septembre 2006) ces
chiffres étaient respectivement de 35909 protéines, 3@@diBites par rayons X et 4897 par RMN.
De nombreux efforts sont donc réalisés pour augmenter lébr@me structures connues car elles
constituent des informations primordiales pour compremaifonction des protéines.

c) Données fonctionnelles On trouve de nombreuses bases fournissant de précieusesdaf
tions sur la fonction des protéines. Par exemple, des ba&sesaht des voies métaboliques jpath-
ways(comme KEGG Kanehisa et Got®2000, metaCyc Caspiet al., 2008)), ou donnant accées a des
données d'interactome ou de transcriptome (puces a ABtd)lUn grand nombre de bases propose
également une représentation des informations fonctilmsnsous forme aintologie c.-a-d. un voca-
bulaire synthétique et structuré (des fonctions les plugigdes aux plus précises ordonnées par des
liens de liation). On peut citer par exemple Gene OntologyAshburneret al,, 2000 dont I'objectif
est de classi er les fonctions moléculaires, les processnipgiques et la localisation cellulaire des
produits de génes. Les termes dedane Ontologyconstituent une part importante de l'annotation
automatique générée par la découverte de domaines pretgigusont donc largement utilisés lors
de cette these, notamment dans le cadre de notre méthodeeddatéde nouveaux domaines par
co-occurrencedf. Chapitre4 — sections4.4.3 4.5et4.6)

1.4.2 Regroupement en familles par séquences primaires

Un certain nombre de bases de données proposent une cdiisi cles protéines en familles en
s'appuyant sur leur séquence primaire. C'est notammerdadale COGTatusovet al, 1997, 2003,
ProtoMap Yonaet al., 2000, Systers Krauseet al, 2000, OrthoMCL (i et al, 2003, OMA
(Schneideet al, 2007, etc, qui regroupent les protéines orthologues grace aldsteringhiérar-
chique et/ou des approches phylogénétiques. Cependabases ne proposent pas de modélisation
de leurs familles, c'est pourquoi elles ne seront pas plastés ici.A contrarig, les bases de données
qui accompagne leur classi cation d'un modéle pour chacmailfe protéique sont détaillées dans
cette section. Les projets tels que Blog¢ksnikoff et al. (2000 ou DomoGracy et Argog1998ab),
ayant respectivement été abandonnés en 2007 et 2006, n& pa traités. Toutes ces bases
disponibles actuellement font partie de la métabase Iriefgpétaillée a la sectiod.4.4 et sont
présentés dans I'ordre chronologique de leur apparitiore attention plus particuliére sera portée a
Pfam (sectiorl.4.2c) dont nous af nons les détections de domaines dans neauixa Chapitre 4 et
5).

a) Prosite!3, la plus ancienne base de données de famille de modéles\dépsIB.

Créée en 1988 paBairoch (199)), elle contenait alors 58 modéles de familles accompagnés
d'une description fonctionnelle. Depuis, Prosite a cami@ s'enrichir de modeles et d'annotations
(Hulo et al,, 2009. A l'origine, cette base construisait des expressionsiliégs de domaines et
de sites fonctionnels (motifs). Mais bien que les expressiggulieéres soient adaptées aux courtes
régions conservées (typiguement site de xation de groupesthétiques, d'ions métalliques,

12. http ://www.rcsb.org/pdb/home/home.do
13. http://www.expasy.org/prosite/
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catalyse d'enzymegtc), le manque de exibilité de ces modéles constitue une éton forte pour

la détection de domaines/motifs divergents. Prosite asaléveloppé des proIs qui remplacent
au fur et a mesure les expressions régulieres. De plus,t®@djoint & ses modéles un ensemble
des régles (ProRule) pour augmenter le pouvoir discrintidanses modeélesS{gristet al,, 2005).
Prosite a été l'une des bases les plus utilisées et des fdlreméées ; on peut citer par exemple
(Bailey et Elkan 1995 Jonassewet al,, 1995 Grundyet al,, 1997 Brazmaet al.,, 1998 Blekaset al,,
2005. Elle a notamment servi a la construction des matrices BURI$Henikoff et Henikoff 1992.

En Aodt 2009, Prosite (version 20.52) dénombrait 1560 denisnd'annotation fonctionnelle, 1308
expressions régulieres, 862 pro Is et 868 régles ProRuleagle modeéle est relié a un document
d'annotation ou I'utilisateur peut trouver différents ggpd'informations sur la famille : origine du
nom, occurrences taxonomiques, architecture, fonctivangtsire 3D, etc. A I'heure actuelle, 53%
des protéines de Swiss-Prot ont une référence croisée RDSIPE Hulo et al,, 20098.

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. emereinte est un groupe de motifs conservés
qui est modélisé par une expression réguliere. Les modélgsappris 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 texpression réguliére ne doivent donc pas
se chevaucher. Bien que séparés le long de la séquencesithssrdes motifs sont souvent contigus
dans l'espace. Prints permet donc de modéliser des sitesdbdctions grace a une approche plus
exible et compléte que des motifs isolés ou indépendanmisxploitant I'information apportée par
le contexte des motifs voisins.

c) Pfam®® (Finnet al,, 2010, initialement développée pour l'annotation du génomeCaer-
norhabditis elegangSonnhammeet al, 1997, est aujourd’hui une base de données de domaines
protéiques incontournable. Elle a été l'objet de publaadi régulieres concernant l'accroissement
du nombre de ses modelesf.(Fig. 1.4) et ses améliorations successives (visualisation d'arbre
phylogénétiques, parcours taxonomique, architecturedoemaines, logo des modeéles, intégration
des nouvelles informations de structure 3D, données dint®n, etc) (Sonnhammeet al., 1998
Batemaret al,, 1999 2000 2002 2004 Finnet al., 2006 2008 2010.

Il existe deux niveaux de qualité dans la base Pfam : Pfamiaeh-B. Pfam-B est un ensemble
de familles de domaines inférées automatiquement sateri/gntion d'experts humains. Aprés avoir
longtemps construit les modeles Pfam-B grace a la clagsbeaProDom ¢f. paragraphel.4.2d),
Pfam utilise désormais la classi cation automatique ADDAefer et Holm 2003. Les familles de
Pfam-A consistent en un alignement expertisé manuelledientsous-ensemble représentatif de la
diversité des séquences du domaine (appelé graine), detiédMkpro Is (pour la recherche de simi-
larité globale et locale — voir sectidh4.2 appris sur l'alignement de la graine, et d'un alignement de
I'ensemble des protéines d'Uniprot dont la séquence a étnraie et certi ée comme appartenant a
cette famille. Ces familles sont annotées et possédentrdbreases informations structurelles, fonc-
tionnelles et évolutives. L'équivalence entre de nomkesuamilles Pfam-A et des familles SCOP

14. http ://lwww.bioinf.manchester.ac.uk/dbbrowser/PRINTS
15. http ://pfam.sanger.ac.uk/
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FIGURE 1.4 — Evoluton du nombre de HMM dans Pfam d'aprés les publications
(Sonnhammeet al, 1998 Batemaret al,, 2000 2002 2004 Finnetal., 2006 2008 2010 (Les
HMM de Pfam-B ne sont pas comptabilisés). Les versions spomdantes de la base de données
Pfam sont indiquées en abscisses, le nombre de modéles@méss.

a été établie a plusieurs repris&ddfsson et Sonnhammet999 Zhanget al., 2005. Les HMM de
Pfam couvrent donc de nombreuses familles de protéinesdrdaines : 72% des protéines d'Uni-
Prot et 95% des protéines de structure connue sont recopanesl moins un domaine Pfam. La
version 23.0 de Pfam propose dans Pfam-A une collection 8éQémilles de domaines protéiques.
Par défaut, quand on évoque les modéles de Pfam on fait ¢ggméra référence a Pfam-A unique-
ment, les familles Pfam-B étant rarement annotées et dé@dyirdErieure.

La derniere amélioration de Pfam est la créatiorldes: des ensembles de domaines partageant
une origine évolutive commune. Pour le moment, les clan e@ment principalement des protéines
dont on connait la structure (66% des protéines concern®esnd aucune information de structure
n'est connue, un clan peut étre formé a partir d'indicessfambmme des séquences de motifs
communs. Pfam propose alors un alignement des séquencelrdguune description, des liens
appropriés vers d'autres bases mais pas de modéle du clan.
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d) ProDom® (Corpetet al., 1998 Servantet al,, 2002 Bru et al,, 2005, initiée par une collabo-
ration entre le CNRS et I'INRA de Toulouse datant de 1993aegiurd'hui maintenue par le PRABI
(Péle Rhéne-Alpes de Biolnformatique). Cette base est onapidation de familles de domaines
protéiques, générées de maniére automatiqueclpatering de fragments/segments de séquences
homologues. La procédure de classi cation de ProDom (MKDOGbuzyet al. (1999) s'appuie
sur des recherches récursives par PSI-BLAST sur les séemefitniprot. ProDom génére un
alignement multiple des segments et une séquence congamsushaque famille. L'identi cation de
domaines ProDom dans de nouvelles séquences se réaliske avegramme BLAST en comparant
cette séquence requéte, soit aux consensus des famillsggpide), soit a 'ensemble des séquences
des familles (plus sensible). Cette base ne propose pas d&aesale familles de domaines mais un
mappingde ses familles sur les protéines d'Uniprot. De plus, sasttagion a longtemps joué un
rble important dans la base Pfam pour créer les modéles de-Bf@f. paragraphel.4.2c). C'est
pourquoi ProDom posséde des liens vers Pfam ainsi que vesiidPet Interpro ¢f. sectionl.4.4).

En n, ProDom a développé de nombreux liens entre ses fasniltdes structures 3D des bases de
données PDB et SCOBI(u et al.,, 2005 (cf. paragraphd..4.3b).

e) SMART 17 (a Simple Modular Architecture Research To@chultzet al, 1998 Letunicet al.,
2009 s'intéresse plus particulierement a l'analyse des achites en domaines. SMART a
développé une interface ergonomique axée sur la recheetdomaines et de combinaisons de
domaines spéci ques dans des taxons choisis. Les domasses, de protéines de signalisation, de
protéines extracellulaires et de protéines associées lrdenatine, sont précisément décrits grace
a leur distribution phylogénétique, leur annotation famutelle, leur structure 3D et les résidus
importants pour la fonction du domaine. Pour chacun de cesates, des alignements multiples
et de nombreuses informations (voies métaboliques, dsndéeteractions, ontologieetc) sont
disponibles et accompagnés d'une modélisation du domaineimp HMM pro |. Chaque domaine,
ainsi que les parametres de recherche et les informatigasdeniques sont stockés dans la base. La
derniere version de SMART contient 784 familles de domapregiques, expertisées manuellement
a partir de 630 génomes complétement séquencés (55 ewwsargbtarchées and 529 bactéries).

f) PIRSF' (McGarveyet al, 2000 Wu et al, 2004 propose un systéme de classi cation
complet et non-recouvrant des séquences d'Uniprot sousefate réseau basée sur les protéines
complétes plutét que sur les domaines qu'elles contienddRSF prétend ainsi permettre I'anno-
tation des fonctions biochimiques générales et biologicgpméci ques, ainsi que la classi cation de
protéines sans domaines bien dé nis. La raison de cettéquadi, plutt a contre-courant des autres
bases, est de permettre de corriger les erreurs d'annmotlies a des similarités locales de domaines
en tenant compte de la similarité compléte des protéines lefud histoire évolutive. La classi cation
PIRSF se compose de trois niveaux hiérarchiques dont l@unigentral est ldamille homéomor-
phigue Les membres d'une famille homéomorphique doivent étrf@ischomologues (ayant évolué
d'un ancétre commun) et homéomorphes (partageant leuasit@ide séquence sur toute la longueur
de la protéine et possédant la méme architecture en dordieeasiveau inférieur est laous-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 kasations existantes dans l'architecture en
domaines d'une famille homéomorphique. Le niveau supérést la super-famillequi regroupe
des familles homéomorphiques dont la relation évolutivteplss lointaine, ainsi que les protéines
orphelines en s'appuyant sur leurs domaines communs. Rwgue famille homéomorphique,
un sous-ensemble représentatif de ses membres (séqugaces) est choisi an de générer un
alignement multiple utilisé pour la création d'un arbre lggénétique et d'un HMM pro |. L'identi-
cation des domaines PIRSF dans les protéines d'Unipratcgianpagne de nombreuses annotations
fonctionnelles et structurelles. Dans une publicatiorenée, Nikolskayaet al. (2007) mettent en
avant la possibilité d'utiliser les données de PIRSF poudiét la conservation/spécialisation de
fonction dans les protéines multidomaines, ainsi que lxe@ence de fonction dans des protéines
évolutivement non reliées et la divergence de fonction dassprotéines homologues.

g) TIGRFAMs *° (Haftet al, 2003 Selenguet al., 2007) est développée paFhe Institute of
Genome Researéfl (TIGR). Son objectif est de permettre I'annotation de ndiegeséquences par
homologie en s'appuyant sur des données expertisées etiz@hges a la main (lors de la création
des familles). Pour cela, TIGRFAMs introduit le conceptgliivalogue des équivalogues sont des
protéines homologues dont la fonction a pu étre conservgeigsieeur ancétre commun. La librairie
compte un nombre réduit de modeéles mais dont la fonction cutsdlée est établie, ce qui en fait
une ressource précise pour l'annotation automatique dEgipes issues des nombreux projets de
séquencage. TIGRFAMs regroupe donc les protéines éqgivesoen familles lorsque c'est possible,
compléte par des sous- et super-familles le cas échéantppbge de parcourir sa classi cation
suivant la fonction recherchée. Les familles TIGRFAMs soatactérisées par des alignements
multiples, des modéles de Markov cachés (HMM pro Is) et desadations fonctionnelles.

h) PANTHER 2! (Protein ANalysis THrough Evolutionary Relationshig¥homaset al., 2003
Mi et al., 2005 2007 est une ressource visant a classi er les protéines suleantfonction. A cette
n, PANTHER s'appuie sur les résultats d'expérimentati@tsenti ques publiés ou sur des relations
évolutives en l'absence de preuves expérimentales diretts protéines sont classées en famille
puis divisées en sous-familles de fonction similaire pgpeetise manuelle de biologistes. Pour
chaque famille de séquences, un arbre phylogénétique leatécat chacun de ses noeuds (ancétres)
est annoté par une fonction si celle-ci a été conservée ardaescendants. Les sous-familles
correspondent aux nceuds annotés et sont caractériséesipfmction moléculaire et les processus
biologiques auxquels elles participertala GO). PANTHER génére alors pour chaque sous-famille
un alignement multiple de ses séquences et construit un HMN Pe plus, PANTHER capture les
interactions biologiques précises grace a une ontologieots métaboliqgues, nomm&ANTHER
Pathway qui peuvent étre visualisées de maniére interactive. Agitoe axée sur les mammiféres
(9 espéces), PANTHER a récemment élargi sa sélection deséeg avec une plus grande variété
d'espéces (44 espéces de vertébrés, invertébrés, plahgspignons, protistes et procaryotes) pour
lesquelles elle a pu intégrer les annotations fonctiorsaBsues des bases de données spécialisées
dans chaque organisme. Cette plus grande diversité a n&ainparmis 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 divisich Quaig Venter Instituten 2006
21. http ://www.pantherdb.org/
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arbres phylogénétiques et l'identi cation des sous-féesil

i) HAMAP 22 (Lima et al., 2009 (High-quality Automated and Manual Annotation of microbial
Proteomep est une collection de familles de protéines microbialésabogues créées par expertise
manuelle a partir des données de Swiss-Prot. Les dévelspgénérent des pro Is a partir d'aligne-
ments multiples automatiques expertisés manuellement, igenti er les familles et sous-familles
de nouvelles protéines bactériales, archaeales ou codéaep génomes plastidiaux (par exemple
des chloroplastes, cyanelles, apicoplastes et plasta@epimotosynthétiques).

1.4.3 Regroupement en familles par structure 3D

Certaines bases de données ne s'appuient pas sur la strpcimaire pour établir des familles,
mais sur la structure 3D des protéines. Cependant, le natetséquences pour lesquelles la structure
3D a été résolue ( 60000) est nettement plus faible que celui des séquencemipes connues
( 12000000). En effet, comme vu précédemmeiitgectionl.1.3, déterminer la structure d'une
protéine nécessite des expériences biologiques compleles que la cristallographie par rayons
X ou la spectroscopie par RMN. Il existe plusieurs bases denées qui utilisent les données
structurelles de la PDB a n d'établir une classi cation desotéines en familles. Nous présentons
ici les trois plus référencées dans la littérature : FSSEti(sel.4.3a), SCOP (sectiol.4.3b) et
CATH (section1.4.3c). Une étude comparative des classi cations proposéesem trois bases
recommande de bien comprendre les régles sur lesquekissseiht baties pour en faire la meilleure
utilisation possible ladley et Jongsl999. S'appuyant sur les classi cations de SCOP et de CATH,
deux bases de données proposant des modeles mathématkqfaasiltes de protéines basées sur
les structures 3D ont vu le jour. Ces bases, nommées SUPERFAM PANTHER, sont détaillées
dans les sectionk.4.3d et1.4.3e respectivement.

a) FSSP(Holm et Sanderl994), pourFold classi cation based on Structure-Structure alignrhen
of Proteins propose urtlusteringhiérarchique des séquences de la PDB s'appuyant sur la caimpa
son des ensembles de coordonnées spatiales et le calcidateres. Un outil supplémentaire adjoint
a FSSPDali Domain Dictionary permet, étant donné un ensemble de coordonnées donnétékrqu
de rechercher des structures similaires (parmi les fasnfB8SP). Aujourd'hui, le serveur D&R est
toujours en activité mais la classi cation FSSP a dispauc@ae publication depuisiplm et Sander
1999). Elle a été remplacée par PDB90, I'ensemble des entréesaumndantes de la PDB ayant
moins de 90% d'identité, utilisé comme référence lors deherches de similaritédHplm et al,,
2008.

b) SCOP?* (Murzin et al,, 1995, pour Structural Classi cation of Proteinsfournit une descrip-
tion détaillée des structures et des relations évolutiesspiotéines. SCOP regroupe les séquences
de structures connues en familles, en se basant sur lehehgifs et les principes gouvernant le

22. http ://www.expasy.ch/sprot/hamap/
23. http ://ekhidna.biocenter.helsinki. /dali_server
24. http ://scop.mrc-Imb.cam.ac.uk/scop/
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repliement tridimensionnel des protéines (informatissués de la littérature sur les repliements 3D
bien documentés). La méthode pour construire une claggcan familles s'appuie essentiellement

sur des méthodes de comparaison automatique pour les séguea plus proches et sur l'inspection

manuelle a l'aide d'outils de visualisation pour les séaqugenles plus distantes. La classi cation de

SCOP distingue trois principaux niveaux hiérarchiques :

— la famille regroupe les protéines partageant au moins 30% d'iderditéut séquence primaire,
et celles possédant une similarité plus faible mais donbietfon et la structure sont trés
proches (par exemple les globines qui ne partagent que 1i8%&ndté) ;

— la super-familleréunit les protéines ayant une plus faible similarité deiséges primaires mais
dont la structure et des éléments de fonction suggérennguotgine évolutive commune est
probable (par exemple les actines) ;

— le repliementou fold associe les protéines possédant approximativement leesnétmuctures
secondaires majeures, avec des arrangements et conedofiofogiques semblables.

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

c) CATH 2% (Orengoet al., 1997 Cuff et al,, 2009, pour Class, Architecture, Topology and Ho-
mology ltre les entrées de la PDB pour ne considérer que les strastissues de RMN et les struc-
tures de cristallographie ayant une résolution infériéure0 Angstréms. CATH construit sa classi-
cation sur les domaines protéiques individuels, par unmlsimaison de procédures automatiques et
manuelles. En premier lieu, CATH assigne a toute séquees®adrnes de ses domaines. Pour cela, il
procede :

— soit manuellement, en se basant sur les résultats d'umelgnaariété d'algorithmes de com-
paraisons (méthodes basées sur la structure 3D : CATHEDRA&Hférnet al,, 2007), SSAP
(Orengo et Taylarl996), etc.; et les séquences primaires : HMM pro Is) et la littérature ;

— soit de maniere automatique, s'il existe une séquencdasieniplus de 80% d'identité et un
score SSAP>=80) dont les domaines ont été identi és. Lesdsdes domaines de la protéine
connue sont alors transférés a la nouvelle séquence.

Ensuite, CATH propose une classi cation a 5 niveaux, dascstires 3D connues de protéines :

— la super-famille(homology regroupe les structures ayant une forte similarité deesgzpipri-
maire et de structure 3D, combinée avec une fonction maé&eusemblable. Ceci autorise a
penser que les domaines partagent une histoire évoluisas(id'un domaine ancestral com-
mun) et doivent donc appartenir & une méme super-famill@geences homologues.

— lafamille est le niveau introduit pour distinguer les séquences lesppiches et par conséquent
les fonctions les plus spécialisées au sein des supendaniile niveau propose donc de diviser
chaque super-famille d'homologues en une ou plusieurdlifssren fonction d'un pourcentage
d'identité des séquences primaires

— la topologie(repliement odold) spéci e la connectivité séquentielle des structures sdames

25. http ://scop.mrc-Imb.cam.ac.uk/scop/count.html
26. http ://www.cathdb.info/
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au ceeur du domaine.

— l'architecture décrit la forme globale de la structure déterminée pardiatiation spatiale des
structures secondaires (par exemple les barils ou les semgwnais en ignorant les connec-
tions entre les structures secondaires.

— la classeest le niveau le plus bas qui regroupe les domaines possédanéme compo-
sition en structures secondaires. Les trois classes pales sont “essentiellement-alpha”,
“essentiellement-beta” et “alpha-beta”. Une quatriemesst comprend les structures ayant
peu de structures secondaires.

La procédure pour classi er un nouveau domaine dans ledrdifts niveaux hiérarchigues, consiste a
s'appuyer sur I'existence d'un domaine similaire pré-sias(plus de 35% d'identité et SSAP>=80).
S'il en existe un, la classi cation du nouveau domaine estraalhéritée de celle du domaine
précédemment étudié. Autrement, le domaine est classi gugliement en se basant sur I'analyse
des résultats d'algorithmes de comparaisons (CATHEDRAAB HMM) et la littérature associée a
la séquence étudiée. Lors de sa création en 1997, CATH car@p%B8 domaines et distinguait 1068
familles (S35), 645 super-familles d'homologues, 505 toges et 31 architectures. La derniere
version (version 3.2 datant de Juillet 2008), contient 1B domaines repartis en 8871 familles
(S35), 2178 super-familles d'homologues, 1110 topologie¥0 architectures.

d) SUPERFAMILY 27 (Gough et Chothia2002 Wilson et al,, 2009 s'appuie sur la classi ca-
tion SCOP des protéines super-familles. SUPERFAMILY a étésé pour identi er les structures
3D de I'ensemble des génomes complétement séquencés ebtémes d'UNIPROT. Cette base
propose différents services en ligne s'appuyant sur saitibrde modéles telle que l'identi cation
des super-familles SCOP dans une séquence requéte ; gnd'alent multiple de séquences sur les
modéles (c.-a-d. alignement d'une séquence requéte avensamble de séquences de structures
3D connues). SUPERFAMILY possede aussi de nhombreusesriafams de génomique comparative
(sur- et sous-représentation des domaines dans une espaeg@port a d'autres), d'architectures en
domaines (graphes représentant les réseaux de paires danderadjacentsgtc Le niveau inférieur
de la classi cation SCOP (famille) a également été intégnésda derniére version, avec la descrip-
tion fonctionnelle des domaines Interpro, les annotat{®@s la possibilité de visualiser la distribution
taxonomiqueegtc

e) Gene3D*® (Buchanet al, 2003 Yeatset al, 2008 est une librairie de HMM proIs qui
correspond aux super-familles de CATH. L'objectif de cdidse est de prédire des annotations fonc-
tionnelles pour I'ensemble de protéines d'UNIPROT, Ref8etntegr8 en identi ant les structures
homologues et en mettant a disposition de nombreuses iafms fonctionnelles (annotations GO,
voies métaboliqgues KEGG, liens vers des données d'expressilassi cation COGetc).

27. http ://supfam.cs.bris.ac.uk/SUPERFAMILY/
28. http ://gene3d.biochem.ucl.ac.uk/Gene3D/mainSearch
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1.4.4 Lamétabase de données InterPro

InterPro?® (Apweiler et al., 2001 Mulder et al,, 2003 2007 Hunteret al, 2009 est une base de
données maintenue par 'EBI (membre du consortium Unipooit s données servent de référence
a Interpro) visant a uni er les informations issues desé&l#ghtes bases de données de modéles de
familles protéiques.

Chacune des bases participant a InterPro s'appuie sur spregchéma de I'univers des protéines
(bornes des domaines, classi catiatc) et posséde souvent ses propres outils. InterPro s'agpliqu
donc a intégrer I'ensemble des schémas en créant ses pfapiliss, ou “entrées InterProlr{terpro
entrie9. Les entrées regroupent les domaines équivalents déseatifes bases et leurs annotations.
Interpro présente les liens évolutifs et fonctionnelseslas différentes entrées par des relations hiérar-
chiques, et propose des statistiques concernant les mecoenmts (en terme de protéines et d'acides
aminés) entre ces entrées. Le site Web d'Interpro offremcdm portail d'accés a toutes ces in-
formations ainsi qu'a des références bibliographiques, afenotations fonctionnelles, la couverture
taxonomique et des liens vers les différentes bases du itiumscet vers les bases de données d'in-
teraction, d'expression, de structuetc. Une des informations produites par Interpro est |'annoitat
GO de I'ensemble de ses entrées. Ces annotations sont ebpgges aux familles des différentes
bases. La politique d'annotation d'Interpro est qu'un ter@0O est attribué a une entrée, sil'ensemble
des séquences reconnaissant cette entrée sont annotéedqrane GONlulder et al,, 2003. Ainsi,
I'identi cation d'un domaine dans une protéine permet dmsférer I'annotation GO du domaine ala
protéine.

Les bases de données appartenant au consortium Interpétéaiécrites en détail précédemment
et sont au nombre de onze : Gene3D, SUPERFAMILY, PANTHERDBno, TIGRFAMs, PROSITE,
Prints, PIRSF, SMART, HAMAP et Pfam. Interpro ne proposegmasodeles pour ses entrées, mais
elle s'est dotée d'un programme nommé InterProS€q@dobnov et Apweiler2001), qui combine
en une seule ressource les méthodes de reconnaissancedélesilisées par les différentes bases
du consortium. Cependant, si InterProScan permet unengdwhele l'intégralité des domaines des
bases participant au consortium Interpro, toutes les fesnile ces bases ne sont pas intégrées dans des
entrées Interpro. La composition d'Interpro en terme deé&fexlet le nombre de protéines d'Uniprot
reconnaissant au moins l'un de ces modeles, sont donnéctiesment dans les tablealiX? et 1.3
(dont les chiffres sont extraits du site Web d'Interptp

Cette méta-base de données constitue donc la principaleures lorsque I'on cherche a iden-
ti er les domaines composant une protéine, a accéder adiabte des informations concernant ces
domaines, et a annoter de maniére automatique la fonctiproti&ines récemment séquencées. Notre
méthode de détection de domaines par co-occurrecfc€ljapitre4) s'appuie sur I'ensemble des
domaines Interpro connus pour découvrir de nouveaux dasddfam.

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
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Base de donnéeg . Nombre de| Modéles intégrés
. Version A N
de modeéles modéles a 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 proles| 20.35 801 779
SMART 51 724 720
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 modéles inégrés provenant de
chaque base

Pourcentage de séquences
Base de données Version Nb de ayant une correspondance avec :
de séquences séquences un domaine de l'ung un domaine intégré a
des bases d'Interprg une entrée Interpro
UniProtkB 15.6 | 9421896 79.8% 76.3%
UniProt/Swiss-Prof  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 appartenanta I'une des bases
d'Interpro, intégré ou non.
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Chapitre 2

Modélisation de familles de proteines

La modélisation permet de dresser un “portrait robot” d'temmille de séquences, en capturant
I'information spéci que commune aux protéines de cette iflemLe modéle est alors utilisé pour
identi er de nouvelles séquences homologues grace a Imilasité au “portrait robot”.

Quelles sont les informations spéci ques d'une famille dguences et comment les identi er ?
Ce qui permet de caractériser une famille de séquencesntéesiegré de conservation et la nature
des acides aminés a certaines positions clefs des séquBorcesdenti er ces positions, on s'appuie
généralement sur un alignement multiple des séquencesfaailie. Les séquences partageant une
histoire évolutive commune, l'alignement multiple faitpgpaitre les positions soumises, ou non, a
une pression de sélection et les propriétés physico-ch@sigontraintes a ces positions. L'enjeu de
la modélisation consiste alors a représenter au mieux, @lersent les positions conservées et les
variation acceptables au sein d'une famille, mais égale¢tesrparticularités observables de certaines
séquences telles que les insertions ou délétions d'un aiepits acides aminés consécutifs.

Une fois le modéle construit, étant donné une nouvelle s@gyen utilise le modéle pour évaluer
la correspondance entre la séquence et la famille. Si lamddance est effective, on peut intégrer la
séquence a la famille. Il s'agit bien souvent d'un procesgérstif : les séquences ajoutées a une
famille peuvent permettre la dé nition d'un meilleur modefui servira a son tour a détecter de
nouvelles séquences. La performance des approches deisatidél s'est donc renforcée grace a
I'accroissement massif des données protéiques issuesajessple séquencage de génomes complets.

Parmi les représentations mathématiques qui ont étééeslipour modéliser des familles de pro-
téines on trouve notamment :
les arbres de suf xes probabilistes,
les réseaux neuronaux,
les expressions réguliéres,
les pro Is ouPosition-Speci ¢ Scoring MatriceSSM),
les modéles de Markov cachés (HMM) et les HMM pro Is.

Les arbres de suf xes utilisés darRdnet al,, 1996 Sagot et Marsar2000, et les réseaux neu-
ronaux Blekaset al, 2005 n'étant pas a notre connaissance présents dans des badesrdes
majeures, ils ne seront pas plus détaillés ici. Nous alloésegmter, dans un premier temps, les expres-
sions réguliéres (sectidhl) et les PSSM (sectioB.2), qui sont historiquement les premiers modéles
a avoir été utilisés pour modéliser les familles de séqueptsont encore présents dans la base de
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données Prosite. Puis nous portons une attention pagtieldux modéles de Markov cachés (section
2.3 et a l'adaptation de ces modéles pour I'étude des séquénalegiques : les HMM pro Is (sec-
tion 2.4). Ces derniers, dont I'utilisation est largement répandames les bases de données actuelles
de famille de séquences protéiques, sont présentés daamréedu logiciel HMMER.

2.1 Expressions Régulieres

Les expressions réguliéres patternssont des modeles plutot dédiés aux motifsgectionl.3.2
ou a des domaines courts et tres conservés. Ces modelessentle la théorie des langages formels
(Kleeng 195]). Dans les années 80, I'utilisation d'expressions régesiepour la modélisation de
motifs dans des séquences biologiques s'est populardesifanelet al., 1984 Bairoch et Claverig
1988 et a conduit a la création de ProsBairoch (1991, la premiére base de données de modéles
regroupant I'ensemble des motifs publiés par la commursaué forme d'expressions réguliéres.

La modélisation d'une famille protéique par une expressiguliere consiste a représenter le
consensus de l'alignement des séquences en respectantniaeesprédé nie. Cette syntaxe utilise
les regles des expressions réguliéres universelleséetdien informatique (par exemple, la commande
grep sous Unix) ainsi que des régles plus spéci ques aux ségseiodogiques (introduites par
Prosite!) :

— Les différents acides aminés sont symbolisés par le caddatd a une lettre IUPACT Table

1.0;

— Le symbole X' représente une position ou n'importe qua@aminé est autorisé ;

— Si plusieurs acides aminés sont possibles a une posis@unt listés entre crochet ;

— Si plusieurs acides aminés ne sont pas envisageables @sitierp ils sont listés entre acco-

lades ;

— Chaque position est séparée de la suivante par un tiret *-';

— Un acide aminé X répétgfois de maniére consécutive s'écrit X(n)

— Siune position est N- ou C-terminale, elle est précédép (uivie) du symbole < (resp. >).

Il existe quelques variantes et additifs a ces régles suiganonvention choisie, par exemple on
peut représenter une position ou I'ensemble des acideséarhiydrophobes serait possible, c.-a-d.
[LIVMFYWC], par la lettre Z (cf. Table2.1).

Pour illustrer ces régles syntaxiques, prenons comme dgefappression réguliere suivante :
C-x(2,4)-[DE]-x-{KH}. Ce modéle reconnait toute séquenmessédant un C suivit d'entre 2 et 4
symboles arbitraires puis un D ou un E, un symbole arbitietien n un acide aminé différent de K
ou H. Le tablea2.1 présente quelques exemples d'expressions régulieresphmieurs familles de
motifs zinc nger.

Les expressions régulieres sont des concepts mathénmtigjativement faciles a appréhender.
En effet, la lecture d'une expression réguliére rend immat&dnent compte des positions clés des
séquences, et en particulier des propriétés physico-ghasinécessaires a ces positions ainsi que leur
degré de conservation. Cependant, le pouvoir de modélisdtis expressions régulieres est plus faible
gue celui des modeéles probabilistes. Elles appartiennlerdaiégorie des modéles déterministes : une
expression réguliére reconnait (réponse oui) ou ne rediopas (réponse non) une séquence, il n'y a

1. pour plus de détails, voittp ://www.expasy.org/tools/scanprosite/scanpredie. html#patter_syntax
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CCCH-type

C3HCA4-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-
X(2-3)-C-x(2)-C-x(4-48)-C-x(2)-C

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

C-x(2)-C-x(4)-H-x(4)-C

XXX XXX X XX X
xXXXx Xx X Xx X x x Z xxX
XXXC\ />IZ| (5 é X C X C Xx qu / I_>|<X
Z\'I X X /[ X x \ X (i n X
xxxé X Zr\ X n X | X X C,[ \ >&
XXX (%xx XCI XCX /H X C Xx Zq X XXX XXX
XXX XXX XXX ZxC/ >f-lxx

TABLE 2.1 —Plusieurs familles de domaines zinc ngegrrespondant respectivement aux entrées
Interpro IPR0O00571, IPR001841, IPR0O07087 et IPR0O01878preaniére ligne du tableau indique
le type de motifs. La seconde ligne correspond I'expressémuliere du motif. La troisieme ligne
propose une représentation en deux dimensions de la capiéiéenents Zinc par le motif. Dans
le motif C2H2, les positions avec un Z (qui représente I'emsle des acides aminés hydrophobes
[LIVMFYWC]) sont importantes pour la stabilité du repliente

pas de probabilité associée entre le modéle et la donnést. dlssi a noter la grande dif culté pour
modéliser d'éventuelles insertions ou délétions.

Le déterminisme de ces modeéles rend parfois dif cile la ¢amsion d'une expression réguliére
qui ne soit ni trop spéci que, ni trop généralelflo et al, 2006. Par exemple, si a une position
donnée, lI'ensemble des séquences identi ées d'une familtesoit un | soit un L, une traduction
stricte serait [IL]. Toutefois, ce modéle rejette alorstéoséquence ayant un V, qui est pourtant une
évolution préférentielle de | et L (acides aminés aliphati). A l'inverse, une trop forte généralisation
des positions ou I'on manque d'information, revient a nggylila spéci cité des séquences. Dans ces
deux cas, on observe que les expressions réguliéres paorghtire a un grand nombre d'erreurs de
prédictions (faux négatifs ou faux positifs). Il faut dorfieecher un compromis lors de la construction
du modeéle entre : grande sélectivité/faible sensibilitérigde con ance dans les séquences prédites,
mais beaucoup d'homologues réels ne sont pas trouvéspk flectivité/grande sensibilité (ou les
homologues réels sont noyés parmi de nombreux faux p@sifitspendant, ce compromis n'est pas
toujours possible, comme I'ont rapidement remarqué leseateurs de Prosite pour les familles de
globulines, dimmunoglubulines, SH2 et SHBgirochet al,, 1996, a cause de l'extréme divergence
des séquences. C'est pourquoi, la base de données Pobssex(ionl.4.2), utilise non seulement des
expressions régulieres mais aussi des pro Is ou PSSM, que m@sentons dans la section qui suit.

2.2 Prols—PSSM

Les pro Is ont été introduits pafaylor (19861 et Gribskovet al. (1987, puis généralisés par
Bucher et Bairoclf1994). Le terme pro | est parfois remplacé pRosition-Speci ¢ Scoring Matrices
(PSSM) qui correspond plus précisément a ce que sont ceslanadges matrices dont les scores
sont spéci ques a chacune des positions de l'alignementipheide la familles et s'accompagnent de
pénalités spéci ques pour les insertions et les délétibes. PSSM permettent donc de capturer les
informations spéci ques d'une famille protéique : natutelegré de conservation des positions clefs,
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ainsi que la longueur et la position des délétions et destines conservées dans certaines espéces.
Le formalisme mathématique des proIs, dé ni par Gribskast é&e suivant : un pro | est une
structure composée d'états successifs qui correspondgmasitions les plus conservées de l'aligne-
ment multiple de la famille de séquences. On assimile sduvempro | a une matriceM de taille
(R+ 1) L, oulL estlalongueur de l'alignement &le nombre de résidus possibles — 20 pour
les acides aminés — plus un élément dédié aux délétionseetiorss. Chaque élémeM;; de cette
matrice est un score qui re éte la probabilité d'observemslune nouvelle séquence, l'acide aminé
| & la jéme position du modele. Pour étre plus précis, le sbirereprésente la similarité physico-
chimique entre l'acide aminéde la séquence étudiée et la distribution de probabilitésesiacides
aminés observés a la positigrdans I'alignement multiple de la famille protéique. Lesresosont
donc calculés a l'aide d'une matrice de substitution d'asidminés et de I'alignement multiple des
séquences de la famille protéique. Le score d'un acide andginge position est dé ni ainsi :

R 1
Mij=a W Sa
k=1

ou S est le colit de substitution de I'acide aminpari d'apres la matrice de substitution (telles que
Dayhoff, PAM ou BLOSUM) eW; un poids pour l'apparition de l'acide amiri€a la positionj de
I'alignement. Une pondération simple consiste a prenddidaibution moyenne des acides aminés
a chaque position de l'alignemenit\k; = n(k; j)=N oun(k; j) est le nombre d'apparitions de l'acide
aminék a la positionj, etN le nombre d'acides aminés présents a cette position dgri@thent. Les
pénalités des délétions/insertions sont elles calculéesgpport au nombre de résidus alignés aux
positions concernées et a des colts d'ouverture et d'driengs.

Lors de la comparaison d'une séquence avec un modele, anecale score global en sommant
les scores des acides aminés successifs de la séquencesdionpaorrespondantes du modele. Ce
score global re éte la ressemblance de la séquence au magemmparaison du score a un seuil
expertisé permet d'assigner ou non la séquence a la familtghsée.

Les pro Is sont utilisés pour modéliser les familles de gioes de la base de données Prosite (
sectionl.4.2, ainsi que pour la détection de motifs dans la méthode MEBHiléy et Elkan 1995
Grundyet al,, 1997 Bailey et al., 2009.

2.3 Modeles de Markov cachés

Les modéles de Markov cachésidgden Markov Modebu HMM) sont des modéles probabilistes
décrivant un processus probabiliste markovien et cact&HMM sont utilisés depuis les années 70
en reconnaissance de la parole et en traitement du lanBagengt al,, 1970 Baker, 1975 Rabiner
1989, et se sont imposés comme une méthode de modélisation derneeg de référence. Deés la
n des années 80, les HMM ont été utilisés pour I'étude de ségas d'’ADN Churchill, 1989.
Nous détaillons dans cette section le formalisme génémHidM (section2.3.1), ainsi que le cadre
probabiliste auquel ils sont attachés (secti@r&2 et 2.3.3. Puis nous présentons les applications
classiques pour lesquelles les HMM sont utilisés (sei@¥) et les algorithmes permettant de les
résoudre (sectio2.3.5. En n, nous abordons les problemes liés a 'apprentisségees modéles
(section2.3.6 et le probleme des probabilités nulles (secoB.?).
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2.3.1 Qu'est-ce qu'un HMM ?

Un HMM se dé nit comme une structure composée d'un ensemld@aid, de transitions et de
distributions de probabilités sur les transitions. De phusassocie a chaque état générateur une dis-
tribution de probabilité sur les symboles d'un alphabet (appelées probabilités de génération). Ce
type de modele se différencie d'un automate probabili€&séacubertad 990 ou les symboles sont
générés par les transitions, et ou un unique symbole eshétt@ chaque transition. Ces modeles
sont toutefois fortement apparentés puisqu'on peut sinale HMM par un automate probabiliste
de méme taille Abe et Warmuth 1992, la réciproque n'étant pas vraie. Un HMM peut étre vu
comme un quadrupléQ; T ;S;G) :

— Q est un ensemble d'états dont deux sont dits “muets” c'estaqli'ils ne générent aucun
symbole et n'ont donc pas de probabilités de génératiorcEss Ces deux états sont appelés
Beginet End qui servent respectivement a débuter et conclure une séguen

-T:Qf Endg Q f Begirg! [0;1], estI'ensemble des probabilités de transitions entre les
états. On not®(q! o9 la probabilité de transition de I'étafvers I'étato’. Pour chaque état
g, on a une distribution de probabilités sur I'ensemble datsés 4, o P(q! d)= 1. Dansla
réalité, seules les transitions de probabilité non-nulle sonsidérées et forment gnaphe de
transitionspondéré par la probabilité associée a chaque aréte.

— Sestun alphabet ni de symboles (par exemple les 20 acideséshi

- G:Q S! [0;1], est la matrice des probabilités de génération des symhel&spar cha-
cun des états. On note(gq) la probabilité de générer le symbaedans I'étatg. On a une
distribution de probabilités sur les symboles dans chatptejéc.-a-d.a o sP(5q) = 1.

La dé nition présentée ici n'est pas la dé nition originatlonnée par BaunBaumet al,, 1970,
dont elle différe par l'introduction des états muBtginet End Néanmoins, cette dé nition est celle
habituellement utilisée dans la plupart des applicatidost la modélisation de séquences protéiques.
On dé nit la structure d'un HMMcomme I'ensemble de ses états, son graphe de transitions et s
alphabet.

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

Le processus de génération d'une séquence de symbolesié dain HMM consiste a débuter
de I'étatBegin puis a se déplacer d'états en états en utilisant les priigahile transitionl . Aprés
chaque transition, la distribution de probabilités de géingn G associée a I'état d'arrivée est utilisée
pour générer un symbole. Le processus se termine lorsquatteint I'état nalEnd On génére ainsi
une séquence de symbofgs s;:::5, suivant une séquence d'états,aneminC= ¢p:::q.+1 (0Udo
est I'étatBeginetq, + 1 I'état End). Un HMM dé nit donc un processus probabiliste non-détariste,
au sens ou une méme séquence de symboles peut étre génépéesigars chemins différents. On
comprend alors mieux le nom donné a ce modéle. Le procesgyéndeation est un processus :

— markovien les probabilités de transition et de génération ne déperglee de I'état actuel et

non des états rencontrés précédemment,

— caché car il est impossible de connaitre le processus suivi ppgéhération d'une séquence

de symboles.
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2.3.3 Probabilités de génération d'une séquenc® étudiée par un HMM H donné

Pour calculer la probabilité de générer la séquences dedgsB= s,:::5 a l'aide du HMM
H =(Q;T;S;G), on doit calculer la probabilité de génération Seour chaque chemin possible
a traversH, et faire la somme de ces probabilités. La probabilité dragénéré une séquen&e=
s;:::§ de longueul par le chemiC= qg:::q.+1 de longueul + 2, ouqg est I'étatBeginetq,+ 1
I'état End est dé nie ainsi :

L
P(SC) = P(dp! a1) OP(sja)P(ai! ¢i+1): (2.1)
=1

SoithCSi I'ensemble des séquences d'étatdtiele longueut + 2 permettant de générer la séquence
S. La probabilité de générer la séquerisavec le HMMH , obtenue en sommant sur I'ensemble des
séquences d'états possibles, est donc :

P(SH)= & P(SO): (2.2)
C2hCSi

2.3.4 Pour résoudre quels problémes ?

Les applications classiques des HMM se distinguent en datégories qui sont les problémes de
classi cation et les probléemes de segmentation.

Dans la premiére catégorie, on trouve, par exemple, lescagiphs de reconnaissance d'un mot
parmi un ensemble de mots possibles a partir d'un signaloafiRthbiner 1989, d'une famille de
protéines a partir d'une séquence d'acides amibiEissleret al, 1993, etc. Pour les problémes de
classi cation, on manipule généralement un ensembléloairie de HMM, un pour chaque classe
a reconnaitre, par exemple un HMM par famille de protéinesdlogues comme le proposent les
bases de données de familles décrites précédemufesectionl.4). La résolution des problémes de
classi cation consiste a calculer la probabilité de gétiérad'une séquence par chacun des HMM de
la librairie, et a assigner a cette séquence sa famille eiobable. Ce type d'application nécessite
donc un algorithme ef cace pour le calcul de la probabiligd génération d'une séquence, présenté
dans la section suivang3.5

Dans la seconde catégorie, les problemes de segmentatidgrguve des problémes tels que le
découpage d'un signal musical en not&aphael 1999, la localisation de régions codantes/non-
codantes dans une chaine de nucléotidesgh et al,, 1994), etc On utilise pour ces applications un
HMM accompagné d'un ensemble ni d'étiquettes, chaque @étaiMM étant associé a une étiquette.
La procédure de segmentation d'un séquence consiste atafsder, a l'intérieur du HMM, le che-
min qui a la probabilité maximale de générer cette séquebneassocie ensuite a chaque symbole
de la séquence I'étiquette de I'état dans lequel il a étégédi@pres le chemin de probabilité maxi-
male. Ces applications reposent sur la recherche du chgptimad parmi I'ensemble des chemins
possibles, et nécessitent donc un algorithme ef cace péswudre ce probléme. Cet algorithme est
présenté dans la section suiva@ts.5
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2.3.5 Avec quels algorithmes ?

Comme vu précédemment, la résolution des applicationsadsiaation nécessite le calcul de
la probabilité de génération d'une séquence pour l'ensemés HMM d'une librairie. Ce type d'ap-
plication nécessite donc un algorithme ef cace pour le datte la probabilité de génération d'une
séquenceS= sp:::5 par un HMMH =(Q;T;S;G), notéeP(§H) (cf. équation2.2). En effet, si
N est le nombre d'états du HMM, alors le nombre de chemins plesspour générer une séquence
de longueul est de l'ordre déN-. Comme pour chaque chemin, le calcul de la fornfudemande
de l'ordre deL opérations, le calcul de la probabilité de génératiorSdear H suivant I'équation
2.2 serait donc ei®(LN"). En prenant des valeurs poNretL correspondant & la longueur moyenne
d'un domaine protéique, soit 200 acides aminés, le calcuP(@H ) demanderait approximative-
ment 10%! opérations. Heureusement une procédure bien plus ef cdstegour réaliser ce calcul :
I'algorithme forward-backward(Rabiner 1989). Le principe de cet algorithme est de considérer une
variableforward,

ai(@) = P(s1:::9;0 = giH);
qui exprime la probabilité d'avoir généré la séquesce:s en partant de |'étaBeginet d'étre ar-
rivé sur I'étatq pour générer 1é°™e symbole. Cette variable peut étre calculée de facon réeyrsi

ce qui permet de proposer une version de l'algorithme derpromation dynamiquéorward (voir
algorithmel).

Algorithm 1: Algorithme forward
Données S= s;:::5 une séquencedd un HMM
Résultat Renvoie la probabilité de génération de la séquespar le HMM H
pour chaqueq 2 Q faire
| ai(q) = P(Begin! q)P(sija);
pour | de 2 a L faire
pour chaqueq 2 Q faire |

a@= A& a (PP g P(sjo);
q2Q

return P(SH) = doac(gP(q! End);

La complexité de cet algorithme est de I'ordre @EN?L). En reprenant les valeurs numériques
vues précédemment € N = 200), le calcul deP(SJH) nécessite alors approximativement®10
opérations. Cet algorithme est appédéward car la récursion est réalisée en avant : on calcul tout
d'abord la probabilité de générer le premier symbole de tpsBce, puis a chaque étape de la ré-
cursion on rajoute un symbole et on réitére la procédureujasgsymbole terminal de la séquence.
Un algorithme similaire, I'algorithméackward permet de réaliser ce calcul a I'envers, en utilisant la
variablebackward:

bi(a) = P(s+1:::5;0 = gH);

qui exprime la probabilité de générer la séquegee:::S. en partant de I'état] et en arrivant sur
I'état End La procédure de récursion de l'algorithrbackwardest la suivante :
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(1) Initialisation :8q2 Q; b.(g) = P(q! End)

(2) Récursion : Pourallantdel 1a1,b(q)= & P(q! dOP(s+1jg9bi+1(c?
q2Q

On obtient ainsP(SiH) = & oo P(Begin!  g)P(s1jg)b1(a), par un calcul de complexité similaire a
l'algorithme forward : O(N°L).

Pour les problémes de segmentation, le probléme consigtawet, étant donné une séquence de
symbolesS= s;:::5 etun HMMH =(Q;T;S;G), la séquence d'états du HMM qui a la proba-
bilité maximale de généres. Ce qui nous préoccupe n'est pas la valeur de la probabiléinmale
mais le chemin d'états — appetdemin de Viterbet notéC — qui permet de générer la séquence
S avec cette probabilité. Ce type de probléme possede les siénies combinatoires que les pro-
blémes de classi cation : nous avons besoin de calculerdhahilité de génération de la séquence
suivant tous les chemins possibles avant de choisir cela Guprobabilité la plus élevée. Ce calcul
réalisé directement a partir de la form@e2, a une complexité d&(LN") et est donc dif cilement
applicable. C'est pourquoi on utilise un algorithme de pamgmation dynamique, appelé algorithme
de Viterbi (Rabiner 1989, trés proche de l'algorithméorward, pour résoudre ces problemes. Pour
réaliser l'algorithme de Viterbi, on considére tout d'atbda variabled,(q) dé nie par :

di(g= max P(s;:::s;q = qH)
Jo:iidi 1

qui exprime la probabilité de générer la séquesce: s en suivant un unigue chemin de probabilité
maximale partant de I'étaBeginet arrivant sur I'état] pour générer 1¢€™€ symbole. On peut donc
calculer legd (g) de maniére récursive, pour obtenir la probabilité maxindalgénére5 avecH 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 g&wvec cette probabilité. On doit donc,

a chaque étaplede la récursion et pour chaque égimémoriser I'état® qui maximise l'arrivée en

g, dans une variablg(q). Une fois les variables(q) ety (q) calculées pour chaque étape de la
récursion et pour chaque état, il ne reste plus qu'a lancerpuocédure de rétro-propagation pour

que, mis a part la phase de rétro-propagation, l'algoritdm&iterbi est trés similaire a I'algorithme
forward. La principale différence résulte de la maximisation desbpbilités attachées aux états pré-
cédents, au lieu du calcul de la somme de ces probabilités ldazas de I'algorithmdorward. La
phase de rétro-propagation étant@(t.), la complexité de I'algorithme de Viterbi est donc la méme
que celle de l'algorithméorward, c'est a direO(N2L).
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Algorithm 2: Algorithme de Viterbi
Données S= s;:::5 une séquencedd un HMM
Résultat Renvoie le chemin de Viterff de la séquenc® par le HMM H
pour chaqueq 2 Q faire
di(q) = P(Begin! q)P(s1ja);
L y1(q) = Begin
pour | de 2 a L faire
pour chaqueq 2 Q faire
d(0) = max d 1(¢HP(S! o) Plsja);

yi(g) = argmax d 1(qOP(q”! q) ;
a2Q

§ = argzgaKdL(q)P(q! End);
q

pourldeL 1a0faire

L s =Yi(s:d);

2.3.6 Apprentissage des modeles

Nous venons de voir les algorithmes classiques utilisés Emoudre des problémes de classi -
cation et de segmentation grace a des HMM. Ces algorithnpgmsant que I'on dispose d'un HMM
construit et paramétré de maniére a modéliser de facoriagsaiste les séquences que I'on souhaite
traiter. La question est donc de savoir comment construirelitHMM.

Dans le cas le plus favorable, le HMM recherché peut étretaghslirectement a partir des
connaissancea priori dont on dispose sur les séquences. C'est notamment le csodh et al.
(19949 pour la modélisation de séquences d'’ADNEdtherichia colidans le cadre d'un probleme
de segmentation. lls exploitent un certain nombre de cesaates sur les données pour apprendre
la structure du HMM et les distributions de probabilités ks acides nucléiques en fonction de
leur réle/position. Ce genre de modélisation statistigsieégalement utilisé pour la construction
de HMM pro | a partir d'un alignement multiple, par exempleapla base Pfam. En utilisant
uniquement l'alignement des séquences expertisé a la taastructure du modéle est déterminée et
les distributions de probabilités associées aux étatseshimiées.

Cependant, dans la plupart des applications, on ne dispaseude connaissane@epriori sur les
données. Le HMM désiré doit étre construit a I'aide d'un aidpone d'apprentissage automatique. On
peut distinguer, dans le probleme de l'apprentissage dMiviideux cas de gure distincts, suivant
que la structure est connue ou ne l'est pas.

Lorsque la structure est connue, le probleme se réduit aabigme dentrainementonsistant
a estimer les paramétres numériques — distributions deapiiités de transition et de génération
— pour justi er au mieux la génération des séquences d'afifgsage. Ce probleme, bien que NP-
dif cile ( Abe et Warmuth1992), dispose d'heuristiques classiques telles que I'entraimt de Vi-
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terbi et I'entrainement de Baum-Welch, tous deux de con@lé®KN?T) ot N est le nombre
d'états du HMM, T la taille totale des séquences d'apprentissagi& eine constante bornant le
nombre d'itérations de l'algorithme. L'entrainement deuBaWelch est issu de la méthode géné-
rale dExpectation-MaximizatiofEM) (Dempstelet al,, 1977), servant a estimer les paramétres de
nombreux modeéles probabilistes, et vise a maximiser lss@nablance des séquences d'apprentis-
sage. L'entrainement de Viterbi est lui une adaptation algdrithme EM ou la phase BXpectation
est remplacée par la recherche des chemins de Viterbi. Banaitre les détails de ces algorithmes,
on pourra consulteBréhélin 2001).

Lorsque la structure est inconnue, le probléme de l'apjz®sge devient alors encore plus dif-
cile. Il ne suft plus de paramétrer une structure mais ilfaégalement déduire cette structure des
séquences d'apprentissage. Parmi les approches proposde=ut notamment citer les approches :

— par généralisation ou fusion d'états : dont le principedestonstruire un HMM équivalent a la

disjonction des séquences (le plus spéci que) puis de |émgdiser par des étapes successives
de fusion d'états/de transitionStplcke et Omohundrd 994 ;

— par spécialisation ou ssion d'états : dont le but est decgdiser un HMM trés général en

créant/scindant successivement des états/transifiaksufi et Sagayama992).
Ces deux approches maximisent un critére qui est respaaiviela probabilitéa posteriori et le
maximum de vraisemblance.

2.3.7 Le probléme des probabilités de génération nulles

Ce probléme survient lors de I'apprentissage des parasngtia HMM H , lorsque la probabilité
de génération d'un symbok2 Sdans un étag est nulle, c.-a-dP(gjg) = 0. Ce cas pose un probléme
crucial lors de l'utilisation du HMM sur de nouvelles séques. Tout chemirC passant pag pour
générers, entraine une probabilité nulle de la séqueBS@antiere par ce chemirP(S;CjH) = 0. Une
solution pour résoudre ce probleme estidser les distributions de probabilités de maniére a éviter
les probabilités nulles. La technique classiques, apded@dace Smoothingconsiste, pour chaque
symbole, & ajouter une constante & son estimatene constanté:

Ngq+ | .
S 1+ &dmsneq’

P(sq) =

ou Nsq est I'estimateur du symboledans I'étatq. Il existe des techniques plus nes, en particulier
pour le traitement de séquences biologiques ou l'on dispas®is de connaissaneepriori sur les
symboles de l'alphabet. Nous y revenons dans la se2tib:2

2.4 Un HMM dédié aux séquences biologiques : le HMM pro |

Les publications dHaussleret al. (1993 et Kroghet al. (1994 introduisent l'utilisation des
“HMM pro Is”, une spécialisation des HMM dédiée a I'étude sleéquences biologiques. Leur utili-
sation s'inscrit dans le cadre de la modélisation de farddleéquences et la recherche d’homologues.

2. les estimateurs sont les comptes du nombre observé deosribune position de I'alignement multiple, a partir

Ne
desquels on déduit la distribution de probabili#sjg) = —— 9.
asnsNeq
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Les HMM pro Is sont aujourd'hui les modéles de prédilectidans les bases de données de famille
de séquences et ils sont devenus des outils standards efobitatique Eddy, 1995 Durbinet al,,
1998.

Les deux principaux programmes permettant la manipulat®iMM pro Is pour lI'analyse de
séquences biologiques sont HMMERddy, 1995 1998 et SAM (Sequence Alignment and Mo-
deling system(Hughey et Krogh1996 Karpluset al., 1998. L'utilisation de ces programmes s'est
largement répandue au sein de la communauté. SAM a été enpboy la construction de la base
SUPERFAMILY et HMMER pour celle de Pfam. Au cours de cettesthaous avons principalement
utilisé les modéles de domaines de la base Pfam. C'est poiyapres avoir présenté les particularités
des HMM pro Is par rapport aux HMM généraux (secti@m.l), nous développons dans cette sec-
tion la manipulation de HMM pro | a travers celle du logicieIMMER (section2.4.2. En n, nous
concluons par une comparaison entre les deux programmesreents HMMER et SAM (section
2.4.3.

2.4.1 Structure d'un HMM pro |

Les HMM pro Is ont pour objectif de modéliser une famille péaque, c.-a-d. un ensemble de
séquences homologues. Nous avons vu en introduction deapérehet dans les précédents modéles
gu'un alignement de séquences est la donnée clef dans ce demmodélisation. La puissance des
HMM pro Is réside donc dans la représentation probabildés propriétés induites par l'alignement
multiple : & quel point est conservée une colonne de I'aligeat, quels résidus y sont préférés, et s'lil
y a une forte probabilité d'insertions ou de délétions.

La premiére propriété des alignements de séquences eésknge de blocs dits conservés, c.-a-d.
un ensemble de positions consécutives ol chaque positsente une forte conservation des résidus
observés entre les différentes séquences. On s'intéreasaddns un premier temps a la modélisation
de la concaténation des blocs conservés de l'alignemette EGancaténation de positions conservées
est modélisé dans un HMM pro | par une succession linéaitads appelédlatch Chaque état
Match M, doit contenir la distribution de probabilité des acides ramiattendus a |p®™® position
conservée de l'alignement. On constate ici la proximitéesigs PSSM et les HMM pro Is : une
PSSM peut étre représentée par une succession linéaiatsdVisttch séparés par des transitions de
probabilités 1. Les PSSM dont l'utilisation a le méme obfegtie les HMM pro Is ne disposent
cependant pas d'une structure entierement probabilistarecelle des HMM pro Is (héritée des
HMM généraux), en particulier pour la représentation dssritions et des délétions.

En effet, les HMM pro Is offrent un cadre probabiliste perttaat d'intégrer dans un modele
unique, la totalité des positions d'un alignement, c'estir@ don seulement les positions conser-
vées mais également les positions d'insertions ou de déakti'un ou plusieurs acides aminés. Les
HMM pro Is permettent non seulement de représenter |'ajtjwar de tels événements avec des colts
dépendants de leur position dans la séquence, mais aussipiser des codts d'extensions positions-
spéci ques. Pour cela, pour chaque positpd'un HMM pro |, I'état Match M, est accompagné :

— d'un état ditinsert |,, pour modéliser l'insertion éventuelle d'un ou plusieucsdas amines,

consécutivement a 1p®™e position conservée. Chaque étgtdispose d'une distribution de
probabilité pour générer les acides aminés que l'on s'dttenbserver a cette position Cette
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distribution peut étre déduite de I'alignement multiple des connaissancespriori que l'on
a des insertions (voir section suivante). Le colt d'ouvertiune insertion se traduit par une
plus faible probabilité de transition de I'étskiatch M, vers I'étatinsert |, que celle deM, vers
I'état MatchsuivantMp. 1. L'extension de cette insertion est permise par la bouclket sur
lui-méme qui représente le colt d'extension. En n, une fiisertion terminée on oblige la
modeélisation a reprendre dans I'éMatchsuivant par une transition dg versMp. 1.
— d'un état ditDélétion D, qui représente une possible délétion a une position codseatans
l'alignement. Les états délétions sont des états muemstsdux, comme les étaieginet End
lls ne possédent pas de distribution de probabilités dergog sur les acides aminés et ne
geénerent donc pas de symboles. L'dd@létion O, autorise a contourner I'étéllatch M, pour
modéliser les séquences ayant subi une délétion d'un acnileéaa cette position. Le colt
d'ouverture de la zone de délétion est traduit comme pougtisinserts viala probabilité de
transition de I'eétaMatch M, vers I'étatDélétion 0, (plus faible que celle d#, versMp. 1).
L'extension de la zone de délétion est permise par une transie I'étatDelétion D, vers |'état
DélétionsuivantDy. 1. Le colt de cette extension s'exprime par une plus forte ghitiké de
rejoindre I'étatMatch suivantMp. 1, que d'aller dans I'étabDélétion D+ ;.
Cette dé nition n'est pas exactement celle proposéeHmussletet al. (1993 etKrogh et al. (1994,
dont elle differe par I'absence de transitions entre less@&alétionset les étatdnserts Elle corres-
pond toutefois au coeur de la structure des HMM pro Is maréipydar le logiciel HMMER et présents
dans la plupart des bases de données de domaines proté&liesste Pfam.

La structure générale d'un HMM pro | est représentée pardare2.1 Les HMM pro Is cap-
turent donc l'information spéci que a chaque position d'alignement multiple de séquences grace
a leur aspect séquentiel, a la présence de trois typesdadaptés a la problématique de modélisa-
tion de séquences biologiques et & un cadre entieremerdhpliste. Tout cela a contribué a faire du
HMM pro | le modéle de prédilection lorsqu'il s'agit de repsenter des familles de protéines an
d'identi er de nouvelles séguences homologues.

2.4.2 Le logiciel HMMER

Les modéles que nous avons choisis comme référence daastleese sont les HMM pro s
de la base de données Pfam. Ces modéles sont accessil#aslibren ligne, mais dans un format
particulier, concu pour étre traité par le logiciel HMMERuS$ieurs bases de données d'Interpro
utilisent le logiciel HMMER et proposent donc des HMM pro tespectant ce format. Le logiciel
HMMER permet de réaliser de nombreuses fonctionnalitéslarals liées a la manipulation de HMM
prols. On peut notamment construire un HMM pro | & partir uti alignement multiple, aligner
des séquences sur un HMM (probléme de segmentation), géleseséquences correspondant aux
probabilités du modele, et surtout effectuer des rechsrdeeséquences homologues en confrontant
un ou plusieurs HMM a un ensemble de séquences (problemesks chtion). Cette section n'a pas
pour vocation d'étre un guide pour l'utilisateur de ce lagiddont il existe une version exhaustive
(Eddy, 2003), mais de présenter brievement le format informatiqueaestiucture détaillée des
modeles ainsi que les détails techniques importants pqréhender 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 Is : ['état Begin(B), d'ou commence tout(e) chemin (sé-
quence). Puis on suit la succession linéaire des Btatshs(M). Chaque étaMatchest accompagné
des étatdnsert (I) et Délétion(D) correspondants a l'information spéci que pour chagosifion de
I'alignement multiple des séquences de la famille. En n anit toujours sur I'étaEnd (E).

a) Le format .hmm : Les chiers des HMM pro Is manipulés par le logiciel HMMER peent
étre vus comme composés de deux parties : une entéte contpamt@nsemble d'informations sur
le modéle et la famille de protéines qu'il représente ; eoigs du modéle c.-a-d. ses probabilités de
génération et de transition. Un exemple de chier .hmm gstésenté dans la gurg.2

Dans l'entéte, on trouve notamment la version de HMMER, wtdptif de la famille protéique,
le nom et l'identi cation numérique du modeéle. Sont enstiitdiqués le nombre de séquences dans
I'alignement d'apprentissage, la longueur du modéle (neribétatsMatchg, différents seuils de
score pour la recherche de séquences homologues, le nmdéncodés par une formule avec un
logarithme pour éviter les problémes d'arrondis) sur légoes revenons ci-apréstc

Dans le corps du modéle, a partir de la ligne débutant par “HiMistant les 20 acides aminés,
on trouve les distributions de probabilités de génératies étatdMatchset Inserts ainsi que l'en-
semble des transitions entre les états encodées par rapporbdele nul pour éviter les problémes
d'arrondis. Cette partie du chier est a lire par triplet dgnles pour chaque positignde I'alignement
multiple d'apprentissage. Les trois lignes correspondespectivement aux éléments suivant :

— distribution de probabilites de I'étddatchM,

— distribution de probabilites de I'étatsertly,

— transitions entre les états pMl,, Dp) de la positionp et les états (M. 1, Ip+1, Dp+1) de la

position suivante.
Le corps du modele est donc composé 8E+31 lignes : une ligne pour les transitions de départs
(sortie de I'étaBegin, suivie deN triplets de lignes olN est la longueur du modéle.
Enn, la n du chier est marquée par la ligne==". Ainsi, il est possible de concaténer dans
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un méme chier plusieurs HMM pro Is successivement, en exgpnt la description sus-mentionnée.
C'est ainsi que Pfam, propose en libre accés un chier carthensemble de ses modéles.

HMMERZ .0 [2.3]

NAME rrm

ACC PFO0076

DESC RNA recognition motif. (a.k.a. RRM, RBD, or RNF domain)
77

Amino

no

yes

yes

coM ../sre/hmmbuild -F rrm.hmm rrm.sto
NSEQ 90

DATE Tue Apr 29 11:01:43 2003

CKSUM 8325

GA 15.2 0.0

TC 15.2 0.3

FRT

XT -8455 -4 =1000 -1000 -8455 -4 -B455 -4
NULT -4 -B455
NULE 5895 -1558 85 338 =294 453 -1158 (...)
=21 =313 45 531 201 384 -1938 -644
HMM A c D E F G H (...)
m—>m m->i m->d i-»>m i-»i d->m d-»>d b->m m->e
=16 *  —5492
1 -1084 390 -8537 -B255 -5783 -B424 -8B2&8 (...) 1
- -149 =500 233 43 -381 399 106 (...)
c =1 -11642 -12684 -894 -1115 =701 -1378 =18 »
2 -2140 -3785 -6293 -2251 3226 -2485 =727 (...) 2
- -149 =500 233 43 -381 3939 106 (...)
c =1 -11642 -12684 -894 -1115 =701 -1378 » »

76 -2255 -5128 =302 363 -784 -2353 1398 (...) 103

= =148 =500 233 43 =381 389 106 (...)

E -1 -11642 -12684 —-884 -1115 =701 -1378 * *
77 -633 879 -2198 -5620 -1457 -5498 -4367 (...) 104
- * * * * * * * (...)

[l * * * * * * * * fi]

£

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

b) La structure Plan7 : La structure des modeles dHMMER, plus connue sous l'apfieh
structure Plan7est représentée dans la guPe3. Cette structure est une adaptation de la structure
classique des HMM pro Is (présentés sect@i8.1) qui étend le pouvoir de modélisation des modéles
d'HMMER.

Cette structure s'appuie sur un noyau assimilable a un HMd/ ptassique qui est recouvert
par une armature permettant de modéliser l'intégralitéadejuence d'acides aminés d'une protéine.
Cette armature permet de capter les positions en amont @akdiladomaine modélisé, ainsi que les
positions qui sépare les occurrences successives d'urdgydemaine en cas de domaine répété. Les
étatsN et C permettent respectivement de modéliser les acides amigéédant le domaine (en N-
ter) et succédant au domaine (en C-ter). L'étpermet lui de rechercher dans une séquence plusieurs
occurrences du domaine modélisé, contigués ou non, en fbmma boucle autour du HMM pro |
noyau modélisant le domaine.
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FIGURE 2.3 —Architecture Plan7 des HMM pro Is dHMMER

Cette structure permet aussi de proposer, pour chaque epaoé deuxieme version du HMM
pour la recherche de fragments de domaines (au lieu du derdaims sa totalité). Cette recherche de
fragments est possible grace a la présence dans le squielddtstructure Plan7 de transitions directes
(en pointillés sur la gure) :

— soit de I'étatB (Begin) vers les différents étatdatchsinternes,

— soit depuis les étatdatchsinternes vers I'étak (End).

Ces transitions créent ainsi des courts-circuits, halgiwent non-autorisés dans les HMM pro Is
an de garantir que la perte d'une partie du domaine soit figdavia les étatsDélétions On
nomme HMM+s (pour fragment searchces versions alternatives des modeéles par opposition a la
version originale du HMM nommée HMN& (pourlocal search. La base de données Pfam (version
23.0) propose en téléchargement ces deux versions des HEM pour chacune de ses familles.
Cependant, les recherches de domaines réalisées au coueiteléahése sont exclusivement des
recherches de domaines complets (HNBYla n d'éviter les domaines tronqués dont on peut douter
de la conservation de leur fonctionnalité. Dans une putdticaécente\Wonget al. (2010 décrivent

de nombreuses erreurs d'annotation dues a l'identi catilenfragments de domaines. Selon eux,
certaines sous-structures non-globulaires des domaineslles que les régions transmembranaires
ou les peptides signaux — seraient impliquées dans destidétecde domaines erronées ou seules
ces structures sont reconnues. Or la similarité de ces ségsi@lénote des contraintes physiques
et/ou un biais en acides aminés, mais pas nécessairemeahuthlomologie.

c) Construction d'un HMM pro | avec HMMER :  La premiere étape pour construire un “bon”
modele consiste a sélectionner I'ensemble de séquenceapmraines (en anglased : les sé-
quences les plus représentatives de la diversité évoldiives famille de séquences homologues. La
sélection des séquences graines permet de créer des madalésis sensibles et sélectifs, c'est a
dire qui puissent identi er le maximum d'instances du dongasans faux-positifs. Pour des raisons
historiques, on observe dans les alignements-graines mbreases séquences issues d'organismes
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modéles classiques, qui exhibent une tres forte simildr@é séquences divergentes sont donc sous-
représentées dans les alignements-graines des librelgigsiques. Pour corriger cet effet, des algo-
rithmes sont utilisés a n d'établir une pondération desusdgces ainsi que pour lisser les probabilités
de génération en fonction des substitutions en acides amigéérentiellescf. paragraphe suivant).
Cependant, ces algorithmes sont parfois insuf sants pétude de protéines tres divergentes. C'est
pourquoi nous proposons au chapbrdifféerentes méthodes de correction des modéles, par egempl
via l'intégration majoritaire de séquences divergentes au deil'alignement graine. L'utilisation de
séquences homologues pour af ner la construction de msdedeune approche classique que I'on
retrouve notamment dans la bdaengispéci que FPfamAlam et al. (2007) et dans la méthode PSI-
BLAST (Altschul et al., 1997).

La deuxiéme étape est I'apprentissage des paramétres duptbiM partir de I'alignement mul-
tiple des séquences graines. Pour cela, HMMER identi ed@liord les positions les plus conservées
(c.-a-d. avec une majorité de séquences sans gap) qui demiettes étatdlatchs Ensuite, on estime
les probabilités associées aux étdistchsen faisant intervenir deux algorithmes :

— l'algorithme de pondération des séquencdses HMM pro Is ne disposent d'aucune notion
de phylogénie. Or, supposer que les ségquences observédedesoexemples indépendants et
non-corrélés d'un méme modéle est clairement faux. C'egtquwi HMMER pondere les sé-
quences de l'alignement lors de la construction du modéddjéctif de ces algorithmes est
de relativiser l'impact des séquences les plus semblabld'aeroitre le poids des séquences
les plus divergentes dont on ne dispose généralement gusudd#gxemples. Intuitivement on
comprend que l'information provenant des séquences legyphches est partagée par celles-ci.
On ne doit donc pas leur donner la méme in uence dans le psasadestimation des probabi-
lités de génération, qu'a une séquence seule et plus divtergar rapport aux autres séquences
de l'alignement. Il existe différents algorithmes pourcedér le poids a attribuer a chaque sé-
guence. On peut notamment citer la pondération de Vor@ibbald et Argos1990, par maxi-
mum d'entropie Krogh et Mitchison 1995 ou encore celle utilisée par défaut dans HMMER,
nommée GSC par référence a ses trois auteurs Gersteingomér/Chotia Gersteinet al,,
1994).

— l'algorithme de lissage des probabilité<Comme évoqué précédemment pour les HMM géné-
raux, le lissage des distributions de probabilités de gédinér permet d'attribuer une probabilité
faible mais non nulle aux acides aminés qui n'ont jamais é&en/és a une position donnée
de l'alignement. Sans cette étape, on s'expose a des edeyngdiction, dues au manque de
données lors de I'apprentissage du modéle. En effet, siéqueesice posséde un acide aminé to-
talement inédit a une position du modéle, alors la prokéhdlée tout chemin générant cet acide
aminé a cette position est nullef(section2.3.7). Le lissage est traditionnellement réalisé a
I'aide de pseudo-comptes. Il existe cependant des apmaths performantes dans le cadre de
I'étude des séquences biologiques ou I'on dispose de csseraies priori sur les symboles de
I'alphabet. Traitant des données protéiques, on peut marhs'appuyer sur les substitutions
préférentielles entre les acides aminés de propriétésquighimiques semblables. On trouve
donc parmi les méthodes de lissage des distributionslidation de matrices de substitution
entre acides aminés ou des méthodes plus complétes contitigakion de mixtures de Diri-
chlet Brownet al,, 1993 Sjolanderet al,, 1996). Les mixtures de Dirichlet combinent la prise
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en compte des contraintes physico-chimiques (proprié&térdgrices de substitution), ainsi que
de la quantité d'information de départ (propriété des psezamptes).
HMMER détermine également les probabilités de générassn@ées aux étataserts Cependant,
ces probabilités ne sont pas apprises uniquement a paitalidaement des séquences. En réalité,
les positions d'insertions de Il'alignement ne servent gotdndérer sensiblement une distribution
empririqgue xée. Tous les étatinserts ont donc globalement une distribution de probabilités
identique. Cette distribution empirique, représentéereg.4, a été choisie par les concepteurs
d'HMMER a n de modéliser une caractéristique des insediaians de nombreuses espéces : elles
participent généralement a des “boucles” a la surface degipes. Il en résulte qu'on observe un
biais signi catif vers des acides aminés hydrophiles. Legsdnsertsd'HMMER favorisent donc
ce genre de résidus (probabilités de P et S supérieures arlposgion moyenne —ef. gure
2.5) et pénalisent sensiblement les insertions composés tinseacides aminés hydrophobes (en
particulier les aliphatiques et les aromatiques, respaTient représentés en bleu et en turquoise sur
les logos).

15%

10%

FIGURE 2.4 —Logo de la composition en acides aminés des étdfsserts des modeles HMMER

Le code couleur représente des groupes d'acides aminésrapriépés identiques : en bleu les ali-
phatiques (ILV), en turquoise les aromatiques (HFWY), em ks chargés positifs non-aromatiques
(KR), en rouge les chargés positifs (DE), en rose les trésg&CGS), en jaune les acides aminés
polaires n'appartenant pas aux groupes précédents (NTI€9 deux derniers acides aminés restant :
M I'nydrophobe en bleu clair et P I'hydrophile en marron.

d) Calcul d'un score : Une fois le modéle construit, la question est de savoir,téanné une
protéine étudiée, si le HMM pro feconnaitcette séquence. Cette reconnaissance peut étre évaluée,
dans un premier temps, par le calcul d'un score, aussi appeiédds ratio

On a vu dans la sectio®.3.3 la probabilité de génération d'une séqueidEpar un HMMH ,
notéeP(SH). Cette probabilité est comparée a la probabilité de géreae méme séquence
par un modele dihul, notéeP(Snul). Le score d'une séquenc® étant donné un HMM pro IH
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s'apparente au test du rapport vraisemblance et s'obtemnigformule :

2y = 1oy P(SH)

scord§H) = Iogm, (2.3)
Dans le logiciel HMMER, le modéle nul est un HMM composé d'anlsétat qui boucle sur lui méme
(cf. g 2.6). Les probabilités de génération de cet état corresporaénicomposition moyenne en
acides aminés des protéines de Swiss-Rfoigure 2.5). Le nombre de fois ou I'on reste dans cet état
suit une loi géométrique de parametrg,1au p est la probabilité de boucler sur cet I'état (c.-a-d. de
ne pas sortir du modele). L'espérance d'une telle variaiégale alip Les concepteurs dHMMER
ont donc choisp = g%g a n que l'espérance du nombre de boucles — et donc de géngésati- dans
cet état soit égal a la longueur moyenne des protéines des-Bris soit 350 acides aminésddy,

2003.

15%

10%

FIGURE 2.5 —Logo de la composition en acides aminés de I'état du modétaul de HMMER La
description du code couleur est donnée dans la Iégende deita2.4.

GRENG

FIGURE 2.6 —Structure du modélenul de HMMER

La structure de ce modeéle nul est spéci que a ce logiciel. Etesles de I'équipe de Karplus
(Karpluset al., 2005 suggerent que le modéle nul le mieux adapté pour une ségjsenait de ren-
verser le HMM, ce qui revient a calculer le score de la ségrémersée par le méme modéle. Cette
approche permet de conserver I'aspect compositionneldidesaaminés), la longueur de la séquence
comparée et celle du modéle. Ce qui, en théorie, permetimaialibrage plus adapté des E-valeurs
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(cf. section suivant@.4.2e “calcul d'une E-valeur”). Cette alternative est implénee dans le logiciel
SAM (concurrent dHMMER —<f. section2.4.3.

HMMER fait aussi intervenir dans le calcul du score un secomtiéle nul, appel@ul2. La
nécessité d'un second modéle nul s'explique par le probldméuniformité des étaténsertsdes
HMM pro Is construits par HMMER. En effet, comme vu dans lac8en précédent®.4.2c, lors
de la construction d'un HMM et dans tous les HMM de Pfam, lEmble des étatkisertsont une
distribution de probabilités identique de génération aédes aminés. Le modétail2 est alors utilisé
pour éviter qu'une séquence emprunte préférentiellenenélatdnsertsau lieu des étatMatchs
Comme le premier modeéle nul, ce modéle est un HMM composé skBuih état ¢f. gure 2.6). Les
probabilités de génération associées a cet état sont@ascalla volée, lors de la traversée du HMM
par la protéine suivant le chemin de probabilité maximatemeyennant les distributions associées
aux états de ce chemin. Ainsi si une séquence parcoursgmlanient des étataserts son score sera
fortement pénalisé par le modéiel2 (car la probabilité de générer la séquence par le HMM et par
le modélenul2 seront équivalente). L'équation compléte du calcul d'uoreddans HMMER est donc
donnée par la formule :

P(SH) .
ul)+ 1P(Snul2)’

scord S H) = log IS

Enn, il est a noter que, par défaut, HMMER dans sa version2r# calcule pa®(SH) (la
probabilité de générer la séquenBeétant donné le HMMH obtenue par I'algorithmdorward),
maisP(S jH) la probabilité du chemin de Viterbi dans le HMM. Cette expression correspond au
chemin de probabilité maximale et omet les probabilitésades tes autres chemins permettant de
générerS. Bien que la probabilité de ces chemins est fréquemmentgeédile par rapport a celle
du chemin de Viterbi, le “score de Viterbi” est généralemmins précis que le “scorrward’.

Le choix dHMMER s'explique par le fait que I'on connait larfoe de la distribution des scores de
Viterbi mais pas de celle des scorfesward. Cette distribution des scores étant nécessaire au calcul
des E-valeursdf. section suivant®.4.2e), HMMER compense sa perte de précision au niveau des
scores par une meilleure estimation des E-valeurs. Nousnsen conclusion de ce chapitre que
cette politigue dHMMER a depuis été modi ée dans la versgo® du programmegddy, 2010.

e) Calcul d'une E-valeur : Placons nous dans dans le cadre de I'étude d'un ensemble- de sé
quences requétes (typiguement I'ensemble des protéinasotjanisme cible) a I'aide d'une librairie
de HMM pro Is. A partir du score d'une séquence pour un HMM dénon peut calculer une statis-
tique appelée E-valeuE@dy, 2003. Cette mesure permet d'évaluer la signi cativité du scetrdonc
de décider si la séquence a effectivement été reconnue pawdele. L'E-valeur représente I'espé-
rance du nombre de séquences ayant un aussi bon score qoeédacs requéte, dans une base de
données de séquences aléatoires de tillleou M est le nombre de séquences requétes. Cela en-
traine une dépendance directe (proportionnelle) de l'Ewrad'une séquence a la taille de I'ensemble
de séquences dans laquelle on effectue la recherche, diwédance du factedd dans les équations
qui suivent. L'E-valeur peut étre calculée de deux facoffémdintes :

— I'E-valeur brute est calculée de maniére analytique eteaflle produit cependant une borne

supérieure de I'E-valeur dont l'estimation est trop comatrice. La formule de cette borne
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supérieure est décrite paBdrretet al., 1997) et issue des travaux ddilosavljevic et Jurka
(21993 :
E-valeu(S§iH) Mz scordSH).

ou zest la base du logarithme utilisé dans le calcul du score.

— I'E-valeur empirique Eddy, 1997) est plus précise mais nécessite un temps de calcul supérieu
Cette E-valeur vient de l'observation de la distributiors deores de Viterbi qui suit une loi de
Gumbel, cas particulier (type I) des distributions de vedeextrémes — EVD pouExtreme
Value Distribution— (Gumbe| 1958, de parameétrepg etl . Cette méthode nécessite donc de
calibrer au préalable les paramétgest! de I'EVD pour chague HMM. HMMER utilise pour
cela un histogramme des scores obtenus par des séquenéegegéarti ciellement par son
modele nul, sur lequel il ajustet | les parameétrep etl . Plus le nombre séquences aléatoires
générées pour construire I'nistogramme est grand, plualilerage est précis, ce qui rend cette
méthode plus colteuse en temps que la précédente. De pltes tes familles/HMM ne pro-
duisent pas des histogrammes de scores qui suivent paréteette distribution. Une fois les
parameétres appris, on obtient I'E-valeur d'une séquengeéte par la formule suivante :

7 | (scordSiH) 1)
z

E-valeu(§H)= M (1 ):

f) Seuils de détection :Il existe deux maniéres d'af rmer si le modéle a bien reconme sé-

quence :

— soit grace au score obtenu par la séquence contre le HMMess'supérieur a un seuil donné.
Par exemple, la base Pfam accompagne chacun de ses modsdesiside score inclus dans le
chier du HMM et calibrés a n de minimiser le nombre de faupsitifs. Cependant ces seuils
entrainent un manque de sensibilité des modéles pour éédedprotéines divergentes (faux
négatifs —cf. Chapitre 4).

— soit par I'E-valeur, si elle est inférieure a un seuil satéhd.e seuil d'E-valeur est un paramétre
dans la recherche de séquence homologue dHMMER. Par défaamit 10, mais les résultats
contiennent alors souvent des faux positifs, on peut alovisager 0,1 pour des prédictions
relativement slres mais qui ne dispensent pas d'une étudeeita des résultats au-dela (et
en-dec¢ad) du seuil.

2.4.3 Comparaison SAM/HMMER

Deux suites logicielles proposent les applications nédesss a la manipulation de HMM pro-
Is pour I'étude de séquences biologiques et sont donc ercuwaance : HMMER développé par
Eddy (1995 a Chevy Chase (Maryland, USA) pour la base de données Pfa8AM initié par
Hughey et Krogh1996) & Santa Cruz (Californie, USA) pour les expériences deigiéd de struc-
ture CASP et la base SUPERFAMILY. Il existe évidemment de Imemses différences entre les
implémentations de ces deux programmes. Une distinctitebleoest que SAM permet de convertir
ses modéles au format d'HMMER. La réciproque n'étant pasiptisles bases utilisant SAM peuvent
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proposer deux librairies de HMM pour chacun des program@aspeut également citer la présence
de transitions entre les étdtssertset Délétions(D! | et I! D), comme implémentation spéci que
au programme SAM. Les questions importantes a se poser sont :

— Quel est I'impact de ces différences sur la qualité de cegrpmmes ?

— Quels sont les points forts/faibles de chacun de ces proges ?

Plusieurs études ont comparé ces deux programmes cortsup@ur tenter de répondre a ces
questions. A notre connaissance, la premiére fut cellc@lureet al. (1996 qui cherche a évaluer
I'impact des paramétres par défaut et optionnels — l'itig&tion des probabilités, la longueur des
modeles et la taille des ensembles d'apprentissage — indépament pour chaque programme (a
I'époque dans leurs premiéres versions) a travers |'étiedguaitre familles protéiques : globines, ki-
nases, protéase d'acide aspartique et ribonuclease Hit&nsndahl et Elofssorf2000 ont comparé
la sensibilité et la spéci cité de SAM (version T98) et d'HMAR (version 2.1) ainsi que d'autres al-
gorithmes pour la détection d'homologues distants a pde#w familles et des super-familles de la
base SCOP. lIs concluent sur de meilleures performanceg\egdur I'étude de super-familles et
d'HMMER lorsqu'il s'agit de I'étude au niveau des familles<C®P. Ce résultats est con rmé l'année
suivante paRehmsmeier et Vingro(R001) lors de I'étude de 43 familles SCOP par SAM, HMMER
ainsi que leur propre méthode de recherche basée sur des athylogénétiques. Dans cette étude,
les auteurs propose une approche originale ou la rechelitbmalogie se fait grace a un arbre phy-
logénétique. A partir d'un arbre appris au préalable surligmement d'une famille, chaque séquence
d'une banque est intégrée a l'alignement pour construireauvel un arbre. Ce dernier est alors
confonté a l'arbre de référence pour établir, en fonctiorladlngueur de branche créée, si la sé-
guence appartient ou non a la famille. Leurs conclusionsleé que les résultats obtenus par leur
méthode seraient supérieurs en terme de minimum de fautifp@sceux dHMMER, eux-mémes
supérieurs a ceux obtenus par SAM.

Des études plus récentes ont permis une approche plus syigféendes avantages/inconvénients
des versions plus récentes de ces programmes. La pren@alisée paMadera et Gougl{2002),
porte sur deux familles de protéines (globines et cupré@s)i Elle a permis d'identi er une sensi-
bilité supérieure des modeles construits par SAM, et pdidiement l'importance des alignements-
graines (en montrant la qualité des alignements généréke gaript T99 de SAM). La supériorité
de l'estimation des modeles par SAM a été con rmée Yastrand et SonnhammégR005. Cette
étude détaille I'impact des schémas de pondération deeségs de I'alignement graine, ainsi que
des mixtures de Dirichlet utilisées pour lisser les distiins de probabilités de génération. En effet,
bien que ces deux programmes utilisent lors de la construdi modéles des mixtures de Dirichlet,
la mixture recode3.20comple SAM s'appuie sur 20 composantes contre 9 pour celle dHNME
(Sjolanderet al,, 1996. La comparaison des algorithmes de pondération par déé&suprogrammes
semble indiquer un Iéger avantage pour SAM. Cette étude &viuestion des alignements-graines
en utilisant ceux de Pfam et tranche sur une question nofuggpoécédemment concernant le pro-
gramme dont les mesures de scores (et d'E-valeur) sembkeptus précises : HMMER.

2.4.4 HMMER version 3.0

Un nouvelle version du programme HMMER est disponible demuielques mois comportant
de nombreuses modi cations du programnildy, 2010. Par conséquent nous n'‘avons pas encore
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pu mesurer précisément l'impact de ces changements sulit®des développées dans cette thése.
Parmi les modi cations mineures, on peut citer le format detie des recherches de domaines (modi-
é pour inclure de nouvelles informations) et le format dehiers .hmm (disparition du modéle nul).
Cette derniére modi cation entraine notamment I'impo#ié&de modi er le modéle nul sans entrer
dans le code source dHMMER. L'un des atouts majeurs de cgaamuprogramme est une nouvelle
méthode de recherche qui permet de diviser jusqu'a 100ddenps de calcul. Pour cela, HMMERS3
exploite des calculs intermédiaires de la probabilité deéggtion de la séquence par le HMM ainsi
que des mesures de divergence des séquences pour élimlegrsdenble de recherche les protéines
n‘atteignant pas des seuils xés (paramétrables). L'aatceit majeur est le passage a des scfues
ward. Grace a la publication &#ddy (2008, une distribution des scordsrward a été proposée. lls
suivraient une loi exponentielle de paramétréans la partie nale des histogrammes. De plus, cette
publication approxime une valeur xe du paramékrelog,(2) (z base du logarithme utilisé pour le
calcul du score) pour les distributions des scdoeward et de Viterbi, ce qui permet un calibrage des
modeles plus rapide. Ces découvertes nécessitent cepeledamodi cations de I'architecture de la
structure des modeles qui constituent le principal incomré de cette nouvelle version. En effet, on
ne peut plus contraindre le programme a rechercher des desmeomplets : tous les domaines dé-
couverts sont potentiellement uniquement des fragmemtsld@onservation fonctionnelle peut étre
mise en doute. De plus, on risque de confondre groupe de demeépétés avec domaine fragmenté.



Chapitre 3

Plasmodium falciparum

3.1 Le paludisme

3.1.1 Une histoire ancienne

Le paludisme, ounalaria, est une maladie aux complications parfois mortelles tffeédes étres
humains depuis plus de 100000 aMu(et al,, 2002 Hayet al., 2004). Des évres mortelles, dont
probablement certaines d'origine paludique, ont été repppe dans des traités égyptiens tels que le
papyrus d'EbersEbers et Sterrl875, daté d'environ 1500 ans avant JC, ainsi qu'en Inde et ene€Chi
plus de 2000 ans avant JCdx, 2002. Ses signes cliniques sont décrits des l'antiquité en &réc
par Hippocrate (460-377 av. JC) dans “Le Livre des Epidémi@s attribuait alors le paludisme
aux miasmes émanant des zones marécageuses comme l'isdigééymologie galusissu du latin
“marais”). Giovanni Lancisi, médecin du pape Clément Xlblppien 1717 une étude présentant la
preuve que la maladie est transmise par des mouches etuitttederme malaria, denala aria :
mauvais air en italien. Son origine parasitaire n'est cdpahdécouverte qu'a la n du XIX"siécle,
par Alphonse LaveranLéveran 1880, médecin de I'armée francaise, qui recut le prix Nobel de
médecine et de physiologie en 1907. L'hypothése d'un mqustabsorbant le parasite puis pondant
dans I'eau (que I'homme ingurgite), est émise en 1884 par Rdirick Manson. En 1897, la preuve de
la transmission du parasite parda(re d'une espéce spéci que de moustiques du géxmepheles
est apportée par le médecin britannique Ronald Ross (prbeNd902). Pour un historique plus
complet on pourra consulteGarnham 1966 Harrison 1978 Desowitz 1991).

3.1.2 Une pandémie mondiale

Le paludisme est la maladie parasitaire la plus répanduldamonde. En 2006, le paludisme était
endémique dans 109 pays (essentiellement les plus paukfaguak, d'Asie et d'Amérique latine) et
deux milliards d'individus étaient exposés (soit 40% dedpudation mondiale). On estime a 500 mil-
lions le nombre de personnes atteintes de paludisme pasquiddes entre 1,5 et 3 millions décédent
chaque année, principalement des enfants de moins de 5 kitenbhaans les zones d'Afrique sub-
saharienne (Rapport de I'Organisation Mondiale de la S&0@6 —lien). En effet, c'est en Afrique
subsaharienne, déja fortement touchée par le VIH, que e 85 a 90% des morts du paludisme.
De plus, ces deux maladies contribuent a leur propagatidnetie : le paludisme accroit la charge
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virale et I'infection par le VIH augmente la probabilité die infection paludiqueAbu-Raddackt al,,
2006). Le paludisme est donc au premier rang des priorités de 8Qaht par ses ravages directs que
par ses conséquences socio-économiques : l'improdéctibutissant a la sous-alimentation et au
sous-développemenBéchs et Malaney002). Au milieu du XXe™esiécle, le paludisme a pu étre éra-
diqué d'une grande partie de I'Europe, de I'Amérique cdrtet de I'Amérique du Sud. Cependant,
malgré les efforts entrepris pour réduire la transmiss®fadnaladie et améliorer son traitement, il y
a eu peu d'évolution depuis le début des années 11980 €t al., 2004). Les zones touchées (dites im-
paludées) sont essentiellement intertropicales, dansidess écologiques propices a la reproduction
des moustiquescf. Figure 3.3). Plusieurs milliers de cas de paludisme dits d'importasont aussi
recensés chaque année en France métropolitaine. lls soaipptement consécutifs a des voyages
en Afrique subsaharienne (pour 95% des cas). On dénomblenéga de rares cas de paludisme dit
d'aéroport, suite au transport accidenteAdbphelesnfectées dans les soutes d'avions en provenance
de zones impaludées.

3.1.3 Responsable : le parasitBlasmodium falciparum

Les parasites responsables du paludisme sont transmis parsonne a l'autre par les piglres de
moustiques infectés Ces parasites sont des eucaryotes unicellulaires appattau genré@lasmo-
diumdu phylum desApicomplexadont une cellule type est présentée FigBi). Les apicomplexes
sont des parasites intracellulaires dont la majorité seatagjents pathogénes d'especes métazoaires.
Du point de vue phylogénétique, les apicomplexes font@aiiregneChromalveolataet plus préci-
sément de la divisioAlveolata(cf. Figure3.1).

Au sein des apicomplexes, la lignée tteemasporidiaegroupe tous les parasites malariaux. Ces
especes se caractérisent par l'infection d'un hote vettdadigestion de I'hémoglobine et un cycle de
vie complexe comprenant l'ingestion du sang de I'h6te pamaustique vecteuMalkiunas 2004).

Les Haemasporidiacomprennent 4 genred_eucocytozootinfectant une grande variété d'oiseaux,
Haemoproteusnfectant des sauriens (oiseaux et reptil@asmodiumnfectant sauriens et mammi-
féres, etHepatocystigui infectent des mammifére®érkins et Schall2002 Valkiunas 2004). A ce
jour, il existe cing espécgdasmodialesecensées infectant I'humaifPlasmodium falciparunPlas-
modium vivaxPlasmodium malarigePlasmodium ovalet Plasmodium knowlesLes plus répandus
sontP. vivaxet P. falciparum Ce dernier est responsable d'environ 60% a 75% de tous tedea
paludisme, ainsi que de 90% des dédeay(et al., 2004).

3.1.4 Cycle parasitaire et effets de l'infection

Le cycle parasitaire des espéces plasmodiales est trede@rigf. Figure 3.2). Il se compose
de deux étapes essentielles : une phase de multiplicatexuées (ou schizogonique) chez I'humain
et une phase de multiplication sexuée (ou sporogonique) lehmoustique. Au cours de ces phases,
le parasite passe par de nombreuses formes distinctes guuurelles certaines régulations protéo-
migues spéci ques ont été mises en éviderafedection3.5.1). Lors d'une piglre, le moustique se

1. Dans le genré\nophelesseules les femelles sont hématophages (par nécessitéagoamte) et donc vecteurs du
paludisme. Les males ne piquent pas. Il est a noter que aemtrent a lAedes moustique vecteur du Chikungunya, de la
Dengue et de la Fievre JaunéAtiophelese nourrit de préférence la nuit.
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Plantae

‘ Rhizaria
Radiolaria

C

Amoebozoa
ercozoa
(Lob (inc. Foraminifera?)

Euglenozoa,
eterolobosea
Jakobids

Entamoebae Oxymonads,

Trimastix Excavata

Malawimonas
Diplomonads,
Retortamonads,

Campediemonas
Parabasalids

Animals
. Choano-

Opisthokonta  gagefiates

Ichthyosporea

Nucleariid amoebae

Fungi (inc
microsporidia)

- ApUSOMONads
S35 Collodictyonids
*~ Centrohelid Heliozoa

Eukaryotes

Prokaryotes

Eubacteria Archaebacteria

FIGURE 3.1 —Les regnes des Eucaryotes seloBimpson et Roger(2004). Ce schéma privilégie

les informations moléculaires obtenues a partir d'un efdeme séquences considérées comme des
marqgueurs phylogénétiques. La éche indique la positiossfidle de la racine, fondée sur l'analyse
de fusion de génes marqueurs. Le signe (*) indique le groegeAdvéolés dans lequel sont classés
les apicomplexes.

nourrit de sang et ingére des parasites sous forngaaeétocytegui se différencient en gamétes dans
son estomac. La fécondation des gameétes engendrent latimmrdapeufs ouwzygotespuis doocystes
qui se placent dans l'interstice des cellules de la paronatmle du moustique et libérent des para-
sites différenciés esporozoitesLa durée de la maturation du parasite est étroitement dépés de

la température extérieure : poBr falciparumpas de maturation en dessous de 18°C ou au dessus
de 35°C, elle est optimale vers 24°C. Les sporozoites reanbators vers les glandes salivaires du
moustique conduisant a l'infection d'un nouvel individudale la prochaine piqgdre. C'est donc sous
la forme de sporozoites que le parasite infecte le systengrigade son hdte humain. Les sporozoites
migrent trés rapidement vers le faia la circulation sanguine pour envahir les cellules hépatgou

ils se cachent (formeryptozoitg et se multiplient. Cela donne lieu a une phase exo-éryytaoe ou
hépatique qui va durer environ 6 jours chlieZalciparum 8 jours poulP. vivax 9 jours pourP. ovale

et 12 jours poulP. malariae Lorsque I'hépatocyte rompt, il donne naissance a plusieuilliers de
mérozoitesCes derniers sont relachés dans le systéeme sanguin etguérksins les érythrocytes (glo-
bules rouges). Commence alors le cycle érythrocytaire dieldu parasite qui passe par trois stades :
le premier stade danneau(en référence a la forme prise par le parasite), puis le stapleozoitgou

il se nourrit de I'hémoglobine), et en n lschizontgstade plurinucléé au sein duquel se différencie
une nouvelle génération de mérozoites). Le cycle érythageys'achéve par I'éclatement du globule
rouge et la libération de nouveaux mérozoites dans le sgssamguin préts a infecter d'autres éry-
throcytes. Les éclatements brutaux et synchrones deg@eyths sont a l'origine des accés de evre
et s'accompagnent de la libération d’hémozoine et de @iffias endotoxines, qui vont perturber le
fonctionnement de l'organisme héte. Le temps qui s'écoulieeela pénétration d'un parasite dans
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un globule rouge et I'éclatement de celui-ci est assez aanst atteint chez I'étre humain 48 heures
pourP. vivax P. ovaleet P. falciparumet 72 heures pou?. malariae Certains mérozoites de ovale

ou P. vivax peuvent rester cachés dans le foie plusieurs années, woiie kentiere pouP. mala-
riae, avant de se réactiver en vagues successives. Durant cesspliites “dormantes”, le parasite
ne se réplique pas mais semble en sommeil (fonyEnozoitede Hypnos dieu grec du sommeil).
Lors du cycle érytrocytaire certains parasites se difiéeati en gamétocytes (cellules sexuées) qui ne
pourront poursuivre leur développement que s'ils sontriég@ar le moustique. On note que pour le
moustique, le cycle de vie du parasite est extracellulaindis que chez I'Homme il est intracellulaire.
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FIGURE 3.2 —Cycle parasitaire de Plasmodium falciparum.

Chez 'Homme, le paludisme se manifeste par des acces de @uirpeuvent s'accompagner —
ou non — de céphalées (maux de téte), de myalgies (doulewssutaires), d'une asthénie (fatigue),
de vomissements, de diarrhées et de toux. Ces symptbmeraigppat généralement dix a trente
jours apres la piglre du moustique. Des cycles typiquemalté évre et tremblements avec sueurs
froides et transpiration intense, peuvent alors surveniest “l'accés palustre”. La périodicité des
cycles dépend de I'espéce du parasite en cause, et coinveiddéclatement des globules rouges qui
conduit également a I'anémie. En lI'absence de traitememaludisme &. falciparumpeut entrainer
rapidement le déces par les troubles circulatoires quilpque.

3.1.5 Cibles thérapeutiques et résistances

Aucun vaccin n'est aujourd'hui disponible mais il existeigieurs molécules antipaludiques qui
peuvent étre utilisées en prophylaxie (prévention lors doyage en zone endémique) ou en thérapie.



3.1. LE PALUDISME 67

Au début du XVIFMesiécle, des missionnaires jésuites observent |'utitisatiar des populations
d'Amérique du Sud (riveraines du lac de Loxa au Pérou) defée de quinquina (arbuste du genre
Cinchong pour soigner les évresaufman et Ruveda&2005. La quinine (alcaloide végétal qui en
est extrait) restera le seul traitement antipaludique e@mEurope et en Amérique jusqu'au X%
siécle. A n de pallier aux dif cultés pour se procurer de laigine, des recherches sont conduites et
aboutissent au milieu du XX€siécle & la synthése de ce qui deviendra la chloroquinésésidans
les premiéres campagnes antipaludiques massives de '@ ndant, dés 1961, des souches de
P. falciparumrésistantes a la chloroquine apparaissehtHigure3.3). Dans les années 70, la com-
binaison de sulfadoxine et pyriméthamine (antifolates¥destitue a la chloroquine, mais cing ans
seulement ont suf t pour que des foyers de résistances sgafpent ¢f. Figure3.3). Dans ces zones
de résistance, seule la quinine reste un antipaludiqueeécmais elle demeure une solution de der-
nier recours, pour les cas de paludisme sévere, a cause deiggtpour le systeme nerveux. De
plus, on a récemment pu s'apercevoir que ce traitement iestdsi confronté a de nouvelles résis-
tances du parasite. A I'heure actuelle, il n'existe qu'unlseééritable traitement face au paludisme,
a base d'artémisine. Au cours des 20 dernieres années,Udtéést I'ef cacité de l'artémisinine a
pu étre établie. Découvert durant la guerre du Viét Nam, ceé&é'une plante (I'armoise annuelle
ou Artemisia annugétait employé depuis plus de deux mille ans en Chine sousrfedeqing hao
su L'utilisation d'artémisinine est cependant déconseilEn monothérapie pour éviter le dévelop-
pement de résistances par le parasite. Pendant ce tempartain @aombre de pistes sont explorées
pour concevoir de nouvelles thérapies et peut étre créemacirnv En France, une publication de
I'Institut Pasteur vient de con rmer l'intérét d'un canditivaccin contre le paludisme, nommé MSP3
(Roussilhoret al., 2007) et une collaboration entre I''RD de l'université Paul-&&br de Toulouse,
le CNRS de Kourou en Guyane, et le Muséum national d'Histoatirelle, a étudié I'utilisation et
les effets de la feuille de thé d@uassia amariaconnue en Guyane Frangaise pour ses propriétés
antipaludiquesBertaniet al., 2007). On trouvera une compilation des extraits naturels augniéteés
antimalariales Kaur et al,, 2009 ainsi qu'un état des lieux précis des recherches pharmgicples
et vaccinales actuelles dans différentes rev@so( 2009 Pierce et Miller 2009.

A I'heure actuelle, les mesures recommandées par 'OMS di@raale lutte contre le paludisme
prévoient :

— un traitement rapide et ef cace par des associations raguateuses comportant de I'artémi-
sinine ACT pourArtemisinin-based Combination Therapy

— l'utilisation de moustiquaires imprégnées d'insecticiet la pulvérisation d'insecticide a effet
rémanent a l'intérieur des habitations pour lutter corggerhoustiques vecteurs ;

— l'installation d'air conditionné dans les habitationsupdaire baisser la température et brasser
l'air (an de perturber le moustique dans ses déplacementdans sa faculté sensorielle a
trouver sa cible) ;

— apres le coucher du soleil : application de créme répulivda peau ou les vétements, port
de vétements amples, longs et de couleur claire et absérialcool (les anophéles sont aussi
bien attirées par les couleurs foncées, plus spécialememin, que par les vapeurs d'alcool).

Cependant la situation reste préoccupante car depuiepigsinnées dans de nombreuses régions
du monde, les moustiques développent des résistancessagkigides, notamment le DDT (Dichloro-
Diphényl-Trichloréthane) utilisée depuis les années 1886c excés dans certaines régions du globe.
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B zones impaludées
(données 2002)

résistance
a la chloroquine
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a la combinaison
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6

FIGURE 3.3 —Zones impaludées dans le mondg&ones rouges). Les foyers de résistances aux trai-
tements par la chloroquine (cercles bleus) et aux assmesasulfadoxine-pyriméthamine (cercles
jaunes) sont répartis sur I'ensemble des zones impaludées.

Des moyens alternatifs pour combattre le vecteur du pahelisnt été mis en place :

— assechement des marais (sans bouleverser le systemgigeejpdrainage des eaux stagnantes
ou se développent les larves des anopheles ;

— ensemencement des eaux avec des prédateurs des anopldgdewrs larves comme certains
mollusques ou poissons (tilapias, guppys, gambusiesnam)a

— réintroduction et protection des variétés de chiroptarasctivores la ou elles ont disparu ;

— identi cation de cibles a partir du séquencage du génomendustique olt et al., 2002,
par exemple I'emploi d'insectifuges et d'insecticides|é&uniquement contre I'anophéle ou
encore la dispersion de males anopheles stériles danail@nat

Bien qu'ef cace sur un territoire limité, ces mesures sanstdif ciles a appliquer a I'échelle d'un
continent tel que I'Afrique.

3.2 Publication du génome dé®. falciparum

Si, au départ, les biologistes travaillaient sur des gesmés pour leurs intéréts thérapeutiques,
la publication en 2002 du génome completRidalciparum(Gardneret al, 2002 a profondément
dynamisé la recherche sur le paludisme. Le génom ésciparumcontient 14 chromosomes dont
la taille varie entre 0,64 et 3,3 Mb (Mégabase = 1 million degsade bases). De plus, il existe
deux génomes dits extranucléaires : un génome mitochdrdmapact de 6 kb et un génome plas-
tidial circulaire de 35 kb (kilobase) découvert recemmantein d'un organite connu sous le nhom
d'apicoplaste que le parasite a acquit par endosymbiosmdaire d'une algueKphleret al,, 1997,
Maréchal et Cesbron-Delay®001) (cf. Figure3.4). Sept années de travaux ont été nécessaires pour
obtenir les 22,8 Mb de la soucB®7 de P. falciparum et révéler 5268 génes codants prédits. A titre
de comparaison, le séquencageddesophila melanogastgAdamset al., 2000 et de ses 180 Mb ré-
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parties sur 4 chromosomes a été réalisée en une seule aarthecllté d'assemblage et d'analyse du
génome dé. falciparumest essentiellement due a une particularité extréme, & sav@aux en A+T,
adénine et thymine (deux des quatre nucléotides de I'ADbYEEeur a 80%Nlustoet al., 1995).
Toutefois, les nouvelles stratégies de séquencage d@ésspour surmonter ces dif cultés ont ou-
vert la voie pour le séquencage complet de nombreuses sspegarasited_@u, 2009. L'étude du
géndme dé. falciparuma révélé un certain nombre d'atypicités sur lesquelles nexenons dans la
section3.3 qui suit.

endomembranes

. . Golgi, réticulum
ADN girculaire Bkb enveloppe nucléaire

mitochondrie membranes Connectée au réticulum
de I'enveloppe (2) membrane
plasmique

ADN nucleaire

complexe
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______
‘‘‘‘‘‘
.....
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FIGURE 3.4 — Caractéristiques générales d'une cellule de parasite apitnplexe. Les zoites
(formes cellulaires invasives) sont des cellules fortenmperarisées. Trois organites sécrétoires ve-
siculaires, les rhoptries, micronémes et granules deresisipent a l'invasion et a I'élaboration de
la vacuole parasitophore. Comme dans les cellules végétiglus du noyau et de la mitochondrie,
un plaste vestigial ou apicoplaste contient de 'ADN. A I&étience des chloroplastes simples des
cellules végétales, I'apicoplaste est entouré d'un systdrambranaire additionnel de nature endoso-
male. La membrane plasmique est doublée d'un complexe naeraine interne, structure spécialisée
dérivée des alvéoles qui caractérisent le groupe des Adséol

La connaissance du génome a aussi ouvert les perspectivesidelles voies de recherche que
I'on quali e de post-génomiques. Elles visent notammennadder fonctionnellement les génes sé-
quencés et a caractériser les produits des genes par destapiglobales. De nombreuses études
basées sur les puces a ADN, la spectrométrie de masse eed'éthniques ont été publiées, per-
mettant I'étude du transcriptome, du protéome, du secéteinde l'interactome. Pour une revue de
ces travaux, ainsi que des comparaisons inter-espéceséthtuties lieux des pistes a explorer pour
la recherche de nouveaux vaccins, on pourra consWieoij et al., 2006 Winzeler, 2008. En n,
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une base de données dédiée a I'annotation des génomes @iasra été créée et est réguliére-
ment mise & jour sur le site PlasmoBBBahlet al, 2003. Cette base est liée aux sites ApiDB
(Aurrecoecheat al., 2007) (regroupant les autres apicomplexes ddoxoplasma gondi{qui dis-
pose également de sa propre base : ToxoBgjrfjaet al,, 2007)) et EuPathDB Aurrecoechet al.,
2009 pour I'ensemble des pathogénes eucaryotes. PlasmoDBepetatcéder a I'ensemble des
séquences génomiques et protéiques des espéces plasmedidrement séquencées, ainsi qu'a de
nombreuses données transcriptionnelles, protéomiquissenformations relatives a la fonction pu-
tative ou établie des génes, a des familles d'orthologuds damaines protéiques, aux annotations
GO, etc

3.3 Atypicités
3.3.1 Biais dans la composition en acides aminés

La principale particularité du génome Befalciparumest donc son taux trés élevé en A+T attei-
gnant 90% dans certaines régio@a(dneret al., 2002). Ce taux est remarquable car il est nettement
supérieur a celui observé dans la plupart des organismes.deda traduction, ce déséquilibre dans
la composition en nucléotides des génes se traduit par isydeda composition en acides aminés
des protéines. Ce bhiais constitue un obstacle importantecteerche de séquences homologues et a
I'annotation fonctionnelle de. falciparum

Lorsque I'on parle de biais compositionnel chiézfalciparum on se compare implicitement a
un ensemble d'organismes de référence appelés organisoasn. Les organismes modeéles sont
les organismes qui ont fait I'objet des études a la pailldsselus massives et bien souvent les plus
anciennes. Par conséquent, ce sont les premiers a avoorapétement séquencés. Chez la plupart
des organismes modéles, comme la levure par exemple, lalead T est généralement d'environ
60%. Le biais compositionnel d'un organisme (AT-riche ou-@ehe) s'observe donc par un déséqui-
libre dans la fréquence d'utilisation des acides aminégsgar des codons AT-riches (FYMNIK) et
GC-riches (GARP) dans lI'ensemble de ses protéines. Noussasamparé la distribution en acides
aminés che®. falciparum(d'aprés les séquences protéiques extraites du site Welasie&DB ver-
sion 5.5 datant du début 2009), avec celle des organismesllachent séquencés et répertoriés dans
Swiss-Prot (béné ciant d'une grande qualité d'annotatidm gure 3.5 représente, pour ces deux
ensembles de protéines, la distribution des 20 acides amimdonnés par le pourcentage moyen
d'A+T permettant leur synthése (calcul uniguement a paltircode génétique sans tenir compte
d'une table d'usage des codons). Cette gure montre clagmnia baisse de fréquence des 4 acides
aminés GC-riches (GARP) ché&xz falciparum On remarque que cette diminution de I'arginine (R),
codée par 6 codons différents, est compensé par la lysingi€k)que codée uniquement par deux co-
dons distincts. Ces acides aminés sont tous deux chargéggrosnt et facilement interchangeables.
On observe également que la leucine (L) codée par 6 codordeséire frequemment remplacée par
l'isoleucine, codée par 3 codons mais AT-riche, qui est&gaht un autre acide aminé aliphatique.
Un chiffre a retenir pour illustrer ce déséquilibre est cdkila prédominance des acides aminés (|, K,
N). Avec ces trois seuls acides aminBsfalciparumcode plus de 35% de ses séquences protéiques.

2. http ://www.plasmodb.org/plasmo/
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De plus, il a été suggéré que le biais provient d'une pregsimigine nucléique $inger et Hickey
2000 Bastienet al., 2004). On observe en effet que la distribution des nucléotidégrdi selon la
position dans les codons. Les chiffres extraits de la tableade des codons d& falciparum(Plas-
moDB 6.5) montre un pourcentage en A+T supérieur en deuxgasiion d'un codon par rapport a
la premiére position (environ 78% contre 68% respectivajnér plus fort taux de A+T (>82%) est
observé en troisiéme position des codokigtoet al, 1995. De plus, on constate une autre parti-
cularité en troisieme position : l'inversion des tendanere l'adénine et la thymine. Sur les deux
premiéres positions des codons le taux d'adénine est swpéde plus de 20% a celui de thymine.
En troisieme position la fréquence d'une thymine deviensglevée (de 5%) que celle de l'adénine,
ce qui se traduit notamment par une utilisation plus frétpide I'asparagine N (codée a 86% par le
codon AAT et a 14% par AAC) que de la lysine K (codée a 82% par AdAr 18% de AAG).

3.3.2 Insertions de faible complexité

La seconde particularité que I'on observe cRefalciparumest la longueur de ses protéines, en-
viron 20% plus longues que les protéines homologues d'suarganismesRizzi et Frontali 2001).
Quand un alignement multiple est possible, cette diffézade taille semble provenir de la présence
dans les protéines de falciparumde longues insertions, allant parfois jusqu'a plusieurstaiaes
d'acides aminés. Ces insertions séparent parfois des bleasconservés qui sont adjacents dans
les protéines homologues des autres espeaxteBigure 3.6) et génent par la méme occasion les re-
cherches de similarité notamment lors du calcul de score BLA cause du biais compositionnel
(Bastienet al.,, 2005).

La caractéristique notable de ces insertions est la préstmeones déible complexitéterme
issu de la théorie de la complexitéqimogoroy, 1968 Lempel et Ziy 1976, appliquée pour la pre-
miére fois aux séquences protéiques Madodtton et Federheri993. On observe dans les insertions
de longs segments composés d'une répétition intensivestuhacide aminé ou de trés courts motifs.
De plus, il a été observé une divergence rapide des résidosnare de ces insertions avec une pré-
férence pour des acides aminés hydrophiles. Cependaimsérsions semblent conservées sur leurs
bords pour des raisons de contraintes phénotypideiezi(et Frontalj 2001). La sous-représentation
d'acides aminés hydrophobes, semble indiquer que ces zodest des domaines non-globulaires a
la surface des protéines plasmodiales. La fonction de sestions reste a I'neure actuelle inconnue.
Cependant, elles ne semblent mapriori, altérer le repliement fonctionnel de la protéine. Lesaggi
nucléiques de faible complexité étant autant présentesldaintrons que dans les exons, I'hypothése
d'une pression de sélection au niveau nucléique a été é@isebserve dans ces régions de faible
complexité une utilisation de I'asparagine N et de la lydthgui atteignent respectivement des fré-
quences de 16,4% et 13,3%, révélant, malgré une préférencdgs codons A-riches sur les deux
premiéres positions, gu'il existe une pression de séledi®zP. falciparumen faveur de I'asparagine
N (codée par AAT et AAC) sur la lysine K (codée par AAA et AAGr taractérisation fonctionnelle
et structurale des insertions chieéZalciparumreste un champ de recherche ouvert.
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FIGURE 3.5 —Logos de la composition moyenne en acides aminés des pro&sndeP. falciparum

(en haut) et de Swiss-Prot (en bas)es fréquences des acides aminés sont reportées sur Baxe d
droite. Les acides aminés sont placés dans l'ordre déartigsle gauche a droite) en fonction de
leur richesse en ATcf. gure 2.4 57pour le code couleur). L'ordonnancement est calculé sedon |
proportion en A+T moyenne des codons (indiquée au cents)l I8 code génétique universel est
considéré, c.-a-d. que l'usage des codon®.dalciparumn'intervient pas.
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FIGURE 3.6 —Exemple d'une insertion de faible complexité caractériquades protéines deP. fal-
ciparum. Les protéines alignées sont des deuxiémes sous-unit&\dpblymérases de type Il appar-
tenant &A. thaliana(AT5G45140 — positions 804 a 958, cerevisiadAAA68096 — positions 841
a 997) etP. falciparum(PFB0O715w — positions 816 a 1174). La zone de faible condesét trouve
au centre du domaine Pfam RNA_pol_Rpb2_6 (PF00562).

3.4 La gquestion du positionnement phylogénétique

La phylogénie deP. falciparumest un sujet non-résolu par la communauté scienti que car so
origine et sa position au sein delmemosporidiarestent obscures. Depuis les années 90, de nom-
breuses phylogénies moléculaires ont plBcélciparumplus proche des parasites aviaires que des
parasites mammiferes. L'hypothése d'un passage récerih@te laviaire a humain était donc pré-
férée a celle d'une histoire ancestrale commune aux pasadé mammiferesNaterset al., 1991
Kissingeret al,, 2002 Escalante et Ayaldl994 McCutchanet al., 1996. Cependant, il a récemment
été reconnu que les résultats de ces travaux proviennamtrtinque de séquences analysées. L'étude
de génes uniques ainsi qu'un échantillon de taxons insofsant probablement conduit a un biais
affectant ces reconstructions phylogénétiquéagheret al., 2007). Depuis environ 5 ans, des études
utilisant une quantité de données plus importante ont rfdamte monophylie de I'ensemble des pa-
rasites malariaux des mammiferes, y comigalciparum contredisant I'hypothése aviaire. Cette
monomphylie mamifére se compose de trois lignées dissncte

— une lignée composée dre falciparumet de ses plus proches relatifs chez les grands singes :
P. reichenowiet P. gaboni;

— la lignée des parasites infectant les primates dans laquelretrouve les autres especes plas-
modiales infectant I'hommengalariae, ovale, vivaret yoelii) ;

— lalignée des parasites infectant les rongeRiedent Malaria Parasitesu RMPS).
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Selon ces études. falciparum et ses plus proches relatifs chez les grands signes seisient
sus de la plus ancienne divergence au sein de la monophyhemif@re Perkins et Schall2002
Martinsenet al., 2007, Roy et Irimig 2008 Hayakawaet al., 2008 Carltonet al., 20080. Cependant,
une controverse récente voudrait que cette lignée soifgphche des RMPs que des parasites de pri-
mates, suggérant ainsi une émergence plus rédeatkins 2008 Blanquart et Gascug2010.

La dif culté des reconstructions phylogénétiques, due iaiskcompositionnel, est accentuée par
un biais dans l'usage des codons (en particulier en trosiposition des codons), ainsi que par
la divergence extrémement rapide des génes lignée- eteespéci ques Kuo et Kissinger 2008).
Les études phylogénétiques deéaemasporidas'appuient donc sur des méthodes de reconstruction
phylogénétique adaptées pour permettre la représentdgiomodeles d'évolution non-homogénes et
non-stationnairesy@ng et Roberts1995 Galtier et Gouy 1998 Foster 2004 Blanquart et Lartillot
2009 :

— Les modéles non-homogenes visent a éviter les artefastd'aitraction des longues branches
Lorsque des séquences ont connu une évolution rapide, @nvebgue les modeles d'évolu-
tion homogénes sont parfois enclin a les regrouper sandl@gi@ent pourtant de liens phy-
logénétiques directs, car le signal phylogénétique estugapar les multiples substitutions
(Felsenstein1978).

— Les modéles non-stationnaires permettent d'éviter defaats dis a &ttraction des séquences
de composition similaireCes séquences ont tendance a étre regroupées par les sraidtdan-
naires car elles partagent des convergences interprétéesea tant que signaux phylogéné-
tigues (ockhartet al.,, 1992.

D'autres publications proposent des méthodes prenant mpteoles biais dans l'usage de codons
(Davalos et Perkin®2008) et des biais dans la composition en acides aminés desresteariable

le long de la phylogénie (hétérogénéité au cours du temps lehg des sitesBlanquart et Lartillot
2008).

3.5 Dif cultés d'annotation

La principale conséquence des atypicités des séquensesqalales est gu'elles rendent dif cile,
voire parfois impossible, l'identi cation — par similaégtde séquences — de protéines homologues
caractérisées dans d'autres organismes. Cela constifueimmajeur au transfert d'annotations fonc-
tionnelles aux protéines du parasite et limite donc la chégign de cibles potentielles pour la décou-
verte de vaccins et de médicaments. Des 5268 protéinealénitent prédites, il n'est pas possible
d'attribuer la moindre protéine homologue dans des orgagésmodeéles pour plus de 60% d'entre
elles. Bien que certaines de ces protéines ont été idestcéame spéci ques au genrdasmodium
ou aP. falciparumuniquement, ce taux reste bien plus élevé que dans la néagie organismes
séquencés ou moins de 40% de protéines n'ont pas d'homaladesti és. De plus, de nombreuses
familles protéiques s'averent étre sous-représentdes tgle les protéines impliquées dans le métabo-
lisme ou les facteurs de transcripticfidulsonet al,, 2004 Callebautet al.,, 2005. Deux hypothéses
sont avancées. La premiére est qu'une partie de ces protsim: réellement absentes du génome de
P. falciparum conséquence du mode de vie parasitique. Leur absencecggrandant compensée par
d'autres protéines, d'autres mécanismes épigénétiqRis (decayou des ARN non-codantsi@dn-
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coding RNAou ncRNA) qui participeraient a des voies métaboliquesugscau genr®lasmodium

(Li etal, 2007 Mourieret al, 2007). La deuxiéeme hypothése est que la divergence du génome de
ce parasite empéchent la détection de ces protéines pdartitnd des protéines homologues issues
d'organismes modéles. La question est donc de savoir $'ibessible d'adapter les outils d'anno-
tations classiques a la divergence et au biais compostliataP. falciparuma n de surmonter les
limitations actuelles de ces méthodes.

3.5.1 Geénes spéci ques

Il est reconnu qu'un certain nombre de genesPdéalciparumne possédent aucun homologue
dans les organismes modeles car ils sont spéci ques au genael'espéce ; on parle dgenes or-
phelins Plusieurs études des espéces plasmodiales ont révélésienpe de nombreux genes dits
stade-spéci ques correspondant aux 4 stades sanguinsvie ¢ parasite (sporozoite, mérozoite,
trophozoite et gamétocyte -€f. Section3.1.4. Les deux études de référence par puces a ADN
(Le Rochet al., 2003 Bozdechet al., 2003 ont montré des patterns de transcriptions spéci ques a
chaque stade, ainsi que la production de génes spéci queairs stades. On retrouve la méme cas-
cade d'expression de génes que cBezdechet al. (2003 et dans d'autres souches Befalciparum
(Llinas et al, 2006. Dans son étude du protéontdorenset al. (2002 ont découvert que seulement
6% des 2425 protéines identi ées étaient exprimées duesngliatre stades, et que plus de la moitié
des génes exprimés a un stade étaient spéci ques a un stigge udn recherche donc a accroitre le
nombre de génes dont on connait la fonction parmi ces gegebsm@es a certains stades en annotant
les génes “putatifs” ou “hypothétiques” notamment graceannotations des génes exprimés simul-
tanément (pro Is trascriptomiques similaires), commdis&apour les mérozoites pdelprentet al,,
2004, 2009. Cette approche permettrait de mieux cibler les génespdés un vaccin/médicament
en isolant ceux qui interviennent dans certaines phassth#Endu cycle parasitaire, en bloquant par
exemple la cascade de transcription. Une découverte g2dente type a été faite ch&axoplasma
gondii (Bougdouret al.,, 2009 avec l'identi cation de la protéine FR235222 indispenisah la diffé-
renciation des stadeachyzoitea bradyzoiteet donc au développement du parasite.

De nombreuses études du protéome et du transcriptome omieéies. Grace a la disponibilité
d'un certain nombre de séquences provenant de plusieutsesplasmodiales proches, notamment
les parasites de rongeumr®dent malaria parasite®u RMP), certaines de ces études ont apporté de
meilleures connaissances pour I'étude des différEtasmodium On peut citer par exemple la dé-
couverte de 3500 a 3800 orthologues emrgoelii et P. falciparumsoit 60% de génes en commun
(Carltonet al,, 2002, ou encore lisolation de familles de génes spéci ques anrgPlasmodium
graces aux zones de synténie entre ces esp&wesj €t al, 2005 et aux phases communes aux
cycles parasitairesHall et al., 2005. Récemment, un important travail de comparaison a égaleme
été réalisé paCarltonet al. (20083 visant a accroitre l'intérét pou?. vivax seconde espéce plas-
modiale la plus répandue et virulente (parfois fatale) étagsurtout la particularité d'étre la moins
biaisée en A+T (avec un taux inférieur a 60%).

De plus, il est communément admis que les différentes espdasmodiales posseédent des génes
propres a l'infection des espéces qu'elles parasitenagion de I'hote et du vecteur). Chaque espéce
plasmodiale, eP. falciparumen particulier, se distingue donc par des génes uniquestoOwvet no-
tamment dans les zones subtélomériques des chromosomesmibeeux genes orphelins, dont la
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fonction est liée a l'invasion immunitaire, a la séquesbrates cellules hétes et des variants antigé-
nigues Jansseret al., 2004). Bien qu'existant également au centre des chromosomsgér®es sont
majoritairement présents dans les répétitions subtélques et forment les plus grandes familles
multigéniques des parasites plasmodiaux. Ghéazlciparum on dénombre douze de ces familles (re-
présentant 5 a 10% des genes) dont seulement cing se retrainez les RMPKooij et al., 2006).

3.5.2 Geénes cachés ou perdus

Parmi les mécanismes biologiques que l'on pense exister Rhialciparum certains semblent
absents alors méme qu'on observe parfois leur produitrileaaussi qu'une partie des génes associés
a un complexe soit présents mais que certains élémentpémdiables a la fonction biologique restent
introuvables. On peut citer par exemple :

— les molécules de transport qui semblent réduites en caispardes autres especes vivantes

non-parasitairesGardneret al., 2002 ;

— les facteurs de transcriptions, ou le complexe protéigadDrI pourtant extrémement bien
conservé au sein des eucaryotes, ne trouve quasiment aootnespondance che? fal-
ciparum (Coulsonet al, 2004). L'utilisation d'une méthode de comparaison au niveau de
la structure secondaire (HCAL&llebautet al., 2005 prédit cependant plus de facteurs de
transcription généraux gu'on ne pensait initialement. is,pces séquences sembleraient étre
présentes chez les autres espéeces plasmodiales. Maigtelite souligne encore I'absence
d'éléments primordiaux et con rme I'hypothése @woulsonet al. (2004 concernant le role
majeur des processus de post-transcription dans la réguld¢s niveaux de protéines chez
P. falciparum Il existe a I'heure actuelle un important débat sur les miscaes de régulation
chezP. falciparumet notamment sur le rble de I'épigénétique dans ces mécanistant donné
le faible nombre de facteurs de transcription identi és.usloerrons dans la parte5 (page
95), que les approches proposées dans cette thése ont peideisticer un certain nombre de
cibles qui pourraient étre impliquées dans le contrble ebplession génétique.

3.5.3 Modi cation des outils d'alignement de séquences

De nombreux efforts ont été réalisés pour identi er ces gérschés par la divergence des sé-
guences génomiques, notamment en adaptant les outilgriéatient de séquences. Dans ce type
d'approche on recherche a identi er chezfalciparumune protéine homologue a une protéine anno-
tée dans un organisme modéle a n de pouvoir transférer d&ation fonctionnelle. La similarité des
séquences est déterminée par l'alignement des séquerataded aminés (requéte et cible) a l'aide
d'une matrice de score qui représente les similarités physhimiques entre les différents acides ami-
nés. La dif culté rencontrée par cette approche lors deitiétdeP. falciparumest que les séquences
requétes sont généralement des séquences issues desrmagamodeles qui ne possedent ni le biais
compositionnel ni la divergence des protéines plasmaglidla modi cation des outils d'alignement
de séquence passe donc par la correction des matrices diusiolns d'acides aminés (matrice de
score) pour permettre la comparaison d'espéces de congpasdifférentes. C'est ce que proposent
les travaux déru 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 BLOSUM®62 tenamtpte de la différence de composition
entre séquences requéte et cible. Ces nouvelles matricéteappliquées a la comparaison :

— defructose-bisphosphate aldolaselsezP. falciparumet Fusobacterium nucleatuifyu et al.,,
2003;

— de l'asparagine synthas#eP. falciparumavec la protéin®urF deMycobacterium tubercolosis
(Yu et Altschul 20049 ;

— d'orthologues groupés par paires, chez plusieurs esp&cest Altschul 2004). Les paires
d'orthologues extraites de COG forment trois jeux de doanie premier associe les séquences
de Clostridium tetani(AT-riche) avec celles d#l. tuberculosis(GC-rich), le secondBacillus
Subtilis et Lactococcus lactiggénomes non-biaisés) et le dernMr tuberculosiset Strepto-
myces ccelicoloftous deux fortement biaisées vers GC);

— d'orthologues entr®. falciparumet Arabidopsis thaliangar Bastienet al., 2005).

Dans tous ces cas, il existe une amélioration du score dgn&hent par rapport aux aligne-
ments standards qui n'est pas dd a un artefact comme le prblesrésultats de rétro-contréle de
Yu et Altschul(2004). De plus, dans le cadre de la théorie de l'informatiBastienet al. (2005 ont
montré un gain de I'entropie relative de leurs matrices éuggt un gain théorique en sensibilité. On
doit cependant noter qu'aucune de ces matrices n'a étéé&asmbuplus grande échelle.

3.6 Deétection des domaines protéiques

Dans cette thése, nous nous intéressons a I'utilisationM®kpro Is pour la détection des do-
maines protéiques chéx falciparum Comme décrit dans le chapite I'utilisation de librairies de
modéles (proposées par des bases de données en libre ackegVeb) permet d'identi er les do-
maines qui composent les protéines d'un organisme ciblpe@ant, comme pour l'alignement de
séquences (Sectidhb.3, la modélisation s'appuie elle aussi sur les séquenceessies organismes
modeles. Les HMM pro Is proposés ne sont donc pas adaptéglétéction de domaines dans des
protéines divergentes. La recherche de domaines Pfanerégalement 1421 familles de domaines
distinctes dans les protéines Befalciparumsur les 10340 familles existantes. A titre de comparai-
son, 2369 familles de domaines sont répertoriés chez ladduti Table3.1). De plus, la procédure
standard de détection de domaines Pfam est incapable ti'edele moindre domaine dans 47%
des protéines dB. falciparum(contre 24% chez la levure). Cette tendance est égalemepnt\@e
pour d'autres organismes apicomplexek Table3.1). De plus, il semble que de nombreux domaines
classiques des eucaryotes soient absents du répertdialeiparum On peut notamment citer les
résultats des travaux @&oulsonet al. (2004, qui ont montré la limite de I'utilisation des HMM pro-
Is de Pfam pour la recherche de facteurs de transcriptiam.I& 51 HMM associés a des facteurs
de transcription, seuls 17 trouvent une correspondance Rhilciparumdans 69 protéines. Cela
représente seulement 1.3% du génome.dalciparumcontre 5.7% de moyenne pour les sept autres
especes de cette étude gerevisiae, S. Pombe, C. elegans, D. melanogaster, llarthaH. Sapiens,

A. gambiag Parmi les quatre domaines ayant les meilleurs scoresPdalciparum trois d'entre
eux ont la plus faible abondance relative chez les autreicesptandis que le quatriéme n'apparait
que 11 fois tous les 10000 génes cRefalciparum contre 130 fois tous les 10000 génes en moyenne
chez les autres eucaryotes.
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Cette absence de domaines clefalciparumpar rapport aux organismes eucaryotes modéles
peut s'expliquer en partie par son adaptation a un mode deavasitique. Cependant, ce phénoméne
est vraisemblablement sur-évalué a cause d'une modélisati d'une détection des domaines in-
adaptées. L'objectif de cette thése est de proposer dedestipermettant d'af ner la modélisation
et la détection de domaines dans les protéineB. dalciparum Dans la suite, nous présentons dans
le chapitre4 une approche permettant la détection des domaines ditsrgeiice a I'exploitation
des propriétés de co-occurrence des domaines protéigaersafplication a permis d'identi er de
nombreux nouveaux domaines clieZalciparumet ses espéces proches. Le chafitde cette thése
est consacré a l'intégration du biais compositionnel damsadmodélisation de domaines par des
HMM pro Is. Les résultats obtenus, en adaptant par difféesrapproches les paramétres des HMM
proIs au biais compositionnel d®. falciparum ont également permis la découverte de nouveaux
domaines cheP. falciparum dont certains uniques a ces librairasmodi ées

R Nombre de| Familles de| # total de Couverture
Espeéce L . . - o
protéines | domaines | domaines| Séquences Résidus
Anopheles Gambiae 12347 2991 18472 74% 38%
Arabidopsis thaliana 34517 3125 46796 74% 40%
Organismes | Caenorhabditis elegang 22637 2953 26424 65% 37%
modeles Homo sapiens 40252 3914 64282 68% 39%
Saccharomyces cerevisae 5809 2373 6939 76% 40%
Cryptosporidium parvunm 3805 1214 3337 54% 20%
Plasmodium falciparum 5249 1421 5782 53% 18%
Apicomplexes 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-especes du nombre de domaines Pfam et d& ¢ouverture du
génome “Couverture : Séquences” représente le pourcentage déimpgs ayant au moins un do-
maine Pfam identi é. “Couverture : Résidus” représentedenbre d'acides aminés participant a ces
domaines (chiffres extraits du site Web de la base Pfamore23.0). On constate un nombre réduit
de domaines distincts et une faible couverture du génome ldagenrePlasmodiumainsi que chez

les autres apicomplexe€ ( parvumet T. annulatg. Cette tendance est également observée pour de
nombreuses especes de pathogénes eucargtesifaet al., 2010.
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Chapitre 4

Certi cation de domaines par
CO-occurrence

Comme vu lors du premier chapitre, déterminer la compaosgiacte en domaines d'une protéine
est une étape clef pour prédire sa fonction. Nous avons migésars du second chapitre les HMM
prols, qui se sont révélés étre un outil puissant de modétis des domaines protéiques. Parmi les
bases de données proposant ce genre de modéles, I'une gdgmplulaires est Pfam, qui fournit une
importante librairie de HMM pro Is accompagnés de seuilssdere permettant de limiter le nombre
de faux positifs lors de la recherche des domaines d'unetipmt Cependant, cette approche peut
manquer de sensibilité dans le cas de protéines fortemeaitgeéntes. Appliquée B. falciparum
cette stratégie se révéle incapable de détecter le moimdnaide dans 47% de ses protéines, tandis
que de nombreux domaines semblent absents du répertdrdadeiparum De plus, seulement 1421
types de domaines distincts ont pu étre identi és. A titredmparaison 2369 types de domaines sont
répertoriés chez la levure, et concernent plus de 76% déSimes ¢f. Table3.1 page78).

Abaisser les seuils requis pour la détection des domainesetigait de plus nombreuses identi-
cations, mais au prix d'un nombre d'erreurs important. Uswlution consiste a utiliser une source
d'information supplémentaire a n de Itrer parmi ces nowaex domaines potentiels ceux dont la pré-
sence est la plus vraisemblable. Pour cela, nous proposmsscg chapitre une méthode exploitant
la tendance des domaines protéiques a apparaitre prégéesneént avec un nombre réduits d'autres
domaines favoris dans une protéicé $ectionl.3.4page24). Dans une protéine, quand le score d'un
modéle Pfam n'est pas suf sant pour faire accepter le domaiar les seuils recommandés, notre
méthodecerti e la présence du domaine en se basant sur la présence d'anmneinds favoris dans
la protéine.

Ce chapitre débute par une présentation détaillée du pere notre méthode de certi cation
par co-occurrence et de ses parameétres (sedtihnCette méthode s'accompagne d'une procédure
d'estimation du taux d'erreur qui est décrite en sectlo2 Notre approche est validée grace a une
expérience sur la levure ou I'évolution (la divergence) de grotéines est simulée, et I'impact des
différents parameétres est évalué (sectad). Puis la méthode est appliquée a I'annotation fonction-
nelle des protéines de falciparum(section4.4) sur lequel une analyse biologique approfondie des
résultats est menée (sectidrb). Nous étendons alors son application aux especes prétivbgx
et P. yoeliiou des résultats analogues et congruents sont observésr{ge6). Dans la sectior.7,
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nous comparons notre approche aux méthodes mettant a prodrtexte des domaines pour amé-
liorer I'annotation des protéines. Une interface Web, étéb en collaboration avec des biologistes,
met a disposition de la communauté I'ensemble des nouveamnaithes certi és (sectiod.8). Les
développements en cours et autres perspectives conckiehapitre (sectiod.9).

4.1 Présentation de la méthode

L'objectif de cette approche est d'enrichir I'annotati@nttionnelle des protéines d'un organisme
par une connaissance plus précise de teumposition en domainefar composition en domaines,
on entend I'ensemble de domaines d'une protéine sans tenipte ni de l'ordre séquentiel ni du
nombre d'occurrences de chacun des domaines. Ce choixusappr I'nypothése que la présence
d'une famille de domaines est l'information primordialeyo@nnoter fonctionnellement une protéine
(Cohen-Gihoret al,, 2007). Le principe de notre approche consiste a utiliser les s de co-
occurrence des domaines protéiques pour certi er la prgsda nouveaux domaingstentielsdans
une protéine a partir de la présence d'un autre domainatidant

Ce travail repose principalement sur les propriétés deccaroence des domaines protéiques, preé-
sentées dans la sectitrB.4(page24). Notre approche requiert dans un premier temps l'ideati@n
de paires de domaines montrant une co-occurrence fortedganembreuses protéines, c'est a dire
que la présence de I'un des domaines de la paire doit étredigeifort pour la présence de l'autre
domaine. Ces paires de domaines conditionnellement dépen(CDP pouConditionaly Dependent
Pairs) sont apprises sur un grand nombre de séquences a l'aidaeftustatistique (test exact de Fi-
sher). Les CDP forment alors une liste de référence quidiséetde la maniere suivante. Considérons
une protéine d'un organisme cible pour laquelle un ou plusielomainepotentielssont détectés en
relachant les seuils de score des HMM de Pfam. Si un de cesmesaotentiels forme, avec un autre
domaine non-recouvrant de la protéine (ditidanf), une paire appartenant a la liste des CDP, alors
la présence de ce domaine potentiel est considéré caramee.

Pour appliquer cette approche de certi cation par co-aenge, on a donc besoin d'établir au
préalable la liste des CDRf( section4.1.]). Il faut ensuite déterminer les ensembles de domaines
validants Y et potentiels Pde chaque protéiniede I'organisme étudié (sectiohl.2. Le mécanisme
de certi cation peut alors se formaliser ainsi : on certi @ domaine potentiek 2 B, grace a un
domaine validany 2 V4, si la paire(x;y) 2 CDP.

4.1.1 Sélection des CDP

La liste des paires de domaines conditionnellement dépeeslast calculée a partir de I'ensemble
des paires de domaines co-occurents, observées dans uhrgnauore de protéines (& I'exception
de l'organisme étudié). Ici nous avons choisi de nous appsyela composition en domaines de
I'ensemble des protéines d'Uniprot. Les CDP sont utilisesr certi er dans une protéine cible la
présence potentielle d'un domaine grace a la présence domaithe favori de celui-ci. Elles doivent
donc révéler une dépendance conditionnelle entre ces demjai.-a-d. que la présence de I'un des
domaines doit étre un indice fort de la présence de l'autreaiioe. Toutes les paires observées dans
Uniprot ne satisfont pas ce critere. Par exemple, si dewadtten apparaissent ensembles mais éga-
lement avec de nombreux autres domaines différents, ilvédert que ces deux domaines — dits
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DomaineA
- Totaux
présent | absent
. résent X b= x+
DomaineB |-" y y
absent w Z d=w+z
Totaux a=XxX+w|c=y+z N

TABLE 4.1 —Table de contingence 2 x 2

versatiles — ne forment pas une paire conditionnellemepenigante. Nous devons donc ltrer les
paires observées a l'aide d'un test statistique pour obtariste des CDP nécessaire a la procédure
de certi cation.

Tester la dépendance conditionnelle d'une paire de dormaimgent a mesurer I'association de
deux variables. Une solution a ce probléme peut étre amppetéun test de corrélation (par exemple
un test duc?). Nous avons choisi d'appliquer un test exact de Fisbee{tailed, plus précis pour
de petits échantillons comme c'est parfois le cas ici. A nrdaliser ce test, on établit une table de
contingence pour chague paire observée de domdfudy, A6 B (voir table 4.1) qui reporte le
nombre de protéines oliet B ont été observés ensemble (nrféle nombre de protéines possédant
le domaineA mais ou le domain® est absent (not&), le nombre de protéines possédant le domaine
B mais ou le domaind@ est absent (noty) et le nombre de protéines @let B sont absents (notd.

Sous I'hypothese nulle d'indépendance des domakesB, la probabilité d'une telle table cor-
respond a la probabilité d'observexactementx protéines avec les domaind®tB parmib protéines
ayantB, sachant qu'il exista protéines possédant le domaieans I'ensemble total déé protéines
observées. Cette probabilité suit une loi hypergéomédriqu
Ccx C% x!(:f! I C x)!((NN &2! brx)! _ a(N a'b!(N b)!

R — a .
POgabiN) = 5 - “ X@ b YN a b+ INI

Le raisonnement peut se faire dans l'autre sens, c.-a-clilealla probabilité d'observex protéines
avec les domaineB et A parmi lesa protéines ayant le domaie sachant qu'il existd protéines
ayant le domaine8 dans l'ensemble deN protéines observées. Ce calcul conduit aux équations

suivantes :
b! (N_b)!
G RNb_ MR EANDb @R _ al(N a)lbl(N b)!

T - b .
P(xjb;a;N) = ca w(ﬁ!a)! " xi(a (b !N a b+ x)IN!

qui se révelent équivalentes aux précédentes : le test estsymétrique.

En n, la probabilité d'observeau moinsx protéines avec les domainfset B parmix+ y pro-
téines ayanB, sous I'hypothése nulle d'indépendance des domaines,oestég par la somme des
probabilités de la table observée et des tables plus ex¢rémsens de I'écart a I'indépendance. On
obtient ainsi la P-valeur du test exact de Fisher pour une [fAi B) de domaines, par la somme de
lois hypergéométriques suivante :

min(a;b)
P-valeufA;B)= g P(nja;b;N):

n=X
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Une P-valeur est donc calculée pour chaque paire de dom&hestte P-valeur est inférieure a
un seuil x€, I'hypothése nulle est rejetée, les domaina# sonsidérés comme conditionnellement
dépendants, et la paire est ajoutée a la liste des CDP.

Notons pour nir, gu'en accord avec notre objectif, on éiabhe liste de CDP dont chaque paire
est composée de familles de domaideginctes En effet I'information que nous souhaitons utiliser
est la coopération entre domaines et non pas la répétiticlomaines.

4.1.2 Domaines potentiels et validants

Une fois apprise la liste des CDP sur un grand nombre de pestébn se replace au niveau
de l'organisme cible. Il nous faut alors déterminer parns peotéines ou se trouvent les domaines
potentiels et validants utilisés dans le processus deazitin.

a) Inférence des domaines potentielsl’'ensemble des domaines potenti@h) est inféré a partir
des résultats de la recherche de domaines protéiques isanttle logicielHMMERL la librairie com-
pléete de HMM de Pfam. Nous avons vu précédemmeséction2.4.2pagess7 a59) qu'étant donné
un ensemble de protéines et un HMMJMERermettait le calcul d'un score re étant la similarité de
chaque séquence au domaine protéique modélisé par le HMNECdZe est généralement comparé a
un seuil calibré manuellement pour authenti er la présaicelomaine et garantir I'absence de faux-
positifs. De plus, ce score est utilisé pour estimer unelBuvajui représente I'espérance du nombre
de séquences qui obtiendraient un aussi bon score.

La construction de I'ensemble des domaines potentielssséeglusieurs étapes dont la premiére
consiste a considérer toutes les occurrences de domaimesyées par le programméMMERjui
différent des domaines déja connus et dont I'E-valeur dstrigur a une valeur seuil permissive.
Cette valeur est choisie pour étre beaucoup moins conseevgtie les seuils de score recommandés
par Pfam pour chaque HMM. Une fois xé le seuil d'E-valeur, dispose, pour chaque protéine,
d'une collection de domaines (avec leur position sur la eage). Cette collection de domaines n'est
pas exempte de chevauchement, c.-a-d. de domaines détectés mémes positions/acides aminés
de la séquence. L'étape suivante consiste, dans un preemgrst a éliminer tous les domaines
potentiels qui chevauchent un domaine connu de la protpiris,a construire une liste de domaines
potentiels non-chevauchants. Pour cela, nous avons darempilace est une heuristique qui conserve
en priorité les domaines potentiels de meilleure E-valPaur chaque protéine, I'heuristique va
mémoriser successivement le domaine potentiel ayant |Benmel E-valeur et, s'il existe d'autres
domaines potentiels qui le chevauchent, alors on élimirsedognaines de la collection. D'autres
criteres pourraient étre envisagés et font actuellemebjdt d'expérimentations dans le cadre de la
these d'Amel Ghouila. Notons que, lors de cette étape, il éansidérer les positions alignées sur
des étatdnsertscomme des positions non-occupées par le domaine a n de fredcompte les
phénomenes de domainescastrésCe phénomene peut étre observé par exempleRHalciparum
dans la protéine PFB0715w, ou le domaine Pfam RNA_pol RpWRF04561) est encastré dans le
domaine RNA_pol_Rpb2_1 (PF04563). Ce genre de conformat&st pas unique RB. falciparum:
on l'observe pour des protéines orthologues de plusiepésces- y compris des organismes modéles

1. cf. http ://pfam.sanger.ac.uk/family ?acc=PF04563#tabviainl
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(levure, drosophilegtc). Il est marginal, sans étre unique puisqu'on l'observejdigmment pour
certaines familles de domaines Pfam — par exemple le dontéiite (PFO0633) encastré dans le
domaine HhH-GPD (PF00730). Cela peut s'expliquer par unaméme d'insertion d'un domaine
fonctionnel complet au sein d'un autre domaine, suite panmgte a un évenementaXon shufing
(Gilbert, 1979. A lissue de la sélection des domaines non-chevauchantsnéme domaine peut
encore apparaitre plusieurs fois dans la protéine. La@eréitape pour I'obtention des ensembles de
domaines potentieléP) consiste alors a ne retenir que le nom/identi ant de chamqrmaine (sans
considérer les positions/occurrences) a n d'éliminertéoredondance.

b) Choix des domaines validants ie choix de I'ensemble des domaines validaf\g est un
parameétre trés important. En effet, c'est en se basant swtaraaines que l'on certi e la présence de
nouveaux domaines. Trois types de domaines validants @cbésidérés dans ces travaux :

— Les domaines Pfam connus La premiere solution est d'utiliser les domaines Pfam cgnnu
dans la protéine (c.-a-d. les domaines détectés par lds sieuscore recommandés par Pfam). Cet
ensemble peut étre obtenu a l'aide du logiciel HMMER ou tédégé directement depuis la base
de données dédiée a l'organisme cible (par exemple la basmBDB pourP. falciparun). Cette
solution est la plus naturelle et la plus sdre.

— Les domaines Interpro (non-Pfam) connus Une solution complémentaire consiste a consi-
dérer I'ensemble des domaines d'InterPro connus dans taipey a l'exclusion des domaines issus
de Pfam. Cette liste de domaines peut étre obtenue a l'aigeodguammenterProScan  ou téléchar-
gée depuis une base de données en ligne. L'utilisation wigdjralité des bases de données InterPro
permet d'accroitre considérablement le nombre de domaadiants de chaque protéine. Par consé-
quent, on s'attend a obtenir un plus grand nombre de domaentises. Cependant, I'hétérogénéité
des schémas de domaines des bases d'Interpro risque deireoadies certi cations de moindre
qualité par rapport a celles réalisées grace aux domaimas &innus.

— Les domaines Pfam potentiels Les deux précédents ensembles de domaines validants four-
nissent une base solide pour la certi cation de domainesniels, car la présence de ces domaines
est indiscutable. lls induisent néanmoins une limitatimpartante : on ne peut certi er un domaine
que dans des protéines ou la présence d'au moins un autrdraioes déja connue. Or, les annota-
tions les plus intéressantes sont justement attenduesddansotéines ou, jusqu'ici, aucun domaine
n'a pu étre identi &. Pour surmonter cette limitation, ur@usion est de considérer un troisieme
ensemble de domaines validants : les domaines potentielsiémes. Dans cette solution, toutes les
paires de domaines potentiels sont énumérées et si uneapaiagtient a la liste des CDP, les deux
domaines sont certi és. Bien sir cette procédure est beguptus sujette a certi er de faux posi-
tifs que les deux précédentes mais nous allons voir danstiaisd.2comment cela peut étre controlé.

Nous venons de dé nir trois ensembles de domaines validéigfsints et de qualit@ priori dé-
croissante. Notons pour nir que, pour certi er un domairaentiel, seuls les domaines validants qui
ne recouvrent pas ce domaine seront considérés. Cela peotaetment d'empécher la certi cation
d'un domaine Pfam par un domaine Interpro équivalent concett& position.
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4.2 Estimation du nombre d'erreurs

A partir de la liste des CDP apprise sur les protéines d'Urtjpet des domaines potentiels et vali-
dants d'un organisme cible, on est capable de certi er uta@e@nombre de nouveaux domaines dans
cet organisme. Une question est alors d'évaluer le nombifawdepositifs parmi ces nouveaux do-
maines. Pour cela, nous estimons la probabilité de centiredomaine potentiel sous I'hypothédg
ou tous les domaines potentiels sont prédits de maniermaaCeci est réalisé par des simulations,
a l'aide d'une procédure de ré-échantillonnage des diffSrdomaines potentiels des protéines. Per-
muter aléatoirement les différents domaines potentiée ane situation dans laquelle les domaines
potentiels sont indépendants des domaines validantsetoptéservant la distribution des types de
domaines, ainsi que le nombre de domaines potentiels eawvadi de chaque protéine.

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

La procédure de ré-échantillonnage, détaillée dans IFalgoe 3 et dans la gured.l, est la sui-
vante. Dans un premier temps, les domaines validants @&ssagk protéines sont mémorisés et tous
les domaines potentiels sont collectés. Puis on redistrdd@atoirement les domaines potentiels a
travers les différentes protéines, en respectant le noovigimal de domaines potentiels de chaque
protéine. On crée ainsi de nouveaux ensembles de domaiterdiptsP, de méme taille que les en-
sembles? originaux. On applique ensuite notre méthode de certimatiux ensembles , grace a
la liste des CDP et aux ensembléoriginaux, pour comptabiliser le nombre de domaines ailéssto
certi és. Cette procédure est répétée un grand nombre detiggiquement 1000) pour obtenir une
bonne estimation de I'espérance du nombre de domainessestiusHy. Ce nombre est alors uti-
lisé pour calculer une estimation du taux de faux positfge Discovery Rateou FDR) associé a
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Algorithm 3: Algorithme de ré-échantillonnage. Cet algorithme prend en entrée les ensembles

nombre de répétitionsbBoucle A chaque répétition (ligne 3), on rassemble I'ensembledies
maines potentiels dans une collectiBn(ligne 4). Ensuite, pour lell protéines de I'organisme
cible (ligne 6), on construit un nouvel ensemble de domaauésntielsP, (de méme taille que)

par des tirages aléatoires sans remise des domairfé®de'assurant de ne pas insérer plusieurs
fois le méme domaine dai (lignes 8 a 12). Si le hasard des tirages méne a une solutidn ou
est impossible de redistribuer intégralement les domainentiels en respectant cette contrainte,
la redistribution est interrompue et une nouvelle redistion est réalisée (lignes 13-14). Dans le
cas contraire, la procédure de certi cation est lancée sardonnées randomisées et le nombre
de domaines certi és est comptabilisé (ligne 16). L'algome se termine et renvoie le nombre
moyen de certi cations soudy.

Résultat Renvoie I'espérance du nombre de certi cation sbigs
1 NbCertification O;
2B O
3 tant que B6& NbBouclefaire

4 P f Py Pl Py
5 nbTestld true
6 pour idela N faire
7 P )}
8 tant que (taille(P, ) 6 taille(R)) * nbTestldfaire
9 Tirer au hasardom?2 P;
10 sidomz P, alors
11 P P [f dont;
12 P P f donyg;
13 si8d2P;d2PR alors
14 | nbTestld false
15 sinbTestldalors
16 NbCertification NbCertificationt+ certifie(fVy;:::;Wg; fPy; i Pyg; liste CDP);
17 . B B+ 1;
NbCertification
return '

nbBoucle
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I'ensemble original de domaines certi €s, par la formule :

estimation du nombre de certi cation soHg

FDR= - — - —
nombre de domaines certi és sur les données originales

Cette approche est similaire a celles proposées 8arnig (1989 et Benjamini et Hochberd1995
pour contréler le FDR associé a des tests multiples. Nousngiqu'en jouant sur le seuil d'E-valeur
utilisé pour dé nir les domaines potentiels, on peut coletrée FDR associé a nos certi cations grace
a cette procédure de ré-échantillonnagedection4.3.9.

4.3 Expérimentations

4.3.1 Simulations sur la levure

L'objectif de cette premiére expérience était de s'assdeda capacité de la méthode a améliorer
la sensibilité de la détection de domaines Pfam dans lesipest divergentes. Le protocole de cette
expérience se divise en trois étapes :

a) Déterminer I'ensemble des domaines de référenceDans un premier temps, les HMM de
Pfam sont utilisés avec leurs seuils de score pour déterfemsemble des domaines de référence
chez la levureS. cerevisiagprotéines extraites de I&accharomyces Genome Database SGD
(Cherryet al,, 1998). Seules les protéines pour lesquelles au moins deux des\&fam distincts
ont été identi és sont considérées dans les étapes susvante

b) Simuler I'évolution des séquences :

L'étape suivante consiste a simuler I'évolution des praéia n de modi er leur composition
globale en acides aminés pour la rapprocher de cell®.dalciparum Le programmeseqgen
(Rambaut et Grasslyl997) a été utilisé avec la matrice de taux d'échanges instagtai&G
(Whelan et Goldmar2001), mais en remplacant la composition en acides aminés stapda celle
mesurée cheP. falciparum(PlasmoDB 5.5). Par conséquent, a partir de n'importe gufuence,
en appliquant les substitutions selon la matrice modi éepbtient une protéine arti cielle dont la
composition en acides aminés converge vers celle. dalciparum En appliquant différents taux de
substitution par site — 0.1, 0.25, 0.5 et 0.75 — nous avors, er@artir des séquences protéiques de
la levure, quatre jeux de protéines arti cielles de diverge croissante.

c) Retrouver les domaines divergents par co-occurrenceEn n, dans la derniere étape de cette
expérience, on applique aux quatre ensembles de protéisegeahtes la procédure suivante. Chaque
HMM est utilisé avec son seuil de score Pfam pour détermaseehsembles de domaines validants.
On s'attend a ce qu'un certain nombre de domaines de ré@mmesoient plus détectés a cause de la
divergence des séquences. Les seuils de Pfam sont alatségl@une E-valeur de 10 pour déterminer
les ensembles de domaines potentiels et la méthode decatitih par co-occurrence est appliquée.
On espére ainsi retrouver une partie des domaines précéetgmeardus.

Le tableauwd.2récapitule les résultats de cette expérience. Comme attphd la divergence des
séquences est importante, plus les seuils de Pfam se rédales I'incapacité de retrouver certains
domaines de référence. Par exemple, pour un taux de stibstitle 05, 907 domaines sont perdus,
soit environ un tiers des domaines de référence. On note ajna pes 907 domaines, 645 sont po-
tentiellement retrouvables (c.-a-d. sont présents daagrotéine ou au moins un autre domaine est
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Taux Dom.de Dom. Potentiellement DomainesFDR Domaines Proportion
subst. référence perdus retrouvables retrouvés Estimé ditsné 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 apres dérive des séquenceéJaux subst.” indique le taux
de divergence des séquences, “Dom. de référence” les desnd@s protéines multidomaines de la
levure originale, “Dom. perdus” correspond aux domainasnetrouvés par les seuils de Pfam sur les
séquences divergentes, “Potentiellement retrouvabtehitjiie le nombre de domaines que I'on peut
espérer retrouver (c.-a-d. des domaines perdus dans uténpgool au moins un autre domaine est
retrouvé par les seuils de Pfam), “Domaines retrouvésgunglies domaines perdus que I'on retrouve
par notre méthode de certi cation, “Domaines inédits” estbmbre de domaines inédits a I'ensemble
de référence trouvé en plus par notre méthode, et “Propo@i® connu” indique la proportion de
domaines inédits annotés par des annotations déja conans$es protéines correspondantes.

encore détecté par les seuils de Pfam), et 491 sont retrpavémtre méthode. Ainsi, pour un taux de
substitution de b, 76% des domaines que lI'on peut espérer retrouver sont igffawnt certi és,
c.-a-d. 54% du nombre total de domaines perdus. De plus, 60 domaiédits (absents des do-
maines de référence) sont également détectés malgré imRFaIR de 5.4%. Ce nombre de nouveaux
domaines est encore plus important pour des taux de suigstitmoins élevé, et peut paraitre éton-
namment haut pour un organisme aussi bien annoté que l&lévata pose la question de la validité
de ces nouveaux domaines. Répondre a cette question neghpdache aisée. Une solution est de
se référer aux annotations GO associées aux domaines. dinilefemble raisonnable de supposer
gue si les annotations associées aux nouveaux domainesveésoconcordent avec I'annotation de
la protéine alors la présence de ces domaines est vraid@milans la derniére colonne du tableau
4.2, est reportée la proportion de domaines possédant uneationotoncordante avec la protéine,
parmi les domaines inédits annotés dans la GO. Par exemptaupdaux de substitution del] des
274 domaines inédits, 130 possédent une annotation GO fesnuiels 97 (soit 75%) possedent une
annotation déja connue dans la protéine. Cette forte ptiopasuggére qu'une grande partie de ces
nouveaux domaines ne seraient pas des faux positifs, madaeaines réellement présents chez la
levure découverts grace a notre approche.

4.3.2 Impact des parametres utilisés pour la certi cation

La deuxiéme série d'expériences a été appliquée falciparum Elle avait pour but d'évaluer
I'impact des paramétres (E-valeur seuil et P-valeur) surdebre de nouveaux domaines certi és
par la méthode et sur EDR. Dans ces expériences, les domaines validants sont lesroesrfam
connus issus de la base de données PlasmoDB (version 5.5).

Les résultats présentés a la gude2 montrent I'évolution duFDR en fonction de la P-valeur
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utilisée lors de la construction des CDP. Les courbes ontéétiésées pour différents ensembles de
domaines potentiels correspondant a des seuils d'E-vatéara 50, 10, 1 et 0.01. Comme attendu,
plus la P-valeur est conservative, plusHBR associé aux prédictions est faible. Méme pour les E-
valeurs les plus hautes, une P-valeur de*ermet une certi cation avec un FDR performant. Notons
qu'une P-valeur moins conservatrice de @eut aussi étre envisagée, puisque le gain en précision a
principalement lieu entre 1 et 18

FIGURE 4.2 —Evolution du FDR en fonction de la P-valeur Les différentes gures ont été réalisées
pour des ensembles de domaines potentiels dont I'E-vastimférieure a 50 (en haut & gauche), a 10
(en haut a droite), a 1 (en bas a gauche) et a 0.01 (en bas&@droit

On s'intéresse ensuite a l'impact de I'E-valeur sur la cestion. La gure 4.3 représente d'un
c6té I'évolution du nombre estimé de domaines certi és &s données originales et sods (a
gauche), et de l'autre c6té celle HDR (a droite), lorsque I'on fait varier I'E-valeur détermirtdias
domaines potentiels. Ces courbes ont été réalisées poxrseeils différents de P-valeur (10en
haut et 102 en bas). On constate que plus on éléve le seuil d'E-valeur-a-dc.plus on augmente
la taille de I'ensemble des domaines potentiels —, plus ke de certi cations sur les données
réelles et sously augmente. Cependant, DR est lui aussi plus élevé pour les plus grandes E-
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valeurs. On peut donc contrdler le FDR en calibrant le sekHvaleur en fonction de ce que I'on
souhaite privilégier EDR faible ou plus grand nombre de nouveaux domaines).

FIGURE 4.3 —Evolution du nombre de certi cation et de I'estimation du nombre d'erreurs en
fonction de la E-valeur. Les courbes ont été réalisées pour des P-valeurs xées &(&d haut a
gauche) et 10° (en bas & gauche). On leur fait correspondre |EDR respectifs ( gures de droite),
obtenu par le ratio du nombre estimé d'erreurs sur le noméreedi cation (soit courbes rouge sur
bleue).

Dans les sections suivantes, les résultats présentésPchaziparumet ses orthologues ont été
obtenus pour une P-valeur de fCet des E-valeurs correspondant & des FDR de 10% et 20%.

4.4 Annotations des protéines d&. falciparum

Nous avons ensuite appliqué la méthode de certi cation panacurrence . falciparumen
utilisant les trois types de domaines validants présera@s th sectiort.1.2: les domaines Pfam
connus, les domaines Interpro connus (a I'exclusion desaifes Pfam) et les domaines potentiels
eux-mémes. Les domaines Pfam et Interpro connus ont étéushad'aide du logicielnterproScan
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(Interpro version 19.0) appliqué aux protéinesRdélciparum(PlasmoDB version 5.5). Pour les en-
sembles de domaines potentiels, plusieurs seuils d'Hiwvalet 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. P®bus
Domaines certi és 259 185 47 340 363 395 130 585
Nvlles entrées InterPro 200 138 39 259 298 318 114 479
Familles inédites che2f 70 51 13 90 106 105 36 159

TABLE 4.3 —Résultats de certi cation par co-occurrence surP. falciparum. “Domaines validants”
indique I'ensemble de domaines validants utilisé pour kdi cation : “Pfam” les domaines Pfam
connus d'aprés InterProScan ; “Interp.” les domaines Brei(non-Pfam) connus d'aprés InterProS-
can; “Pot.” les domaines potentiels eux-mémes; “Tous” pesirésultats combinés des trois types.
“Domaines certi €s” dénote le nombre de nouveaux domaires és, “Nvlles entrées InterPro” in-
digue le nombre de domaines certi és appartenant a uneeshttérPro inédite pour la protéine, et
“Familles inédites che®f” le nombre de familles de domaines qui n'avaient jamais &igeo/ées
auparavant dans une protéineRldalciparum

Le tableaud.3récapitule I'ensemble des résultats obtenus pour des FigReaars a 10% et 20%
pour les trois différents types de domaines validants. Ramele, pour urFDR inférieur a 20%,
585 nouveaux domaines sont certi €s par notre approche @grésente 16% des 3683 domaines
déja connus dans les protéinesRidalciparum(une seule occurrence des domaines — nouveaux ou
connus — par protéine est comptabilisée ici). Parmi ces dm@na479 correspondent a une famille de
domaines InterPro inédite dans la protéine. Les domairas Bbnnus ont permis de certi er 363 des
585 nouveaux domaines, les domaines InterPro connus 38& dbmaines potentiels eux-mémes
130 (avec du recouvrement, certains domaines étant cefqiaé deux ou trois types de domaines va-
lidants). De plus, 159 nouveaux types de domaines ont étiudérds — c.-a-d. qui n‘avaient jamais
été détectés dans une protéineRdéalciparumauparavant —, soit 11% du nombre total de types de
domaines connus chéz falciparum(cf. Table3.1). La gure 4.4 présente le nombre de certi cations
réalisées par chague ensemble de domaines validants diofode FDR. On peut voir que, pour un
FDR donné, les domaines potentiels permettent de certi er sxdin domaines que les deux autres
types. Ce n'est pas une surprise étant donné que dans cetldasge domaines validants, un grand
nombre de domaines sont vraisemblablement faux. Seulefue$aibles E-valeurs permettent d'ob-
tenir de faibled-DR, ce qui impliqgue des domaines potentiels-validants moimsbreux. L'utilisation
des domaines Pfam connus comme domaines validants perroettder un plus grand nombre de
domaines que les domaines Interpro non-Pfam pour des FBDRg$amais on observe que la tendance
s'inverse lorsque le FDR augmente. Cet effet est vraisdoidaizent lié a I'hétérogénéité des schémas
de domaines dans les différentes bases qui est compensEpuaeihtiel de certi cation supérieur des
domaines Interpro lorsque le nombre de domaines poteatigisente.



4.4. ANNOTATIONS DES PROTEINES DP. 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 grace aux domaines Pamus
(courbe violette), aux domaines InterPro non-Pfam connaarbpe marron) et aux domaines Pfam
potentiels (courbe verte).

4.4.2 Conservation de la fonctionnalité des nouveaux domaes

Nous avons ensuite soulevé la dif cile question de la coret@n de la fonctionnalité dans les
domaines divergents détectés par notre approche. Si legdivee est importante, quelles preuves
avons-nous qu'ils accomplissent toujours la méme fon@i®our essayer de répondre a cette ques-
tion, nous avons tout d'abord fait le choix de rechercheguement des domaines Pfam complets,
et non pas des fragments de domaines (HIMMt non pas HMMfs, cf. section2.4.2b pages4). Ce
premier point permet d'inférer une annotation fonctiotaelus robuste. Nous avons ensuite regardé
deux indicateurs :

a) Les régions de faible complexité Comme discuté dans la secti8r8.2 les protéines dB. fal-
ciparumexhibent de nombreuses des régions de faible complexigrég@ns peuvent étre suspec-
tées de madi er en priorité les parties non-fonctionnetlies protéines. Cependant, une comparaison
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de la proportion de régions de faible complexité dans lesailoes certi és et dans les domaines
connus ne révele pas de différence signi catigé fableau4.4).

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 aveEDR  10% 292/452 (64%) 30
Domaines certi és aveEDR 20% 454/818 (56%) 26

TABLE 4.4 —Proportion de domaines dans des zones de faible complexit€e tableau rapporte la
proportion de domaines Pfam connus et certi és dans le®jpres deP. falciparum qui recouvrent
une zone de faible complexité (de longueudO résidus) (PlasmoDB 5.5), et le nombre moyen de
positions des domaines qui se superposent a une régionbtie damplexité. Par exemple, 3811 des
5782 domaines Pfam déja connus chevauchent une zone de daibplexité d'au moins 10 acides
aminés. De plus, en moyenne, ces régions de faible compleaiicernent 30 acides aminés de ces
domaines.

b) La position des domaines La position des domaines est également un indicateur diéwal
Weineret al. (2006 ont montré que les événements de divergence de domairgesalgent la perte
de domaines due a la perte de fonctionnalité) ont prinaipefé lieu aux extrémités des protéines, et
en particulier en position C-terminale (a la n de la séquEndous avons donc mesuré les distances
séparant les extrémités des protéines des nouveaux danwrneés et des domaines connus. (
gure 4.5). Encore une fois, aucun biais vers les extrémités de |&ip®in'a été observé pour les
nouveaux domaines certi és par notre méthode. Ces domamesnt donc vraisemblablement pas
plus consécutifs a des événements de divergence que lesndsnsannus ne le sont.

4.4.3 Nouvelles annotations GO

Nous nous sommes ensuite intéressés aux annotationgt&@eui peuvent étre transférés aux
protéines deP. falciparumgrace aux nouveaux domaines identi és. Comme décrit peroéuknt
(cf. section1.4.4 page 38), Interpro et les différentes bases de domaines annotsrfaigilles de
domaines par des termes GO. La politique d'annotation stsi associer a un domaine donné, les
annotations partagées par I'ensemble des protéines asnptssédant ce domaine. Cette approche
permet de transférer I'annotation du domaine a toute pretéil il est nouvellement identi é avec
un risque d'erreur minime. En étendant cette politique d&ation aux combinaisons de domaines,
comme décrit paForslund et Sonnhammé2008), de nombreux termes additionnels peuvent étre
déduits et tranférés aux protéines a partir de combinaigenteux domaines et plus. A cette n, nous
avons énuméré toutes les combinaisons de domaines Pfantedgnetéines de la base de données
Swiss-Prot, et identi é, pour chaque combinaison, les &GO partagés par toutes les protéines
annotées exhibant cette combinaison (seules les combimsagbservées dans au moins 10 protéines
sont considérées ici). Au total, 2235 combinaisons de doeesaPfam ont pu étre associées avec un
ou plusieurs termes GO n'appartenant pas a l'annotationitheklle des domaines : 2115 paires de
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FIGURE 4.5 —Histogramme des distances entre les domaines et les extréés des protéinesLes
distances, en abscisse, sont exprimées en nombre de résidoesdonnée, on trouve la densité de
domaines pour chaque tranche de distance aux extrémitésONteeminales ( gure (a) et (b)) de la
protéine. En bleu : les domaines Pfam connus ; en orange olesaux domaines certi és avec un
FDR 10%; en jaune : les nouveaux domaines certi és aveEDR  20%.

domaines, 119 triplets de domaines et 1 quadruplet. Leiaisms entre ces combinaisons et les
termes GO sont disponibles en ligheAu nal, les domaines seuls et les combinaisons de domaines
ont permis d'améliorer I'annotation de nombreuses pretiteP. falciparum

Le tableaud.5récapitule les résultats. Par exemple, pouFDR  20%, les nouveaux domaines
certi és permettent d'ajouter de 243114= 387 nouvelles annotations GO, ce qui représente 6% des
5791 annotations GO connues dans cet organisme (dansitesritologies confondues). De plus, 39
de ces protéines ne possédaient aucune annotation GO\augaian n, a cété de ces résultats, on
notera que 122 nouvelles annotations GO supplémentaitgauditre déduites en combinant simple-
ment les domaines Pfam déja connus dRgalciparum

4.5 Caractérisation des résultats obtenus suP. falciparum

Dans un premier temps, nous avons pu observer que les fardél@lomaines que l'on certi e
sont majoritairement des domaines courts. La gdr6illustre la longueur des domaines connus
chezP. falciparumet des domaines certi és par notre approche. Cette tendaexglique par le fait
gue la divergence des séquences masque plus fortemenblbgie dans des séquences courtes que
dans les plus longues.

Nous avons ensuite mené, avec l'aide d'Eric Maréchal, dwtatbire PCV (CEA de Grenoble),
une analyse détaillée des résultats obtenus par notre deéslon les protéines de falciparum L'in-
formation fonctionnelle induite par la certi cation de n@aux domaines Pfam, parfois con rmée par
des annotations GO, montre un important niveau de consistaiologique.

2. http :/lwww.lirmm.fr/ terrapon/codd/pfamCombinatiogg2html
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FDR Combin. Dom. certif. Combin. avec Total Prot.
dom. connus seuls dom. certiés prot. non-annotées
10% 122 128 74 194 20
20% 122 273 114 267 39

TABLE 4.5 —Nouvelles annotations GO des protéines de falciparum. “Combin. dom. connus” est

le nombre d'annotations GO qui peuvent étre déduites dedicaisons de domaines Pfam avérés ;
“Dom. certif. seuls” est le nombre d'annotations GO inéslithstinctes que I'on peut transférer a
la protéine d'apres les termes GO associés par Integfredction1.4.4page38) aux familles de
domaines certi és; “Combin. avec dom. certi és” est le namld'annotations GO supplémentaires
(différentes de celles des deux précédentes colonnes)egwept étre déduites des combinaisons
impliquant un nouveau domaine certi é. “Total prot.” estlembre total de protéines concernées par
les trois précédentes sources d'annotations, et “Protanoiotées” est le nombre de protéines sans
aucune annotation GO pour lesquelles une annotation paoasmn terme GO a été proposeée.

4.5.1 Protéines précédemment annotées

a) Con rmation de l'annotation : Dans les séquences Befalciparumdéja annotées, les nou-
veaux domaines découverts, et les annotations GO qu'ilsregai, con rment toujours les fonctions
initialement inférées. Par exemple, I'annotation de lagine PF10_0122 comme phosphoglucomu-
tase putative, initialement due a la présence des domaiter®to SSF53738 et G3BDSA:3.40.120.10
(nommés “A-D-PHexomutase_a/b/a-l/lI/II"), et du domaiRF02878 (“PGM_PMM_1"), est main-
tenant abondamment soutenue par la certi cation des daaddam PF02879 (“PGM_PMM_I1"),
PF02880 (“PGM_PMM_III") et PF00408 (“PGM_PMM_IV"). Glolbement, aucune contradiction
avec une précédente annotation n'a été mise en évidencd'etzs®mble de nos prédictions.

b) Raf nement de l'annotation : De plus, quelques annotations peuvent étre substantastiem
enrichies/raf nées. La protéine MAL13P1.83 a été décribenme “karyophérine” dans PlasmoDB
(version5.5) d'aprés des alignements de séquences, aempnn seul domaine ayant une anno-
tation GO — le domaine InterPro SSF48371 (“ARM-type_foJddssocié au terme GO:0005488,
correspondant abinding’ (ontologie Molecular functio. Ce terme GO est peu informatif car il
dé nit une “interaction avec un ou plusieurs sites spécegud'une autre molécule”. Cette protéine
contient aussi le domaine Pfam PF08389 (“Xpol”) qui est lssh peu informatif et ne posséde
pas d'annotation GO. Cependant, en s'appuyant sur celuietis avons pu certi é la présence du
domaine co-occurrent PF03810 (“IBN_N”") dont I'annotatidens laGene Ontologst riche, c.-a-d.
G0:0008565, prrotein transporter activity; GO:0000059, protein import into nucleus, dockiig
G0:0006886 ; ihtracellular protein transport; GO:0005634, hucleu$; GO:0005643, huclear
pore’; et GO:0005737, ¢ytoplasm. Donc la karyophérine dé. falciparum un transporteur de
I'enveloppe nucléaire, est maintenant riche de détails imean de I'annotation des domaines et
de la GO, ce qui permet de retrouver cette séquence plugrfamit lors d'une recherche basée
sur les termes GO et la description des domaines. De méme,7/MARL est annotée comme une
“serine/thréonine kinase exportée” en se basant sur lfoenoe des domaines PS50011, SSF56112
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FIGURE 4.6 —Histogramme de la longueur des domaines connus et certi éshez P. falciparum.

Par longueur des domaines, on entend le nombre d'&tatsh du HMM modélisant la famille de
domaine. Les occurrences de domaines Pfam connues soégenfires en bleu et les nouveaux do-
maines certi és avec uRDR  10% en rouge.

et PFO0069 qui soutiennent une activité de protéine kindse.fonction moléculaire plus précise
peut lui étre assignée : une implication dans l'ubiquiiiatde protéines. Cette prédiction se base sur
la certi cation du domaine PF04564 (“U-box”) — co-occurteavec les domaines kynases PS5001
et PFO0069 — qui apporte les nouvelles annotations : GOX®EINO‘ubiquitin ligase complex
G0:0004842, tibiquitin-protein ligase activity; et GO:0016567, frotein ubiquitinatiori.

c) Inférence de nouvelles annotationsDans certains cas, de nouvelles fonctions insoupgonnées
peuvent aussi étre avancées pour certaines protéinesipnréaient annotées. Prenons par exemple
MAL7P1.12, connue pour étre un antigene associé a la memkdanl'érythrocyte Kun et al,,
199)). Elle était initialement composée de trois domaines Rri@risans annotation GO (SSFS2540,
SM00487 et G3DSA:3.40.50.300), et aucun domaine Pfam ih'é@ détecté. En s'appuyant sur
la co-occurrence avec SM00487, nous certi ons le domairemPPF00035 (“dsrm”) qui est no-
tamment annoté pas le terme GOirfding to double stranded RNIAGO:0003725). Puis, par co-
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occurrence avec le domaine “dsrm”, nous pouvons certi gorissence du domaine Pfam PF04851
(“Reslll”) annoté par les termes GO suivants : GO:00036 DNA binding ; GO:0005524, ATP
binding’; et GO:0016787, Hydrolase activity. La certi cation de ces nouveaux domaines suggeére
que MAL7P1.12 pourrait étre impliguée dans quelques diveaiss essentiels processus cellulaires
régulés par de I'ARN double-brird6RNA et/ou un mécanisme de défense contre des agents patho-
génes impliguant une dégradation des ARN, ou encore un&erttes niveaux d'ARN de la cellule
du parasite au cours de son cycle de Baynders et BarbeP003. La certi cation conjointe d'un
domaine xant I'ARN double brin (“dsrm”) et d'un domaine inigué dans des activités d'hydrolase
(“Reslll™) suggére que MAL7P1.12 pourrait découper tsRRNAen fragments plus petits, générant
peut étre des ARN courts interférants et/ou des micro ARNRNA. Cela suggére que MAL7P1.12
pourrait accomplir une part de fonction moléculaire cgrogglant aux protéines eucaryoteger
(Jaskiewicz et Filipowicz2008), qui générent desiRNAet desmiRNAet aident a charger ces frag-
ments dans I®RNA-induced silencing compléRISQ. Aucune protéindicer ni RISCn'a pourtant
été détectée chdz falciparumjusque Ia, et une récente étudeXiee et al. (2008 soutient qu'aucun
miRNAnN'est produit dans ce parasite. MAL7P1.12 pourrait alosrayn réle proche mais distinct,
découpant peut étre certaidsRNAspéci ques. Etant donné les opinions actuelles conceriaardt-
gulation de I'expression du génome ldalciparumau niveau des ARN (phénomenes d'épigénétique
incluant un potentieRNA decay, plutdt qu'au niveau transcriptionnel, la certi catioresl domaines
Pfam PF00035 et PF04851 dans un antigene associé a la menderbérythrocyte souléve donc des
questions concernant la fonction de cette protéine quiaitenraintenant étre examinée précaution-
neusement dans le contexte du contr6le de 'ARN.

4.5.2 Protéines précédemment non-annotéegnknown function)

Pour les séquences @asmodium falciparuniistées comme “hypothétique” dans PlasmoDB,
ou pauvrement annotées, deux cas principaux sont obserfésdation da la qualité de la description
et de I'annotation des nouvelles familles de domaines éserti

a) Nouveaux domaines ne possédant pas ou peu d'annotationGnformatives ni d'infor-
mations précises dans leur description Dans ce cas, aucune annotation fonctionnelle précise ne
peut étre déduite du présent travail, mais la catégorisatinicturelle de ces protéines est af née
grace a l'identi cation des domaines et pourra servir deupeelors d'inférences fonctionnelles
futures. Par exemple le domaine Pfam WD40 (PF00400) appelnak tous les eucaryotes dans
des protéines impliquées dans une grande variété de foactitu signal de transduction et de la
régulation transcriptionnelle, au contrdle du cycle delhe et a I'apoptose). Initialement reporté
dans 63 protéines de falciparum le domaine WD40 a été certi é dans 12 protéines supplénresta
avec un FDR inférieur a 20%. La famille des protéines comtena domaine WD40 serait donc la
troisieme plus grande famille du génomeRidalciparum De plus, de nouvelles occurrences de ce
domaines ont été certi ées dans 41 des 63 protéines prsté@nel était connu. En s'appuyant sur
la description de Pfam, les répétitions du domaines WD4erjble rble de site pour l'interaction
protéine-protéine et peuvent servir de plateforme powséablage de complexes protéigues ou de
médiateurs d'interaction transitoire. La spéci cité folonnelles de ces protéines se détermine par la
séquence et les domaines se trouvant autour de ces répgtitia combinaison de WD40 avec les
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autres domaines permet de classi er les protéines cornelgies, et pourrait faciliter I'annotation
de cette famille pour de futurs travaux. Par exemple, il essiile de dé nir les combinaisons
de domaines spéci ques dans les protéines “hypothétiquashme la combinaison LisH/WD40
observée dans les protéines MAL13P1.54, PFE0540w, PFRO88®FEQ0930w, qui differe de la
combinaison LisH/RanBPM des protéines MAL13P1.182 et M3IR1.308. De méme, le domaine
DEAD (PF00270), initialement reporté dans 42 protéinescesi € dans 11 nouvelles protéines.
L'occurrence d'un domaine DEAD indique que la protéine estisemblablement impliquée dans
divers aspects du métabolisme de I'ARN, incluant la trapson nucléaire, I'épissage de pré-mRNA,
la biogenese du ribosome, le transport nuléoplasmiqueatelation, IERNA decayet I'expression
des génes de l'organelle. La fonction précise des protéirgseut donc étre déduite de la détection
seule du domaine DEAD, cependant sa combinaison avec eéadtsmaines sera une information
essentielle pour les analyses futures de ces protéines.

b) Nouveaux domaines informatifs :De nombreux nouveaux domaines certi €s sont assez in-
formatifs pour permettre de proposer une annotation fonoglle a des protéines “hypothétiques”
ou faiblement annotées. On peut distinguer trois cas, estitonde la connaissance antérieure de do-
maines dans la protéine ainsi gu'en fonction de I'annotatie 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 expéaiioastbiologiques, I'unique source
d'annotation dont on dispose reléve de I'annotation infatique. Dans ce cadre, la plupart des
protéines sont annotées uniquement a partir des domaitediesgjgontiennent. Par conséquent,
I'absence de domaines connus traduit souvent une ignofaoéende de la fonction de la pro-
téine, d'ou l'importance de nos résultats dans ce genre aeipes. Par exemple, PF14 0380,
qui est enregistré comme une protéine “hypothétique” déesfDB, est vraisemblablement
une sous-unité du complexe de cohésion impliqué dans légdtipn des chromatides. Cette
prédiction se base sur la découverte des domaines Pfam PA(0%&ad21 Rec8”) et PF04825
(“Rad21_Rec8 N"). Un autre exemple, les protéines PFFOIVAL13P1.78 et PFF1045w
seraient des protéines kinases : certi cation du domair@8BF¥3 et du domaine PF06743, por-
teur notamment de I'annotation GO:000467@rdtein kinase activity

— Protéines annotées tinknown function” malgré la connaissance d'un domaine Pfam in-
formatif : Plusieurs protéines possedent un domaine Pfam avéré quas'été pris en compte
dans leur annotation fonctionnelle. Dans ces cas, les c@®agjue nous découvrons confortent
le domaine précédemment identi &, et permettent d'inféec un certaine con ance une an-
notation fonctionnelle aux protéines concernées. C'esepample le cas de PFF1490w ou le
domaine PF02882 (“THF_DHG_CYG_C") est détecté par ledseei Pfam et permet la cer-
ti cation du domaine PF00763 (“THF_DHG_CYG") suggéranteg@FF1490w est une tetra-
hydrofolate dehydrogenase/cyclohydrolase, une enzynreétabolisme du folate. Ou encore
la protéine PF14_0052 ou la certi cation du domaine PFO768®bW_C”) con rme la pré-
sence du domaine PF02492 (“CobW") et indique que cette ipmigerait impliguée dans la
synthése de cobalamine (vitamine B12), une molécule néicessu développement du para-
site en faible quantité mais exhibant des propriétés dotlues en quantité plus importante
(Chemalyet al., 2007).
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— Protéines ou les domaines connus ne sont pas informatifs Dans ce cas, notre approche
permet souvent la certi cation de domaines informatifs &pguyant sur la présence de ces
domaines connus non-informatifs. On peut citer quelquesngles : PF10_0040 est vrai-
semblablement une nucléase impliquée dans la réparatidiAd&l (certi cation des do-
maines PF00867 et PF00752) ; PF10_0152 une nucléotidsiéiase (domaines PF01909 et
PF03828); PF11 0244 une protéase ATP-dépendante (dorfR&iD2190); PF11_0276 une
lipase (domaine PF00561); PF11 0368 un transporteur deeleppe nucléaire (domaine
PF03810); PF11_0375 une protéine liée aux particules dmmnadssance de signaux (do-
maine PF08492) ; PF11 0469 une ARN polymérase ADN-dépémdeomaines PF08221 et
PF05645) ; PF14_0031 une protéine xant le?Campliquée dans le tra ¢ vésiculaire (do-
maines PF00637, PF0008 et PF07645); et pour nir un domaine@mble trés intéressant
certi € dans la protéine PF14_0479 est le domaine PFO56DHE §"). Ce domaine, spéci que
au regne végétal, est associé a la réponse des plantes hdaesse. Il a vraisemblablement
été acquis paP. falciparumconsécutivement a son endosymbiose secondaire d'un ague (
l'origine de la caractéristique végétale des apicomplexed. section3.2 page68).

Toutes les annotations fonctionnelles qui peuvent étneqe@es n'ont pas été listées ici. Toutefois,
nous avons pu constater que beaucoup d'entre elles on€réedl protéines impliquées dans des
interactions avec la chromatine (telles que PFF1385w, BFR@ ou PF07_0106) et de nombreuses
protéines associées a des facteurs de transcription. Giede¥sultat est particulierement intéressant,
compte tenu de la faible quantité avérée de ce genre de mestéhezP. falciparumd'apres les
précédentes étude€dulsonet al., 2004 Callebautet al, 2005. En n, nous n'avons pas listé ici
I'ensemble des protéines hypothétiques pour lesquellesanction a été inférée apréswerkshop
de ré-annotation de falciparumde 2008 (co-organisé parVeellcome Trust Sanger Instituf&/TSI)
et le consortium EuPathDB), car les domaines certi és sonsistants 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 séquence a la plus grande familles
de protéines plasmodiales, c.-a-d. les protéines cortel@sndomaines Rin_STEVOR, et trés peu
de changement pour a la seconde : la famille des protéingsrant des domaines Duffy-Binding et
PFEMP. Ces domaines sont construits par Pfam, uniquemetiésantigénes de surface plasmodiaux
dont les séquences sont donc proches de cell®sfdé&ciparum Il est cohérent que notre méthode ne
permette pas d'en détecter plus que les seuils recommaiadéxgm car ces domaines ne sont pas
divergents par rapport aux modeéles et le seuil recommarndiops adapté.

Les autres familles de protéines les plus fréquentes hiegciparumcontiennent des domaines
Pkinase ou des domaines liés a la xation, la modi catioroetau traitement de I'ARN (par exemple
Helicase_C, RRM, DEAD). Pour ces familles, plusieurs ndlegeprotéines sont identi ées grace a
notre approche.

Toutefois, les domaines dont on certi e le plus de nouveallesurrences semblent impliqués dans
les interactions protéine-protéine. On note en particléefamilles de protéines contenant le domaine
WDA40 ainsi que celle possédant des domaines TPR_1 et TP&eIRi(@ respectivement dans 15 et
8 séquences initialement, et certi ées respectivemens d&ret 16 nouvelles protéines). Notre travail
permet donc une analyse en profondeur de ces familles deinlesnainsi qu'un accroissement de
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la couverture et de la connaissance des compositions exantelomaines Pfam des protéines de
P. falciparum

4.6 Consistance avec les orthologues ¢ vivaxet P. yoelii

Nous avons ensuite appliqué la procédure de certi catiodalaaines aux protéines ¢ vivax
et P. yoelii. Ces deux especes plasmodiales sont entierement ségsi@iadisposent d'un assem-
blage de bonne gqualit®. vivaxest le deuxieme plus virulent d&asmodiuminfectant I'Homme
(Carltonet al,, 20083. Quand aP. yoelii ce parasite de rongeur (RMP) sert notamment de modéle
lors d'expérimentations préliminaires de traitement pteds (Carltonet al., 2005. Ces deux espéces
exhibent des séquences trés divergentes et possedent brendendomaines connus plus faible que
celui deP. falciparum(bien que che®. vivaxil n'y ait pas de biais en A+T). Elles nous offrent donc
un point de comparaison important pour les résultats oltehazP. falciparum

FDR 10% 20%

Dom. validants Pfam Interp. Pot. All Pfam Interp. Pot. All

Dom. certi és 279 76 65 348 343 253 101 517
P. vivax Nvlles entrées 227 46 56 274 290 274 89 417

Familles inédites 77 26 22 94 106 101 32 150

Dom. certi és 233 140 42 298 289 329 123 485
P. yoelii 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 de. vivaxet P. yoeli. “Dom. vali-
dants” indique I'ensemble de domaines validants utilisérpes certi cations : “Pfam”, les domaines
Pfam connus d'aprés InterProScan ; “Interp.”, les domain&sPro (non-Pfam) connus d'apres Inter-
ProScan; “Pot.”, les domaines potentiels eux-mémes ; ‘iatilique les résultats obtenus en cumulant
les trois types de domaines validants. “Dom. certi és” dénle nombre de nouveaux domaines certi-
és, “Nvlles entrées” le nombre de domaines certi és appaant a une entrée InterPro inédite dans
la protéine, et “Familles inédites” indique le nombre deifles de domaines qui n‘avaient jamais été
observées auparavant dans aucune protéine de I'organ@meroé.

Les tableauxd.6 et 4.7 présentent les statistiques concernant, respectiveieembmbre de do-
maines certi és et les annotations GO déduites dhedvaxet P. yoelii (correspondant aux tableaux
4.3et4.5chezP. falciparun). De plus, pour chague ensemble de domaines validantsute4y7 per-
met de comparer le nombre de domaines certi és dans cessgpeéxes en fonction du FDR associé
aux certi cations. Le nombre de domaines certi és semble &gérement plus élevé chBzfalci-
parum particulierement par rapportRayoelii. Cela peut s'expliquer par le fait que I'on dispose d'un
plus grand nombre de domaines connus et potentiels Ehtstciparum Cette limitation provient
vraisemblablement pou?. yoelii d'erreurs d'assemblage (7724 protéines recensées, cameme
plus de 5000 cheP. falciparumet P. vivay.

Un point intéressant vient de la comparaison des domaimgé€salans les protéines orthologues
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Domaines Combin. avec Protéines

FDR ., .
seuls dom. certié non-annotées
P vivax 10% 144 119 37
20% 230 142 55
10% 122 99 28
P. yoelii 20% 248 111 44

TABLE 4.7 —Nouvelles annotations GO des protéines chd2 vivaxet P. yoelii “Domaines seuls”
est le nombre d'annotations GO inédites distinctes que feut transférer a la protéine d'aprés les
termes GO associés par Interpob. 6ectionl.4.4page38) aux familles de domaines certi € ; “Com-
bin. avec dom. certi é” est le nombre d'annotations GO séppéntaires (différentes de la précédente
colonne) qui peuvent étre déduites des combinaisons iogaligun nouveau domaine certi é. “Pro-
téines non-annotées” est le nombre de protéines sans aaonogation GO pour lesquelles nous
proposons une annotation par au moins un terme GO.

aux protéines d@. falciparumchezP. vivax et P. yoelii (orthologies extraites de PlasmoDB 5.5).
Les tableauxd.8 et 4.9 révelent qu'une grande partie des domaines certi és damspuatéine de

P. falciparumsont aussi certi ées dans une protéine orthologue dansspeses. De plus, une partie
des domaines certi és cheR. falciparum correspondent a des domaines déja connus dans leurs
protéines orthologues. Par exemple, parmi les nouveauaid@s certi és avec ukrDR  10% dans
les protéines dP. falciparumayant une orthologue ch&zvivax 14% sont des domaines déja connus
dans une protéine orthologue Bevivax et 63% ont été certi és avec URDR équivalent dans les
protéines orthologues. Ce qui signi e que 77% des nouveaumaines certi és cheP. falciparum
sont aussi présents dans des protéines orthologues. Dd'phservation d'autres parametres tels
que I'éloignement aux extrémités N- et C- terminales aing tp taille des domaines certi és se
révéle également congruente (données non-montrées).césugsultats supportent fortement notre
méthode et les résultats obtenus sur les protéines desesspsmodiales. lIs peuvent également
étre vus comme un troisieme indicateur concernant la ceatsen 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 che. falciparum que I'on retrouve
dans des protéines orthologues dB. vivax Ce tableau rapporte le nombre de domaines Pfam —
connus et certi és dans une protéine [efalciparum— pour lesquels le méme domaine Pfam est
connu/certi € dans une protéine orthologue cliezivax Ce nombre est comparé au nombre total
de domaines dans les protéirfedalciparumqui posséde une protéine orthologue cRegivax Par
exemple, 3143 domaines Pfam sont connus dans les proté@riedalciparumayant un orthologue
chezP. vivax Parmi ces domaines, 2985 sont connus et 34 sont certi és @& DR inférieur a
10% dans la protéine orthologue Bevivax De plus, parmi les 323 nouveaux domaines certi és chez
P. falciparumavec unFDR  10% (dans une protéine ayant un orthologue dhezivay, 46 sont
connus et 205 sont certi és avec BR  10% dans l'orthologue dB. 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 che. falciparum que I'on retrouve
dans des protéines orthologues de. yoelii. Voir tableau4.8 pour lIégende.
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FIGURE 4.7 —Nombre de certi cations réalisées par les trois types de domines validants pour

P. falciparum, P. vivaxet P. yoelii. Nombre de domaines certi és (en ordonnée) en fonctiofr BiR
associé a ces certi cations (en abscisse) La méthode a pligage en utilisant les domaines Pfam
connus (a), les domaines InterPro connus (b), et les dospintentiels Pfam eux-mémes (c).
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4.7 Comparaison aux travaux antérieurs

Af ner la détection de domaines est une tache dif cile. Eratique, les modéles de domaines
sont construits pour assurer la présence d'un domaine graceseuil de score expertisé a la main.
Au-dela de ce seuil, I'absence de faux positifs n'est plusigie. A n d'améliorer la détection de
domaines Pfam, nous avons proposé une méthode pour lseialex positifs parmi les domaines
détectés au-dela des seuils en exploitant l'informatiguosige par le contexte en domaines. A notre
connaissance, seuls deux travaux ont été publiés sur cetiEmatique Beaussarét al. (2007) ont
développé un outil pour identi er de possibles artefactndiotations, notamment les domaines man-
gquants ou une erreur sur la nature (famille) du domaine. Balar ils créent des classes de protéines
dont la composition en domaines est proche, et alignentrtagipes de chaque classe en se basant
sur l'ordre séquentiel des domaines. lls peuvent alorsctEtein domaine manquant ou discordant
dans une protéine, par rapport a la composition en domaeegautres protéines de la classe. Cette
stratégie peut se révéler ef cace a condition que des pre$éhomologues soient déja connues et
correctement annotéeSoin et al. (2003 ont proposé une approche élégante pour augmenter la sen-
sibilité de la détection de HMM de domaines en incorporanfdrmation du contexte en domaine
des protéines dans le calcul du score des domaines. Plgélejdétecter indépendamment chaque
domaine d'une séquence protéique, les auteurs proposemhodélisation Markovienne qui permet
la détection de la composition en domaines de la protéinec Aette modélisation, le score obtenu
par un domaine a une position donnée dépend non seulememsdguence d'acides aminés du do-
maine mais également du contexte, riche de la connaissascautres domaines potentiels dans la
protéine. Une comparaison précise des résultats obtemuzipa approche est dif cile car les bases
de données qu'ils utilisent ont été amplement enrichieslidega publication. Cependant, on peut ten-
ter une comparaison relative en se concentrant sur lesipestéeP. falciparumprésentes dans les
données de Swiss-Prot40 que les auteurs ont utilisées. mibée 491 protéines de falciparum
dans Swiss-Prot40. Dans ces protéines, notre méthode it@nducerti cation de 36 nouveaux do-
maines avec un FDR inférieur a 20%, tandis Qumn et al. (2003 proposent 5 nouveaux domaines.
Parmi ces 5 domaines, un est également découvert par ngirechp. Parmi les 4 autres domaines,
une inspection approfondie des compositions en domainvetergue, dans deux cas, il s'agit d'une
répétition de domaines dans la protéine. En d'autres teramesnouvelle occurrence du domaine est
détectée paCoin et al. (2003 grace a une autre occurrence de ce méme domaine. Ce gergtede d
tion n'est pas permise par notre approche car l'informatipportée par une répétition de domaines
est, a notre sens, trés différente de celle apportée paatagment de famille de domaines distinctes.

La comparaison avec les travaux précédents tend a moneeanajte approche béné cie de plu-
sieurs avantages. Tout d'abord, c'est une approche sinipteuitive qui nécessite peu de temps de
calcul et peut étre appliquée a n'importe quel génome. Ensthiaque prédiction est justi able en ex-
hibant le domaine validant permettant la certi cation. Mainéthode échappe donc aux inconvénients
du temps de calcul et de I'aspect boite noire des modéles deoMd'ordren. De plus, nous pouvons
exploiter I'information en domaines provenant des diffées bases de domaines d'Interpro. Enn,
I'aspect le plus important est que nous accompagnons nasagons d'une mesure de con ance,
grace a notre procédure de ré-échantillonnage.
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4.8 Site Web

A n de rendre nos résultats disponibles, une premiére fiater Web a été développé. Cette inter-
face se présente comme un ensemble de pages HTML accesgiples un portail, opage d'accueil
situé a l'adresse suivantgtp ://www.lirmm.fr/ terrapon/coddcf. Figure 4.8). Depuis ce portail, on
peut accéder aux résultats de la méthode de certi cation glmacune des especes plasmodiales vues
précédemment. Les résultats peuvent étre consultés astrdeax pages communicantes : la page
des domainest la pagedes protéinesCette derniére est parfois découpée en plusieurs pages pou
acceélérer la vitesse de navigation.

FIGURE 4.8 —Portail Web permettant I'accés aux résultats de notre méthode de catibn sur les
especes plasmodialéaciparum vivaxetyoelii.

La page des domaines contient la liste de I'ensemble desidemBfam connus ou certi és dans
l'organisme étudié. Chaque domaine est accompagné de datem de sa fonction d'aprés Pfam
et celle de l'entrée Interpro a laquelle il est intégré. Desplon trouve a la suite des descriptifs
fonctionnels, deux listes :

— celle des protéines de l'organisme cible ol la présencethaihe est connue ;

— celle des protéines ou la présence du domaine est certaémqire méthode (et n'était pas

connue auparavant).
Dans ces listes, le nom de chaque protéine est un lien hyperit vers le site Web PlasmoDB
lorsque la présence du domaine est connue, soit vers la pageatéines de notre sitef(paragraphe
suivant) lorsque le domaine est certi € par notre approche.

La capture d'écran (Figurd.9) est un extrait de la page des domaines, correspondant au do-
maine M16C_assoc (PF08367). Ce domaine, qui possede ucrgpties plus détaillé dans Interpro
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FIGURE 4.9 —Pages des domainesu I'on trouve la description de la fonction du domaine Pfansia
que les listes des protéines ou ce domaine est connu ettbé.deextrait présenté ici correspond au
domaine M16C_assoc (PF08367), connu dans la protéine PB22 deP. falciparumet certi é dans
PF11_0189.

que dans Pfam, est connu dans la protéine PF13_ 0322 fadciparumet certi é dans la protéine
PF11_0189. En cliguant sur PF11_0189, on est redirigé gsiiglormations de la page des protéines
correspondant a PF11 0189.Figure4.10.

La page des protéines présente I'ensemble des protéinetepquelles au moins un nouveau do-
maine a pu étre certi € par notre approche. Pour chacunesiproéines, on trouve tout d'abord son
nom (accompagné d'un lien vers le site PlasmoDB), son atiantactuelle, ainsi qu'une proposition
de réannotation issue auorkshopde 2008. Ensuite, nous présentons les annotations GO codrue
cette protéine et celles que nous avons déduites des cdstrinale ses domaines connus. A la suite
de ces informations, deux tableaux représentent respatint les domaines connus et certi és de la
protéine. Ony trouve, pour chaque domaine :

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

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

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

4. les annotations GO associées a ce domaine par Interpre, fiur les nouveaux domaines
certi és — celles que I'on a pu déduire des combinaisons av&atres domaines.

De plus, les domaines certi €s par notre approche sont apagnés d'autres informations relatives
a la certi cation. Pour chague nouvelle occurrence cedi@un domaine, on donne sa position,
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FIGURE 4.10 —Page des protéinegprésentant les détails de la certi cation et un certain n@nb
d'informations dont on dispose dans cette protéine (atioo& G0, domaines connus, liens externes,
etc).
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FIGURE 4.11 —Page d'alignementcontenant la séquence d'acides aminés compléte de lamgotéi
PF11_0189 ou la sous-séquence identi ée du domaine M1&0cappairait en vert. De plus, étant

dans le cas d'un domaine certi é, on trouve également lisigient du domaine sur le consensus du
HMM.

son E-valeur ainsi que le FDR associé pour chague domaing pgamis sa certi cation. Une in-
fobulle apparait lorsque I'on survole le FDR et donne acaesdgtails concernant la procédure de
ré-échantillonnage : nombre total de domaines potentielsibre de domaines certi és sur les don-
nées réelles et nombre de certi cations attendues Blgu®ans cette page, les annotations GO sont
représentées en rouge si elles sont inédites par rappograeotation GO connues de la protéine, et
en bleu dans le cas contraire. Chaque annotation GO estlau$isn vers le site Web de I&ene
Ontology donnant acces a de plus amples informations sur la fond#orite.

Chaque représentation graphique d'un domaine est égalamdien vers une page spéci que
dite d'alignements(cf. Figure4.11, exemple pour le domaine M16C_assoc certi é dans la pretéin
PF11 0189). Dans les pages d'alignements, on accéde adarsgqd'acides aminés compléte de
la protéine (avec le domaine couleur). Dans le cas des demakrti és, on visualise de surcroit a
I'alignement du domaine sur la séquence consensus du HMM.

Une nouvelle interface est en développement a n de gérerlus grand nombre de domaines



4.9. PERSPECTIVES 111

divergents a travers de nombreux organiswiasine base de données qui allégera la taille des pages
HTML et permettra une interrogation de la base plutét quetationRechercher du navigateurdf.
section4.9.2.

4.9 Perspectives

4.9.1 Améliorations de la méthode

Aprés la publications de l'articleTerraporet al., 2009, plusieurs directions ont été envisagées
pour af ner les résultats de la méthode de certi cation paroccurrence. La premiere s'axe sur
la sélection des CDP. Un article récent concernant l'aechire en domaines des protéines mul-
tidomaines révele que 90% des architectures sont spéd @ukun des trois domaines du Vivant
(Lee et Lee 2009. Cette observation s'explique principalement par I'érte spéci cité des do-
maines eux-mémes. Il est donc naturel de faire I'hypothasengensemble de CDP appris spé-
ci quement sur des séquences eucaryotes conduirait a déeumsirésultats de certi cations chez
P. falciparum Une partition des séquences d'Uniprot (ensemble d'apizsage initial) a été réali-
sée pour distinguer les protéines eucaryotes des protéoresucaryotes. Nous avons alors appris
des listes de CDP alternatives qui ont été appliquées paartacation de domaines co-occurrents
chezP. falciparum La gure 4.12montre les résultats obtenus par ces différents listes de OD
constate une amélioration des résultats grace a I'ensedebl€DP eucaryote-spéci ques. On observe
également une nette dégradation des résultats lorsqueeiidile des CDP est inadapté (en terme de
domaine du Vivant) a I'organisme étudié. Il est donc possitéccroitre la précision de la méthode en
apprenant des CDP sur un ensembles de protéines plusmeatrur du voisinage phylogénétique
de I'organisme cible.

Une deuxiéme piste en cours d'étude, concerne la mise eguexele la quantité d'information
lors des certi cations. On souhaite mettre en avant les do@saqui sont certi és par plusieurs do-
maines validants par rapport aux domaines certi és par uguendomaine validant. On différencie
donc plusieurs catégories dans nos certi cations en fonatiu nombre de domaines validants uti-
lisés, et on espere accéder a de meilleurs taux d'erreuquertes domaines sont certi és par plus
d'un domaine validant et & des taux d'erreur plus importalaiss le cas contraire. La question étant
de savoir si cela permet d'obtenir un plus grand nombre deaittes certi és et si les FDR associés
re étent mieux la con ance que I'on a en ces résultats.

En n, la derniére amélioration envisagée consiste a pasdarversion 3.0 du programme HM-
MER. Cette version propose notamment le calcul de sdoregard, mais ne permet pas d'interdire
la recherche de fragments de domaingfsqection2.4.4). En contournant ce défaut, I'approche de
certi cation par co-occurrence pourrait béné cier de reathes de domaines plus rapide (jusqu'a
100 fois) et d'ensemble de domaines potentiels contenaimsae faux positifs. Par conséquent, nos
certi cations devrait étre réalisées avec des FDR plusoperénts.

4.9.2 Extension a d'autres organismes et présentation degsultats

Actuellement, la principale perspective concerne l'aggdion de la méthode a un plus grand
nombre d'organismes et notament a I'ensemble des orgasismeééles, ainsi que le développement
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FIGURE 4.12 —Certi cations réalisées grace a différentes listes de CDR.a courbe noir correspond
aux CDP appris sur I'ensemble des séquences d'Uniprot ssiisation. Les deux autres courbes sont
obtenues en différenciant les séquences d'Uniprot enifumcie leur I'appartenance au domaine des
eucaryotes (courbe verte) aicontrario, par leur appartenance a I'un des autres domaines du Vivant
(courbe rouge).

d'une base de données pour contenir et interroger I'ensedds domaines divergents identi és dans
ces especes.

L'étude du premier organisme supplémentaifagabidospsis thalianafut suggérée par les
membres du laboratoire de physiologie cellulaire vég&iaRCV) du CEA de Grenoble lors d'un
séminaire en 2009. Par la suite, la collaboration de I'égWNAB avec l'institut Pasteur de Tunis
nous a conduit a appliquer cette méthode aux espéces rabpemsle la leishmaniosd_eishmania
major, Leishmania infantunet Leishmania braziliensigct. le site TritrypDB (Aslettet al., 2010 qui
s'intéresse a tous les types de trypanosomes). Aprés amia,avons étendu notre étude aux euca-
ryotes pathogenes chez 'Homme d'aprés la base de domngesghDB(Aurrecoecheat al., 2007).

En plus des espéces plasmodiales et des leishmanioseghladmé également été appliquée a deux
autres apicomplexekoxoplasma gondit Cryptosporidium parvuniqui béné cie chacun d'une base
de données dédiée : respectivememtoDB (Gajriaet al., 2008 et CryptoDB (Heigeset al, 2006)),
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un autre trypanosonmigypanosoma brucei gambien@d. TritrypDB) et un organisme appartenant un
phylum distinct des précédent§iardia lamblia (cf. GiardiaDB(Aurrecoecheat al., 20093).

Le nombre d'organismes étudiés étant assez important,ristretion d'une base de données
accompagnée d'une interface Web dynamique pour remplacprélcédent site Web (statique) est
devenue une nécessité. Un travail initié par des étudiatitsl dnformatique a été récemment
poursuivi par des étudiants en premiére année de Mastes &l@mns intégré ces travaux dans une
premiére version d'une base de données nommée EuPathDnracinellement disponible en lighe
et un article a été soumishouilaet al., 2010.

FIGURE 4.13 —Capture d'écran du portail de la base de données EuPathDomas.

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, edriids classiques de HMM, telle
Pfam, sont performantes pour I'annotation de protéinessdistandards” mais souffrent d'une limi-
tation importante lorsqu'il s'agit d'identi er les doma@s au sein de protéines “divergentes”. Un des
aspects de ce probléeme concerne les seuils d'identi cat@es seuils, qui minimisent le nombre de
faux positifs, masquent du fait de leur rigueur les domalas®lus divergents. C'est pourquoi nous
avons présenté au chapitre précédent, une méthode utlhsamoccurrence de domaines a n de re-
lacher les seuils. Dans ce chapitre, nous proposons d&tielprobleme sous un angle différent en
nous intéressant a l'origine des dif cultés rencontréeslea librairies classiques face aux protéines
les plus divergentes. Les modéles utilisés par ces libsont la plupart du temps été inférés sur la
base de protéines issues des organismes modéles. La nodaties librairies est de fournir des mo-
déles les plus généraux possibles a n d'identi er les domesiclassiques dans n'importe quel génome
récemment séquencé. Ce principe est contradictoire saaedtation de séquences ou les spéci cités
évolutives sont nombreuses.

5.1 A quel niveau intervenir ?

Différentes approches sont envisageables pour corrigelihnairie de HMM pro Is a n d'étudier
un organisme divergent particulier. La premiére approaierpus avons étudiée ne constitue pas en
soit une correction des modeéles de domaines mais s'appdigureodéle nul. L'impact du modéle nul
est particulierement important lors de l'identi cationsldomaines. Il intervient non seulement pour
le calcul du score mais aussi dans celui des E-valeurs, yiliest utilisé pour générer les séquences
arti cielles lors du calibrages des parametres de I'EVD doastruction d'un bon modéle nul est donc
une étape importante du processus. Cela est étudié a larsgeti

La deuxieme approche de correction que nous proposons'parpdncipe assez naturel : réap-
prendre des modéeles en utilisant des alignements de ségugrainesdf. section2.4.2¢c pageb5)
recentrés sur notre organisme cible. Nous présentons BarsBb, une approche visant a construire
des modéles “espéce-dédiés”. Ces modeéles sont apprisradfaignement-graines qui intégrent les
séquences de domaines précédemment identi ées dansrlisnge cible ou dans ses espéces les plus
proches du point de vue phylogénétique. Nous verrons qte agproche produits de bons résultats,
mais qu'elle a comme principal défaut d'étre limitée padéiti cation de domaines dans les espéces

115



116 CHAPITRE 5. CORRECTION DES HMM

proches a n de pouvoir reconstruire un HMM. Ainsi, on ne pauntéliorer l'identi cation que des
domaines déja connus chBzfalciparumou ses relatifs.

Une troisieme approche pour corriger des librairies de HMivisiste & modi er les parametres
des modeéles originaux pour les adapter a I'étude de I'oggaaicible. De ce point de vue, différents
parameétres peuvent étre corrigés. Nous avons axés nosaleebesur les probabilités de génération
associées aux étalibatchs Ces parametres, appris grace aux alignements-grainasiyeat |'infor-
mation portée par les positions conservées au cours ddutém, et sont a ce titre des parametres
clefs pour la reconnaissance des domaines. Nous tachorésridedks régles de corrections géné-
rales qui puissent étre appliqguées aux distributions deghitités des différents étaidatchs L'idée
ici est de simuler/prédire I'évolution des positions clésdbmaine. Contrairement a I'approche de
ré-apprentissage des modéles, qui nécessite l'idenkboaau préalable d'occurrences du domaine
dans notre espéce cible, cette méthode permet d'adaptpaiamétres de I'ensemble des modéles
de domaines d'une librairie. Le principe de la méthode estidén sectiorb.6. Plusieurs types de
corrections ont été proposees :

— une correction numérique, appelée facteurs de corre(g@mtion5.7) ;

— l'utilisation de matrices de substitution d'acides ansifgectiorb.8) ;

— la formation de classes d'états (sect®8) ;

— une approche de typgeplus proches voisins (sectidnl0).

Les régles de corrections développées ici ne s'appliquéatig étatdMatchs Ceux-ci modélisent
la majeure partie de l'information issue de I'alignemendige et sont donc les paramétres clefs des
HMM. Cependant, d'autres types de correction qui n'ont gasegpérimentés dans le cadre de cette
thése sont possibles. On peut citer, par exemple, la mdibicale la structure des modeéles, c'est a
dire le nombre d'états et les transitions autorisées (ol enfne ces états. Nous aurions également pu
corriger les probabilités de génération associées auxi@ssrtions ainsi que les probabilités de tran-
sitions entre les états. Ces approches n'ont toutefoistpaex@lorés en priorité car elles représentent
a priori moins d'enjeux que les probabilités associés aux &latshs

5.2 Etat de I'art des méthodes de corrections de modéles

Il n'existe a notre connaissance que peu de travaux sur ftaaa@n de librairies de HMM.

En ce qui concerne l'apprentissage de modéles “espécési¢diu des séquences homologues
sont ajoutées a I'ensemble d'apprentissage du modeélagitda d'une approche naturelle et classique
dans l'esprit de PSI-BLAST. Ce genre d'approche a été apélila création d'une base de HMM
pro Is Pfam Fungispéci que nommée FPfamA{am et al, 2007). Grace a la disponibilité de 30
génomes de champignons, cette base propose ainsi une ghaegrouverture (en terme de nombre
d'occurrences de domaines par protéines et de nombre desésioyens impliqués dans un domaine)
dans ces espéces que la librairie Pfam. Nous proposons prachps similaire dans la sectiérb.

Il existe également quelques études publiées proposantrdger les paramétres des modeéles
grace a l'utilisation d'exemples négatifs. Ces étudessatilt le cadre de familles de séquences pour
lesquelles I'évolution a fait émerger plusieurs sous-fsidistinctes. La correction du modéle d'une
sous-famille exploite des exemples négatifs dé nis compgagenant a la méme famille que les
séquences-graines (exemples positifs) mais classés dansous-famille différente. La correction
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des modéles permet, dans ces cas, d'obtenir des modélespgitiqque de chaque sous-famille. Ces
approches proposent :

— un nouvel algorithme d'entrainement des paramétres gggtia l'information des exemples
négatifs pour modi er les probabilités de génératidamitsuka 1996 ou les probabilités de
transitions entre les étaté/(strand et Sonnhammgez004).

— une correction des scoragposteriori en isolant les positions discriminantes de chaque sous-
famille grace a une mesure d'entropie sur les probabiligdgémhérationflannenhalli et Russegll
200Q Srivastaveet al., 2007) ou a l'estimation de sous-arbres par une phylogénie beygsi
(Brownet al., 2005.

Ces méthodes s'appuient non seulement sur la divergence également sur la proximité des
exemples négatifs pour distinguer les informations spgets de chaque sous-famille protéique. Ce
type d'approche ne semble pas transposable a notre prdim@eecar nous ne cherchons pas a rendre
plus spéci ques les modeles mais plutbt a accroitre leusibéité pour détecter des séquences diver-
gentes. De plus, la construction d'ensembles négatifantstet proches a la fois pour une librairie
d'une dizaine de milliers de familles est un processus cergl

5.3 Evaluation des résultats des librairies corrigées

Les sections suivantes décrivent les différentes appsoeheisagées pour corriger les modeles
de maniére a les adapter a un organisme cible, par exéPnfakeiparum Chacune de ces approches
conduit a la création d'une nouvelle librairie de modéleanPilternative (dans notre cpasmodi-
ée). Ces librairies sont utilisées pour identi er les domairde I'organisme cible, avec I'ambition
de découvrir des domaines ayant échappé aux modéles de [Rdaguiestion qui se pose alors est
de savoir comment estimer la validité des résultats obfestusomment les comparer a ceux de la
librairie Pfam.

Une solution qui peut sembler naturelle pour cela est de féeeréaux E-valeurs calculées, et
de comptabiliser, pour un seuil d'E-valeur donné, le nomileedomaines découvert par l'une ou
l'autre des librairies. Les meilleures librairies seraialors celles a I'origine du plus grand nombre
de domaines découverts pour un méme seuil de E-valeur. iditgalle cette solution, utilisée par
(Brownet al,, 2005 Alam et al., 2007), repose entiérement sur la précision des E-valeurs, &tldon
pertinence du modéle nul utilisé pour la calculer. Or, neuslyons a la section suivante, la dé nition
d'un bon modéle nul est loin d'étre une question triviale,qee rend cette forme de validation trés
discutable. Classiquement, les auteurs face a ce genrebléme se réferent a des familles pour les-
quelles il existe une décomposition en sous-familMarpitsuka 1996 Hannenhalli et Russel200Q
Wistrand et Sonnhammg2004 Srivastaveet al,, 2007). Il évaluent alors leur méthode de correction
en examinant la capacité du nouveau modeéle d'une sousldamihieux reconnaitre ses propres sé-
quences et rejeter les séquences des autres sous-familds mpodele original. Cependant, ce type
de validation ne peut étre reproduite dans le cadre d'unieerebe de domaines inédits au sein de
protéines mal annotées.

Pour contourner ce probléme, nous proposons d'utiliserenmiéthode de certi cation par co-
occurrencedf. Chapitred) pour comparer les différentes librairies reconstruitddée est que, pour
un méme nombre de domaines potentiels, une librairie @édigeu de faux positifs doit permettre
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d'identi er un plus grand nombre de domaines certi és parammurrence qu'une librairie prédisant
une proportion supérieure de faux positifs. Nous allonsdwmaluer et comparer les performances des
librairies en utilisant les mémes graphiques que dans lgittharécédent, c'est a dirga le nombre

de domaines certi és (en ordonnées) en fonction du FDR (snisfes). Pour éviter la multiplication
des graphiques, nous nous limitons a un unique ensemblentizies validantdf. section4.1.2page

84) : les domaines Pfam connus.

Cette maniéere de procéder permet de comparer les différemdthodes de correction de maniére
globale, comme le ferait des courbes ROC ou précision/taplmeis verrons cependant a la section
5.1], a travers une analyse plus détaillée des “meilleuresailiigs, que ces différentes approches
conduisent a l'identi cation d'ensemble de domaines parfives différents. Bien qu'une majorité
de domaines certi és soient communs aux différentes afy@mcon comptabilise de nhombreuses
certi cations uniques a chacune. En intégrant les diffesefsultats, on accede donc a un plus grand
nombre de nouveaux domaines que la “meilleure” des appsaddeorrection seule.

5.4 Correction du modele nul

Le modeéle nul est un des parameétres les plus important degsos d'identi cation des modéles.
En effet, il est utilisé a deux reprises : dans la formule duesd'une séquencefi Formule2.3page
58), et lors du calibrage du HMM pour générer les séquencesialies (cf. section2.4.2e pages9)

5.4.1 Le modéle nul du logiciel HMMER

Comme vu précédemment, le modeéle nul d'HMMER est un HMM cosépd'un seul état qui
boucle sur lui mémecf. g 2.6 pageb8). Les probabilités de génération de cet état corresporalent
la composition moyenne en acides aminés des protéines ds-Bnot ¢f. gure 2.5page58) et la
longueur moyenne des protéines générées par ce modéleafespdu nombre de boucles) correspond
a la longueur moyenne des protéines de Swiss-efdbéction2.4.2d pageb?).

Nous faisons I'hypothése que le modeéle nul doit tenir contg®s propriétés intrinséques aux
séquences protéiques étudiées et notamment de leur digcerdee par son paramétrage axé sur l'en-
semble des protéines de Swiss-Prot, le modéle nul dHMMERtrdonca priori, pas adapté pour
I'étude d'un organisme comme. falciparum Nous proposons de le remplacer par un modéle de
structure identique mais dont la distribution de prob#dslide génération est adapté &alciparum

5.4.2 Une distribution d'acides aminés représentative de. falciparum

Le choix le plus naturel pour la distribution cible est de sidérer la distribution moyenne des
protéines de I'organisme, également appelée “compogilimmale”. Cependant, pour I'étude Befal-
ciparum il est nécessaire de prendre en compte la présence daorsede faible complexité au sein
des protéinescf. section3.3.2page71). Ces insertions se caractérisent par un biais en acides ami
nés encore plus prononcé que dans la composition globatFit&comme codant des domaines
non-globulaires n'affectant pas la fonction de la protdifzzi et Frontali 2001), on doit les exclure
lors de I'estimation de la distribution cible. Des disttlons cibles alternatives prenant en compte
I'impact des zones de faible complexité doivent donc étresiwtrées. Cependant, on dispose de peu
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d'informations sur ces zones dont les positions ne sontqgsurs clairement identi ées. Par consé-
quent, différentes approches ont été envisagées pour lissizones de faible complexité des protéines
plasmodiales et obtenir une distribution des positionsenrées. Trois solutions ont été retenues :

— L'approche de Pizzi et Frontali (2001) : Dans cette publication, la compaosition moyenne des
zones de faible complexité et des zones conservées sonléea@ partir des résultats de I'algorithme
SEG Wootton et Federheri993. Cet algorithme s'appuie sur la dé nition dmmplexité composi-
tionnelle locale issue de la théorie de l'information, a n de diviser les séaces d'acides aminés en
zones de faible et forte complexité. Pour cela, il calculedmplexité de chaque fenétre de lecture
de longueuW puis fusionne les fenétres recouvrantes de faible comniplealgorithme SEG est
notamment utilisé dans le programme BLAST en prétraiterdenitalignement pour remplacer les
zones de faibles complexité par I'acide aminé incertain X.

— Utiliser les alignements de domaines Pfam connus chBzfalciparum: Pour chaque domaine
Pfam déja identi é che®. falciparumgrace au modéle nul original, on utilise I'algorithme deeviii
pour extraire les positions alignées sur les diaschsdu HMM. Ainsi, on peut exclure les zones de
faible complexité (dont les acides aminés sont alignés esiétatsnserty, et récupérer les positions
conservées du domaine (alignées sur les défi@ichg a partir desquels on déduit une distribution
moyenne en acides aminés.

— Réaliser une segmentation des séquences protéiquesRiéalciparuma l'aide d'un HMM
Ce HMM possede deux étatsf(Figure5.1). Les paramétres du modéle sont appris grace a l'algo-
rithme d'entrainement de Baum-Welch. On répéte I'appssatje avec une initialisation aléatoire des
parameétres et on retient le résultat ayant la plus forteserablance. A l'issue de I'entrainement, les
distributions observées dans les deux états sont trésatites. L'une de ces distributions est forte-
ment biaisée (plus que la composition globale), tandis gectonde est plus proche de la distribution
moyenne des protéines de Swiss-Prot. On peut donc fainedthgse que le premier état a capturé les
insertions et les zones de faible complexité, tandis quedersd représente de fagon plus précise la
distribution moyenne en acides aminés des domainés fdéciparum

FIGURE 5.1 —Structure du HMM a deux états utilisé pour la segmentation de protéines plas-
modiales en positions conservées ou noBe modéle est initié par I'étd&eginou commence toute
séquence. Les étagTATE-let STATE-2 associées a des distributions de probabilité sur les sacide
aminés, modélisent la génération des séquences. On es@ptIger séparément les positions conser-
vées et les zones de faibles complexité. En n I'éaid permet de clore la modélisation.
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FIGURE 5.2 —Logo des distributions en acides aminés des quatre compadsits cibles envisagées

et comparaison avec la distribution de Swiss-ProtLes fréquences des différents acides aminés
sont représentées sur I'axe de droite. Dans chaque gureoond représentée en noir la distribution
moyenne en acides aminés des protéines de Swiss-Prot, etlenrs ¢f. gure 2.4 57pour le code
couleur) les quatres distribution apprises ordonnées grisaproche de Swiss-Prot a la plus biaisée
(par une distance def a la distribution de SwissProt) : la distribution observéelss alignements
de domaines Pfam connus chHefalciparum(a), celle publiée par Pizzi (excluant les zones de faible
complexité identi ées par SEG) (b), celle apprise grace &ltviM a deux états par I'entrainement de
Baum-Welch (c) et la distribution moyenne des protéineB.dalciparum(d).
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Nous dé nissons donc au total quatre compositions ciblesiptes pour les domaines Pfam chez
P. falciparum représentées sur la gu&2 En utilisant la distance de? par rapport a la distribution
de Swiss-Prot, on ordonne ces distributions de la plus prdeda composition de Swiss-Prot, et donc
du modéle nul par défaut dHMMER, a 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 de falciparumpar entrainement des paramétres d'un

HMM a deux états ;
— la composition globaleen acides aminés des protéinesRti@smodium falciparum

5.4.3 Expérimentations

FIGURE 5.3 —Nombre de certi cations réalisées en fonction du FDR, par le quatre librairies
corrigées en modi ant le modéle nul.

Le programme HMMER a été relancé avec chacun des modélesmuisagés. Notons que cela
nécessite la modi cation de chaque HMM de la librairie ( e .hmm ou on trouve le modele nul
des calculs de scores), ainsi que la correction du code es@lurgrogramme pour la génération de
séquences arti cielles (calibrage des modéles). Chacennuedéles nuls a permis l'identi cation
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d'un ensemble différent de domaines potentiels, et la ghaeede certi cation a été appliquée sur ces
ensembles pour évaluer la performance de chaque librairie.

Comme l'atteste la gureb.3, les résultats obtenus ici sont décevants au regard ddtatésiu
modele nul original. On constate une diminution du nombreat@aines certi és a FDR équivalent
pour les librairies ayant un modéle nul corrigé quelle qudaaouvelle distribution. Cependant, nous
verrons dans les sections suivantes que lorsque I'on mdaicemposition des états du HMM, la mo-
di cation conjointe du modéle nul est une étape nécessaie pamélioration des performances.
Cette observation semble indiquer que l'adéquation du meodél avec la distribution de généra-
tion globale des états des HMM pro Is est primordiale poue Uibrairie de HMM. La composition
moyenne des états des HMM de Pfam étant proche de celle de-Bvat le modéle nul par défaut
d'HMMER semble alors le mieux adapté. Par contre, lorsquibtairie utilisée exhibe une compo-
sition moyenne plus proche de celle Befalciparum comme c'est le cas des librairies corrigées des
sections suivantes, alors la correction conjointe du neoaiél conduit souvent a de meilleurs résultats.

5.5 Reéapprendre grace aux especes proches

Les alignements qui ont servi a l'apprentissage des HMM @anP$ont souvent constitués de
séquences éloignées du point de vue phylogénétique datfisme cible. Une solution naturelle
pour remédier a ce probleme consiste a intégrer aux aligmshgeaines, des séquences appartenant
a l'organisme cible et a des espéces proches. L'approcheaue proposons pour cela est similaire
a celle décrite dans\{am et al,, 2007). Etant donnés une librairie de modeéleset un ensemble de
séquences protéiquésappartenant a l'organisme cible et a des espéces proches :

1. Utiliser la librairieL. sur I'ensemble de séquendesa n d'identi er tous les domaines connus,
2. Construire de nouveaux alignements d'apprentissagee gndx domaines identi és,

3. Apprendre des modélespece-dédiés partir des alignements,
4

. Procéder a une nouvelle recherche de domaines dansiiienge cible en utilisant les modeéles
reconstruits.

L'apprentissage de modéles espéce-dédiés présentetgeatie construire des modeles plus sen-
sibles grace aux nouveaux alignements orientés vers ti@gee cible. Cependant, cette approche est
limitée par le fait que I'on ne peut reconstruire que des syge domaines que l'on connait déja.
L'utilisation des espéces proches permet de contournemlggme dans une certaine mesure, en re-
construisant des types de domaines connus dans ces espéégit ee leur absence dans I'organisme
cible. Mais un grand nombre de domaines ne seront pas regitsisét notamment les domaines rares
ou divergents dans le taxon étudié.

La sélection de I'ensemble des protéines d'espéces proches est discutée en sédhidnPuis
nous voyons la construction des nouveaux modeéles (se&ttoB, avant de conclure sur les résultats
de cette approche (sectiérb.3.

5.5.1 Sélection des especes proches

La premiere étape pour construire des HMM pro Is especaé&edoncerne la sélection des es-
péces phylogénétiquement les plus proches de notre ongamible. La quantité et la proximité des
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especes séquenceées disponibles sont deux aspects paiuxoddi cette approche. Si l'on dispose de
suf samment d'especes séquencées au sein du genre il esblgode construire des modéles dont
I'information (position spéci que et évolutive) est plusgehe de ce que 'on s'attend a observer dans
notre organisme cible. D'un autre c6té, si l'on est trop pde I'organisme cible, les domaines re-
construits correspondent majoritairement a des domaines'an connait déja. Cela n'apporte rien
en terme de domaines inédits et revient a nettoyer I'aniootaéh domaines grace aux protéines ortho-
logues. Il est aussi possible de remonter au dela du gerthee(@lasse, phylungtc) a n de récolter
une plus grande diversité de séquences et de types de denraédés dans notre cible. On conserve
alors une proximité que ne posséde pas les modéles de laidildiPéam mais on perd un peu de la
spéci cité du genre et de I'espece.

Nous avons donc choisi d'expérimenter deux ensembles &espproches. Le premier est consti-
tué des espéces plasmodiales complétement séquerkdakiparum P. vivax P. yoelii, P. berghej
P. chabaudietP. knowlesiLes séquences protéiques de ces espéces ont été téléshdepéis le site
Web PlasmoDB.

Pour introduire plus de diversité, nous avons construiteuxgme jeu d'espéces proches. Pour
cela, nous avons tout d'abord étendu le premier jeu pourobeglle phylum des apicomplexes et
accéder a sept génomes complets supplémentaires, comsteifpar la gures.4:

— Babesia bovisTheileria annulataet Theileria parva qui font partie de la class&conoidasida

commeP. falciparum mais sont deRiroplasmidaet non desHaemasporidae

— Toxoplasma gondiiCryptosporidium muris Cryptosporidium hominiset Chriptosporidium

parvum appartenant a la clas&woccidia
L'ensemble des protéines de ces espéces sont extraitsedWsii ApiDB. Dans un second temps,
nous avons ajouté a ces séquences l'ensemble des protéilesathta connues, en relachant la
contrainte concernant l'aspect “génome complet”. Re&olatacomprennent, en plus du phylum des
apicomplexes, celui des dino agéllés et des ciligfs gure 5.4). L'ensemble des séquences protéiques
des espéecealveolataa été obtenwia le site Web du NCBI. Ce deuxiéme jeu dispose donc d'une plus
grande quantité de données mais se compose de séquencédonées dd°. falciparumque le
premier, tout en restant plus proches que la plupart deserégs graines utilisées dans la librairie
Pfam.

5.5.2 Reconstruction des HMM

Pour chacun des jeux d'espéces proches, on effectue unercbkehdes domaines Pfam avérés
en utilisant les seuils recommandés. Pour chaque type daideymous collectons I'ensemble des
occurrences identi ées dans les espéces proches. Le HMKigiie est utilisé pour générer deux
alignements multiples de ces séquences :

— l'un contenant exclusivement les séquences des espameepr,

— l'autre contenant les séquences de l'alignement-grdimigahe et celles des especes proches.
L'alignement est réalisé grace a la fonctibmmalign du programme HMMER avec le paramétre
-m pour conserver des modéles ayant le méme nombre d¥iatishsque les originaux. Ces deux
alignements sont alors utilisés pour apprendre les paras@un nouveau modéle grace a la fonction
hmmbuild d'HMMER. Deux séries de nouveaux modéles ont donc été agitssgpour chaque jeu
d'espéces proches.



124 CHAPITRE 5. CORRECTION DES HMM

FIGURE 5.4 —Arbre des espéces utilisées pour I'apprentissage de modglelasmodium-dédiés

Le premier jeu de séquences est construit a partir des génoomeplets des sept espéces plasmo-
diales séquencées (partie verte de la phylogénie). Le élm@jeu de séquences s'obtient en intégrant
d'abord sept génomes complets supplémentairApidomplexaPuis on compléte ce second jeu par

I'ensemble des ORF traduites d'Apicomplexes, de CiliéseeDiho 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 Is recons-
truits sur des alignements contenant les séquences des esgseproches.

5.5.3 Résultats

Rappelons qu'on ne peut ré-apprendre les parameétres d'uM ik si I'on a identi € au moins
une séquence correspondante du domaine dans les espétdesspte nombre de HMM reconstruits
grace aux espéces proches, pour les différents jeux atilest respectivement de 1635 grace aux
Haemasporidaest de 2465 grace auklveolata sur les 10340 modéles Pfam existants. Les librai-
ries alternatives que nous produisons dans cette sectimrsnc composées des nouveaux modéles
reconstruits, complétés par les modeéles originaux de Pfaum lgs types de domaines ol aucune
nouvelle séquence n'a été obtenue.

La gure 5.5représente les résultats obtenus par les quatre nouvibitagiés et par la librai-
rie originale. Les quatre nouvelles librairies correspntdrespectivement a chaque jeux d'especes
proches —Haemasporidaen rouge efAlveolataen bleu — et, pour chaque jeu, a une reconstruction
des modeles uniqguement a partir de séquences prochesdsarripointillés) ou par l'intégration de
ces séquences aux alignements-graines originaux de Prainaifeplein).

Notons que le modéle nul par défaut de Pfam a été utilisé. Bgériences avec un modéle nul
alternatif correspondant a la distribution globale desgines plasmodiales ont montré une détériora-
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tion des performances (résultats non présentés).

On constate, tout d'abord, que la librairie obtenue gracefdveolatapermet de certi er un plus
grand nombre de domaines que celle reconstruite uniquesueries espéces les plus proches de
P. falciparum Ensuite, pour les deux jeux d'espéces proches, les modgétesstruits a partir des
séquences proches et de la graine initiale sont plus peafiengue ceux obtenus uniquement a partir
des séquences proches.

Cette approche de correction fournit donc des résultagsassants sur lesquels nous revenons
plus en détails dans la sectiériLl

5.6 Modi cation des distributions associées aux étatMatchs

Dans la suite de ce chapitre, nous proposons différentdsoehés pour modi era posterioriles
probabilités des étatdatchsdes modéles. Comme nous venons de le voir, I'approche dastoo-
tion grace aux espéces proches ne permet de corriger qugpsassde domaines pour lesquels une
occurrence est connue dans le jeu de séquences sélectioBndabsence d'exemplaires connus d'un
domaine dans l'espéce cible ou ses plus proches relatdsyient nécessaire de simuler I'évolution
des différentes positions du domaine pour corriger les hesd&'objectif des méthodes développées
dans ce chapitre est de proposer des regles de correctiéragnqui puissent étre appliquées a tout
étatMatch et ainsi pouvoir corriger l'intégralité des modéles daladirie Pfam.

Dans la suite, on considére I'ensemble des éwitchsde tous les HMM de Pfam, que I'on note
X = fxq:::xvg. Chacun dedl individus x; est décrit par un vecteur de fréquences

Xi = (Xij) j2re-20

ou x;j est la probabilité de générer l'acide amipassociée a I'étaMatch x. Les probabilités de
génération de I'ensemble des étktatchsde la librairie Pfam exhibent une distribution moyenne en
acides aminép=(pj);2[1::2q, Proche de celle des protéines de Swiss-Prot. Cette olisgrva ete

le fait que les paramétres des modéles ont été entrainéesweduences ne présentant ni la diver-
gence ni le biais dP. falciparum Dans les sections suivantes nous proposons différentiemdes de
correction qui font tendre cette distribution moyenne wers distribution cibles =(s)j21.:2q plus
proche de celle des domaines protéique®.dalciparum Ces corrections ne se résument cependant
pas a un ré-ajustement de composition globale des Miatishs Il faut aussi tenir compte des spéci-
cités de chaque position des HMM qui traduisent les comties physico-chimiques qui s'exercent
a ces positions. Tout le probleme est alors de dé nir l'oiéraa utiliser qui permette de conserver
I'information position-spéci que tout en simulant une éwtion divergente et biaisée comme chez
P. falciparum Divers solutions ont été envisagées et sont détailléapréis (sectionS.7a5.10).

5.7 Facteurs de correction

5.7.1 Principe

Une idée simple pour corriger les modéles Pfam consisteliaentun vecteur ddacteurs de
correctionmultiplicatifs, noté(a;);21:.2q pour transformer chaque distributionassociee a un état
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Matchen une distributiorx, plasmodi éeen appliquant une fonction du type :

X = F06)= el 8j2 [1:20] (5.1)
A = 1 AXik

Le dénominateur est un terme de normalisation qui garanétmpur toute distributior; passée en
parametre, le résultat = f(x) est aussi une distribution de probabilités. L'opératioit 8tre dé -
nie pour nous permettre de transformer la distribution glelactuellep des étatdMatchsdes HMM
de Pfam en une distribution cibke plus proche dé®. falciparum Cela signi e que les valeurs des
(@) j2[1::20 correspondent a la résolution de I'équatibfp) = s. Ces facteurs de correction sont cal-
culés aprés avoir choisi la distribution de dégaet la distribution cibles. Puis ils sont appliqués
a chaque étavlatch de I'ensemble des HMM de Pfam selon I'équatiénlf, pour obtenir une nou-
velle librairie de HMM qui exhibe une composition globale sks étatdMatchscorrespondant a la
distribution cible désirée.

Les(a;j)j2[1:20 S'Obtiennent par la résolution de I'équation suivante :

8j2[1:20]; sj= 55 —— Zgjpj ;

A= 1 &Pk

En observant cette équation, on constate tout d'abord qu@jlij2[1..2g SONt dé nis a un facteur
multiplicatif | pres, c'est a dire que $8;) j211.:2g €St une solution alorfl a;)j2[1.:2q €st également
solution. 1l est donc possible de calculer une solution dearvaleurs des facteurs de correction
(@) j2[1::201 tel que le terme de normalisation disparaisse de I'équatiest a dire avec la contrainte
429, aypx = 1. On obtient ainsi une solution évidente de I'équation :

. S
8j2[L1:20];, aj= 1
Pj
Dans la suite, nous discutons des différentes distribsittdioles qui peuvent étre envisagées (sec-
tion 5.7.2 avant de présenter les résultats obtenus par les lits@ioigées (sectioh.7.3

5.7.2 Choix des distributions de départ et cible

La distribution de déparp est obtenue en moyennant les distributions de probab{i$s1..n;
associées a I'ensemble des étdtichsde la librairie Pfam. Comme attendu, on obtient une distribu
tion en acides aminés tres proche de celle calculée surdésimes de Swiss-Protf( gure 3.5page
72).

En ce qui concerne la distribution cible, les différentsihailisés au cours de nos expérimenta-
tions correspondent aux distributions vues précédemnoérsieCtion5.4.2et gure 5.2) :

— distribution globale en acides aminés des protéineddi@smodium falciparum

— distribution Pizzi excluant les zones de faible complexité obtenues par SEG;

— distribution observéesur les alignements des domaines Pfam connus ;

— distribution apprise par entrainement du HMM a deux état$ Figure5.1).

Pour chaque composition cible, les facteurs de correctgpsopriés sont calculés, puis appliqués
aux étatdviatchsde 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 Is corri-

gés par facteurs de correctionLa gure du haut représente les résultats obtenus par desrlds
corrigées et ayant un modeéle identique a Pfam. La gure duwcbagspond a des librairies corrigées
dont le modéle nul a été adapté a la composition cible de ct@re
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5.7.3 Résultats

La gure 5.6présente les résultats de la méthode de certi cation paccorrence pour les diffé-
rentes librairies corrigées par facteurs de correctiomssla premiére gure (en haut) le modéle nul
utilisé est celui par défaut de Pfam, tandis que dans lasigi@n bas) les probabilités de génération
du modéle nul correspondent & la distribution cibletilisée pour le calcul des facteurs de correc-
tion. On constate que de meilleurs résultats sont obteragsiavmodéle nul corrigé. Dans ce cas, les
librairies obtenues permettent de certi er un plus granchbee de domaines que la librairie Pfam ori-
ginale, a FDR équivalent. On remarque aussi que les résoléenus sont assez proches quelle que
soit la distribution cible choisie. Toutefois, la librarcorrespondant aux facteurs de correction vers la
distribution globale dé. falciparumsemble la plus performante et sera retenue pour la comgparais
des meilleures librairies dans la secti 1l

5.8 Matrices de substitution

La deuxieme méthode de correction proposée pour corrigepriebabilités de génération des
étatsMatchsdes HMM, fait intervenir une matrice de substitution d'asdaminés. Les matrices
de substitution sont utilisées en phylogénie a n de simli&rolution des séquences au cours du
temps. L'utilisation de matrices de substitution permentégrer une dimension évolutive dans nos
corrections qui n'est pas prise en compte dans les facteucsrmection.

5.8.1 Probabilités de substitution entre acides aminés

Le calcul d'une matrice de substitution d'acides aminésasiecbmme suit. On part d'une ma-
trice de taux d'échange instantané nokeCe type de matrice représente le colt pour la conserva-
tion des propriétés physico-chimiques lors d'une suligtitu Elles sont symétriques car le processus
d'évolution modélisé est réversible. Pour les protéines,plus connues sont PAMDé&yhoffet al,
1979, JTT @Joneset al,, 19928, WAG (raf nement des précédente¥/hielan et Goldmam2001)) et
LG (Le et Gascuel2008.

On introduit ensuite la distribution cible vers laquelle on souhaite tendre. On note al@rs
matrice produit dé€R pars selon la formule :

Qjk = skRjk pour j 6 k; et Qj; = é_ Qjk:
j6k
La forme normalisée de la matri€@est obtenue p%(ij), avecu= g s;Qj;.
j
En n, on obtient une matrice de substitution entre acidergminotéd>(t) grace a I'équation :
P(t) = e

Pour construire cette matri€ on diagonalise la matrid®, c.-a-d.Q=V U V 1 o0V etV !sont
respectivement la matrice des vecteurs propres et sors@évet) est une matrice diagonale. Porter
a I'exponentielle une matrice diagonale consiste a mettexponentielle les termes de sa diagonale.
Cela permet de calculer aisément différentes matfBsen fonction du parametiepar la formule :

Pty=Vv &'t v
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Pour plus de détails sur la construction d'une matrice destgubon, on pourra consulter
(Bryantet al., 2005).

Les elément®; (t) représentent la probabilité qu'au cours d'un espace dedéntipcide amine
i se soit transformé en l'acide amijéLa valeur de l'unité de tempscorrespond a l'espérance du
nombre de substitutions par position. Une propriété desiceatP(t) est la suivante : quelque soit
la distribution initialep, on a : limy +y pP(t) = s. C'est pourquoi,s est appelédistribution sta-
tionnaire Cependant, pour suf samment petit, la multiplication d'une distributiop par P(t), la
transforme en une distributigm plus proche de la composition stationnaire. Les matricesutisti-
tution nous permettent donc de transformer les distripstidacides aminég)i[1..n; associés aux
étatsMatchsde la librairie Pfam, en leur faisant “faire un pas” vers umgribution cible de notre
choix. De plus, l'intérét des matrices de substitutionsl@stonservation, sous une contrainte évo-
lutive, des propriétés physico-chimiques prépondératides les distributions initiales. Toutefois, il
faut étre prudent car en choisissanitop grand, on transforme toute distribution en un pro | qune
de compositiors et on perd l'information position-spéci que.

5.8.2 Matrices de substitution pourPlasmodium falciparum

Nous avons construit différentes matrices de substitudiande générer de nouvelles librai-
ries dans le cadre de I'étude ¢k falciparum Ces matrices de substitution s'appuient sur la ma-
trice de taux d'échange instantané LG (et Gascuel2008). La matrice LG, téléchargeable depuis
http://atgc.lirmm.fr/LG et intégrée au programme de phylogénie PHYNHuindon et Gascugl
2003, a été obtenue en raf nant l'approche d'estimation par mmmn de vraisemblance de
(Whelan et Goldman2001) en intégrant des taux variables a travers les sites et @pwant sur
une base de données bien plus grande. Pour le choix de ldutistn stationnaires, nous avons
envisagé les quatre distributions cibles employées darseletions précédentes et présentées section
5.4.2 En n, nous avons créé des matrices de substitutions pdiéreintes valeurs dg de Q01, 05,

0:1 et Q2. Les modéles corrigés sont construits en appliquant, footie distributionx; associé a un
étatMatch, la formule suivante :

X = %P(t):

5.8.3 Résultats

Différents modéles nuls ont également été testés pour eediygorrection.

Le modéle nul de Pfam semble étre le mieux adapté, ce qui feqdliguer par le fait que la
composition globale des modéles corrigés reste plus prdeheelle de Swiss-Prot que de celle de
P. falciparum(contrairement a la méthode des facteurs de correction).

La gure 5.7 présente les résultats obtenus par les librairies de modétegées par des matrices
de substitution pour des valeurs tide Q05 et Q1 et avec le modéle nul par défaut de Pfam (les
librairies corrigées avec une valeur supérietire2) et inférieure {=0:01) donnant de plus mauvais
résultats, elles ne sont pas représentées). On constate taext optimal semble dépendre de la
distribution cible et que le nombre de domaines certi és &RF€gjuivalent est tres proche entre les
différentes librairies. La librairie qui se détache le phettement 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 Is corrigés
par matrices de substitution (MS) avec le modéle nul Pfam.

les paramétres= 0:1 ets =Compo Pizzj on la retrouve en sectiob.11 pour la comparaison des
différentes méthodes de correction.

5.9 Former des classes d'états

Pour compenser I'absence de protéines plasmodiales daaligeements utilisés lors de I'entrai-
nement des HMM, nous avons introduit, a la section précédeme méthode qui simule I'évolution
des distributions en acides aminés associées auxMedthsvers une composition cible tout en es-
sayant de conserver les propriétés physico-chimiquestdts €ependant, le mode d'évolution des
organismes tres divergents est souvent complexe et lessaaidinés que I'on s'attend a observer a
une position donnée sont dif cilement prédictibles a laid'un schéma d'évolution classique. Nous
proposons dans cette section une méthode qui met a profothmation apportée par les domaines
déja identi és dans I'organisme cible pour estimer I'évidin de la distribution associée a chaque
position, en fonction de son pro | physico-chimique.



132 CHAPITRE 5. CORRECTION DES HMM

5.9.1 Principe

Les étatdMatchsdes HMM pro Is représentent l'information des positionsnservées au cours
de I'évolution. Dans chaque état, la distribution d'acigesinés re étent les contraintes physico-
chimiques associées a cette position. Notre approche dection s'appuie sur le regroupement
des états ayant des distributions similaires, et donc, espére, des contraintes physico-chimiques
proches. Dans un premier temps, on dé nit différentes elagbétats a l'aide d'une procédure de
classi cation, ouclustering basée sur les probabilités de génération associés asMatths Une
procédure classique atusteringest celle deK-meangLloyd, 1957). Cette procédure prend en en-
trée le nombre de classes vouluéset est appliquée sur tous les étistatchsdes HMM de Pfam. A
l'issue de cette procédure, chaque état d'un HMM est associge et une seule classe. Une fois la
classi cation réalisée, on utilise I'ensemble des domsidéja identi és dans les protéines Befal-
ciparumou de ses espéces proches, pour aligner les états des HMMssacitles aminés qui leur
correspondent dans la protéine, grace a I'algorithme derbitUne fois ces alignements réalisés, on
peut assigner a chaque classe d'état le nombre de fois owelsmde aminé a été observé aligné
sur un état membre de cette classe dans les protéines étudigdispose donc d'une fonction, qui a
chaque classe d'état associe une nouvelle distributiorraeapilités de génération d'acides aminés.
Cette fonction est alors utilisée pour modi er les disttibns associées aux états des HMM de la
librairie Pfam. Pour cela, on combine la distribution an@le de chaque état avec celle associée a sa
classe d'appartenance.

Nous allons tout d'abord présenté la procédure Kleseanset les parametres qui in uent sur la
classi cation : le nombre de classes et la distance choggetipn5.9.2. Nous discutons ensuite le
choix de I'ensemble de domaines connus (sectich3, les proportions du mélange qui dé nit les
nouvelles distributions (sectidn9.4), et le modéle nul utilisé avec la nouvelle librairie crégection
5.9.5, avant de conclure dans la secti®.6par les résultats obtenus par les librairies corrigées par
cette combinaison d'une classi catiotiK{mean} et d'un apprentissage (chemin de Viterbi sur les
domaines connus de falciparumet des relatifs).

5.9.2 K-means

a) Algorithme : LesK-meandont partie des méthodes dkisteringles plus populaires. Intuitive-
ment I'objectif d'une analyse panusteringest de partitionner un ensemble d'individus en différentes
classesdlusterg de telle maniére que la distance entre deux individus &@pant & une méme classe
tende a étre plus faible que celle entre les individus desetadifférentes.

Soit (X)iz1::n) 'ensemble de tous les étadatchsdes HMM de Pfam, et soK le nombre de
classes voulues. La méthode désneansutilise, comme son nom lindiqueK vecteurs moyens
(M) k2[1:k] Pour dé nir lesk classes. Chaque individy est assigné a la clas€gx;) dont le vecteur
moyen est le plus proche de (cf. Equation b.3)). L'objectif de l'algorithme desk-meansest de
trouver lesK vecteurs moyengx qui minimisent le critére suivant :

K
a a dist(x;w); (5.2)
k=1 C(x)=k

avecdist() une fonction de distance calculée dans un espace a 20 donenélis'agit Ia d'un pro-
bleme NP-dif cile que l'algorithme de&-meanstente de résoudre grace a une approche itérative
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appliquée a un ensemble Hevecteurs moyens initiaux :
1. On assigne chaque état a la classe dont le vecteur moylernpass proche :

C(x) = argmin dist(X; W): (5.3)
1k K

2. On recalcule les vecteurs moyens de chaque classe enisa@ntrta distance moyenne a l'en-
semble des états membres de cette clafspdragraphe suivant “Mesure de distance”).

Chacune de ces deux étapes garantit une réduction du cfi&e On les répéte donc jusqu'a
convergence de l'algorithme. La convergence est assun&euveoptimum local. L'algorithme est
alors appliqué un grand nombre de fois en faisant varigtiiiisation deK vecteurs moyens a n de
retenir la solution amenant au meilleur optimum local.

b) Mesure de distance :Notre algorithme de&-meansa été implémenté pour deux distances :
la distance Euclidienne et la distanceafu Si pour la distance Euclidienne, la formule du calcul des
vecteurs moyens (étape 2 de l'algorithme) est classiquelest pas le cas pour la distance dfi
La réduction du critére a cette étape consiste a ré-évalyaodition du vecteur moyen pour chaque
classe a n de minimiser la distance moyenne entre ce veeteles individus membres de la classe.
On résout ce probléeme par la minimisation du critére inddpenment pour chacune des classes :
&cx)=kdist(x; k); 8 k2 [1:K]. Pour cela, on utilise la dérivee en O de cette expressiorapaort
au vecteur moyen.

Avec la distance Euclidienne dé nit pérjzgl(xij Lij)?, on obtient I'expression :

o 2 20 2
d &cp)=ka j:]_(xij M)
dik
On extrait la somme syr, a n de raisonner individuellement sur chaque coordonteeddrivée d'une
somme étant égale a la somme des dérivées) :

=0; 8 k2 [1:K]:

d &cpo=k(Xij  Hj)?
dik
La résolution ameéne aux équations suivantes :

= 0; 8 k2 [1:K]et8 j2[1:20]:

A 2 %)=00 (g A& xj=08k2[LiK]et8 j2[L:20];
C(x)=k C(x)=k

avec ¥k le cardinal de la classk Cela correspond a un calcul des vecteurs moygnmsomme la

moyenne des coordonnées de I'ensemble des individus merméia class& :
A c(x)= kXij .

W = 7C(2k" 1.8 j 2120
Pour la distance do?, de formuled 1221 W on suit un raisonnement identique jusqu'a l'in-
dividualisation des coordonnées. Cela conduit a I'expoass
o (Xl pk)z
d dcr=k g
dik

=0; 8 k2 [1:K]et8 j2[1:20];
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dont la résolution améne aux équations suivantes :

. . . . )2 2. X-2-
8 il X”)2 (i X)°_gp & Wi %208 k2 [LiK]et8 2 [1:20):
C(x)=k Hj coay=k Mk

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

s
&)= kX

Hyj = pny ;8 j2[1:20:

c) Nombre de classes tn paramétre important de cette méthode est le nombre deeslés
Nous avons expérimenté plusieurs valeurs pour ce pargreétenstruit troislusteringdifférents en
50, 100 et 200 classes. Dans des expériences préliminaes,avons réalisés dekisteringen 500
ou 1000 classes. Cependant, la présence de nombreuses dassardinal trés faible (voire vides)
conduisent a une détérioration des résultats (donnéepnésentées).

A lissue duclustering on constate que la plupart des classes apprises correspcsmit & un
acide aminé unique soit a des catégories précises d'aciiggs (propriétés physico-chimiques si-
milaires), a I'exception toutefois de classes sans prortipalier qui correspondent aux positions ne
subissanta priori, pas de contraintes évolutivef( gure 5.8).

(@) (b)

() (d)

FIGURE 5.8 — Logo des distributions en acides aminés de quatre classestebues par un
clustering pour K=50. On reconnait, a travers ces distributions, les propripi8sico-chimiques
contraintes dans ces états — acides aminés chargés pogtiven (a), aliphatiques en (b) et mi-

nuscules en (c) — ainsi que lI'absence de propriétés coressrm@ (d) ¢f. gure 2.4 57pour le code
couleur).
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5.9.3 Estimation des distributions associées aux différeénclasses d'états

La sélection des espéces dont on extrait les domaines canmakestimer les distributions as-
sociées aux classes est également un paramétre imporgritddaines connus”, on entend les
séquences détectées par HMMER grace aux HMM pro Is de Pfamegmectant les seuils de score
recommandés. Deux ensembles de séquences ont été canpidi@réos expérimentations :

— les domaines connus chBzfalciparum;

— les domaines connus dans I'ensemble des séquences tEalvécf. Figure5.4 pagel24).

Les chemins de Viterbi, extraits des résultats dHMMER,syparmettent d'associer les différents
étatsMatchsdes modéles avec les acides aminés qui y sont alignés dadsrtesnes connus des
espéces sélectionnées. Pour une classe d'états, on atdisel'ensemble des acides aminés alignés
sur les états membres de cette classe pour estimer une leadigélibution. On notera qu'en pratique,
pour optimiser I'algorithme delusteringdécrit dans la section précéden&ed( 2, la classi cation
est uniquement construite a partir d'états ou au moins utlea@miné a pu étre aligné d'aprés les
alignements de Viterbi de I'ensemble des domaines conmusicérés.

Pour éviter la présence de probabilités nulles au sein de distribution, on applique un lissage
grace a la mixture de Dirichlet dé nit paS{6landeret al., 1996 (utilisé par défaut dans Pfarof.
section2.3.7). On obtient ainsi des distributions alliant les propsépfysico-chimiques conservées
de la classe avec la divergenceRidalciparum

5.9.4 Correction des modeles

En n, on réalise la correction des modéeles Pfam en modi accgssivement tous les étddatchs
de la librairie Pfam. Pour chaque état, on détermine saecldisppartenance et on combine sa dis-
tribution d'acides aminés d'origine avec la distributiostimée pour cette classe grace a un mélange
de ces deux distributions. Différentes proportions onegggérimentées pour ce mélange : 75%-25%,
50%-50% et 25%-75%. On peut alors s'interroger sur I'iilite la mixture de Dirichlet appliquée
pour lisser les distributions associées aux classes ¢l'@htsection5.9.3, celles-ci étant toujours
mélangées avec la distribution d'origine de |'état a carid expérience a montré qu'en I'absence de
ce lissage, on observe une dégradation des résultats deatiem (données non présentées).

5.9.5 Modéle nul

Comme pour les approches précédentes différents moddiesmuété testés. Le premier est le
modéle nul par défaut dHMMER et de Pfam. Le second modéleposkéde des probabilités de
générations égales a la composition globale en acides ardagprotéines de. falciparum En n
un modeéle nul intermédiaire a été utilisé dans ces sériepéteences. La distribution associée a
ce troisieme modéle nul, dit pondéré, correspond au méldagelistributions des deux précédents
modeles nuls. Ces distributions sont mélangées dans legsn@mportions que lors de la correction
des étatdMatchsdes HMM pro Is, soit par exemple 75% du modéle nul de Pfam ét2f1 modéle
nul “Global” pour une pondération des états 75-25% (75% ékat'originel et 25% de la distribution
associée a sa classe d'appartenance).

1. Les séquences protéiques non-redondantes des alvéblés @xtraites du site Web du NCEBdyerset al., 2009
grace auraxonomy Browserhttp ://www.ncbi.nlm.nih.gov/Taxonomy/
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@)

(b)
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(d)
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(e)

FIGURE 5.9 —Résultats de certi cation par co-occurrence des librairies de HMM pro Is corrigés

par K-means La gure (a) illustre lI'impact du jeu d'espéces : les séqees plasmodiales de falci-
parumou d'alvéolées (respectivement en rouge et en vert). Laedbj compare distance euclidienne
(en rouge) et distance dif (en vert). La gure (c) illustre l'impact de la taille des elses c'est a dire

le parametreK pour des valeurs expérimentées de 50, 100 et 200, respeetivaeprésentées par
les courbes rouge, bleue et verte. La gure (d) permet de eoerdes différentes pondérations lors
du mélange des distributions originales et apprises. ®eairies sont construites pour différentes
pondérations des étaltdatchs(distribution originale-distribution observée) de 75%)2 (en rouge),
50%-50% (en bleu) et 25%-75% (en vert). La gure (e) illustedfet du modéle nul sur les librai-
ries de modéles. Les trois modéles nuls comparés sont @laigfaut dHMMER (en rouge), celui
ayant pour distribution la composition moyenne des preoteP. falciparum(en bleu), et le modéle
nul “pondéré” (en vert) correspondant au mélange des pilitBalde génération des deux précédents
modeles nuls (proportions identiques a la correction dats Etatchg. Les différentes librairies sont
obtenues par unlusteringen 200 classes pour la gure (a) et en 100 classes pour leegy(ln), (d)

et (e); en utilisant la distance euclidienne pour les gu@s (c) et (e) et la distance dif pour la
gure (c) ; sur les séquences alvéolées (Figures (b) a (&) ame pondération des états de 75%-25%
(Figures (a), (b), (c) et (e)) et le modéle nul pondéré (Fegur) a (d)).
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5.9.6 Résultats

Les résultats obtenus sont présentés dans la §udelLa premiére constatation est qu'en com-
paraison des précédentes corrections, on observe icilsregrikts corrigées qui se détachent plus
nettement des résultats de la librairie originale Pfam.Ncamparons tout d'abord les deux jeux
d'espéces Plasmodium falciparunet Alveolata Les librairies obtenues graces aux séquences alvéo-
lées semblent étre les plus performantes.

Ensuite, l'impact du type de distance choist,ou euclidienne, est comparé (Figi®.(b)). Ce
parameétre ne semble pas avoir d'impact crucial sur les tesubbtenus, avec cependant un léger
avantage pour la distance dé.

Concernant la valeur du paramétk€sgdéterminant la taille des classes, I'écart entre les valeur
expérimentées ne semble pas avoir un impact majeur surdekats. Les librairies construites en
faisant varier ce paramétres certi ent, a FDR équivalergea pres le méme nombre de domaines,
comme illustré dans la gur&.9.(c).

Nous faisons alors varier la pondération des états corfigi€sire 5.9.(d)). On constate que les
librairies qui certi ent le plus de domaines, a méme FDR tsmiles issues d'une pondération 75%
de I'état original et 25% de la distribution observée ; pui&bde chacune des deux distributions ; et
en non trouve les modéles composés a 25% de I'état origin@b&o de la distribution observée. Une
optimisation du mélange des états est donc une piste a fuoureaf ner cette approche.

La comparaison des différents modéles nuls suggére quedélennul pondéré semble le mieux
adapté, certi ant un plus grand nombre de domaines a FDR/élguit (Figures.9.(e)).

Finalement, les paramétres optimaux de cette méthodeusefmur la suite sont : uclustering
en 100 classes, l'utilisation de? pour les mesures de distances, I'apprentissage d'unebdistn
associée aux états grace aux domaines connus chez lesaleéaln mélange de proportion 75%-
25% (distribution originale-distribution observée) pdes probabilités de génération associées aux
étatsMatchset pour le modéle nul.

5.10 Utiliser lesk-plus proches états

Le principe de cette méthode est similaire a celuKdmeans Une fois encore, nous nous inspi-
rons des séquences de domaines connus et de leurs aligaesmeles états des HMM pour apprendre
des distributions en vue de corriger tous les étdaschsde la librairie Pfam. Cependant, au lieu de
réaliser une classi cation des étaspriori pour estimer les nouvelles distributions, on estime une
distribution différente pour chaque étdatch Pour réaliser cela, on se sert des éidadchsles plus
similaires pour lesquels une occurrence d'un domaine astium chezP. falciparum Une procé-
dure classique pour ce genre d'approche est celle kfnaarest neighboou k-plus proches voisins
(Fix et Hodges1951). Nous présentons le principe de cette méthode (sebtith]), les paramétres
qui entrent en jeu (sectidh 10.2, et les résultats obtenus par les librairies corrigéedi(se5.10.4.

5.10.1 Principe

L'algorithme desk-plus proches voisins fait partie des méthodes d'appreais supervisé
(Mitchell, 1997). Notre méthode de correction utilisant keplus proches voisins est assez semblable
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a celle duK-meansdans son principe. Elle se distingue toutefois par I'absate construction d'un
classi cateur (précédemment les vecteurs moyens). Quebqit I'individu, il est uniquement carac-
térisé a travers un nombre Xéd'autres individus (les voisins). La procédure de cormtpark-plus
proches voisins est la suivante :

1. On collecte I'ensemble des individus d'apprentissage.s@nt les étatMatchsde la librairie
Pfam pour lesquels on dispose d'au moins un acide aminéagbsgapres les alignements de
domaines connus provenant de I'organisme cible ou d'uneedeespéces proches. SOitcet
ensemble d'individus pour lesquels on garde en mémoiredeles aminés observés alignés
dans cet état grace a une fonctibnO! S.

2. pour chaque distributiox) associée a l'un ded états de la librairie Pfam, on détermi@¥, les
k individus de I'ensembl® les plus proches en terme de distancg:a

0% 0O; jOj=k et8020%, @p2f0O ONgtelque dist(p;x;) < dist(0;x):

3. La distribution en acides aminés attendue pouest approximéevia I'ensemble des acides
aminés associés atéléments d€©* en cumulant les ensembles mémaorisés par la fondtion
pour cek éléments :

[

Pi)= "~ f(o):

020k

Cet ensemble d'acides aminés est transformé en une diminbide probabilités en utilisant la

mixture de Dirichlet de Pfan§j6landeret al.,, 1996 (cf. section2.3.7) pour éviter les probabi-

lités nulles.

4. Onmodi e les probabilités de génération associée a ahatpix;, en mélangeant sa distribution
d'origine avec la distribution apprise pkiplus proches voisins, de la méme maniére que pour
la méthode de correction pErmeans

En répétant ce traitement a I'ensemble édMttchsde la librairie Pfam, on obtient une librairie de
modéles corrigée pa&rplus proches voisins.

5.10.2 Parameétres de la méthode

De nombreux parametres entrent en jeu dans cette méthode :

— Ensemble d'apprentissage La premiéere étape de la méthode consiste a collecter |'dolsem
des état© pour lesquels un ou plusieurs acides aminés ont pu étredaligans un jeu de séquences
protéiques. Deux jeux de séquences protéiques ont étédéodsidans nos expérimentations : les
alignements des domaines Pfam connus dhefalciparumet ceux connus chez les alvéolés. Les
ensembles qui correspondent a ces jeux de séquences pestateOp taiciparum €t Oalveolata SONt
constitués respectivement d'environ 247000 et 470 000 &iésn

— Nombre de voisins :Le principal parametre de la méthode est le nonkxle voisins que I'on
recherche pour chaque ensem0le Trois valeurs différentes deont été testées : 2, 10 et 50.

— Mesure de distance Plusieurs formules sont envisageables pour évaluer lEndiss entre les
distributions de probabilités, comme on I'a vu pour kesneans Les deux distances retenues pour
nos expériences sont la distance euclidienne et la distincé
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— Proportion du mélange : La correction de chaque étitatch nécessite de choisir les pro-
portions du mélange entre sa distribution initiale et ldriistion observée dans skglus proches
voisins. Comme pour la méthode de correction précédermis, gfroportions ont été expérimentés :
75%-25%, 50%-50% et 25%-75%.

— Modéle nul : Les trois modéles nuls testés sont identiques a ceux derkection paiK-means
le modéle nul par défaut de Pfam, le modéle nul ayant la coitimoglobale deP. falciparumet le
modele nul pondéré correspondant a un mélange des digiributes deux précédents modéles (avec
des proportions identiques au mélange des &fatshs.

5.10.3 Optimisation du calcul

Une procédure d'optimisation a été nécessaire pour I'imgiétation de cette méthode de correc-
tion. Le calcul des ensembl€X‘ nécessite la comparaison de tous les états des HMM de Pfam ave
chacun des états de I'ensemifle Cette étape prend un temps considérable et rend I'approahe
k-plus proches voisins extrémement longue. Par exempleRHetciparum il faut rechercher pour
environ 2150000 états (nombre total d'états dans la ligrd&fam version 23.0) lek états les plus
proches parmi 247000 éléments@gsoit plus de 5310 opérations de calculs de distance. Il s'agit
d'un probléme bien connu désplus proches voisingf. sections 4.5.5 dBudaet al. (200]) et 13.5
de Hastieet al. (2001)). Une solution a ce probléme consiste a n'utiliser qu'uassensemble d@,
choisit aléatoirement. Une autre solution courammeniségl consiste a utiliser une partition Ge
préalablement calculée. Ici, on va donc utilisecligsteringobtenu par la procédure d&smeansvue
précédemment (sectidh9). Pour chaque étailatch I'identi cation de ses plus proches voisins est
réalisée uniquement parmi les états appartenant a la mass&otlans un premier temps. Ensuite, on
véri e dans la deuxiéme classe la plus similaire, qu'il n&® pas d'état voisin plus proche que ceux
de la précédente. Si c'est le cas, on calcule alors les phehps voisins en tenant compte des deux
classes et on réitére la véri cation dans la classe suivianpdus proche. Grace a ce pré-traitement,
en utilisant urclusteringenK classes (par exempke=100), le nombre de tests et donc le temps de
calcul sont généralement divisés @r

Malgré cette optimisation, la construction d'une libraigorrigée pak-plus proches voisins dure
généralement plusieurs jours, la ou les autres correctienmmodéles ne prennent que quelques mi-
nutes. Le nombre de paramétres a régler devient alors unifngiortant a I'exploitation de la mé-
thode.

5.10.4 Reésultats

Les résultats de la méthode de correction kpptus proches voisins sont présentés sur la gure
5.10 Comme pour la méthode de correction gameansles différents graphiques illustrent lI'impact
des paramétres sur les résultats de la méthode de cemincatir co-occurrence. Tout d'abord, il
semble que I'on certi e un nombre sensiblement plus grand@®aines a FDR équivalent lorsque
I'on s'appuie sur les donnéesAlveolatg plutét que simplement sur les donnéesRidalciparum
(Figure5.10(a)). Le choix du type de distance ne semble pas avoir danpejeur sur les modeles
construits, et le modeéle nul pondéré permet de certi er ws jgirand nombre de nouveaux domaines

2. Ladistance utilisée pour déterminer les plus prochesin@doit étre la méme que pour l'apprentissageldstering
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(e)

FIGURE 5.10 —Résultats de certi cation par co-occurrence des librairies de HMM pro Is cor-
rigés par k-plus proches voisinsLa gure (a) illustre I'impact de I'ensemble d'apprent&se : les
séquences plasmodialesRidalciparumou d'alvéolées (respectivement en rouge et en vert). Laegur
(b) compare distance euclidienne (en rouge) et distana® @en vert). La gure (c) illustre I'impact

du nombre de voisins avec des valeurs expérimentées de 2500respectivement représentées par
les courbes rouge, bleue et verte. La gure (d) permet de eoerdes différentes pondérations lors
du mélange des distributions originales et apprises. ®eairies sont construites pour différentes
pondérations des étaltdatchs(distribution originale-distribution observée) de 75%)2 (en rouge),
50%-50% (en bleu) et 25%-75% (en vert). La gure (e) illudtedfet du modéle nul sur les librairies
de modeles. Les trois modéles nuls comparés sont celui de(@farouge), celui ayant pour distribu-
tion la composition moyenne des protéinesRd&lciparum(en bleu), et le modéle nul “pondéré” (en
vert). Les différentes librairies sont obtenues en xantdenbre de voisins a 50 pour les gures (a),
(b), (d) et (e); en utilisant la distance euclidienne posr tires (c) et (d) et la distance dif pour

les gures (a) et (e); sur les séquencesRialciparum(Figures (b) a (e)) avec une pondération des
états de 75%-25% (Figures (a), (b), (c) et (e)) et le moddipandéré pour la gures (a) et le modele
nul global pour les gures (b) a (d)).
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a FDR équivalent, comme l'atteste la gufelQ.(b). Ensuite, I'impact du nombrk de voisins est
illustré par la gure5.10(c). On constate en xant tous les autres parametres quel@lnombre de
voisins est important, plus la librairie semble perforneai@ependant nous n'avons pas pu tester de
valeur au-dela de 50 voisins pour des questions de teofipse€tion5.10.3 et I'optimisation de ce
parameétre reste a établir. En n, a l'instar de la correctpar K-means on observe que le mélange
des probabilités associées aux états par une proportior2B8%wes distributions initiale et observée
conduit a des certi cations plus nombreuses & FDR équivaiere les autres proportions (Figure
5.10(d)) et que le modéle nul qui semble le mieux adapté a ce genneéthode de correction est le
modéle nul pondéré (Figurésl1Q.(e)).

Pour conclure, on retient pour la suite les parametres sisi@mme optimaux : un nombre de
50 états voisins, l'utilisation de la distance euclidientepprentissage d'une distribution associée
aux voisins grace aux domaines connus chez les alvéolés etelange de proportion 75%-25%
(distribution originale-distribution observée) pour l@®babilités de génération associées aux états
Matchset pour le modele nul.

5.11 Comparaison des différentes approches

Dans les précédentes sections, nous avons proposé diéfiemeéthodes de correction des HMM
pro Is de la librairie Pfam. Ces approches disposent deatéritiques différentes et, par conséquent,
obtiennent des résultats également différents. Dans umi@réemps, nous revenons brievement sur
ce qui distingue ces approches puis nous discutons de regrligs détaillée des résultats qu'elles
obtiennent.

5.11.1 Des facultés différentes

L'apprentissage de modéles de domaiesgece-dédiésst une solution naturelle dont les résultats
sont trés intéressants. Cette méthode de correction eagfrendant d'une limitation importante liée
a l'identi cation au préalable d'occurrences des domaidass les espéces proches de I'organisme
cible. Cette approche ne peut donc étre appliquée que srtairceombre d'especes proches de notre
organisme cible sont séquencées. De plus, elle ne peutonarda détection de domaines dont on ne
connait aucune occurrence dans ces especes. Pour pdtkdiméation, nous avons mis en place les
autres méthodes de corrections des modéles.

Les approches de modi cation des distributions des éWdschs permettent de corriger I'en-
semble des modéles d'une librairie, grace a l'apprentssigrégles de correction générales. Si cet
objectif est identique pour les différentes variantes psges, elles se distinguent cependant par leurs
fondements théoriques pour simuler I'évolution arti deetles différents positions des domaines. Tout
d'abord, les facteurs de correction ne sont que de simplesatins mathématiques visant a réajus-
ter une distribution global en acides aminés (celle de éemde des états des modeéles) par une autre
(celle de I'organisme cible). Pour introduire un peu dedupé dans notre méthode, nous avons ensuite
recouru a des matrices de substitution d'acides aminésr@@ant, les schémas d'évolution a partir
desquels ont été estimés ces matrices ne sont pas forcédagteésa des protéines aussi divergentes
que celles dé>. falciparum A n d'essayer de capturer les spéci cités évolutives de¢ amanisme,
nous avons nalement introduit les méthodes de correctmard-meanset k-plus proches voisins.
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Ces deux dernieres méthodes posséedent toutefois deuxérgents : elles font appel a des tech-
nigues d'apprentissage colteuses en temps de calculegtétessitent |'optimisation de nombreux
parametres.

FIGURE 5.11 —Résultats de certi cation par co-occurrence des librairies de HMM pro Is corri-
gés, exhibant globalement le plus grand nombre de domainegrti és a FDR équivalent, pour
les différentes méthodes de correction proposéddombre de certi cations réalisées en fonction du
FDR, en utilisant les domaines Pfam connus comme domairielsuves.

5.11.2 Des résultats différents

Comme discuté plus tdt dans ce chapitté ¢ection5.3), I'évaluation des différentes librairies
de modeles est une tache dif cile. Jusqu'a présent, noussauilisé la méthode de certi cation
par co-occurrence (présentée au chapljra n d'optimiser les paramétres de chaque approche de
corrections. Nous avons donc retenu, pour chaque méthmgaramétrage qui permet de certi er le
plus grand nombre de domaines a FDR équivalent :

— pour les especes proches, cela correspond a la recoimsirdetmodéles grace a l'intégration

des séquences des domaines conndtvdolatadans les alignements-graines de Pfam.
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— pour les facteurs de corrections, cela correspond a la @sitign globale deP. falciparum
comme distribution cible et comme modeéle nul.

— pour les matrices du substitutions, cela correspond antgosition en acides aminés issue de
(Pizzi et Frontali 2001 avect=0:1.

— pour lesK-means cela correspond a la librairie obtenue par alnsteringen 100 classes
(c? utilisée pour la mesure de distance) des états ol au moinésiniura été observé dans
les séquences d'alvéolés, avec un mélange de proportion2B8%6(distribution originale-
distribution observée) des probabilités de générationcidsss aux étatslatchset du modele
nul.

— pour lesk-plus proches voisins, cela correspond a la librairie almguour 50 états voisins (en
utilisant la distance euclidienne) ot au moins un résidiéabservé dans les séquences d'al-
véolés, avec un mélange de proportion 75%-25% (distributiiginale-distribution observée)
des probabilités de génération associées aux atishset du modéle nul.

La gure 5.11présente sur un méme graphique les résultats de certircdeaes différentes librairies
et de la librairie Pfam originale. On constate que chaqueilile corrigée exhibe, a FDR équivalent, un
nombre de domaines certi és supérieur a celle de Pfam. lraitib conduisant au plus grand nombre
de certi cations, quelque soit le seuil de FDR choisi, edfecebtenue par une correction de tyide
means Cependant, si globalement la correction Kameanspeut sembler la meilleure approche, les
autres ne sont pas forcément a dénigrer car elles peuvenitapgdes résultats complémentaires. En
effet, comparer la taille des ensemble de domaines centig2signi e pas que ces ensembles soient
strictement inclus les uns dans les autres. Parmi tous sed#tais, y compris ceux des méthodes
certi ant a priori le moins de nouveaux domaines, peut se trouver un domaiggeidi I'une des
approches et dont le type est inédit dans 'organisme cibleeoéle un intérét biologique signi catif.

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

— Combien d'occurrences de domaines certi és sont commaungslifférentes librairies ?
— Combien sont spéci ques a l'une des librairies ?

La gure 5.12représente, sous forme d'un diagramme de Venn, les oco@sarerti ées par les dif-
férentes librairies (a I'exception de celle obtenue pakipus proches voisins dont les résultats sont
trés similaires a la librairie corrigée grace asmean$. On constate que, globalement, les librairies
corrigées semblent inclurent une grande partie des dosdéouverts par la librairie Pfam. Pour un
FDR de 10%, la librairie corrigée grace alkixmeanscerti e 87% des domaines obtenus grace a la
librairie Pfam. Ce taux avoisine les 83% pour les libraigesrigées par les espéces proches, par les
facteurs de corrections et par une matrice de substitutmaljs que pour un FDR de 20%, on oscille
entre 69% et 76% de domaines de la librairie Pfam égaleméanab par les librairies corrigées. On
remarque également que les ensembles de domaines cedr ésspdifférentes librairies ne sont pas
identiques. A FDR équivalent, certains domaines certi@st€ommuns a l'une ou l'autre des librai-
ries corrigées mais environ un tiers semblent spéci quagua ensemble n'en inclut strictement un
autre. La méthode de correction geameansgui exhibait la “meilleure” courbe de certi cation dans
la gure 5.11, se distingue également ici en proposant le plus grand rededomaines originaux par
rapport a la librairie Pfam. La principale information dédwe cette gure est que le vrai potentiel
des corrections de modeéles est bien plus important que edniis par la “meilleure” courbe, bien
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(@) (b)

() (d)

FIGURE 5.12 —Diagramme de Venn des ensembles de domaines certi és par fifentes librai-

ries corrigées de HMM pro Is. Les diagrammes (a) et (b) représentent les ensembles derdsma
certi és, respectivement pour un FDR de 10% et 20%, par faiile de Pfam (en bleu), celle corrigée
par matrice de substitution (en jaune) et celle corrigédamdeurs de correction (en vert). De méme,
les diagrammes (c) et (d) correspondent aux ensemblessadispectivement a 10% et 20% pour
les librairies Pfam (en bleu), celle corrigée parkemeangen jaune) et celle obtenue en réapprenant
les modéles sur les séquences d'espéces proches (en vert).
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qu'il nécessite toutefois l'intégration des résultatsyenwant des différentes librairies a n d'accéder a
cet important ensemble de nouveaux domaines.

() (b)

FIGURE 5.13 —Diagramme de Venn des types de domaines certi és par différges librairies
corrigées de HMM pro Is. Les diagrammes (@) et (b) correspondent aux ensemblegsedspec-
tivement a 10% et 20% pour les librairies Pfam (en bleu)eaarigée par leK-meangen jaune) et
celle obtenue en réapprenant les modeéles sur les séquéaspgsags proches (en vert).

Nous avons ensuite approfondi I'étude des résultats pous miéresser aux types des nouveaux
domaines certi és. L'objectif est double :

— observer les types de domaines communs et spéci quesesaptir les différentes librairies ;

— s'assurer que les résultats d'une librairie ne proviehpas uniguement de la détection multiple

(dans des protéines distinctes) d'un ensemble restreidooines.

La gure 5.13rapporte les différents types de domaines certi és paritgailies Pfam, corrigée par
K-meanset corrigée par ré-apprentissage sur les espéces prochegjgs FDR équivalents de 10%
et 20%. Les conclusions que l'on peut en tirer sont assezhpeodes précédentes. Tout d'abord les
résultats de la librairie Pfam sont majoritairement retésupar les librairies corrigées. Ensuite, la
librairie corrigée pakK-meanspropose une plus grande variété de types de domaines cedué
les autres librairies. Toutefois, au nal, chacune desdlities recéle des types de domaines certi és
qui lui sont spéci ques. Nous nous sommes alors intéreasésypes de domaines inédits c'est a dire
considérés comme absents des protéinds fddciparumjusqu'a présent. Leur identi cation souligne
en effet le caractére inédit des résultats et donc le petemtivateur des méthodes de correction. La
gure 5.14révéle que la correction par espéces proches permet deeceds types de domaines
inédits chezP. falciparumet spéci ques grace a l'identi cation de ces types de doraaidans les
espéeces proches en dépit de leur absence dans I'organiBleel@ encore, la librairie corrigée par
K-meansest celle qui identi e le plus de types de domaines inéditntdorés d'un tiers lui sont
spéci ques. On observe donc des types de domaines commuissansi uniques a chacune des
librairies. On cumule notamment un total de 143 types de dwsanédits certi €s par ces trois
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() (b)

FIGURE 5.14 —Diagramme de Venn des types de domaines totalement inéditaus les protéines
de P. falciparum et certi és par différentes librairies corrigées de HMM pro Is. Les diagrammes
(a) et (b) représentent les ensembles de domaines ceméggectivement pour un FDR de 10% et
20%, par la librairie de Pfam (en bleu), celle corrigée pailaneangen jaune) et celle obtenue en
réapprenant les modeéles sur les séquences d'espécesgp(echert).

librairies pour un FDR de 10%, soit une augmentation de diens €n comparaison de la librairie
Pfam seule. Parmi les nouveaux domaines inédits décowssgtsun FDR inférieur a 10%, on peut
citer par exemple :

— Grace a la librairie corrigée p#&-means: dans la protéine PFF0995¢c, annotée coniviee
rozoite surface proteinla certi cation du domaine Tme5 EGF_like (PF09064) pardie
maine Pfam connu EGF (PF00008). Ce domaine, lié a l'intemaade la thrombomoduline
avec la thrombine qui permet l'activation de la protéinei@hipitrice de la coagulation)
(Fuentes-Prioet al., 2000, permet de proposer une fonction plus précise pour ceuacke
croissance épidermiqugpidermal Growth Factor - EGFDe plus, dans la protéine PFE0570w,
annotée commd&NA pseudouridylate synthageitative, la certi cation du domaine inédit
TT_ORF2 (PF02957) par le domaine potentiel de fonctionnncdDUF755 (PF05501) souléve
la question de l'origine/l'évolution de cette protéine cas deux domaines sont spéci ques de
virus tel queTorque tengHino et Miyatg 2007). Notons toutefois que d'aprés les annotations
Pfam de ces domaines, une occurrence de TT_ORF2 a été ileiaths un autre parasifiry-
panosoma bruceitandis que DUF755 est connu chez I'amibityostelliuim discoideunet
l'algue verteMicromonas

— Grace a la librairie reconstruite par espéeces prochess ldaprotéine PFB0280w, annotée
comme EPSP-SK putative, le domaine EPSP_synthase (PPH087&erti € en position N-
terminal grace au domaine potentiel SKI (PF01202). Cetiéepre ne possede of ciellement
aucun domaine Pfam mais un unique domaine Interpro (SSB%520, ces nouveaux do-
maines certi és con rment l'implication de cette protéirgans leshikimate pathwayvoie
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de biosynthése d'acides aminés aromatiques a partir désofete absente chez les animaux,
mais présents chez les apicomplexes) et représente donchl@dhérapeutique potentielle
(McRobertet al,, 2005. De plus, la librairie Pfam originale certi e le domaine B#race au
domaine potentiel CM_2 (PF01817) en position C-terminabservation de ce domaine éga-
lement lié & la méme voie métabolique, souligne la nécedsitintégration de tous les do-
maines certi és a n de disposer d'une vision compléte deshdectures en domaines et donc
de la fonction des protéines.

5.12 Laquestion des domaines “non-certi €s”

5.12.1 Domaines non-certi és et non-certi ables

La méthode de certi cation par co-occurrence nous a perraisamparer les différentes ver-
sions corrigées de la librairie Pfam gue nous avons proposgegpendant, on ne doit pas s'arréter
a I'étude de ces résultats pour évaluer le vrai potentieladeokrection des librairies de HMM. En
effet, en se focalisant sur la certi cation, on laisse dedd@iut un pan de résultats : les domaines
non-certi és et notamment leson-certi ables Les domaines non-certi és sont les domaines pour
lesquels le contexte en domaines ne permet pas la certrca®n peut distinguer deux cas de gure :

— soit les paires (validant, potentiel) formées n'ont pasrétenues comme signi catives dans la

liste des CDP. Le domaine potentiel estti able mais non-certi &;

— soit il s'agit d'une protéine avec un seul domaine potémrticaucun domaine validant (poten-

tiellement une protéine monodomaine). Ce domaine potergtalitnon-certi able.
On schématise ces différentes situations comme dans l& Bi6

FIGURE 5.15 —Représentation schématique des domaines potentiels acsibdes ou non par la
méthode de détection par co-occurrencel'ensemble des domaines potentiels (grand cercle) est
composé de deux sous-ensembles exclusifs. On y distingudolmaines non-certi ables (en gris
foncé) et les domaines certi ables (cercle moyen). De mépaemni les domaines certi ables, on
différencie les domaines certi ables mais non-certi és @ris clair) et les domaines certi és (pe-
tit cercle en blanc). Les domaines non-certi és sont donss ties domaines non-certi ables et les
domaines certi ables mais non-certi és (c'est a dire toatqui n'est pas en blanc).
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On observe de nombreux domaines non-certi és dans legeliftés librairies de modéles corri-
gées. La méthode de certi cation par co-occurrence ne pgeantepas de con rmer leur présence, ni
de l'in rmer d'ailleurs. La gure 5.16représente le nombre de domaines non-certi és par lesdibra
ries de modéles de la gurb.11, en fonction de I'E-valeur (utilisée pour déterminer lesrdines
potentiels). Comme évoqué précédemment (sediB) I'E-valeur ne permet pas de comparer des
librairies dont le modele nul differe. Il faut donc se gardertoute comparaison de performances
a l'aide de cette gure. Les courbes relatives aux méthodeK-theanset k-plus proches voisins
par exemple, semblent identi er moins de domaines que léeswapproches a méme E-valeur car
elles utilisent un modéle nul plus proche de la compositieR.dalciparum Ce qu'il faut retenir de
cette gure c'est qu'il existe plusieurs milliers de domasinon-certi és par les différentes librairies,
parmi lesquels se trouve vraisemblablement un certain rdad domaines correctement prédits par
les modéles.

FIGURE 5.16 —Nombre de domaines non-certi és en fonction de I'E-valeur @s domaines po-
tentiels. Sont représentées les librairies de HMM pro Is corrigés aeglure 5.11, en utilisant les
domaines Pfam connus comme domaines validants pour laca&dn.
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5.12.2 Non-certi és/non-certi ables chez les domaines Rim connu

A n d'illustrer le nombre de domaines qui peuvent échappeo&ie méthode de certi cation par
co-occurrence, nous procédons a une expérimentationsdoitaaines Pfam avérés. La question est
de savoir combien de ces domaines serait certi és par carogce s'ils n'étaient pas considérés
comme connus. Pour cela, nous prenons les 3683 domainesdefdanta présence est avérée chez
P. falciparumet nous les considérons comme des domaines potentiels.pgDguegalors la procédure
de certi cation en utilisant deux types de domaines validanles domaines Interpro (non-Pfam)
connus et les domaines potentiels eux-mémes. On regamddaloombre de domaines certi és et le
nombre de domaines non-certi ables parmi ces domainesusonn

Type dom. Dom. Certi és Dom. Certi és Dom. non- Non-certbées
validants certiés surconnus certiables sur certi ableserti 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 sdnmais considérés ici comme potentiels)
et les domaines Interpro connus. Les résultats cumuléssdiecs sources de domaines validants sont
représentés sur la derniére ligne. Les colonnes reprégentecessivement : le nombre de domaines
certi és et leur ratio sur le nombre total de domaines confeisombre de domaines certi ables et la
proportion de domaines certi €s parmi eux, et le nombre daaloes non-certi ables accompagnés
du pourcentage de domaines connus que cela représente.

Les résultats obtenus sont détaillés dans le talieh®n constate que les domaines Pfam, consi-
dérés comme potentiels, permettent de certi er 1354 d&eatrx. On retrouve ainsi 36% des domaines
connus et, en cumulant avec les domaines Interpro connuseoralidants, on atteint 47% de do-
maines retrouvés par co-occurrence. On observe égalemera gnajorité des domaines certi ables
sont effectivement certi és par notre procédure. Par exepies domaines Pfam potentiels certi ent
98% des domaines certi ables et les domaines Interpro coi6lo. Comme on pouvait s'y attendre,
la principale faiblesse de lI'approche de certi cation pafaccurrence se situe au niveau des domaines
non-certi ables. Ces domaines non-certi ables représenau total 46% des domaines Pfam connus
chezP. falciparum et 63% si I'on ne considére que les domaines Pfam commeavdasid Ces ré-
sultats con rment logiquement l'existence de domaines tnaisemblables échappant a la méthode
de certi cation par co-occurrence. Ces domaines semblieatmdajoritairement des domaines non-
certi ables, issus vraisemblablement en grande partierdgmes monodomaines. Pour nir, notons
gque ces domaines, dont la présence est avérée, sont ceteésdes taux d'erreurs respectifs de 4%
et 6% en utilisant les domaines Pfam comme potentiels eblesohes Interpro connus.
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5.12.3 Reésultats des librairies corrigées a approfondir

Parmi les domaines potentiels non-certi és par la libeaPifam et les librairies obtenues par nos
méthodes de correction (Figusel6), il est vraisemblable que certains domaines fassenepdetveé-
ritablescompositions en domaines des protéines concernées. Gapeselle une expertise manuelle
approfondie des résultats permettrait éventuellementsiimgluer les domaines réellement présents
des faux-positifs. De plus, il est impossible d'extrapdkemproportion de faux positifs a partir des
résultats obtenus sur les domaines Pfam connus (séxfi@®. Une solution alternative consisterait
a inspecter au cas par cas des domaines non-certi és erugappsur d'autres indicateurs.

Pour illustrer cette idée, nous proposons ici d'examingsrtzportion de domaines non-certi és
pour lesquels on dispose d'un domaine Interpro non-Pfanvaéegnt (méme famille Interpro) recou-
vrant des positions identiques sur la séquence et dont$aipcé est avérée. Dans ce cas de gure, il
est vraisemblable pour que le domaine potentiel, bien quecedi é, soit réellement présent. Pour
chaque librairie de modéles, on ajuste le seuil d'E-valeundniére a récupérer environ 2000 do-
maines potentiels non-certi és (nombre de domaines noti-€® similaire & celui obtenu sur les do-
maines Pfam connus). La gurg17représente le nombre de domaines potentiels ayant un demain
Interpro similaire recouvrant, pour les trois sous-endemb domaines non-certi ables, domaines
certi ables non-certi és et domaines certi és. A titre ddication, ces données sont également repré-
sentées pour les résultats de certi cation obtenus surdesmthes Pfam connus.

On remarque pour commencer que la proportion de domaineintrecouvrant peut sembler
étonnamment faible chez les domaines Pfam connu&@6). Cela illustre en réalité la grande hété-
rogénéité des schémas de domaines des différentes babegemuod s'emploie a fédérer. Concernant
les domaines potentiels des différentes librairies, omiesun 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-occurrencst ¢cependant important de noter que ces do-
maines recouvrants ne sont généralement détectés queearninorité des neuf bases d'Interpro (et
pas toujours par les mémes). On comptabilise ensuite entitb6 des domaines non-certi ables qui
sont recouverts par un domaine Interpro équivalent seblideiries. On constate également que ce
pourcentage est nettement supérieur a celui concernatbhesines certi ables non-certi és (<3%).
Cela con rme ce que I'on s'attend a observer chez les donsageeti ables non-certi és (qui n‘ont
donc pas passé le ltre de la co-occurrence) : une propod®ifaux positifs nettement plus grande
que pour les domaines non-certi ables.

Pour conclure, on retient que, pour chaque méthode de tiorrela librairie de modéles générée
dispose d'un potentiel d'annotation supérieur a celui gsuégnitialement par la méthode de certi ca-
tion par co-occurrence. On trouve dans leurs résultats desaoix domaines vraisemblablement pré-
sents, en particulier en ce qui concerne les protéines noonaities et leurs domaines non-certi ables.
A linverse, il semble que les domaines certi ables nonticés soient souvent erronés.
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FIGURE 5.17 —Diagramme du nombre de domaines des 3 catégories accompagietla propor-

tion de domaines ayant un domaine Interpro recouvrant, avéé et équivalent.Les domaines po-
tentiels ont été sélectionnés en ajustant le seuil d'Etvgdeur correspondre a environ 2000 domaines
non-certi és. On distingue les trois sous-ensembles : doesanon-certi ables (en jaune), certi ables
non-certi és (en rouge) et certi és (en bleu) pour les diffates librairies de modéles ainsi que pour
les résultats de certi cation obtenus sur les domaines Rfamnus (expérience de la sectibri2.).

Sur chaque ensemble (baton), on indique en chiffres le patage de domaines de chaque catégorie
pour lesquels il existe un domaine Interpro (non-Pfam) gppant a la méme famille et recouvrant
les mémes positions sur la séquence.
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Dans le premier chapitre, nous avons introduit les fondésnbiologiques de notre probléma-
tique. Les protéines, codées par le génome (ADN), sont décoies dont la fonction dépend de leur
repliement tridimensionnel, lui méme déterminé par la séga d'acides aminés. Elles sont com-
posées de plusieurs modules indépendants appelés dorpaitéisjues qui constituent une source
d'information majeure pour I'annotation fonctionnelleedombreuses études se sont intéressées a la
combinatoire des domaines protéiques. Elles ont notamréeété que les familles de domaines ne
sont généralement observées qu'avec un nombre tres liraitiérels familles au sein des différentes
protéines du Vivant.

Dans le deuxieme chapitre, nous avons discuté des méthedemdélisation des familles de
domaines protéiques. Différents modéles ont été propaséagommunauté pour représenter les
ensembles de séquences homologues. Parmi eux, le HMM pspbde de nhombreux atouts. La ca-
pacité de ce modéle a capturer l'information position-spée et a gérer l'incertitude liée au manque
de données d'apprentissage (grace a un cadre probabdistajt un outil de choix pour l'identi ca-
tion de domaines protéiques. Le second chapitre détadlelMM généraux et les HMM pro Is, ainsi
que les logiciels classiques pour les manipuler (plus @didremenHMMERitilisé dans Pfam).

Une fois posées ces bases bioinformatiques, nous avonaarérie troisieme chapitre a l'orga-
nisme initiateur de ces recherchddasmodium falciparumagent Iétal du paludisme humain. L'étude
de ce parasite représente un enjeu majeur en terme de sart@laaar il est responsable d'environ 2
millions de déces chaque année (principalement des emfam®ins de 5 ans habitant dans les zones
d'Afriqgue sub-saharienne) et d'importantes conséquesoef-économiques (improductivité chro-
nique du a l'affaiblissement des malades). Cet organismagm avec d'autres pathogénes humains
une divergence de ses séquences protéiques par rapporgamismes modeéles et exhibe de surcroit
un fort biais dans la composition moyenne en acides aminéesli@rotéines. Ces caractéristiques
rendent particulierement dif cile son étude par les mé#mbioinformatiques classiques.

L'objectif de cette thése était d'améliorer la sensibilité la détection de domaines divergents a
I'aide de HMM pro Is.

Nous avons donc proposé en premier lieu une méthode deidatdetdomaines protéiques basée
sur la co-occurrence de paires de domaines. Lorsque lagdivee des séquences empéchent l'iden-
ti cation du domaine grace aux seuils de scores recommapdékes modeles, alors le contexte en
domaines de la protéine est exploité. Cette méthode peeroetrt er la présence de domaines jusque
la incertains, en se basant sur la présence d'autres dosn@ite domaines validants) au sein de la
méme protéine. La méthode s'appuie sur l'identi cation @éres de domaines corrélés chez un grand
nombre de protéines du vivant. Différentes ensembles death@s validants ont été envisagées of-
frant des sources d'information différentes et donnanégact une plus grande variété de nouveaux
domaines. Une procédure de ré-échantillonage est utpiséeestimer le taux d'erreur de nos prédic-
tions. Nous avons vu gu'il est possible de contréler ce tdexeur en jouant sur le seuil d'E-valeur
déterminant les domaines potentiels. Notre approche aipéiaienti cation de nombreux domaines
chezPlasmodium falciparunet ses especes prochekasmodium vivacet Plasmodium yoeliiNous
avons également montré qu'il est possible d'af ner la mélhcet nous I'avons étendue a sept especes
supplémentaires d'eucaryotes pathogénes pour I'Homnwerdsailtats obtenus sont intégrés dans une
base de données en libre acces. On peut distinguer deuxdgpesuveaux domaines certi és. D'un
c6té, une partie des certi cations correspond a un net®dggl'annotation en domaines Pfam des
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protéines. Certains nouveaux domaines Pfam sont certa@gilun autre domaine Interpro similaire
est déja connu. De méme, on constate dans I'étude des eqpeckes que les domaines certi és
sont parfois déja connus dans les protéines homologues.dbie c6té, de nombreuses certi cations
concernent la découverte de nouvelles familles de domalaes la protéine concernée. Notre mé-
thode permet donc de mettre I'accent sur des cibles théligpes potentielles grace a I'identi cation
de fonctions inédites pour la protéine, voir méme parfoisrforganisme complet.

Le deuxiéme axe de recherche développé dans cette thésespota correction des librairies de
HMM pour I'étude d'organismes biaisés. L'objectif ici esé anodi er les parametres des modéles
de familles de domaines a n de les adapter a la divergencéigs) de I'organisme étudié. Contrai-
rement a la procédure de détection par co-occurrence, roétteode permet également d'améliorer
la détection de domaines dans les protéines monodomaiagsreimiére correction envisagée peut
s'assimiler a un réglage technique et concerne le modeld’'HMMER. Son impact sur les résultats
s'est révélé dif cilement maitrisable mais on retiendrdugumodéle nul doit étre adapté en priorité
a la composition globale des modéles de la librairie, plgtéd la composition de I'organisme cible.
Nous avons ensuite proposé de reconstruire les modeéles @ides ensembles d'apprentissage com-
posées de séquences d'especes proches. Cette approdheriscameélioration naturelle des modéles
mais ne permet pas la correction de la librairie compléte BvHréapprendre un modeéle nécessi-
tant la disponibilité de suf samment d'occurrences daesiiece cible ou ses proches relatifs. En n,
différentes corrections des probabilités de génératisncdes aux étatdlatchsont été envisagées,
en s'appuyant sur des approches telles que des matricedshitigions, leK-meansou lesk-plus
proches voisins. Ces méthodes exploitent la conservagerprbpriétés physico-chimiques des états
et s'appliquent a I'ensemble des états des modéles, pameté corriger la librairie compléte de
HMM Pfam. Elles nécessitent cependant l'ajustement de membparametres. Les différentes li-
brairies corrigées ont été comparéea la méthode de certi cation par co-occurrence du chapitre
précédent. La correction des modéles entraine une réagiaides scores des domaines ce qui in ue
sur la construction des ensembles de domaines potentimlsdite donc les résultats de certi cation
par co-occurrence. Notre analyse démontre que ces lésailternatives permettent de découvrir de
nouveaux domaines échappant aux modéles originaux de Prplus, chacune des approches cer-
ti e un certain nombre de domaines qui lui sont spéci ques @tera que les approches dont les
résultats sont les plus satisfaisants sont la reconsirugtidce aux espéces proches et la correction
par K-meangle temps de calcul ayant été un frein a l'optimisation desupetres de I'approche par
k-plus-proches voisins). On dispose donc, grace a cesaddlifiés approches, d'une source d'informa-
tion complémentaire a prendre en compte lors de I'annatatiorganismes divergents. Selon nous, la
principale dif culté de la correction des modéles resteazgtant liée a I'hétérogénéité de I'évolution
des sites de pro | physico-chimique similaire.

Le tableawb.2récapitule les résultats obtenus en appliquant notre rdéttle certi cation par co-
occurrence &. falciparum(avec un FDR<20%) en utilisant la librairie Pfam originaterfespondant
Chapitre 4) et aux librairies corrigées par différentesragipes que nous avons vues au chapitre 5
(avec un paramétrage optimal). Ce tableau présente éga#lemeumul des annotations GO appor-
tées par les domaines certi €s grace aux différentes fiesaiAu total, on dénombre 1248 nouveaux
domaines dans 740 protéines, dont 1066 correspondent ardée$ de domaines InterPro jusque la
inconnues chez les 647 protéines concernées. De plus, pasndiomaines certi €s, on identi e 317
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Nvx dom. Nvllesfam. Inédites Annot. GO Annot. GO Prot.
certi és InterPro che®Pf (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)

Librairies

TABLE 5.2 — Tableau récapitulatif des résultats de certi catipas co-occurrence obtenus chz
falciparumpar les différentes librairies de HMM (en ligne) : “Pfam anig la librairie Pfam of cielle

(cf. Chapitre 4) et “Esp. proches”, “Fact. Corr.”, “Mat. SubstK-means et “KNN” les librairies
corrigées respectivement grace a des especes prarfh8gdtion 5.5), a des facteurs de corrections
(cf. Section 5.7), a des matrices de substitutiorfs §ection 5.8), a urlusteringpar K-means(cf.
Section 5.9) et a un apprentissage de tgmus proches voisine{. Section 5.10). Pour chacune de
ses librairies, “Nvx dom. certi és” indique le nombre de daimes certi és par co-occurrence avec
un FDR<20%, en utilisant les trois types de domaines valgdParmi ces domaines, “Nvlles fam.
InterPro” correspond au nombre de domaines qui appartierimene famille InterPro inédite pour
la protéine et “Inédites cheRf” aux familles de domaines qui n'était jusque la identi éeend au-
cune protéine d@. falciparum On peut également déduire des annotations GO de ces danine
des combinaisons de domaines, le nombre d'annotations &fités que I'on transfére aux protéines
(resp. colonnes “Annot. GO (dom. seul)” et “Annot. GO (comidom.)”). On précise entre paren-
théses le nombre de protéines concernées par ces prémgslide plus, le nombre de protéines qui
ne possédaient jusque la aucune annotation da@sit@ Ontologyest explicité par la colonne “Prot.
sans GO” et on indique entre parenthése le nombre total déipes que I'on annote dans la GO.
En n, la derniéere ligne du tableau (“Cumul”) montre l'inflaration apportée en cumulant les résultats
des différentes librairies de modeéles.

familles de domaines qui n‘avaient jamais été identi éeasdane protéine de. falciparumaupara-
vant. Ces familles inédites ch&zfalciparum sont désormais identi ées dans 366 protéines distinctes
du parasite. Grace a l'annotation des domaines Pfam gizeh& Ontologynous avons pu déduire des
domaines certi és 663 nouveaux termes GO associés a 29impest auxquels nous ajoutons 234 an-
notations GO déduites des combinaisons de domaines — ferpagees domaines certi és — dans
126 protéines. Au total, 358 protéines recoivent une atioota— par au moins un terme GO — grace
aux domaines certi és dont 67 protéines (19%) qui ne possataisqu'ici aucune annotation GO.
On notera cependant que ces résultats ne re étent qu'urtie jpiss annotations découlant de la cor-
rection des librairies de modéles. Effectivement, parsidemaines non-certi és un certain nombre
sont vraisemblablement justes, notamment dans les pestéionodomaines.

Les perspectives de ces travaux sont de plusieurs ordrese@@@ant la méthode de détection par
co-occurrence, plusieurs pistes pour optimiser son peteorit été évoquées. Il est tout d'abord pos-
sible (et nos premiéres expériences montrent que cela distgux) d'adapter I'apprentissage des
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CDP en se recentrant sur des espéces plus spéci ques danlenge cible (ici eucaryotes ou alvéo-
lés), pour une meilleure appréciation des combinaisoesdiiies entre les domaines. La construction
des ensembles de domaines potentiels peut également &tlieréa Il peut sembler arbitraire de
sélectionner les domaines potentiels non-chevauchaninscritere comme I'E-valeur quand celle-ci
devient élevée car la différence de signi cativité n'esiplraiment assurée. La prise en compte des
protéines homologues chez les espéces proches pourraitepyme information complémentaire ro-
buste pour la construction des ensembles de domaines iptaebte plus, il est vraisemblable que la
détection par co-occurrence puisse béné cier des améboarécentes apportées par la version 3.0
du programme HMMER en matiére de précision des scores et-ttatelirs grace au passage a des
scoredorward, ainsi que par la réduction des temps de calcul. En n, desitnformations pourraient
étre prises en compte telles que I'adjacence ou I'ordre desathes, ainsi que la pluralité des sources
de certi cation (domaines validants) a n d'améliorer larcance (FDR) associée aux nouveaux do-
maines. Notre approche pourrait ensuite étre appliquéelatgement, notamment a I'ensemble des
organismes modeles pour identi er les domaines les plusrgents. Cela permettrait la correction
d'un certain nombre d'annotations incorrectes ou incom@siéméme pour les organismes considérés
comme bien annotés. Au-dela des annotations fonctiomelketels résultats seraient utiles a I'étude
de la combinatoire des domaines, et aux mécanismes d'é@molgai y sont liés.

Concernant les méthodes de corrections de modeles, lagreeperspective concerne l'intégra-
tion des résultats obtenus par les différentes méthodes wlamportail unique et la publication de
ces résultats. Ensuite, ces résultats nous donnent plsigidormations utiles pour des études futures.
Tout d'abord, la performance de la reconstruction par Ipeess proches nous rappelle l'intérét d'une
approche itérative, dans l'esprit de PSI-BLAST, qui n'¢éxiactuellement pas dans les bases de don-
nées de domaines. Il serait pourtant envisageable de mopopipelinequi effectuerait dans un pre-
mier temps une recherche de domaines dans une sélectiospiEee phylogénétiguement proches.
Les résultats obtenus servirait alors de complément/mrepient d'une partie des séquences d'ap-
prentissage des modéles. La recherche de domaines dayalsme cible, réalisée dans un deuxieme
temps, béné cierait alors de modeéles plus adéquats etifaitrdonc des résultats plus pertinents. Ce
genre d'approche n'est pas réserveé a l'étude d'organisivesgents ou biaisés mais devrait béné cier
a n'importe quel génome.

Nous avons vu que les corrections fameanset k-plus proches voisins pourraient également
étre améliorées par un choix judicieux de leur parameéttesiXo/raisemblablement liés au génome
de l'espéce étudiée). Une perspective pour ces méthodbsxéshsion de leur application a d'autres
organismes biaisés, notamment aux espéces GC-richesgeacomrmer leur potentiel. D'un point
de vue théorique, il serait également intéressant d'appdif le probléeme posé par I'hétérogénéité
de I'évolution des sites. Les différentes positions desiegges évoluent selon des contraintes qui
leurs sont propres. Cela se traduit par des vitesses diwoldifférentes des sites de pro Is physico-
chimiques identiques. Une solution consisterait alorse@gne en compte l'information phylogéné-
tiqgue a n de proposer des corrections plus adaptées, edamupar exemple les classes de pro Is
physico-chimiques avec des classes de vitesses d'éval@o pourrait aussi envisager des matrices
d'évolution adaptées et non-homogénes, contrairementaitxices utilisées ici (WAG, LGetc),
qui permettraient mieux modéliser la dérive des organigonésentant un fort biais compositionnel
commeP. falciparum
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Résumé :Les modéles de Markov cachés (MMC) — par exemple ceux de fairi® Pfam — sont des
outils trés populaires pour l'annotation des domainesigoes. Cependant, ils ne sont pas toujours adaptés
aux protéines les plus divergentes. C'est notamment le wwasRiasmodium falciparunfprincipal agent du
paludisme chez I'Homme), ot les MMC de Pfam identi ent pedatailles distinctes de domaines, et couvrent
moins de 50% des protéines de I'organisme. L'objectif deéectitése est d'apporter des méthodes nouvelles
pour af ner la détection de domaines dans les protéineggiérges.

Le premier axe développé est une approche d'identi catierddmaines utilisant leurs propriétés de co-
occurrence. Différentes études ont montré que la majoegédbmaines apparaissent dans les protéines avec
un ensemble trés réduits d'autres domaines favoris. Noéthade exploite cette propriété pour détecter des
domaines trop divergents pour étre identi és par I'appmclassique. Cette détection s'accompagne d'une es-
timation du taux d'erreur par une procédure de ré-échantihge. CheP. falciparum elle permet d'identi er,
avec un taux d'erreur estimé inférieur a 20%, 585 nouveanxaiioes — dont 159 familles étaient inédites dans
cet organisme —, ce qui représente 16% du nombre de domaness

Le second axe de mes recherches présente plusieurs métieod@sections statistiques et évolutives des
MMC pour l'annotation d'organismes divergents. Deux typé&gpproches ont été proposées. D'un cbté, nous
intégrons aux alignements d'apprentissage des MMC leseségs précédemment identi és dans |'organisme
cible ou ses proches relatifs. La limitation de cette solutest que seules des familles de domaines déja
connues dans le taxon peuvent ainsi étre identi ées. Le i@euxtype d'approches contourne cette limitation
en corrigeant tous les modeles par une prise en compte deutéon des séquences d'apprentissage. Pour
cela, nous faisons appel a des techniques classiques deitdohbinatique et de I'apprentissage statistique.
Les résultats obtenus offrent un ensemble de prédictiompl&mentaires totalisant 663 nouveaux domaines
supplémentaires — dont 504 familles inédites —, soit unen@mgation de 18% a ajouter aux précédents résultats.

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

Summary : Hidden Markov Models (HMMs) — from Pfam database for exampbee popular tools for
protein domain annotation. However, they are not well sufte studying highly divergent proteins. This is
notably the case witlPlasmodium falciparunfmain causal agent of human malaria), where Pfam HMMs
identify few distinct domain families and cover less tha®®6f 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 @at based on domain co-occurrence. Several
studies shown that a majority of domains appear in proteitts avsmall set of other favourite domains. Our
method exploits this tendency to detect domains escapithgtaassical procedure because of their divergence.
Detected domains come along with an false discovery rat&jFd3timation computed with a shufing proce-
dure. InP. falciparumproteins, this approach allows us identify, with an FDR bek9%, 585 new domains —
with 159 families that were previously unseen in this orgami- which account for 16% of the known domains.

The second axis of my researches involves the developmestati$tical and evolutionary methods of
HMM correction to improve the annotation of divergent origams. Two kind of approaches are proposed. On
the one hand, the sequences previously identi ed in thestawgganism and its close relatives are integrated
in the learning alignments. An obvious limitation of thidwgmn is that only new occurrences of previously
known families in the taxon can be discovered. On the othedhae evade this limitation by adjusting
HMM parameters by simulating the evolution of the learniaguences. To this end, classical techniques from
bioinformatics and statistical learning were used. Alative libraries offer a complementary set of predictions
summing 663 new domains — with 504 previously unseen fasnieorresponding to an improvement of 18%
to add to the previous results.

Keywords : Protein domains, hidden Markov models, malaria.
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