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Résumé
Nous proposons l’utilisation d’un modèle basé sur un mélange de chaînes de Markov lissées pour la détection
de domaines dans les protéines. Ce modèle est une amélioration d’un modèle basé sur un mélange de chaînes de
Markov élaguées récemment proposé. Ses performances pour la détection de domaines sont proches de celles des
HMM alors que son coût calculatoire aussi bien lors de l’estimation que de la détection est plus faible. Sur la
base de données SWISSPROT, nous montrons que l’utilisation du lissage entraîne une augmentation du taux de
détection correcte avec un nombre de paramètres inférieur par rapport au modèle élagué.
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1 Introduction
De nombreuses bases de données rassemblent des informations concernant les protéines (séquences, fonctions,
descriptions) et les organisent en familles. Elles servent entre autre à l’analyse des nouvelles protéines, par exemple,
pour la recherche de sous-séquences (domaines, motifs) potentiellement associée à une structure ou une fonction.
Différents types de modèles ont été proposés dans ce but, allant de modèles probabilistes complexes comme les
modèles de Markov cachés [4] à la description de simples motifs caractéristiques [1]. Cependant, afin de tirer profit
des mises à jour constantes de ces bases et de la quantité croissante de données disponibles, les outils d’analyse de
protéines doivent être faciles à construire et de faible complexité calculatoire.
Les chaînes de Markov permettent de modéliser une distribution de probabilité sur un ensemble d’événements
discrets. La probabilité d’un événement ne dépends alors que des � événements précédents, � étant appelé l’ordre
de la chaîne. Une chaîne de Markov peut ainsi modéliser une famille de protéines par une distribution sur de courtes
séquences, supposées caractéristiques de la famille considérée. Cependant ces modèles sont limités par le fait que
leur nombre de paramètres est exponentiel en l’ordre de la chaîne. Un algorithme d’apprentissage de mélange
de chaînes de Markov d’ordre variable a été proposé [11] permettant un compromis entre l’ordre maximal des
chaînes et le nombre de paramètres du modèle. Récemment, un outil de détection de domaines basé sur ce modèle
a été proposé [3]. Il atteint des performances de détection de domaines proches de celles des HMM pour un coût
calculatoire de la détection inférieure. De plus, ce modèle ne nécessite pas pour son apprentissage de séquences
alignées, réduisant ainsi le coût calculatoire de la phase d’apprentissage et le risque d’erreur.
Cependant, ce modèle néglige un aspect souvent démontré comme important pour les modèles basés sur des
chaînes de Markov : le lissage des probabilités. En effet, même si les chaînes de Markov sont estimées sur de
grandes bases de données, et même pour des ordres faibles, la taille de l’espace des événements est telle que de
nombreux événements possibles ne sont pas observés durant la phase d’estimation et se voient alors attribuer à
tord une probabilité nulle. Le lissage consiste alors à estimer la probabilité de ces événements non vus.
Dans cet article, nous étudions l’utilisation de mélanges de chaînes de Markov pour la détection de domaines
dans les protéines. Nous comparons les performances de différents modèles sur la base SWISSPROT et montrons
l’importance du lissage pour ces modèles.

2 Chaînes de Markov
2.1 Définition
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Cette égalité définit l’ordre de la chaîne de Markov. Dans ce cas, la chaîne de Markov est d’ordre 1 car la probabilité
de l’événement �3
 ne dépend que de �3
�)"+ . On peut noter qu’une chaîne de Markov d’ordre quelconque � peut



être interprétée comme une chaîne d’ordre 1 sur l’espace ��� . Étant donné une séquence � � 	�� 
���
���� , on peut
estimer les paramètres de la chaîne de Markov d’ordre 1 sous-jacente de la manière suivante :
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Dans le cas d’une chaîne d’ordre � , les événements � sont des éléments de � � de la forme � � 	 � + % '(' '"% � � � . Les
paramètres de la chaîne de Markov sont alors estimés par :
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 estimés, on peut calculer la vraisemblance d’une
séquence � � 	�� 
 ��
�� +���� � étant donné cette chaîne comme suit (dans le cas d’ordre 1) :
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2.2 Lissage
Dans les applications réelles, la taille de la séquence � � 	0� 
�� 
�� +���� � est finie. Il en résulte que plus l’ordre �
de la chaîne de Markov estimée est grand, plus le nombre sous-séquences de longueur � observées par rapport
au nombre de sous-séquences de longueur � possibles est petit. De nombreuses probabilités sont alors estimées
avec un faible nombre d’observations et sont donc peu fiables. En particulier, de nombreux événements se voient
attribuer à tord une probabilité nulle. De nombreuses méthodes de lissage ont été proposées pour améliorer l’esti-
mation des événements de faible probabilité. On peut citer entre autres les lois de succession [9], le décomptage
[10], l’interpolation linéaire [6], la formule de Turing-Good [7]. Une des meilleures méthodes de lissage a été pro-
posée par Kneser et Ney [8]. Pour une chaîne d’ordre � , cette méthode consiste à décompter une certaine quantité���

de la masse de probabilité des événements observés, et à la redistribuer à tous les événements possibles selon�
une chaîne de Markov d’ordre �! #" . Formellement, on a :
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où
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�)"+2� est un facteur de normalisation. La distribution
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une chaîne d’ordre inférieur, on voit alors que le modèle sous-jacent n’est plus une chaîne de Markov d’ordre �
fixé, mais un mélange de chaînes de Markov d’ordres allant de 1 à � .

2.3 Élagage
Ron et al [11] ont proposé un algorithme qui permet d’augmenter l’ordre maximal d’un mélange de chaînes de
Markov tout en gardant un nombre raisonnable de paramètres à estimer. Dans leur approche, étant donné un ordre
maximal � , et pour toute chaînes de Markov d’ordre I �KJL" %(' '('�% �NM , une probabilité n’est conservée dans le
modèle que si elle est supérieure à une seuil et si elle est suffisamment différente de la probabilité correspondante
dans le modèle d’ordre IO =" . Formellement, ces conditions s’énoncent :

� 	0��
�� 	 �.
�) � � + %('(' '�% �.
 �(! ��
*)�+,� 	 �.
�) � % '('('�% �.
�)�+(���P; �RQ � 




et

� 	�� 
 � 	 � 
�) � � + %(' '('�% � 
 � ! � 
�)�+ � 	 � 
*) � %('(' '�% � 
�)"+ ���� 	0��
1� 	 �.
�) � � � %('(' '�% �.
 �(! ��
*)�+,� 	 �.
�) � � + %(' '('�% � 
*)�+2� ���
�� ��
���
ou bien� +	

où
�RQ � 
 et

�
sont des paramètres du modèle. Dans le cas contraire, cette probabilité est considérée comme nulle.

2.4 Application à la détection de domaines
Les mélanges de chaînes de Markov décrits dans la section précédente peuvent être utilisés pour la détection de
domaines dans les protéines [3]. En effet, on peut associer à chaque domaine un mélange de chaînes de Markov
et estimer les paramètres du mélange sur un ensemble de séquences de ce domaine. Étant donné la séquence
d’une protéine inconnue, la vraisemblance de cette séquence sachant le modèle d’un domaine peut-être considérée
comme un indice de la présence ou non de ce domaine dans la protéine. Une valeur de vraisemblance élevée
indique alors une présence probable du domaine dans la protéine.

3 Expériences
3.1 Protocole expérimental
Nous avons utilisé deux bases de données pour tester les modèles : la base SWISSPROT [2] qui contient des
séquences de protéines de plusieurs êtres vivants et la base PFAM, qui contient des domaines fonctionnels extraits
des séquences de SWISSPROT par une procédure semi-automatique et classés par famille. Nous avons étiqueté les
séquences de SWISSPROT par le nom des domaines qu’elles contiennent, comme défini dans les familles PFAM.
Afin de nous comparer à des résultats similaires récemment publiés [3, 5], nous avons utilisé la version 1.0 de
PFAM, qui contient 22307 domaines regroupés en 175 familles.

3.2 Entraînement des modèles
Pour chaque famille, nous avons entraîné les modèles sur 80% des domaines de PFAM. Les mélanges de chaînes de
Markov avec élagage (notés PST pour probabilistic suffix trees) ont été entraînés avec le logiciel et les paramètres
donnés par Bejerano [3]. Nous avons d’autre part entraîné des mélange de chaînes de Markov avec lissage de
Kneser-Ney pour des valeur d’ordre maximum de 0 à 4, noté MCM0 à MCM4.

3.3 Test des modèles
Tous les modèles ont été testés pour la détection de domaine dans les séquences complètes des protéines de SWISS-
PROT correspondant à la totalité de la base PFAM. Afin de déterminer le taux de détection correcte, nous avons
utilisé le critère d’iso-point [3, 5]. Pour chaque modèle de famille, un iso-point est calculé sur l’ensemble de test.
L’iso-point est la valeur pour laquelle il y a autant de séquences ne contenant pas le domaine dont la vraisem-
blance est supérieure que de séquences contenant le domaine dont la vraisemblance est inférieure. Les séquences
contenant le domaine et dont la vraisemblance est supérieure à l’iso-point sont considérées comme correctement
détectées.

3.4 Résultats
La figure 1 présente les taux de détection correcte sur l’ensemble des séquences de SWISSPROT et le nombre de
paramètres pour les PST et des mélanges de chaînes de Markov (MCM) d’ordre maximal allant de 0 à 4 (MCM0
à MCM4) lissées par la méthode de Kneser-Ney. Les performances des mélanges de chaînes de Markov lissées
sont supérieures à celles des PST dès que l’ordre maximal du mélange est au moins égal à 3. De plus le nombre de
paramètres des MCM est inférieur à celui des PST.

MCM0 MCM1 MCM2 MCM3 MCM4 PST
% détection correcte 13.9 53.0 81.3 89.5 90.0 85.8
Nbre de paramètres 
*%�
 " < + � % < " < � 
 % 
 " <�� ��%�� " <�� " %�� " <�� � % " " <��

FIG. 1 – Taux de détection correcte sur l’ensemble des séquences de SWISSPROT et nombre de paramètres pour
les MCM d’ordre 0 à 4 avec lissage Kneser-Ney et les PST

4 Conclusion
Nous avons montré que l’utilisation d’un modèle basé sur des mélanges de chaînes de Markov lissées permet la
détection de domaines dans les séquences de protéines, avec un taux de détection supérieur au modèle basé sur des



mélanges de chaînes de Markov élaguées récemment proposé. L’intérêt de ces modèles est un faible coût calcula-
toire, à la fois pour l’estimation et la détection, et des performances proches de celles de HMM [3]. Une comparai-
son avec les HMM sur un critère de détection absolument identique (par exemple l’iso-point de la vraisemblance
des séquences) serait nécessaire. De plus, il serait intéressant de tester le comportement des MCM lissées sur des
bases contenant des protéines plus éloignées, situations dans lesquelles les HMM sont moins performants.
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