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Résumé

L‘adaptation de la physiologie bactérienne à l’environnement met en jeu des régulations
de l’expression génique. Le contrôle de la concentration des ARNm est l’une d’entre elles.
Cette concentration dépend à la fois d’une balance entre les vitesses de transcription et de
dégradation des messagers. Si ces deux mécanismes sont bien étudiés à l’échelle moléculaire
chez Escherichia coli, leurs rôles respectifs dans la régulation du niveau des transcrits à
l’échelle du génome restent encore mal compris. L’apparition de données omiques en dyna-
mique permet de mieux caractériser la régulation de la dégradation des ARNm en réponse
à des changements environnementaux. Cette masse de données omiques est souvent sous-
exploitée. Des approches sans a priori sont généralement utilisées pour analyser ces données.
Cependant la réduction des coût computationnels et l’avancée des connaissances biologiques
du processus de dégradation des ARNm bactériens et de la modélisation mécanistique et
statistique permettent d’aller plus loin.

Au cours de cette thèse, différentes approches pour modéliser et analyser des données de
transcriptomique en dynamique précédemment obtenues par T. Esquerré chez E. coli sont
abordées sous le prisme de la biologie des systèmes. L’idée est d’étendre les travaux déjà
effectués sur le sujet à l’aide de modèles mathématiques et statistiques afin de pousser notre
compréhension de ce problème biologique. Plus précisément, un modèle mécanistique a été
créé pour modéliser la dégradation des ARNm bactériens. Ce modèle permet de montrer le
rôle de la compétition entre les ARNm dans la variabilité de la stabilité des ARNm et l’ap-
parition de délais avant la dégradation. Une méthodologie statistique utilisant les modèles
non linéaires à effets mixtes a été adaptée au modèle mécanistique et éprouvée pour l’es-
timation des paramètres cinétiques de ce modèle à partir de données omiques dynamiques.
L’interprétation biologique des paramètres estimés montre que la compétition joue un rôle
majeur dans l’adaptation de la stabilité des ARNm en couplant étroitement la dégradation
à la transcription. Il s’agit d’un nouveau mécanisme global de la dégradation. Seuls 10% des
ARNm sont en plus régulés par des facteurs comme les petits ARN.

Mots clés : Dégradation des ARNm, modélisation déterministe, modèles non linéaires à
effets mixtes, biologie des systèmes, données omiques dynamiques.
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Abstract

Adaptation of bacterial physiology to environment involves regulations of gene expres-
sion. The control of mRNA concentrations is one of them. It results from a balance between
mRNA transcription and degradation rates. While these two mechanisms are well-studied at
the molecular level in Escherichia coli, their contributions to transcript levels at the genome-
wide level remain poorly understood. The emergence of dynamic omics data opens up new
opportunities to better understand the regulation of mRNA degradation in response to en-
vironmental changes. This mass of omics data is often under-utilised. Approaches without
a priori are generally used to analyse these data. However, computational cost reduction
and knowledge advancements about bacterial mRNA degradation and both mechanistic and
statistical modelling should permit deeper investigations.

In this work, different approaches to model and analyse dynamic transcriptomic data
previously obtained by T. Esquerré in E. coli are approached with the angle of systems
biology. The idea is to extend past work on the subject with mathematical and statistical
modelling to push further our understanding of this biological problem. More precisely, a
mechanistic model of bacterial mRNA degradation was created. This model allows to establish
the key role of competition between mRNAs in the variability of mRNA stability and the
occurrence of delays before degradation. A statistical methodology based on non-linear mixed-
effect models was adapted to the mechanistic model and tested for the estimation of model
parameters from dynamic omics data. Biological interpretation of the estimated parameters
shows the pivotal role of competition in tuning mRNA stability through the tight coupling
of mRNA degradation to transcription. This is a new global regulatory mechanism of mRNA
decay. Sole 10% of mRNAs are regulated by additional factors such as small RNAs.

Keywords : mRNA degradation, deterministic modelling, non-linear mixed effect mo-
dels, system biology, time-series omics data.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Préambule

Mes travaux de thèse se situent dans le domaine de la biologie des systèmes computation-
nelle et ont fait appel à des approches biostatistiques, biomathématiques, bioinformatiques et
de biologie moléculaire. Mon objectif a été de pousser plus loin l’analyse de données omiques
dynamiques telles qu’elles sont couramment employées pour répondre à des questions bio-
logiques. J’ai ainsi complété les approches statistiques à grande échelle par des approches
de modélisation mathématique intégrant des connaissances de processus biologiques pour en
apprendre plus sur les mécanismes de régulation sous-jacents. J’ai appliqué ces approches à
l’étude de la régulation de la dégradation des ARNm de la bactérie Escherichia coli dans
différentes conditions environnementales. Financé par une bourse de thèse INRAE-Inria, j’ai
réalisé mes travaux au sein des équipes BLADE (BacteriaL Adaptation, Diversity and Engi-
neering) du Toulouse Biotechnology Institute et Ibis du centre de recherche Inria Grenoble
- Rhône-Alpes. L’équipe BLADE a pour objectif de mieux comprendre, chez E. coli et Lac-
tococcus lactis, la dynamique d’expression des gènes et ses conséquences dans l’adaptation
bactérienne. L’équipe s’intéresse notamment aux mécanismes de régulation de la stabilité
des ARNm qu’elle étudie par des expériences de transcriptomique dynamique. L’équipe de
biologie des systèmes Ibis étudie les mécanismes moléculaires impliqués dans l’adaptation des
micro-organismes à l’environnement par des approches de modélisation mathématique et ex-
périmentales. Elle développe en particulier des modèles mathématiques dont l’estimation des
paramètres à partir de données expérimentales renseignent sur les mécanismes de régulation
impliqués dans l’adaptation bactérienne à l’environnement.

Les travaux de thèse que je vais décrire dans ce manuscrit ont couvert des aspects variés
d’analyse de profils de dégradation des ARNm cellulaires, de la modélisation cinétique du
mécanisme de dégradation, ainsi que de l’estimation et l’interprétation des paramètres ciné-
tiques de ces modèles. Les concepts méthodologiques nécessaires à la compréhension de ces
différents aspects seront décrits dans les chapitres dédiés à ces différents travaux. Dans ce
premier chapitre, j’introduis de façon générale ce qui forme le contexte de ma thèse, à savoir
l’utilisation d’approches de biologie des systèmes pour l’analyse de données omiques sur la
dégradation des ARNm.
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1.2 Les approches omiques

Les approches omiques à haut débit connaissent un succès grandissant au cours des trois
dernières décennies et sont en constante évolution en raison de l’avancée des connaissances et
des technologies. En effet on retrouve plus de 800 termes différents utilisant le suffixe -omique
sur Google. Un autre marqueur de l’intérêt grandissant porté aux approches omiques est le
nombre croissant de publications sur ce sujet (cf figure 1.1).

Figure 1.1 – A. Nombre total d’articles publiés par année depuis 2000. B. Diagramme de
Venn représentant l’intersection des articles publiés entre 2000 et 2017 incluant un ou plu-
sieurs termes omiques. C. Pourcentage des publications traitant des données multi-omiques
rapporté au nombre total de publications. Les auteurs n’ont pas pris en compte le terme
"génomique" car celui-ci apparaît très souvent dans d’autres contextes. (D’après Noor et al.
2019)

Lorsqu’on parle d’approches omiques, cela peut devenir assez rapidement confus. En effet,
aujourd’hui on a tendance à utiliser ce fameux suffixe -omique à tort et à travers. Pour clarifier
le propos, revenons à l’origine étymologique du mot. Il dérive du terme "Ome" provenant de
la langue sanscrit qui signifie "totalité". Lorsque l’on combine des objets du vivant tels que les
gènes, les protéines... avec le suffixe -ome, on obtient "génome", "transcriptome", "protéome",
"métabolome" qui signifient respectivement l’ensemble des gènes, des ARN, des protéines
ou des métabolites d’un système biologique donné (cf. figure 1.2). Les termes "génomique",
"protéomique", "métabolomique" etc. définissent quand à eux les méthodes analytiques qui
permettent d’explorer, sans à priori, l’ensemble de ces différents objets biologiques.
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Figure 1.2 – Représentation schématique des approches omiques les plus répandues asso-
ciées à leurs techniques expérimentales. La génomique est associée au séquençage d’ADN à
haut débit. Le transcriptome s’obtient à l’aide de puces à ADN ou d’expériences de RNAseq
qui sont maintenant la référence. Les données de protéome s’acquièrent par l’électrophorèse
sur gel 2D associée à la spectrographie de masse (MALDI-TOF) et plutôt par LC MS-MS
(chromatographie liquide) désormais. L’analyse du métabolome progresse également rapide-
ment avec le développement de meilleures technologies GC/MS, LC/MS et RMN. Enfin le
fluxome s’obtient avec un substrat marqué isotopiquement qui permet la détermination des
profils de flux dans la cellule (fluxome). (D’après Lee et al. 2005)

Plus récemment, de nouveaux types de données omiques ont fait leur apparition. En ef-
fet jusqu’à maintenant les données omiques ont été obtenues à partir d’une population de
cellules. Une mesure omique comme par exemple la concentration d’un ARNm représente
donc une mesure moyenne prise sur une population de cellules. Par conséquent, la variabi-
lité qui existe entre les différentes cellules n’est pas prise en compte. Les données de cellules
uniques (single cell) offrent à présent de nouvelles opportunités, notamment pour étudier les
variations de concentrations entre les cellules d’une même espèce [Wang and Bodovitz, 2010].
Enfin dû à l’affluence des données omiques de différentes sortes, de nouvelles approches ont
été développées permettant de combiner différentes types de données omiques au sein d’une
même analyse. On parle alors d’approches multi-omiques.
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La démocratisation de ces approches et la baisse des coûts permettent également l’ob-
tention de données omiques dynamiques. C’est typiquement le cas des données de stabilité
des ARNm étudiées dans cette thèse. Elles ont été obtenues par transcriptomique dynamique
encore appelée stabilomique.

1.3 La biologie des systèmes

1.3.1 Définition et défis

Autant par son rythme effréné que par son impact fondamental sur la recherche biolo-
gique, la révolution des "omiques" dans son ensemble est tout sauf une révolution tranquille.
Grisantes par leur potentiel en apparence illimité, les méthodes "omiques" ne sont pas sans
poser des défis majeurs, aussi bien sur le plan scientifique que sur celui de l’organisation
structurelle (stockage des données, moyens financiers, humains, etc). Parmi les difficultés le
plus souvent évoquées, on peut lister deux défis majeurs. Premièrement, un défi intellectuel
qui a pour objectif d’appréhender la complexité du vivant et formuler de meilleures/nouvelles
hypothèses à partir de la masse de données générées. Deuxièmement, un défi méthodologique
visant à contrôler la qualité des données produites, à comparer de larges ensembles de données
obtenues dans des conditions expérimentales différentes, à disséminer les résultats (visuali-
sation) ou encore à gérer l’émergence des données omiques en dynamique.

L’émergence de ces nouvelles données et de leurs défis associés a eu un impact très impor-
tant sur la façon d’approcher une problématique biologique. Pour répondre à ces différents
défis, les chercheurs se sont alors tournés vers l’utilisation des mathématiques et le dévelop-
pement d’outils informatiques associés. Ces thématiques étaient auparavant réservées aux
problèmes de biologie théorique et souffraient cruellement du manque de données expérimen-
tales pour la validation des hypothèses biologiques étudiées. L’arrivée en masse des données
omiques a permis l’avènement d’une nouvelle approche hautement interdisciplinaire qu’on
appelle aujourd’hui biologie systémique plus communément appelée biologie des systèmes
[Kitano, 2002a].

Donner une définition précise et unique de la biologie est compliqué en raison de ses racines
dans divers domaines de recherche. Plusieurs chercheurs s’y sont essayé. Par exemple, Kitano
[2002b] la définit comme la compréhension des systèmes biologiques complexes nécessitant
l’intégration de la recherche expérimentale et informatique. Alors que selon Cassman [2005],
"l’objectif de la biologie des systèmes se définit comme la compréhension du comportement
des réseaux, et en particulier de leurs aspects dynamiques, qui nécessite l’utilisation de la
modélisation mathématique étroitement liée à l’expérience". Le point important qui ressort
de ces deux définitions est que la biologie des systèmes n’est pas un domaine de recherche
en tant que tel mais plutôt une approche méthodologique pour aborder des questions biolo-
giques. En ce qui me concerne, je pense que chaque chercheur utilisant cette approche possède
sa propre définition qui est biaisée par son domaine de prédilection. Ce qui fait consensus
est que l’utilisation de la biologie des systèmes nécessite des connaissances variées et des
collaborations entre différentes équipes pour mener à bien un projet de recherche dans ce
domaine. La biologie des systèmes fait émerger des problématiques méthodologiques variées

16



comme l’observation de la réponse cellulaire (production et analyse des données), l’intégra-
tion de données pour l’identification d’interactions (méthodes statistiques, apprentissage), la
modélisation formelle et numérique du comportement du système (modèles formels, modèles
symboliques, modèles numériques), l’étude de modèles de processus cellulaires (mathéma-
tiques appliquées, informatique théorique), ou encore le contrôle d’un système biologique
dans l’optique d’une application biotechnologique. Chacun de ces thèmes peuvent être vu
comme faisant partie intégrante d’un cycle itératif caractéristique de la biologie des systèmes
(figure 1.3).

 

Figure 1.3 – Schéma méthodologique représentant les différentes étapes d’un projet de
recherche en biologie des systèmes. Ce cycle itératif est construit à travers trois étapes ma-
jeures : les expériences (design expérimental et production de données), la modélisation du
système biologique étudié (construction d’un modèle mathématique permettant la simulation
d’un système biologique sous différentes hypothèses plus ou moins réalistes) et l’analyse des
résultats (interprétation des simulations, confrontation avec les données expérimentales et
validation) (D’après Jayavelu 2015).

Deux visions complémentaires de la biologie des systèmes se dégagent de la figure 1.3 :
l’approche top-down qui est basée sur les données (production de données/analyses statis-
tiques/interprétation biologique) et celle qu’on appellera "bottom-up" qui se base en priorité
sur les connaissances disponibles dans la littérature (modélisation/confrontation aux données
expérimentales/ validation des hypothèses biologiques). Ces deux visions sont décrites plus
en détails dans les deux sections suivantes.
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1.3.2 Approches top-down

Les approches top-down de la biologie des systèmes sont à l’interface entre la bioinfor-
matique et les biostatistiques. Celles-ci permettent d’explorer, sans a priori, l’ensemble des
différents objets biologiques à l’aide de méthodes statistiques et informatiques. Ces méthodes
requièrent peu de connaissances sur le système biologique étudié et, le plus souvent, les
données utilisées sont statiques par opposition aux données dynamiques (suivi de l’évolu-
tion d’une concentration au cours du temps). Nous pouvons classifier ces approches en trois
catégories : les approches statistiques qui regroupent l’analyse differentielle de l’expression
génique, l’analyse des corrélations ou l’analyse d’enrichissement fonctionnel. Une deuxième
classe inclut les méthodes non supervisées qui ont pour but principal la classification et la
réduction de dimension. Enfin on regroupera dans la dernière classe les méthodes d’apprentis-
sage automatique supervisé. Ces dernières sont très utiles pour gérer les grandes quantités de
données biologiques [Tarca et al., 2007, Camacho et al., 2018] (pour revue [Zeng and Lumley,
2018]). Les applications sont variées comme par exemple l’étude des interactions microbiennes
[DiMucci et al., 2018], la prédiction de combinaisons de médicaments [Weinstein et al., 2017]
ou la découverte de nouveaux diagnostiques [Perakakis et al., 2018]. Notons toutefois que
ces méthodes sont encore limitées par le manque de données déjà validées pour entraîner
l’algorithme et mesurer son succès.

Les données de transcriptome (quantification des concentrations relatives des ARNm à
l’échelle du génome) produites par puce à ADN sont un exemple de données couramment
analysées par des approches de la première catégorie [Hatfield et al., 2003]. Ce type de puce
est un ensemble de molécules d’ADN fixées en rangées ordonnées sur une petite surface qui
peut être du verre, du silicium ou du plastique. Cette technologie permet d’analyser le niveau
d’expression des gènes (transcrits) dans une cellule, un tissu, un organe ou encore un orga-
nisme à un moment donné et dans un état donné par rapport à un échantillon de référence
[Schena et al., 1995]. L’analyse différentielle de l’expression génique permet d’identifier les
gènes différemment exprimés entre deux conditions en utilisant la théorie des statistiques
inférentielles (test statistique). Ce type d’analyse a aussi été étendu à des données dyna-
miques (courte séries temporelles ou des données de survie) [Ernst and Bar-Joseph, 2006].
Nous aurons l’occasion de revenir plus en détail sur les aspects techniques de ces approches
dans le chapitre 2. Comme expliqué précédemment, cette méthodologie sans a priori s’appuie
sur des bases statistiques solides permettant l’obtention de résultats biologiques importants.
La recherche de biomarqueurs en est un exemple notable [McDermott et al., 2013, Ghosh
and Poisson, 2009]. Une grande partie de ces méthodes sont de plus implémentées en R ou en
Python, ce qui les rend accessibles à un grand nombre d’utilisateurs (environnement Biocon-
ductor [Gentleman et al., 2004] de R, Biopython [Cock et al., 2009] en python et les librairies
spécifiques associées).

Cependant, les approches top-down sont limitées, d’une part par la complexité des sys-
tèmes biologiques. En effet les multiples interactions (directes et indirectes) entre différents
objets biologiques (régulations pléiotropiques/spécifiques, effets spatiaux temporels dans les
processus biologiques, etc) peuvent être identifié, cependant l’approche top-down révèle ra-
rement une causalité ou des preuves d’interactions directes sans intégration de connaissances
supplémentaires [Kuppe et al., 2020]. D’autre part, l’impossibilité d’observer certains proces-
sus biologiques dans leur entièreté, comme par exemple l’étude d’un sous-ensemble de gènes
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qui ne représente pas la population ou encore l’utilisation de covariables incomplètes (données
manquantes), peuvent limiter l’analyse et la biaiser si les résultats portent sur une population
[Mills et al., 2019, Fang et al., 2018]. Pour palier à cela, il existe une autre approche dite
"bottom up" qui est le plus souvent associée aux aspects prédictifs de la biologie des systèmes.

1.3.3 Approches bottom-up

Pour parvenir à une compréhension mécanistique du problème biologique étudié, il faut
aller au-delà des approches purement basées sur les données et utiliser les connaissances préa-
lables sur les interactions des composants. Il existe de nombreuses approches de modélisation
basées sur des connaissances, dont la mise en oeuvre varie selon le problème biologique, la
dimension du problème et l’objectif souhaité. Par exemple la modélisation des réseaux d’in-
teractions protéines-protéines utilise le formalisme booléen [Wang et al., 2012] qui permet de
gérer de manière efficace le nombre important d’interactions dans un temps computationnel
raisonnable. La modélisation d’un réseau métabolique à l’échelle de la cellule utilise quand
à elle les modèles basés sur les relations stœchiométriques contraintes entre composants chi-
miques. On utilisera dans ce cas des techniques d’analyse de flux pour étudier la structure
du réseau métabolique [Terzer et al., 2009]. Enfin pour maximiser la puissance prédictive et
les connaissances mécanistiques au niveau moléculaire, les simulations d’équations différen-
tielles (ou stochastiques) basées sur des modèles physiques de liaison et de catalyse restent la
référence [Segel, 1975, Cornish-Bowden, 2013a, Gillespie, 1977, Wilkinson, 2018]. La combi-
naison de ces modèles mécanistiques pour décrire l’ensemble des systèmes qui existent dans
une cellule est l’un des plus grands défis de la biologie des systèmes. Un modèle très précis
d’une cellule humaine entière, par exemple, pourrait potentiellement rendre obsolètes toutes
les expériences sur des cultures de cellules vivantes [Yurkovich and Palsson, 2018, Karr et al.,
2015]. Cependant, la simulation de grands systèmes d’équations est une tâche intensive en
calcul, c’est pourquoi cette approche est le plus souvent utilisée sur des "petits" systèmes
biologiques. Notons toutefois que différentes méthodes sont capables de gérer ce problème et
permettent de passer un peu plus à l’échelle. On citera par exemple les méthodes booléennes
ou la séparation des échelles de temps (hypothèse du quasi équilibre) qui simplifient la forme
mathématique des fonctions de vitesse et/ou réduisent le nombre de paramètres [Segel and
Slemrod, 1989].

Un exemple classique d’application de l’approche bottom-up est l’étude du comporte-
ment dynamique des réactions biochimiques [Segel, 1975, Cornish-Bowden, 2013a]. Le plus
souvent, le biologiste a connaissance des "inputs" (concentrations initiales de substrats) et des
outputs (concentrations des produits). Cependant il est nettement plus compliqué (au niveau
expérimental en particulier) d’étudier comment le substrat se transforme en produit. Grâce
à la biologie des systèmes (thermodynamique, théorie cinétique des réactions biochimiques),
le chercheur est à même de mieux comprendre comment une molécule A est transformée
en une molécule B et par conséquent d’intégrer des connaissances supplémentaires sur le
système sans pour autant avoir besoin des observations complètes du processus biologique.
En d’autres termes, l’approche bottom-up permet une compréhension plus précise du sys-
tème biologique étudié en incorporant des connaissances de la littérature. Nous reviendrons
sur la modélisations des réactions enzymatiques dans le chapitre 3 et 4, lorsque nous nous
intéresserons à modéliser la cinétique de dégradation des ARNm.
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Figure 1.4 – Représentation schématique des deux approches majeures d’analyse de don-
nées omiques. Les approches basées sur les données (approches "top-down" ou "data driven")
choisissent des modèles qui nécessitent moins de paramètres ou de connaissances préalables,
offrant ainsi une représentation abstraite des interactions entre les entités. Les approches
basées sur les connaissances (approches "bottom-up" ou "knowledge driven") nécessitent plus
d’hypothèses et dépendent fortement des informations de la littérature pour alimenter un
modèle mécanistique concret, mais elles peuvent fournir une compréhension plus précise. Ces
deux approches peuvent être complémentaires en terme de méthodologie et/ou dans l’inter-
prétation des résultats. (D’après Noor et al. 2019)

1.4 La dégradation des ARNm chez E. coli

Dans le cadre de ma thèse, je me suis intéressé à la dégradation des ARNm chez E. coli.
Ce processus fait partie intégrante du cycle de vie des ARNm et son rôle dans la régulation
de l’expression génique est souvent sous-estimé [Kim and Jacobs-Wagner, 2018, Régnier and
Arraiano, 2000, Swain et al., 2002]. Il participe à l’élimination des transcrits superflus ou
défectueux et contribue au recyclage du pool de ribonucléotides dans les cellules. En général,
la transcription est vue comme l’unique responsable des variations de messagers dans les
cellules. Cependant, de nombreux travaux ont montré ces dernières années que la dégradation
des ARNm participe également à la régulation de la synthèse protéique [Esquerré et al., 2015].
La concentration intracellulaire des ARNm résulte en effet d’une balance entre transcription
et dégradation (la dilution par la croissance cellulaire étant négligeable). Dans cette section,
nous décrivons dans un premier temps les acteurs principaux de la dégradation des ARNm
chez E. coli, le processus biologique en lui-même, ses régulations et son couplage avec d’autres
processus cellulaires comme la transcription et la traduction.
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1.4.1 La RNase E : acteur majeur de la dégradation des ARNm

Le mécanisme de dégradation des ARNm et la machinerie de dégradation sont relative-
ment bien décrits chez E. coli [Mackie, 2013, Arraiano et al., 2010, Richards and Belasco,
2019]. Chez cet organisme, la RNase E est l’acteur central de la dégradation des ARNm.
Elle est également impliquée dans la maturation des ARN. Elle initie ainsi le processing des
petits ARN et de la majorité des pre-tRNAs. Elle participe aussi à la maturation des ARN
ribosomaux. Ce rôle important dans la maturation des ARN explique le fait que le gène rne
codant cette enzyme est essentiel chez E. coli. La structure primaire d’un monomère Rne
(1061 résidus d’acides aminés) est représentée dans la figure 1.5(A). La partie catalytique se
trouve dans le domaine N-terminal (NTH) couvrant les résidus 1–529. La partie C-terminale
(CTH), des résidus 530 à 1061, est le domaine d’interaction macromoléculaire. Il contient des
sites d’ancrage dans la membrane (segment A) et des sites de liaison pour l’hélicase RhlB,
l’énolase et la polynucléotide phosphorylase (PNPase). L’association de la RNase E avec ces
différentes protéines forme un complexe appelé dégradosome [Callaghan et al., 2005, Car-
pousis, 2007, Bandyra et al., 2013]. In vivo, la RNase E existe sous la forme d’un tétramère
composé d’un dimère de dimères se fixant sur la membrane interne (Figure 1.5 (B)) [Strahl
et al., 2015, Khemici et al., 2008].

Figure 1.5 – (A) Structure primaire d’un monomère Rne.(B) Représentation de la forme
tétramérique de la RNase E. (C) Structure cristalline (tertiaire) d’un dimère Rne en complexe
avec un analogue de substrat. (Adaptée de Mackie 2013).
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1.4.2 Mécanismes généraux de la dégradation des ARNm chez E.

coli

La dégradation est initiée par un clivage endonucléolytique des ARNm, impliquant prin-
cipalement la RNase E. Dans des cas moins fréquents, d’autres RNases peuvent intervenir,
comme la RNase III ou la RNase G. Le clivage endonucléolytique est suivi de la conversion
des fragments coupés en mononucléotides par des 3’-exoribonucléases (cf. Figure 1.6) [Mackie,
2013, Arraiano et al., 2010, Richards and Belasco, 2019]. Deux mécanismes de reconnaissance
des substrats par la RNase E ont été identifiés. Dans la voie d’entrée 5’ dépendante (Figure
1.6(A)), la RNase E se fixe à l’extrémité 5’, ce qui permet d’aligner correctement le site de
clivage sur l’ARNm dans le site actif de l’enzyme. Cela nécessite au préalable la conversion
par la RppH de l’extrémité 5’ triphophate en extrémité 5’ monophosphate (Celesnik et al.,
2007 ; Deana et al., 2008 ; Garrey and Mackie, 2011). Dans le mode d’entrée direct (Figure
1.6(B)), la RNase E se fixe directement à une région structurée de l’ARNm, ce qui permet
l’alignement du site de clivage dans le site catalytique indépendamment de la nature de l’ex-
trémité 5’ [Bandyra et al., 2018]. Ce mode de clivage semble le plus fréquent [Clarke et al.,
2014] Richards et al., 2012), mais les deux mécanismes ne sont pas exclusifs [Bandyra et al.,
2018].

Figure 1.6 – Mécanismes généraux de dégradation des ARNm. a) La "voie d’entrée 5’-
dépendante" de la RNase E. b) "Entrée directe" de la RNase E. c) Initiation de la dégrada-
tion par d’autres endoribonucléases. d) Dégradation des fragments engendrés par les étapes
précédentes faisant intervenir les exonucléases. (D’après Mackie 2013)
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1.4.3 Régulation de la dégradation des ARNm chez E. coli

Plusieurs mécanismes de régulation modulent la vitesse de dégradation des ARNm. Par
exemple la concentration et l’activité de la RNase E sont régulées. Un mécanisme d’auto-
régulation contrôle le niveau intracellulaire de la protéine, en contrôlant la dégradation de
son propre ARNm [Jain and Belasco, 1995]. Les protéines régulatrices RraA et RraB répri-
meraient aussi l’activité de la RNase E in vivo lorsqu’elles sont sur-exprimées notamment
durant la phase stationnaire de croissance, mais leur rôle physiologique exact reste à établir
[Lee et al., 2003]. La réaction de dégradation est elle-même régulée. Par exemple, un méca-
nisme d’inhibition commun à un grand nombre d’ARNm est leur protection par les ribosomes
en cours de traduction. Deux cas sont envisageables selon le mode d’action de la RNase E
(cf. figure 1.7). Dans le cas d’un accès direct de l’enzyme (figure 1.7(A)), la traduction inin-
terrompue de la région codante par des ribosomes étroitement espacés peut masquer les sites
de clivage voisins et empêcher la fixation de la RNase E. Dans le cas d’une reconnaissance de
l’extrémité 5’, la présence d’un ribosome au niveau du RBS ou d’une tige-boucle à l’extrémité
5’ peut empêcher l’accès de l’enzyme et protéger ainsi l’ARNm d’une attaque.

Figure 1.7 – Représentation schématique de la régulation du processus de dégradation des
ARNm par la protection des ribosomes dans le cas d’un accès direct (panneau du haut) ou
dans le cas d’un accès par l’extrémité 5’ (panneau du bas). Légende : (ciseaux) RNase E ;
(cylindre) région codant la protéine ; (X) site de clivage potentiel de la RNase E. Les flèches
identifient les sites de clivage accessibles. (D’après Deana and Belasco 2005)

D’autres facteurs de régulation comme les petits ARN contrôlent la fixation de la RNase E
aux ARNm bactériens [Richards and Belasco, 2019]. Ainsi, en réponse à un stress, la fixation
d’un petit ARN (sRNA) à un ARNm au niveau du RBS peut inhiber l’initiation de sa
traduction, ce qui est souvent associé à une déstabilisation accrue de l’ARNm (Figure 1.8(a-
c)). C’est le mécanisme de régulation le plus fréquent. Dans le cas d’une activation de la
traduction et de l’inhibition de la dégradation, le petit ARN agit en se fixant dans la région
5’ non traduite, en amont du RBS (Figure 1.8(d)).
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Figure 1.8 – Régulation de la traduction et dégradation par les petits ARN. (a) Le sRNA
bloque la traduction de l’ARNm en se liant directement au site de liaison du ribosome (RBS)
sur l’ARNm. (b) et (c) La liaison du sRNA sur l’ARNm séquestre le ribosome, ce qui
laisse les sites d’endonucléase exposés à la dégradation par la RNase E de manière passive
ou active. (d) La région RBS de l’ARNm est enfermée dans une structure secondaire en
l’absence du sRNA qui inhibe la traduction de l’ARNm. La liaison du sRNA libère le RBS
pour la traduction par le ribosome. Les ovales gris indiquent les ribosomes impliqués dans la
traduction de l’ARNm. Les cercles violets indiquent les protéines générées. AUG est le codon
d’initiation de la traduction. (D’après Xiao-Xue et al. 2015).

Plus d’une dizaine de petits ARN ont été expérimentalement identifiés chez E. coli [Kese-
ler et al., 2016] et chacun d’entre eux a de multiples cibles. La régulation par les petits ARN
implique souvent la protéine chaperone Hfq, qui facilite la liaison du sRNA à l’ARNm (pour
revue, [Santiago-Frangos and Woodson, 2018, Jørgensen et al., 2020]) ou la protéine ProQ
([Melamed et al., 2020]. La protéine CsrA (Carbon Storage Regulator A) est un autre régu-
lateur post-transcriptionnel [Romeo and Babitzke, 2018]. Sa fixation à l’ARNm va également
empêcher la fixation des ribosomes et stimuler la dégradation lorsque son site de reconnais-
sance se trouve au niveau du RBS. Des cas de stabilisation de l’ARNm par CsrA ont aussi
été décrits, lorsque la fixation de la protéine bloque l’accès de la RNase à son site de clivage.
L’activité de CsrA est régulée par séquestration de la protéine par les petits ARN CsrB/C
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et CsrD.

1.4.4 Couplage de la dégradation avec d’autres processus cellu-
laires

Les premières études de la régulation de la dégradation ont vite pu établir que ce pro-
cessus est étroitement lié aux autres mécanismes cellulaires. Ainsi, comme on a pu le voir,
traduction et dégradation sont étroitement connectées par la présence sur les ARNm de ribo-
somes en cours de traduction. Des couplages étroits avec la transcription, le métabolisme et
la localisation cellulaire ont également été observés. Ils s’influent mutuellement, ce qui ajoute
une couche de complexité importante pour la compréhension de la physiologie bactérienne
(cf. figure 1.9).

Une étude bibliographique plus approfondie des couplages a fait l’objet d’un article de
revue en cours de soumission dont je suis deuxième auteur 5.2. Ma contribution la plus
importante à cet article concerne la section 3 sur les approches de biologie des systèmes pour
analyser la dégradation des ARNm. Ces approches sont détaillées dans la section suivante.
J’y décris notamment les modèles mathématiques employés pour étudier la cinétique de
dégradation, au côté des techniques expérimentales de suivi de la disparition des ARNm.
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Figure 1.9 – Représentation schématique des différents régulations inter-connectées impac-
tant le processus de dégradation des ARNm

1.5 Modélisation de la dégradation des ARNm

1.5.1 Modélisation du mécanisme général

La biologie des systèmes fournit des approches puissantes pour aborder la complexité des
interactions entre la dégradation de l’ARNm et d’autres processus cellulaires. À cet égard, la
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modélisation mathématique a longtemps été un outil compagnon des études expérimentales
sur la cinétique de disparition de l’ARNm, que ce soit pour extraire les taux de dégradation
des données ou pour aider à l’intégration et à l’analyse de nouvelles découvertes expérimen-
tales. Nous décrirons le type de données obtenues dans le chapitre 2. Dans cette section,
nous illustrerons avec quelques exemples ce qui a été réalisé jusqu’à présent sur la modélisa-
tion mathématique de la dégradation de l’ARNm et son interaction avec d’autres processus
cellulaires.

Le modèle le plus simple et le plus largement utilisé décrit le changement dans le temps de
la concentration m(t) d’un ARNm donné comme la différence entre son taux de synthèse, vs,
et son taux de dégradation vd. Cette évolution temporelle est décrite à l’aide d’une équation
différentielle ordinaire (EDO) :

m(t)

dt
= vs − vd . (1.1)

Le choix d’un modèle déterministe peut s’expliquer par le fait que tous les ARNm trans-
crits à partir du même gène ont le même sort. Dans le cas d’un arrêt de transcription (vs = 0),
l’équation 1.1 se simplifie en :

m(t)

dt
= −vd . (1.2)

La vitesse de dégradation (vd) est le plus souvent décrite par une réaction du premier
ordre avec une constante de dégradation kdeg, transformant l’équation 1.2 en équation 1.3 :

m(t)

dt
= −kdeg ×m(t) . (1.3)

Cette description de la vitesse de dégradation dans l’équation 1.3 est très souvent employée
pour des raisons pratiques car elle possède une solution analytique :

m(t) = m(0) × e(−kdeg×t) . (1.4)

Elle reflète le fait que le profil de dégradation ressemble à une courbe exponentielle décrois-
sante, comme le montre l’exemple de l’ARNm thrL dans la figure 1.10, extrait des données
de Esquerré et al. [2014]. L’ajustement de cette fonction exponentielle aux courbes de dé-
croissance mesurées expérimentalement permet la détermination du paramètre kdeg et de la
demi-vie de l’ARNm : t1/2 = log(2)/kdeg (figure 1.10). Ce modèle exponentiel et ses différentes
variantes est utilisé depuis des décennies pour estimer les demi-vies individuelles d’ARNm,
par exemple à partir de mesures de qRT-PCR ou de données à haut débit (Bernstein et al.
2002, Nouaille et al. 2017 ; pour revue, Laguerre et al. 2018). Plus récemment, des variants de
ce modèle ont été développés de façon à prendre en compte le délai avant dégradation attribué
à l’effet de la rifampicine et un plateau dans les données, correspondant à une concentration
d’ARNm résiduel en fin d’expérience [Chen et al., 2015, Moffitt et al., 2016, Laguerre et al.,
2018].

Le modèle exponentiel suppose que la dégradation de l’ARNm a lieu indépendamment
des autres processus cellulaires et en une seule étape (l’étape de fixation, de coupure initiale
puis la dégradation complète de l’ARNm sont indifférenciés). Cependant l’observation des
données disponibles ont montré que la cinétique de dégradation ne suit pas forcément un profil
exponentiel. D’autres modèles ont alors fait leur apparition, représentant la dégradation d’un
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Figure 1.10 – Exemple de profil de dégradation de l’ARNm thrL (ligne bleue) et son fit par
une fonction exponentielle décroissante (ligne rouge) [Esquerré et al., 2014]

ARNm comme un processus à plusieurs étapes [Deneke et al., 2013a] en utilisant la théorie
des chaîne de Markov (figure 1.11 B). Pour des raisons pratiques, ce type de modèle se limite
le plus souvent à deux étapes (états) [Sin et al., 2016] permettant d’obtenir une expression
analytique de la loi stationnaire comme une combinaison de deux fonctions exponentielles.
Cela facilite notamment le fit aux données expérimentales.

Figure 1.11 – A. Processus de dégradation d’un ARNm en une seule étape. B. Processus de
dégradation d’un ARNm en plusieurs étapes. La figure de droite représente la modélisation
d’une chaîne de Markov du processus à plusieurs étapes. (D’après Deneke et al. 2013a)

1.5.2 Modélisation du couplage de la dégradation avec d’autres
processus cellulaires

La prise en compte des relations complexes de la dégradation de l’ARNm avec le métabo-
lisme, la transcription et la traduction a poussé les efforts de modélisation au développement
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de modèles de complexité variable. Un exemple bien étudié est le couplage entre dégradation
et traduction des ARNm. Les modèles de traduction-dégradation décrivent la dynamique des
ribosomes le long de l’ARNm avec une variété de formalismes (déterministe ou stochastique)
[Deneke et al., 2013b, Mier-y Terán-Romero et al., 2013]. L’effet stabilisant des ribosomes
conduit à des profils de dégradation prédits divergeant du profil exponentiel. Ces prédictions
décrivent mieux la variété de profiles observés en transcriptomique dynamique chez E. coli
[Deneke et al., 2013b]. Mier-y Terán-Romero et al. [2013] modélisent la traduction comme un
flux de ribosomes se déplaçant sur l’ARNm à l’aide de la loi d’action de masse pour obtenir
un modèle d’équation différentielle avec délais. Les mécanismes inclus dans ce modèle sont
représentés schématiquement dans la figure 1.12.

Figure 1.12 – Diagramme schématique du mécanisme de dégradation couplé à la traduction
par l’effet stabilisateur des ribosomes. Les variables Mi = Mi(t) et Mi(e) et Mi(e)(t), avec i =
0, 1, 2 représentent la concentration des brins d’ARNm à différents stades de dégradation ; les
quantités x(l)

j = x
(l)
j (t), pour l = 0, 0e, 1, 1e, 2, 2e, représentent les probabilités d’occupation

des codons. (D’après Mier-y Terán-Romero et al. 2013)

Les modèles ci-dessus ont permis l’analyse du couplage de dégradation de l’ARNm à la
transcription et/ou à la traduction. Une intégration plus poussée de ces processus a aidé à
étudier différents mécanismes comme la propagation du bruit lors de l’expression de protéines
bactériennes et l’apparition de "bursts" dans leur production [Friedman et al., 2006, McAdams
and Arkin, 1997, Paulsson, 2005, Kim and Jacobs-Wagner, 2018]. Par exemple dans [Kim
and Jacobs-Wagner, 2018], les auteurs ont étudié les effets de la dégradation de l’ARNm et
des pauses transcriptionnelles sur le bruit d’expression des protéines. A l’aide de ce modèle,
les auteurs ont montré que la courte durée de vie des ARNm bactériens facilite la production
efficace de protéines. Pour modéliser ce couplage les auteurs généralisent et complexifient le
modèle TASEP (Totally Asymmetric Simple Exclusion Process) communément utilisé pour
modéliser la traduction (pour revue [Zur and Tuller, 2016]). Une description schématique du
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modèle est disponible dans la figure 1.13.

Figure 1.13 – Modèle intégré d’expression génique. (A) Couplage entre transcription, tra-
duction et dégradation de l’ARNm chez E. coli. L’ARN polymérase (RNAP) se lie au pro-
moteur et démarre la transcription. Une fois la séquence RBS transcrite, les ribosomes s’y
fixent et commencent à traduire. La dégradation de l’ARNm par la RNase E peut commencer
sur l’ARNm naissant. Le premier ribosome maintient le contact avec le RNAP tout au long
de l’allongement. Dans ce modèle, une protéine complète est produite immédiatement après
qu’un ribosome atteint la fin de l’ARNm. (B) Schéma montrant les différentes étapes incluses
dans le modèle basé sur un modèle TASEP de l’expression génique bactérienne. La transcrip-
tion commence à la première paire de bases de l’ADN, puis vient l’élongation par la RNAP.
La traduction commence à la première base de l’ARNm (considérée ici comme le RBS), et
l’élongation de la traduction se produit par le ribosome évoluant sur chaque nucléotide le
long de l’ARNm. La dégradation de l’ARNm commence à partir de l’extrémité 5’ de l’ARNm
et se poursuit en même temps que le mouvement du dernier ribosome sur le transcrit. Les
ribonucléotides dégradés sont représentés en rouge. (D’après Kim and Jacobs-Wagner 2018)
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D’autres modèles (déterministes ou stochastiques) ont examiné quantitativement la régu-
lation de la dégradation de l’ARNm par les petits ARN lors de réponses aux stress, à travers
la modulation de leur concentration, l’implication de la protéine HFQ ou leur interaction
avec les ribosomes [Levine et al., 2007, Arbel-Goren et al., 2016, Adamson and Lim, 2011,
Lavi-Itzkovitz et al., 2014]. Dans [Lavi-Itzkovitz et al., 2014] par exemple, des expériences
quantitatives et des modélisations stochastiques ont révélé que les ribosomes liés facilitent la
fixation d’un petit ARN chez E. coli. L’augmentation du taux de traduction renforce ainsi la
répression exercée par les sRNA RyhB, OmrA et DsrA, ce qui conduit à une déstabilisation
de l’ARNm cible (cf. figure 1.14).

Figure 1.14 – Modèle à trois états pour l’interaction des ribosomes et petits ARN avec
l’ARNm. Le ribosome (a) ou le petit ARN (sRNA) (b) peuvent se lier aux ARNm nus trans-
crits, conduisant respectivement à la traduction de l’ARNm ou à la co-dégradation du com-
plexe sRNA-ARNm. Les ribosomes liés et le complexe sRNA peuvent interagir, directement
ou indirectement (c). D’après [Lavi-Itzkovitz et al., 2014]
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1.6 Problématique et plan

L’apparente simplicité du processus de dégradation des ARNm cache une réalité com-
plexe et amène à sous-estimer le rôle important de ce mécanisme dans la régulation génique.
Comme nous l’avons montré dans la section précédente, l’étude de ce processus nécessite à la
fois des données expérimentales à l’échelle du génome et un modèle mathématique permet-
tant d’étudier son fonctionnement. Le plus souvent, un modèle phénoménologique de type
exponentiel est utilisé pour analyser les profils de dégradation. L’interprétation mécanistique
et l’intégration de connaissances dans ce type de modèle se sont avérées jusqu’à présent peu
fructueuses, car un seul paramètre, la constante de dégradation, résume l’ensemble de la ciné-
tique de dégradation. Ceci limite l’interprétation biologique et n’exploite pas complètement
l’information contenue dans les données. En outre, les modifications récentes de ces modèles
(cf Section 1.5.1), avec l’ajout d’un délai ou d’un plateau, complique l’interprétation des ré-
sultats et leur comparaison avec d’autres études de la littérature. En effet, ces modifications
ont un impact non négligeable sur la constante de dégradation et donc le temps de demi-vie,
qui est la variable utilisée pour analyser et interpréter la vitesse de dégradation [Laguerre
et al., 2018]. Idéalement, dans cette thèse, nous voudrions confronter aux données un modèle
mécanistique, permettant de nous donner de nouvelles informations sur les mécanismes de
régulation régissant la cinétique de dégradation des ARNm.

Les problèmes d’identification des paramètres à partir des données expérimentales ont
justifié l’utilisation des modèles exponentiels plus simples. Cependant, de nombreux profils
sont laissés de côté lors de l’estimation de la constante de dégradation, généralement lorsqu’ils
divergent de l’exponentielle (par exemple, Bernstein et al. 2002, Esquerré et al. 2014). Ceci
réduit de façon drastique le nombre de profils de dégradation étudiés pour lesquels on peut
obtenir une estimation robuste et poursuivre l’analyse, comme de l’enrichissement fonctionnel
pour identifier des fonctions cellulaires affectées par la stabilité de groupes d’ARNm. Par
exemple, sur les 4254 profils de dégradation obtenus par Thomas Esquerré pendant sa thèse,
seuls 2954 ont pu être fittés, soit 70% des profils. Il s’agit pourtant d’un jeu de données plutôt
exhaustif, ayant repoussé l’état de l’art du domaine. Cela s’explique en partie par une limite
de la méthode expérimentale choisie pour mesurer la concentration résiduelle des ARNm,
lorsque les concentrations sont faibles, mais pas uniquement. On observe dans ces jeux de
données des profils plus plats avec des concentrations se détachant de la limite de détection
qui pourraient refléter un mécanisme biologique. Cela se complique lorsqu’on étudie l’effet de
l’environnement ou de mutations sur le temps de demi-vie, ce qui nécessite d’avoir pu estimer
une constante de dégradation pour chaque ARNm dans chaque condition environnementale.
Cela réduit encore plus le pool d’ARNm pour lequel le changement de demi-vie peut être
étudié. Sachant que de plus en plus de données de stabilité des ARNm à l’échelle de la cellule
sont disponibles dans la littérature, il serait intéressant de pouvoir disposer d’une méthode
permettant une analyse exhaustive des données.
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L’approche actuelle d’estimation repose sur la détermination du temps de demi-vie, sé-
parément pour chaque ARNm dans chaque condition. Les auteurs du domaine calculent a
posteriori les paramètres de la population d’ARNm comme la moyenne ou médiane et la
variance du temps de demi-vie. Cette méthodologie engendre pourtant des biais dans l’inter-
prétation et le plus souvent surestime la variabilité au sein de la population [Dharmarajan
et al., 2019, González-Vargas et al., 2016]. Une méthode d’estimation prenant en compte ces
aspects de population d’ARNm, afin d’obtenir une bonne estimation des paramètres de la
population, serait donc un atout. Un dernier aspect concerne la dimension des données qui
engendre des problèmes computationnels. Cela nécessite une attention particulière lors de
l’estimation des paramètres et de disposer d’outils adaptés.

Tous ces éléments sont autant de verrous, complexifiant l’analyse des données omiques,
qui engendrent de nouveaux défis méthodologiques qui sont au coeur de la problématique de
ma thèse. Comment exploiter au maximum les données omiques disponibles pour répondre
à des questions biologiques ? Peut-on en apprendre plus sur les régulations de la dégradation
des ARNm chez E coli, en combinant l’approche basée sur les connaissances (modélisation
mécanistique) avec une méthode permettant l’inférence de paramètres cinétiques ? Ce ques-
tionnement est au cœur de ma thèse. Il s’agit d’un véritable défi méthodologique car peu
d’équipes ont abordé ce thème de recherche jusqu’à présent.

La réponse à cette problématique est décomposée en deux parties fortement inter-connectées.
La première partie sera le développement d’un modèle mécanistique de la dégradation de
l’ARNm, capable d’intégrer de grands ensembles de données et d’étudier les mécanismes de
régulation cellulaire. Pour cela il est nécessaire de choisir un niveau d’abstraction adapté
(booléen, stochastique ou déterministe ; Klipp et al. 2016) et de construire un modèle ma-
thématique basé sur les connaissances du processus de dégradation des ARNm chez E. coli.
Ce modèle doit être le plus parcimonieux possible pour réduire les complications liées à la
dimension des données durant l’étape d’inférence des paramètres de ce dit modèle. Par la
suite, nous simulerons numériquement le(s) modèle(s) avec des paramètres cinétiques les plus
réalistes, pour comparer les cinétiques temporelles avec les données expérimentales et inter-
préter les profils de dégradation. La deuxième partie aura pour objectif d’utiliser le modèle
mécanistique, préalablement construit dans la première partie, pour décrire des données expé-
rimentales obtenues par T. Esquerré pendant sa thèse dans l’équipe BLADE. L’idée est de dé-
couvrir les principaux mécanismes de régulation ajustant les demi-vies d’ARNm dans quatre
régimes différents de taux de croissance d’E. coli via l’inférence des paramètres cinétiques de
dégradation des ARNm. Pour cela il nous faudra choisir une méthode d’inférence adaptée à
nos différentes contraintes : dimension des données, normalisation, extraction d’informations
au niveau de la population (ensemble des ARNm) et au niveau individuel (sous-ensemble
de la population), et gestion du bruit dans les données expérimentales. Les méthodes utili-
sées relèvent d’approches "bottom-up" et "top-down" de la biologie des systèmes (section 1.3).

Dans le chapitre 2 de ce manuscrit, je présente les données de T. Esquerré et des ré-
sultats d’analyse statistique sans a priori des profils de dégradation afin de dégager leurs
principales caractéristiques. Le chapitre 3 est consacré à la modélisation mécanistique de la
dégradation des ARNm et l’utilisation du modèle dans des études de simulation numérique
pour comprendre l’importance du phénomène de compétition entre ARNm pour leur fixation
à la RNase E. Ces travaux ont fait l’objet d’une publication dans The Journal Of Theore-
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tical Biology dans laquelle je suis 1er auteur. Dans le chapitre 4, nous nous intéresserons à
la problématique de l’estimation des paramètres du modèle mécanistique, ainsi qu’à la re-
cherche d’approches adaptées à notre modèle et à nos données. L’application de l’approche
aux données de transcriptomique dynamique chez E. coli est décrite dans le chapitre 5. Elle
fait l’objet d’un article en préparation pour un journal de biologie dans lequel je suis 1er au-
teur. Elle nous a notamment permis d’identifier la compétition comme un mécanisme majeur
d’adaptation de la stabilité des ARNm aux changements de conditions de croissance. Dans
les conditions expérimentales étudiées, les régulations spécifiques par des petits ARNm ne
concernent qu’une petite partie des ARNm cellulaires. Dans le chapitre 6, je discute les ré-
sultats obtenus et présente des perspectives. L’annexe 1 inclut l’article, sur le couplage entre
la dégradation et d’autres processus cellulaires, qui sera prochainement soumis et dans lequel
je suis 2e auteur.
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Chapitre 2

Approches statistiques d’analyse de la
dégradation des ARNm

Ce qu’on peut faire en terme d’analyse de données omiques dynamiques à l’aide de modèles
mécanistiques dépend étroitement de la façon dont ces données ont été obtenues et traitées.
En effet, la technique utilisée pour la mesure de concentration des ARNm et le design expéri-
mental choisis sont des éléments importants à prendre en considération dans la modélisation.
Dans ce chapitre, nous allons discuter de différentes approches top-down, basées sur des mé-
thodes statistiques sans a priori, pour analyser des données similaires aux nôtres. Dans une
première section, nous aborderons la production des données expérimentales pour l’étude de
la dégradation des ARNm chez les prokaryotes. Nous nous intéresserons en particulier à la
méthode utilisée par l’équipe BLADE pour produire les données étudiées dans cette thèse
[Esquerré et al., 2014]. Dans une deuxième section, nous étudierons les pré-traitements des
données brutes. Nous discuterons notamment des méthodes de normalisation et de correc-
tion du bruit de fond. Enfin dans une troisième et dernière partie, nous nous intéresserons
aux méthodes de classification des données omiques dynamiques. A titre d’illustration, nous
appliquerons à notre jeu de données une des méthodes décrites chez E. coli.

2.1 Mesure expérimentale de la dégradation des ARNm

Diverses techniques expérimentales peuvent être utilisées pour étudier la dégradation des
ARNm au cours du temps. Nous nous intéresserons en particulier aux principales approches :
les expériences basées sur un arrêt de transcription et de la mesure de la concentration
résiduelle en ARNm par transcriptomique ou qRT-PCR et les expériences de pulse-chase
labelling suivant le devenir d’un pool d’ARNm marqués. Ces données à l’échelle de la cellule
sont encore peu abondantes dans la littérature, même pour un organisme bien caractérisé
comme E. coli [Bernstein et al., 2002, Chen et al., 2015, Sin et al., 2016, Esquerré et al.,
2014, Moffitt et al., 2016, Morin et al., 2020].
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2.1.1 Quantification des ARNm par transcriptomique dynamique
après arrêt de transcription

L’une des méthodes les plus répandues est l’arrêt de la synthèse des ARNm et la mesure
de leur quantité résiduelle au cours du temps, par exemple par des expériences de microarray
[Bernstein et al., 2002, Esquerré et al., 2014] ou de RNAseq [Chen et al., 2015]. Elles four-
nissent des profils de dégradation sous la forme de séries temporelles représentant l’évolution
de la concentration d’ARNm au cours du temps. Dans ce type d’expérience un antibiotique,
la rifampicine, est utilisé pour arrêter la synthèse de nouveaux ARNm dans les cellules bacté-
riennes en inhibant l’élongation des transcrits par l’ARN polymerase. Cette méthode permet
de découpler la dégradation de l’ARNm du processus de transcription.

Un exemple de cette procédure expérimentale est représenté en figure 2.1. Elle a été
réalisée par T. Esquerré au cours de sa thèse dans l’équipe BLADE au Toulouse Biotechnology
Institute [Esquerré et al., 2014]. Les données obtenues sont celles sur lesquelles j’ai travaillé
au cours de ma thèse. Elles ont permis l’observation par puce à ADN de la dégradation
de 4254 ARNm d’E. coli dans 4 conditions de croissance. Une première étape a consisté à
cultiver une population de cellules à différents taux de croissance à l’aide d’un procédé de
culture en continue. Ainsi 3 expériences en chemostat ont été réalisées pour les croissances à
0.1 h−1, 0.2 h−1 et 0.4 h−1 et une expérience en batch a été menée pour le taux de croissance
le plus élevé à 0.63 h−1 (il n’est pas possible de cultiver les cellules en chémostat à ce taux
de croissance). La rifampicine a ensuite été ajoutée pour stopper l’élongation par l’ARN
polymerase, puis plusieurs expériences de microarrays ont été menées pour l’obtention des
profils de dégradation au cours du temps.

Figure 2.1 – Principe de la mesure expérimentale de la stabilité d’ARNm dans des cultures
continues d’E. coli. Cette procédure a été employée par T. Esquerré pour l’obtention du jeu
de données utilisé au cours de cette thèse [Esquerré et al., 2014].

Afin d’obtenir un nombre suffisant de points de mesures et pour des raisons pratiques, 3
cultures indépendantes ont été nécessaires pour chaque taux de croissance. 4 prélèvements
ont ainsi été effectués pour chacune de ces 3 cultures, donnant au total 12 points de mesure
par condition de croissance : 3 points de mesure avant ajout de la rifampicine appelées "temps
0" et 9 points pour décrire la phase de dégradation (cf. tableau 2.1). Un exemple représentatif
de ces 3 réplicats est représenté dans la figure 2.2 pour l’ARNm thrL [Esquerré et al., 2014].
Le seul temps de mesure commun à ces 3 cultures est celui avant l’ajout de la rifampicine.
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L’échantillonnage est le même entre les ARNm d’un même taux de croissance, mais diffère
entre taux de croissance. Enfin le pas de temps n’est pas uniforme (cf. tableau 2.1).

Taux de croissances Temps de mesure
0.1h−1 [0, 0, 0, 2, 3, 5, 7, 9, 11, 15, 20, 30]
0.2h−1 [0, 0, 0, 0.5, 1, 1.5, 2, 3, 4, 5, 7, 9]
0.4h−1 [0, 0, 0, 0.5, 1, 2, 3, 5, 7, 11, 15, 20]
0.63h−1 [0, 0, 0, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5, 3, 4, 5, 7]

Table 2.1 – Temps de prélèvement pour chaque taux de croissance

Figure 2.2 – Représentation graphique des données de trois réplicats composant le profil de
dégradation de l’ARNm thrL et nuoM au taux de croissance 0.1h( −1) [Esquerré et al., 2014].
Les différents points correspondent aux mesures d’intensité de chaque échantillon d’ARN par
16 sondes différentes

A l’issue des prélèvements, les ARN totaux sont extraits et les ARNm, quantifiés par
puce à ADN grâce à l’utilisation de sondes spécifiques. Un total de 16 sondes est utilisé pour
chaque échantillon. Ces sondes correspondent à un des segments différents couvrant de ma-
nière prédominante l’extrémité 5’ tout en essayant d’avoir une couverture raisonnable de la
région codante. Ces choix expérimentaux ont été faits dans le but d’obtenir une cinétique de
dégradation la plus longue possible à chaque taux de croissance et de permettre la mesure
d’ARNm complètement transcrits (en principe, on ne détecte pas les ARNm à moitié dégra-
dés). Cette méthode expérimentale a pour avantage l’obtention d’un grand nombre de profils
de dégradation, avec une couverture à l’échelle du génome. Elle est très bien maîtrisée par
l’équipe BLADE qui possède une grand expertise dans le contrôle des cultures bactériennes
et l’analyse des ARNm par puces à ADN. Cette méthode expérimentale est plus propice
à une modélisation déterministe pour l’analyse de données car les mesures sont effectuées
sur une population de cellules et les résultats générés sont des concentrations moléculaires.
Cette méthode peut être cependant stressante pour la cellule, entraînant potentiellement un
changement de morphologie du nucléoïde et de la distribution spatiale des ribosomes causé
par l’ajout de rifampicine [Bakshi et al., 2014, Moffitt et al., 2016].
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2.1.2 Méthodes expérimentales alternatives

Des méthodes alternatives de suivi de dégradation sont disponibles. On citera les ex-
périences de qRT-PCR qui s’effectuent sur un nombre plus restreint d’ARNm après l’arrêt
de transcription par ajout d’antibiotique. Elles sont souvent utilisées comme méthodes de
validation expérimentale des résultats obtenus par puces à ADN ou RNAseq. Cela a été le
cas du jeu de données étudié dans cette thèse [Esquerré et al., 2014]. Les expériences dites
de "pulse-chase" ont un principe très différent [Sin et al., 2016]. Elles se déroulent en deux
grandes phases.

Dans une première phase de "pulse" ou impulsion, les cellules sont exposées à un nu-
cléotide marqué introduit dans le milieu de culture. Celui-ci entre dans les cellules où il est
utilisé comme précurseur pour la synthèse de nouveaux ARNm. Dans la deuxième phase, la
phase de "chase", le même composé sous forme non marquée est ajouté en excès, remplaçant
la forme marquée. Les ARNm nouvellement synthétisés ne sont plus marqués. La quantité
d’ARNm marqués pendant la phase de pulse diminue en raison des processus de dégradation.
Le principe de cette approche est illustré dans la figure 2.3A à quatre stades différents d’avan-
cement de l’expérience [Sin et al., 2016]. Au stade I (30 a.u.), le pulse vient de commencer.
Les points blancs représentent la population de molécules déjà présentes dans la cellule avant
l’impulsion. Toutes les molécules nouvellement synthétisées (points rouges) sont marquées et
mesurables par l’expérimentateur. Alors que le pulse continue dans le stade II (60 a.u.), nous
voyons plus de molécules marquées apparaître. Pendant ce temps, les molécules marquées et
non marquées se dégradent. Au stade III (90 a.u.), l’impulsion est terminée depuis un certain
temps. Les molécules nouvellement synthétisées à partir de ce moment ne sont plus mar-
quées. Encore une fois, les molécules marquées et non marquées se dégradent. Dans le stade
IV (200 a.u.), toutes les molécules marquées se sont dégradées. Les molécules non marquées
continuent d’être synthétisées et dégradées. Dans la figure 2.3 textbfB., Sin et al. [2016]
représentent les distributions d’âge des molécules marquées. Chaque densité correspond à
une phase décrite dans le panneau A. Au stade I (courbe bleue), l’impulsion vient juste de
commencer et toutes les molécules marquées lors de cette impulsion ont comme âge le temps
écoulé depuis le début de l’impulsion. Dans le stade II (courbe verte), le pulse est appliqué
depuis un certain temps ; certaines molécules marquées peuvent être assez anciennes. Dans
le stade III (courbe rouge), les molécules ne peuvent pas être plus jeunes que le temps écoulé
depuis l’arrêt du pulse. S’il restait des molécules au stade IV, elles auraient la distribution
d’âge représentée sur la courbe cyan. Cette méthode de mesure est plus propice à une mo-
délisation stochastique du processus de dégradation car elle permet la mesure (en nombre)
d’ARNm et génère des distributions d’âges. Comme pour la technique de mesure utilisant la
rifampicine, l’ajout de matériel marqué et le contrôle de la durée du pulse constituent aussi
une limite à l’utilisation de ce type d’expériences [Wada and Becskei, 2017].

2.2 Pré-traitement des données de transcriptome dy-
namique

Notre objectif est de pouvoir analyser la variabilité biologique à l’origine des différences
de profil de dégradation des ARNm. Il faut donc pouvoir éliminer de nos données brutes la
variabilité technique qui pourrait gêner l’interprétation des données.
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Figure 2.3 – A. Représentation des molécules dans une cellule pendant une expérience de
"pulse-chase" avec une durée d’impulsion de 70 en unités arbitraires (a.u.). Quatre stades
différents d’avancement de l’expérience sont représentés (I à IV). B. Distribution d’âge des
molécules marquées. (D’après Sin et al. 2016)

Les méthodes de normalisation sont le plus souvent appliquées à des données de transcrip-
tome en statique produites par puce à ADN indépendantes, par exemple pour la comparaison
d’un mutant à un sauvage. Pour ces données statiques et pour des données dynamiques comme
les nôtres, les étapes de pré-traitement des données brutes vont chercher à gérer au mieux
les différentes sources de variabilité. On en distingue généralement deux types : la variabilité
technique qui va dépendre du design expérimental et de la technique de mesure utilisée, et
la variabilité biologique liée à l’étude d’une population de cellules ou au processus biolo-
gique étudié. Pour des données de transcriptomique (statique et dynamique), la variabilité
technique va par exemple correspondre au bruit de fond et aux bruits entre les réplicats et
les sondes. La normalisation de données dynamiques de transcriptomique n’est pas triviale.
Ainsi, dans la revue [Bar-Joseph et al., 2012], les auteurs nous mettent en garde sur le choix
des méthodes de normalisation, en particulier pour l’analyse du processus de dégradation des
ARNm après arrêt de la transcription. Une étude chez la levure du couplage transcription-
dégradation [Shalem et al., 2008] (manipulant donc des profils de dégradation) a en effet
montré que les procédures classiques englobant une étape de correction du bruit de fond et
normalisation entre réplicats et entre les sondes telles que la Robust Multi-array Average
(RMA) [Irizarry et al., 2003] ne sont pas applicables car la quantité d’ARNm varie au cours
du temps. Nous décrivons ci-dessous les stratégies alternatives que nous avons déployées pour
prendre en compte la variabilité technique. Ce travail de pré-traitement avait été réalisé par
Thomas Esquerré [Esquerré et al., 2014], mais nous avons dû le revoir pour nos besoins d’es-
timation des modèles mécanistiques afin d’explorer les données et d’améliorer qualité de fit
.

2.2.1 Correction du bruit de fond

Deux solutions principales s’offrent à nous dans notre contexte Bar-Joseph et al. 2012. La
première serait d’utiliser la méthode des invariants bas qui consiste à déterminer un sous-set

39



de sondes (spécifiques et/ou aléatoires) que l’on considère non exprimées. Cette sélection de
sous-set invariants est effectuée pour les 12 points de mesure et permet d’obtenir un ensemble
de sondes classifiées comme invariants bas. La médiane de leur intensité est alors calculée.
C’est l’approche utilisée dans [Esquerré et al., 2014]. Une solution équivalente et beaucoup
plus facile à mettre en oeuvre consiste à calculer la médiane des intensités des sondes non
spécifiques à chaque temps de mesure. Une fois que la valeur du bruit de fond commun à
tous les ARNm d’un taux de croissance est déterminée, celle-ci peut être soustraite ou divisée
pour supprimer le bruit des intensités spécifiques. Le choix de la méthode de suppression du
bruit de fond est relativement sans impact, sauf lorsque les données sont multipliées par un
paramètre de normalisation. C’est notre cas de figure comme nous le verrons en section 2.2.3.

Dans cette thèse j’ai choisi d’estimer le bruit de fond de chaque taux de croissance à
l’aide des sondes non spécifiques qui sont en nombre suffisant (4013 sondes sur un total de
72037) pour obtenir une bonne estimation. Pour les mêmes raisons de qualité d’estimation,
la suppression s’effectuera par soustraction. Je reviendrai sur ce point dans la sous-section
2.2.3. Pour illustration nous représentons les densités des sondes spécifiques (block 1 (rouge)
et block 2 (vert)) et non-spécifiques (bleu) dans la figure 2.4. A travers cette figure nous
remarquons qu’il n’y pas d’effets liés à la localisation des sondes (la densité rouge (block 1)
est complètement recouverte par celle en vert (block 2)). Les densités des intensité brutes
pour les autres taux de croissances sont disponibles en annexe section 5.1.
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Figure 2.4 – Densité des intensités des sondes spécifiques en rouge pour le block 1 et en vert pour le block 2) et non spécifiques
(bleu). Les valeurs de densité sont données pour chaque temps de mesure au taux de croissance 0.1h−1. Les intensités sont données
en abscisse sur une échelle logarithmique
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2.2.2 Prise en compte des bruits liés aux réplicats et aux sondes

La prise en compte et la réduction du bruit liés aux réplicats et aux sondes est importante.
Spécialement lorsque l’on veut estimer des paramètres cinétiques d’un modèle mécanistique.
En effet, si on veut que les variations de paramètres cinétiques nous renseignent sur le mé-
canisme de régulation, il faut préalablement s’assurer que ces variations ne proviennent pas
du bruit expérimental.

La normalisation par quantiles est l’approche couramment employée pour l’analyse des
puces à ADN mais, comme expliqué plus haut, elle n’est pas applicable dans notre contexte.
Dans nos données, nous avons de la variabilité du fait des différents réplicats, à laquelle
s’ajoute celle liée à l’emploi de 16 sondes pour chaque ARNm. Une méthode classique est de
simplement prendre la médiane des intensités de ces 16 sondes. Une façon de réduire à la fois
la variabilité entre les réplicats et les sondes est d’utiliser plutôt une méthode de lissage, par
exemple par une fonction semi-paramétrique de type spline basée sur des polynômes. C’est
l’approche que nous avons privilégiée dans notre travaux car elle améliore grandement la
qualité des estimations de paramètres (cf. chapitre 4). La fonction est définie par morceaux
par des polynômes sur des intervalles entre noeuds. Le degré de la spline est défini par le
polynôme de plus haut degré. Par exemple, dans le cas d’une spline de degré 1, les noeuds
sont tous reliés par une droite. Dans notre cas, nous utilisons 6 noeuds et des splines cu-
biques de lissage pour décrire au mieux les données. L’intervalle de temps de l’expérience est
divisé en 5 segments sur lesquels les données sont fittées par des splines cubiques composées
de polynômes de degré 0 à 3. En sortie d’estimation nous obtenons les valeurs des coeffi-
cients estimés pour chaque spline (intersection, coefficients de chaque spline utilisée pour
représenter chaque segment). Toute la subtilité de cette méthode de lissage est de choisir la
régularisation adéquate et le nombre de noeuds communs à chaque profil de dégradation sans
pour autant compromettre les spécificités des dynamiques individuelles. Nous avons choisi
ici un paramètre de régularisation commun à toutes les courbes d’ARNm d’une part parce
qu’elles sont assez monotones et d’autres part, pour éviter un sur-estimation des courbes.

Dans la figure ci-dessous nous présentons l’application de notre approche de normalisation
par spline aux données de quantification de deux ARNm, thrL dans le panneau de gauche
et nuoM à droite. Dans le cas d’un ARNm comme thrL dont le profil de dégradation n’est
pas trop bruité, la normalisation prenant en compte les sondes random et les invariants bas
ou l’utilisation d’une spline donne des résultats sensiblement identiques. Dans le cas d’un
ARNm dont les données sont bruitées, comme pour nuoM, l’utilisation de la spline permet
de lisser légèrement les données en plus de prendre en compte les bruits liés aux réplicats et
aux sondes.
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Figure 2.5 – Données de dégradation des ARNm thrL (panneau de gauche) et nuoM (pan-
neau de droite). Les points orange représentent la valeur du bruit de fond à chaque temps
de mesure calculé via la médiane des sondes non spécifiques et en bleu les valeurs du bruits
de fond identifiées par la méthode des invariant bas.Les points noir les intensités brutes. La
ligne verte représente le lissage par une spline cubique et les points rouges la médiane des 16
sondes.

2.2.3 Normalisation entre les taux de croissance

Le fait que nous cherchons à modéliser la dégradation des ARNm à quatre taux croissance
différents requiert de prendre en compte des différences de physiologie des populations de
cellules entre ces taux de croissance. En effet, si la même quantité d’ARN total est déposée
sur les puces à ADN pour les différentes conditions, la concentration en ARN cellulaires, y
compris les ARNm, varie d’un taux de croissance à un autre [Esquerré et al., 2014]. Il faut
donc rendre compte de ces différences afin de pouvoir comparer les données de concentration
d’ARNm entre taux de croissance.

Un bon indicateur de ces différences de physiologie est la mesure du rendement d’extrac-
tion qui représente la quantité d’ARN total extrait (en microgramme) par masse de cellules
sèches (en milligramme, mgDCW) (µg ARN total / mgDCW). Comme la proportion d’ARN
stables est relativement constante (elle représente 98% des ARN totaux), la variation posi-
tive des rendements d’extraction entre les taux de croissance représente alors l’augmentation
moyenne de la concentration des ARNm au sein d’une population de cellules. Les intensités
brutes en unités arbitraires pour une certaine quantité d’ARN total déposée (UA) sont donc
converties en UA / mgDCW par multiplication avec les rendements d’extraction.

Cependant, les seules mesures robustes pour les rendements d’extraction sont obtenues
pour les réplicats à t = 0. Par conséquent l’ensemble des points de mesure des cinétiques
de dégradation des ARNm est multiplié par une seule et même valeur. Cela engendre donc
une erreur proportionnelle supplémentaire qui est commune à tous les ARNm pour un taux
de croissance donné. Puisque 3 cultures sont réalisées pour chaque taux de croissance, nous
avons accès à la variation des rendements d’extraction qui est représentée avec les valeurs de
rendement à t = 0 dans le tableau suivant :
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Taux de croissance 0.1h−1 0.2h−1 0.4h−1 0.63h−1

Temps de doublement 6.9h 3.5h 2.3h 1.1h
Rendements d’extraction
(µg d’ARN / mg DCW)

13.1 ± 2, 2 22.5 ± 2, 5 25, 2 ± 2, 6 45.2 ± 8.1, 2

Table 2.2 – Tableau des rendements d’extraction mesurés et leurs variations pour chaque
taux de croissance [Esquerré et al., 2014]

Cette étape de normalisation entre taux de croissance peut s’effectuer en amont ou en
aval des étapes de pré-traitement décrites précédemment. Cependant il ne faut pas négliger
son impact, notamment au niveau de la suppression du bruit de fond. La suppression du
bruit de fond par division suivie d’une multiplication par les rendements d’extraction génère
un plateau artéfactuel dans les données. A noter que la transformation logarithmique de ces
données comme dans [Esquerré et al., 2014] ne corrige pas ce problème. En effet cette étape
ajoute une variabilité proportionnelle dans le bruit des données gênante pour l’estimation
et dont il faut pouvoir tenir compte. Nous reparlerons plus précisément des effets de ce
traitement et de leur implication sur le modèle d’erreur d’un modèle de régression dans le
chapitre 4. Dans notre cas nous avons multiplié en premier les données par les rendements
d’extraction avant la suppression du bruit de fond par soustraction (sa division éliminerait
la normalisation entre taux de croissance).

2.3 Clustering de séries temporelles omiques

Le clustering de gènes avec une dynamique similaire révèle un plus petit ensemble de types
de réponse qui peuvent ensuite être explorées et analysées pour des fonctions distinctes. C’est
particulièrement utile quand on dispose de grands jeux de données. Avant de confronter les
données traitées à un modèle mécanistique, il est donc intéressant de les explorer par des
approches de classification sans a priori de ce type pour identifier les différents types de
pattern de dégradation. Le point clé est que les variations dynamiques doivent être assez
flagrantes pour être captées et pour pouvoir discriminer les profils temporels en différents
clusters. Dans la section suivante nous passons brièvement en revue les différentes méthodes
disponibles dans la littérature. Nous choisirons celle qui nous semble la plus adaptée à notre
contexte. Cette analyse nous sera utile plus tard, notamment pour réduire la dimension de
notre jeu de données (cf chapitre 4).

2.3.1 Méthodes de classification de séries temporelles

Deux grandes classes d’algorithmes sont utilisées pour classifier des séries temporelles
omiques [Grigorov, 2011] : les algorithmes de discrimination et les algorithmes génératifs
(pour revue [Kuenzel, 2010]). La première classe d’algorithme est basée sur des fonctions
mesurant la similitude entre deux profils d’expression. Ces fonctions de similitude vont de
la distance point par point à des fonctions plus complexes basées sur des caractéristiques
générales extraites du profil [Di Camillo et al., 2005, Lampert et al., 2018, Qian et al., 2001].
La deuxième classe d’algorithmes de clustering correspond aux algorithmes génératifs. L’idée
fondamentale qui motive ces algorithmes est qu’un ensemble fini de processus ou de modèles

44



génère les données d’expression génique. Plutôt que de mesurer directement la similitude entre
les paires de profils d’expression comme le font les méthodes discriminantes, les algorithmes
génératifs utilisent les données pour déterminer les paramètres optimaux des modèles sous-
jacents, puis identifient comme similaires tous les profils générés par le même modèle [Peddada
et al., 2003, Kim and Kim, 2007, McDowell et al., 2018]. Plusieurs algorithmes ont l’avantage
d’être disponibles pour la communauté, parmi lesquels cinq paquets R : limma [Smyth, 2005],
timecourse [Tai, 2007], gprege [Kalaitzis and Lawrence, 2011], TTCA [Albrecht et al., 2017],
Edge [Leek et al., 2006] et BETR [Aryee et al., 2009]). Pour déterminer les avantages et
les inconvénients de chacun des algorithmes précédents listés, je vous renvoie à une étude
comparative effectuée en fonction du nombre d’échantillons (un ou deux) avec des données
simulées [Moradzadeh et al., 2019].

2.3.2 Clustering des patterns de dégradation des ARNm

L’objet de cette section sera d’explorer les dynamiques des profils de dégradation via une
approche top-down basée sur des approches de classification. Il est en effet intéressant d’uti-
liser ce type d’approche pour avoir une connaissance plus approfondie des caractéristiques
des 4254 courbes de dégradation pour 4 conditions de croissance, soit un total de 17016 profils.

Il existe une grande variété de méthodes de clustering des séries temporelles. Chaque
méthode a ses particularités dépendantes des données expérimentales. Dans notre cas les
méthodes de type "model based" semblent les plus adaptées pour clusteriser les profils de dé-
gradation d’un ARNm. Cela s’explique majoritairement par la nécessité de prendre en compte
la dépendance temporelle entre les points, chose qui est possible à travers une représentation
fonctionnelle des données. Ce type d’approche pour clusteriser des séries temporelles omiques
se décompose en deux parties : une représentation fonctionnelle des données et l’application
d’un algorithme de discrimination (k-means, mixture gaussienne, clustering hiérarchique, ...)
sur les caractéristiques estimées de la représentation fonctionnelle (constante de dégradation
pour un modèle exponentiel). Notons que ces caractéristiques doivent être suffisamment re-
présentatives de la dynamique de la série temporelle pour permettre un clustering des profils
efficace.

Dans notre cas une représentation semi-paramétrique des profils de dégradation semble la
plus adaptée. Nous allons tirer partie des travaux effectués lors de l’étape de pré-traitement en
particulier le lissage des données brutes par ces fonctions définies par morceaux que sont les
splines (cf section 2.2.2). Cette étape, en plus de réduire le bruit lié au réplicats et aux sondes,
nous permet d’obtenir une représentation fonctionnelle semi-paramétrique. Comme toute
méthode de lissage un compromis est à effectuer entre un lissage efficace et représentatif de la
dynamique temporelle observée et les questions de sur-estimation. Dans notre cas on souhaite
conserver la dynamique temporelle tout en réduisant le bruit. Ce compromis s’exprime à
travers le choix du paramètre de régularisation et le nombre de noeuds choisi pour segmenter
les données. Cette procédure de lissage nous donne accès à 6 coefficients dont l’interprétation
des valeurs n’est pas triviale. Chacun de ces 6 coefficients est associé à un noeud et à une
base fonctionnelle (dans le sens mathématique). En effet chaque coefficient ne caractérise pas
à lui seul le lissage obtenu car celui-ci dépend aussi du nombre de noeuds et du paramètre de
régularisation. Cependant, même s’il est difficile de donner un sens pratique à ces coefficients,
ceux ci contiennent des informations relatives à la dynamique des données.
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Dans une première étape nous effectuerons une analyse par composante principale pour
réduire les dimensions du set de coefficients estimés lors du lissage des données brutes (cf.
section 2.2.2) et identifier les composantes principales permettant de discriminer les profils
de dégradation. Une seconde étape utilisera les coordonnées en deux ou trois dimensions ob-
tenues durant l’étape précédente (par projection orthogonale) pour appliquer une méthode
de clustering (mixture gaussienne finie) et discriminer les profils de dégradation à travers
les deux composantes principales retenues. Enfin nous discuterons des résultats et de leurs
implications dans les chapitres suivant.

Les résultats d’analyse par composante principale nous permettent de réduire les dimen-
sions du set de paramètres (6 coefficients × 4254 ARNm × 4 conditions). Dans la figure
2.6, nous représentons le pourcentage de la variance expliquée en fonction du nombre de
composantes pour le taux de croissance 0.1h−1.

Figure 2.6 – Pourcentage de variances expliquées selon la dimension

Il apparaît clairement que les 2 premières composantes décrivent la majeure partie de la
variabilité des coefficients (∼ 90%). Comme nous le voyons dans la figure 2.6, la composante
1 explique environ 76% de la variance des coefficients. Le reste de la variabilité est majori-
tairement expliquée par la composante 2 (∼ 14%) et la composante 3 (∼ 7%). De plus au
sein de la composante 1 on observe dans la figure 2.7 une forte corrélation entre les variables
(coefficients) ce qui peut laisser penser à une dépendance entre les concentrations initiales et
la dynamique de la phase de dégradation.
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Figure 2.7 – Corrélations entre les coefficients selon les composantes principales
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Quelles sont les contributions de chaque coefficient de la spline aux deux premières dimen-
sions ? Grâce à la représentation graphique de la figure 2.8, nous remarquons premièrement
que la composante 1 (axe horizontale) est décrite par deux groupes. Le coefficient V 5 a en
effet une contribution opposée aux autres coefficients : V 1, V 2 , V 3, V 4 et V 6. En ce qui
concerne la composante 2, on remarquera que les variables V 1, V 2, V 3 et V 5 vont dans le
sens même alors la variable V 4 y contribue dans le sens opposé. Ces résultats nous confortent
dans l’idée qu’il existe différentes dynamiques de profils de dégradation.

Figure 2.8 – Contribution de chaque variable aux deux premières dimensions

A l’aide des résultats précédents, nous utilisons les nouvelles coordonnées dans le plan
orthogonal en 3 dimensions obtenus par l’analyse des composantes principales pour effectuer
un clustering des profils de dégradation. L’intégration de la troisième composante renforce
en effet la description des dynamiques temporelles à l’aide des coefficients. Nous utilisons
pour ce faire la modélisation par mixture gaussienne finie implémentée dans le package R
Mclust [Scrucca et al., 2016]. Dans un premier temps nous déterminerons le nombre de clusters
optimal et le type de paramétrisation des mixtures qui convient le mieux (moyennes/variances
différentes ou non entre clusters, corrélations,...) via une procédure automatique basée sur
l’indicateur BIC (Bayesian Indicator Criteria).

D’après la figure 2.9 le nombre optimal de clusters semble être 5 ou 6 selon la paramé-
trisation des mixtures gaussiennes pour les configurations de la matrice de covariance entre
les clusters en fonction de 4 critères : distribution, volume, forme et orientation (cf. [Scrucca
et al., 2016] pour plus d’informations). Dans notre cas nous obtenons une valeur de l’indi-
cateur la plus grande pour les 3 configurations suivantes : VEV (distribution = ellipsoïdale,
volume = variable, forme = variable, orientation = variable) avec 6 clusters et un BIC égal
à -34335), EVV (distribution = ellipsoïdale, volume = égale, forme = variable, orientation
= variable) avec 5 clusters et le BIC égal à -34367) et enfin un troisième choix EVV avec
6 clusters et un BIC égal -34371. Pour le reste de l’analyse de clustering nous utiliserons la
première configuration (VEV).
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49



La figure 2.10 représente les résultats de clustering des coordonnées dans l’espace en 3
dimensions du vecteur des coefficients estimés lors du lissage des données brutes (cf. sec-
tion 2.2.2). Nous remarquons que seulement quelques clusters se distinguent proprement
comme, par exemple, le cluster orange qui est en relation avec les coefficients V 4 et V 5
(les deux coefficients qui évoluaient dans le sens opposé aux autres paramètres dans les 2
premières composantes principales représentées dans la figure 2.8). La qualité relative de ce
clustering peut s’expliquer par la forte corrélation des coefficients au sein de la composante 1
qui, rappelons-le, est composante principale expliquant la plus grande partie de la variabilité
du set des coefficients au taux de croissance 0.1h−1.
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Figure 2.11 – Résultats de clustering des profils de dégradation au taux de croissance 0.1h−1

On observe que les profils de dégradation se classifient en premier lieu par la concentration
à t = 0. La dynamique des profils de dégradation est fortement reliée à ces concentrations
initiales comme l’a déjà souligné Esquerré et al. [2014]. Cela peut s’expliquer car à t = 0 la
rifampicine ne fait pas encore effet par conséquent la valeur est la balance entre la vitesse
de transcription et de dégradation (ie processus que l’on cherche à étudier). Le deuxième
critère est la forte corrélation entre cette concentration initiale et le reste de la dynamique
(cf. figure 2.7). Enfin nous remarquons aussi pour certains profils, notamment les profils ayant
des concentrations initiales faibles, un manque de régularité autour du point de mesure à 20
minutes. Cela peut être mis en relation avec la contribution opposée du coefficient V 5 dans la
composante 1 par rapport aux autres coefficients. La même chose (dans une moindre mesure)
peut être supposée pour la contribution du coefficient V 4 dans la composante 2 (cf 2.8).
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Les résultats de la procédure top-down précédemment exposés sont pour un seul taux
de croissance. Nous sommes bien conscients que cette méthodologie pour classifier des séries
temporelles n’est pas la plus perfectionnée (comparée à celle de McDowell et al. [2018] par
exemple) et mériterait certains ajustements. Cependant le but premier de cette analyse est
d’explorer le nombre important de profils de dégradation à travers une approche top-down et
d’en extraire les caractéristiques flagrantes et discriminantes composant celui-ci. Notons que
ces résultats préliminaires sur l’analyse des dynamiques des profils de dégradation pourront
être utilisés comme prior notamment dans l’approche bottom-up de modélisation mécanis-
tique de la dégradation. C’est elle que nous allons aborder dans le prochain chapitre.
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Chapitre 3

Modélisation cinétique déterministe
de la dégradation des ARNm

Le jeu de données dont nous disposons décrit l’évolution au cours du temps de la concen-
tration d’ARNm d’une population de cellules dans différentes conditions de croissance. La
nature de ces données impose l’utilisation d’une modélisation cinétique déterministe. Dans
ce contexte, il est coutumier de décrire des vitesses de réactions biochimiques à l’aide de la
loi d’action de masse ou de l’équation de Michaelis-Menten qui en dérive. Dans ce chapitre,
nous passons donc en revue ces lois de vitesse et appliquons ces concepts à un premier essai
de modélisation de la dégradation des ARNm bactériens. Nous construisons des modèles qui
varient dans leurs niveaux de description et dont l’étude nous permet de définir le niveau
d’abstraction adapté à la nature des données disponibles. L’idée est de développer un modèle
mathématique qui reproduit correctement les profils de dégradation des ARNm sans être
trop gourmand en données expérimentales. Nous utilisons ensuite ce modèle dans des études
de simulation pour analyser le rôle que pourrait jouer la compétition entre ARNm pour leur
fixation à la RNase E. Nous montrons qu’il s’agit d’un phénomène qui a un impact non
négligeable dans la cinétique de dégradation et que cela pourrait expliquer les particularités
de nombreux profils de dégradation.

3.1 Étude de la cinétique des réactions biochimiques

3.1.1 La loi d’action de masse

En chimie, la loi d’action de masse est la proposition que la vitesse de la réaction chimique
est directement proportionnelle au produit des activités ou des concentrations des réactifs
(pour revue, Érdi and Tóth 1989). Elle explique et prédit les comportements des solutions
en équilibre dynamique. En effet, cela implique que pour un mélange réactionnel chimique
en équilibre, le rapport entre la concentration des réactifs et des produits est constant à une
température donnée.

Deux aspects importants sont impliqués dans la formulation initiale de la loi : première-
ment l’aspect équilibre, concernant la composition d’un mélange réactionnel à l’équilibre via
l’hypothèse d’homogénéité (les molécules se diffusent de manière homogènes dans le milieu)
et deuxièmement, l’aspect cinétique concernant les équations de vitesse pour les réactions
élémentaires. Ces deux aspects découlent des recherches effectuées par Cato M. Guldberg et
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Peter Waage entre 1864 et 1879 dans lesquelles des constantes d’équilibre ont été dérivées en
utilisant des données cinétiques et l’équation de vitesse qu’ils avaient proposée (voir Guld-
berg and Waage 1864 et sa traduction en anglais : Waage and Gulberg 1986). La loi est donc
un énoncé sur l’équilibre d’une réaction chimique et donne une expression pour la constante
d’équilibre.

La première application de la loi d’action de masse a été pour un système bimoléculaire :
une molécule A s’associe à une molécule B pour donner un complexe AB. Celle-ci se généra-
lise à des réactions de différentes molécularités. Dans le tableau qui suit (tableau 3.1), nous
donnons l’écriture mathématique de la vitesse de réaction via la loi d’action de masse pour
quelques exemples classiques de réactions :

Molecularité Réaction loi de la vitesse
uni-moléculaire A → B k × A
bimoléculaire A + B → C k × A×B
bimoléculaire A + A → B k × A2

bimoléculaire réversible A + B ⇋ C k × A×B − k−C
trimoléculaire A + B + C → D k × A×B × C

Table 3.1 – Modélisation cinétique de réactions moléculaires simples par la loi d’action de
masse

Notons qu’une réaction multi-moléculaire peut se décomposer en réactions unimolécu-
laires, comme dans le cas de la réaction bimoléculaire réversible A+B ⇋ C. Cela permet de
généraliser la loi d’action de masse pour n réactants et m produits.

Il existe de nombreuses applications de cette loi en plus des réaction biochimiques et
on sous-estime souvent son impact [Voit et al., 2015]. En effet la loi d’action de masse se
retrouve aussi dans la formulation stochastique de la vitesse d’une réaction chimique [Gil-
lespie, 1977] et en écologie également, ou plus généralement dans l’étude des dynamiques
de population d’objets biologiques [Brauer et al., 2012]. L’écriture du système d’équations
différentielles Lotka-Voltera en est un exemple [Lotka, 2002, Volterra, 1927]. Ces équations
décrivent la dynamique des systèmes proies-prédateurs. Le taux de prédation sur la proie est
supposé être proportionnel à la vitesse à laquelle les prédateurs et la proie se rencontrent.
Ce taux est évalué comme x × y, où x est le nombre de proies et y le nombre de préda-
teurs. Ceci est un exemple typique de la loi de l’action de masse. Une autre application de
cette loi est la construction de modèles mathématiques en épidémiologie. La loi d’action de
masse forme la base du modèle compartimental de propagation de la maladie en épidémiolo-
gie mathématique, dans lequel une population d’humains, d’animaux ou d’autres individus
est divisée en catégories de sensibles (S), infectés (I) et récupérés (R) (dans le sens immuni-
sés). Le modèle SIR est une abstraction utile de la dynamique de la maladie qui s’applique
bien à de nombreux systèmes pathologiques et fournit des résultats utiles dans de nombreuses
circonstances lorsque le principe d’action de masse s’applique. Cependant, à l’inverse des mo-
lécules qui sont considérées se mélanger de manière homogène, les individus des populations
humaines ou animales obéissent moins souvent à cette hypothèse, rendant les modèles SIR
invalides du fait de la non applicabilité de la loi d’action de masse [Kermack and McKendrick,
1932, 1991b,a]. Les modèles pharmacocinétique/pharmacodynamique utilisent eux aussi les
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modèles par compartiments et la loi d’action de masse pour décrire mathématiquement la
dynamique des médicaments [Rajman, 2008].

On retrouve également cette loi dans d’autres domaines comme la physique des semicon-
ducteurs par exemple, la modélisation de la diffusion dans la matière condensée ou encore
la sociophysique qui utilise des outils et des concepts issus de la physique et de la chimie
physique pour décrire certains aspects du comportement social et politique.

3.1.2 Réactions enzymatiques : Henri-Michaelis-Menten

L’équation d’Henri-Michaelis-Menten est fondamentale en cinétique enzymatique. Elle
permet de décrire des phénomènes de saturation dans des processus enzymatiques en solution
suivant le mécanisme réactionnel représenté dans la figure 3.1 ci-dessous ([Michaelis and
Menten, 1913] ; pour revue, [Cornish-Bowden, 2013b]) :

Figure 3.1 – Schéma réactionnel du processus enzymatique caractérisé par L. Michaelis

où E et ES désignent respectivement l’enzyme libre et le complexe enzyme : substrat, S
désigne le substrat libre et P désigne le produit, k+1 est la constante de vitesse de formation
du complexe, k−1 la constante de vitesse de sa dissociation et k2 est la constante catalytique.
Pour les réactions enzymatiques dans des systèmes fermés (pas de production de substrat
libre et d’enzyme libre), le schéma cinétique dans la figure 3.1 implique les relations de
conservation suivantes :

ET = E + ES (3.1)

ST = S + ES + P (3.2)

où ET et ST sont, respectivement, les concentrations totales de l’enzyme et du substrat
dans le système. Appliquer la loi de l’action de masse au schéma cinétique de la figure 3.1, et
en utilisant l’équation 3.1 pour éliminer la concentration de substrat libre, donne l’ensemble
suivant d’équations différentielles :

dS

dt
= −k1 × (ET − ES) × S + k−1 × ES (3.3)

dES

dt
= k1 × (ET − ES) × S +Km× ES (3.4)

dP

dt
= k2 × ES . (3.5)

En règle générale, les réactions enzymatiques sont étudiées sous réserve des conditions
initiales suivantes :

(E, S,ES, P ) = (ET , ST , 0, 0), t = 0 (3.6)
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Les équations 3.3-3.5 ne sont intégrables que sous forme fermées pour le cas trivial d’une
vitesse de catalyse nulle, k2 = 0 et P ≡ 0, auquel cas le problème se réduit à simple liai-
son bimoléculaire. Néanmoins, l’utilisation de l’approximation de l’état quasi-stable (quasi-
steady-state approximation, QSSA) dont Briggs and Haldane [1925] étaient les auteurs des
premiers travaux, s’est avérée très fructueuse dans l’analyse des équations différentielles 3.3-
3.5, donnant des solutions analytiques approximatives permettant l’estimation de paramètres.
Depuis, ces résultats ont été étendus à d’autres types d’approximation QSSA [Segel and Slem-
rod, 1989, Borghans et al., 1996, Schnell and Mendoza, 1997, 2000]. Nous en distinguons trois.
L’approximation Briggs-Haldane, appelée sQSSA, est obtenue en supposant qu’une courte
période transitoire précède l’état de quasi-état stable tel que dES

dt
≈ 0, ce qui permet d’obtenir

l’équation différentielle la plus connue décrivant la vitesse du substrat (S) catalysé en produit
(P) (pour le développement complet de l’expression, voir Klipp et al. 2016).

dS

dt
=
k2 × ET × S

Km+ S
(3.7)

Avec Km = k
−1+k2

k1

et comme condition de validité :

ET ≤ ST +Km (3.8)

Une autre version des hypothèses du quasi-équilibre (QSSA) considère plutôt dS
dt

≈ 0 ;
Appelée "reverse QSSA" (rQSSA), elle a été introduite pour la première fois par Segel and
Slemrod [1989]. Des travaux plus récents ont étendu cette hypothèse, par exemple en consi-
dérant un scénario où la concentration d’enzyme totale est très largement en excès [Schnell,
2000], le cas de multiples substrats alternatifs [Schnell and Mendoza, 2000], ou encore le
développement d’approximations (solution fermée de l’équation 3.7 à l’aide la fonction W de
Lambert [Schnell and Mendoza, 1997]).

dS

dt
=
k2 × ET × S

Km+ ET
(3.9)

Schnell and Maini [2002] ont dérivé les conditions nécessaires suivantes pour la validité
de la rQSSA :

ET ≥ ST et ET ≥ K (3.10)

avec K la constante de Van Slyke.

Enfin, Borghans et al. [1996] a étendu la validité de la sQSSA en utilisant le changement de
variable suivant : S+ES = ST −P . Cette dernière version des hypothèses de quasi-équilibre
est appelée "total QSSA" (tQSSA). Dans [Tzafriri and Edelman, 2004], les auteurs étudient
cette approximation plus précisément en étendant le domaine de validité initialement décrit
par Borghans et al. [1996] et en donnant une forme analytique appelée approximation du
premier ordre donnée dans l’équation 3.11 ci-dessous. :

dST
dt

= −
k2 × ET × ST
Km+ ET + ST

(3.11)

Des extensions de la tQSSA ont également été développées, comme par exemple l’adapta-
tion avec plusieurs substrats en compétition Pedersena et al. [2007]. Une étude comparative
entre les différentes approximations montre que la tQQSA recouvre quasiment les domaines
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de validité de la sQSSA et de la rQSSA [Pedersen and Bersani, 2009]. Ses conditions de
validité sont les suivantes :

ST +Km >> ET et K << Km (3.12)

ET +Km >> ST et ET >> Km ≈ K (3.13)

L’utilisation de cette hypothèse a démontré son intérêt notamment pour la modélisation
de systèmes complexes faisant intervenir des couplages [Pedersen et al., 2008, Ciliberto et al.,
2007, Bersani et al., 2019]. Les avantages sont à la fois théoriques comme par exemple l’ob-
tention d’une approximation uniforme pour les systèmes de type Goldbeter-Koshland Switch
[Bersani et al., 2020] ou plus pratique comme la simplification des modèles de la décomposi-
tion microbienne [Tang and Riley, 2013]. Il s’agira de la forme d’équation que nous adopterons
par la suite pour décrire la dégradation des ARNm.

Dans la section suivante nous discuterons plus en détails la modélisation de la dégradation
des ARNm via des réactions enzymatiques. Pour cela nous explorons dans un premier temps
le choix de l’approximation du quasi-état stable en fonction du mécanisme biologique et des
données expérimentales disponibles.

3.2 Modélisation mécanistique de la dégradation des
ARNm

Notre objectif est de développer un modèle mécanistique de la dégradation des ARNm
dont la confrontation avec des données dynamiques de la concentration résiduelle des ARNm
nous renseignent sur les mécanismes de régulation sous-jacents et nous permettent de com-
prendre les différences de profils de dégradation entre ARNm et à différents taux de croissance.
Ce modèle doit être assez détaillé pour être informatif mais pas trop pour limiter le nombre
de paramètres, ce qui peut être problématique lors de l’étape d’estimation.

Nous nous focaliserons ici sur différents modèles que nous avons développés pour décrire
la cinétique de la réaction. Il s’agissait d’une première étude de modélisation pour cerner le
problème et définir la méthodologie adaptée aux données à disposition. Ces différents modèles
considèrent tous que la RNase E est l’enzyme principale de la dégradation des ARNm, comme
nous l’avons vu en section 1.4. C’est elle qui assure la première coupure dans les ARNm et qui
contribue donc à la disparition des ARNm complets, ceux dont la concentration est mesurée
dans les expériences de transcriptomique. Cette observation nous a conduit à assimiler le
mécanisme de dégradation des ARNm à une macro-réaction catalysée par la RNase E. Les
modèles développés diffèrent en revanche par la nature des mécanismes mis en oeuvre, de la
réaction de base de la dégradation à sa régulation par les ribosomes en cours de traduction
ou des petits ARNm via différents mécanismes réactionnels. Nous décrivons ci-dessous les
différents modèles envisagés et les choix qui ont conduit à la modélisation de la dégradation
par le modèle le plus parcimonieux possible et sa simplification par l’hypothèse sQSSA.
L’article décrivant ce modèle final, inséré en section 3.3, reprend plus en détails toutes les
hypothèses de modélisation.
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3.2.1 Réaction de Michaelis-Menten

En l’absence de tout autre mécanisme de régulation et en assimilant la dégradation à une
macro-réaction catalysée par la RNase E, nous pouvons décrire la macro-réaction comme
la réaction de Michaelis-Menten de la figure 3.1. La RNase E forme un complexe enzyme-
substrat avec un ARNm cible et le coupe (figure 3.2). La cinétique de la réaction est décrite
par la réaction de Michaelis-Menten dans l’équation 3.7. Le paramètre Km va dépendre
de l’affinité de l’enzyme pour son ARNm cible et peut-être modulé par les caractéristiques
structurales de l’ARNm ou sa séquence (selon que le site de fixation de l’enzyme est proche
ou non de la séquence consensus).

mRNA + RNase E

k1

k-1

mRNA : RNase E
k2

+ RNase E

Figure 3.2 – Schéma réactionnel de la macro-réaction catalysée par la RNase E

Pour ce système nous ne détaillerons pas ici le système d’équations différentielles car celui
ci est déjà décrit dans la section 3.1.2 et dans l’article 1 3.3.

Avec ce modèle, nous pouvons simuler la disparition des ARNm en utilisant des valeurs de
paramètres raisonnables d’un point de vue biologique. Un exemple de simulation est donné
en figure 3.3. Dans ce scénario, nous sommes partis d’une concentration initiale unique et
avons fait varier largement la valeur de la constante catalytique et à degré moindre celle du
Km. Cela donne des courbes qui parviennent à reproduire une diversité de courbes semblable
à celles observées dans les données expérimentales, avec des ARNm se dégradant vite (ils
sont à moitié dégradés au bout de 2 minutes) et d’autres beaucoup moins (il faut quasiment
10 minutes pour être à moitié dégradés).

Par la suite, on reprendra et étendra ce type de modèle dans notre modélisation finale.
Notamment nous considérerons que le Km est en réalité un Km apparent, englobant l’ef-
fet inhibiteur des ribosomes en cours de traduction, les régulations par des petits ARN ou
des protéines régulatrices comme HFQ. Dans les modèles qui suivent, nous avons essayé de
prendre en compte explicitement cet effet inhibiteur de la fixation des ribosomes ou des petits
ARN. Nous envisageons deux mécanismes d’inhibition distincts, l’inhibition compétitive et
l’inhibition non-competitive.

3.2.2 Réaction de Michaelis-Menten avec inhibition compétitive
des ribosomes

Ainsi que nous l’avons décrit dans la section 1.4, la fixation des ribosomes protège un
ARNm en empêchant sa dégradation par la RNase E car le site de fixation de cette dernière
n’est plus accessible. C’est souvent le cas lorsque la RNase E se fixe à proximité du RBS.
En enzymologie, ce mécanisme s’apparente à une inhibition compétitive selon le mécanisme
réactionnel décrit dans la figure 3.4.

La cinétique de chaque réaction élémentaire (réaction de premier ordre) peut se décrire
par la loi d’action de masse.
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Figure 3.3 – Exemple de 100 simulations du modèle Michaelis-Menten de la dégradation avec
des paramètres tirés aléatoirement selon une loi uniforme dans des intervalles biologiquement
raisonnables

RNase E

k1

k-1

mRNA : RNase E
k2

+ RNase E

mRNA

+

+ Ribosome

k3

k-3

mRNA : Ribosome
k4

Ribosome + mRNA + Protein

Figure 3.4 – Inhibition compétitive de la dégradation des ARNm par les ribosomes. Le
schéma réactionnel est le même dans le cas d’un petit ARN régulateur dont la fixation
stabilise l’ARNm en empêchant la fixation de la RNase E
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

r1 = k1 × [mRNAfree] × [RNaseEfree]

r−1 = k−1 × [mRNA : RNAseE]

r2 = k2 × [mRNA : RNAseE]

r3 = k3 × [mRNA] × [Ribosome])

r−3 = k−3 × [mRNA : Ribosome]

r4 = k4 × [mRNA : Ribosome]

(3.14)

Ceci nous donne le système d’équations différentielles suivant pour décrire l’évolution des
concentrations des différentes variables du modèle :
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

d[mRNAfree]

dt
= −r1 − r3 + r−1 + r−3 + r4

d[RNaseEfree]

dt
= −r1 + r2 + r−1

d[mRNA : RNaseE]

dt
= r1 − r−1 − r2

d∅

dt
= r2

d[Ribosomefree]

dt
= −r3 + r4 + r3

d[mRNA : Ribosome]

dt
= r3 − r−3 − r4

d[Protein]

dt
= r4

(3.15)

Afin de simplifier la forme mathématique du modèle, et de façon semblable à ce qui est
fait pour l’équation de Michaelis-Menten, nous utilisons la loi de conservation de la matière et
appliquons des hypothèses de quasi-équilibre sur la formation des complexes. Nous écrivons
ainsi les équations de conservation suivantes pour les différentes formes d’ARNm, de RNase
E et de ribosomes :















[mRNAtot] = [mRNAfree] + [mRNA : RNaseE] + [mRNA : Ribosome] − ∅

[RNaseEtot] = [RNaseEfree] + [mRNA : RNaseE] ≈ [RNaseEfree]

[Ribosometot] = [Ribosomefree] + [mRNA : Ribosome] .

(3.16)

L’hypothèse de quasi-équilibre est appliquée à la concentration des complexes enzyme-
ARNm et ARNm-ribosome :



















d[mRNA : RNaseE]

dt
= r1 − r−1 − r2 = 0

d[mRNA : Ribosome]

dt
= r3 + r−5 − r−3 − r4 − r5 = 0 .

(3.17)

Nous introduisons deux nouveaux paramètres KE et KB (ie constantes de dissociation ).
Nous obtenons la forme finale suivante pour la concentration des deux complexes enzyme-
mRNA and mRNA-ribosome :
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



[mRNA : RNaseE] = [mRNAtot] ×
[RNaseEtot]

[RNaseEtot] +KE ×

(

1
[Ribosomefree]

KB

)

[mRNA : Ribosome] = [mRNAtot] ×
[Ribosomefree]

[Ribosomefree] +KB ×

(

1 +
[Ribosomefree]

KE

)

(3.18)
La concentration de complexe mRNA :RNase E nous permet de calculer la vitesse r2 de

dégradation de l’ARNm.
La figure 3.5 montre des résultats de simulation de ce modèle. Les paramètres communs au

modèle de Michaelis-Menten utilisés en figure 3.3 ont été conservés. Dans ce scénario, l’effet
inhibiteur des ribosomes est visible par le ralentissement de la dégradation que cela engendre.
On observe également une plus grande diversité de profils avec les paramètres utilisés, avec
des courbes aussi bien de type exponentiel que linéaire.

Figure 3.5 – Exemple de 100 simulations du modèle d’inhibition compétitive avec des pa-
ramètres tirés aléatoirement selon une loi uniforme dans des intervalles biologiquement rai-
sonnables. Les paramètres communs avec le modèle Michaelis-Menten sont conservés

3.2.3 Réaction de Michaelis-Menten avec inhibition non-competitive
des ribosomes

Dans ce scénario, la présence de ribosomes sur l’ARNm ne gène pas la RNase E. Ce cas
peut se produire lorsque les ribosomes ne masquent pas le site de fixation de l’enzyme et
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qu’elle peut s’y lier sans qu’il y ait d’encombrement stérique. Ainsi, trois cas peuvent se
produire : 1) la RNase E se fixe en premier et l’ARNm est dégradé, 2) la RNase E parvient à
se fixer à l’ARNm en cours de traduction et 3) le ribosome se fixe et poursuit la traduction
sans qu’il y ait de coupure de l’ARNm. Ce mécanisme est décrit dans la figure 3.6.

RNase E

mRNA

+

Ribosome

k3

k-3

mRNA : Ribosome
k4

Ribosome + mRNA + Protein

k1k-1

mRNA : RNase E

+

RNase E

+

k5k-5

mRNA : Ribosome : RNase E

k2

+ RNase E

k6

+ Ribosome + RNase E + Protein'

Figure 3.6 – Inhibition non-competitive de la dégradation des ARNm par les ribosomes.
Le schéma réactionnel est le même dans le cas d’un petit ARN régulateur dont la fixation
stabilise l’ARNm

Comme précédemment, nous pouvons décrire à l’aide de la loi d’action de masse les
cinétiques de chaque réaction de notre modèle :



















































































r1 = k1 × [mRNA] × [RNaseE]

r−1 = k−1 × [mRNA : RNaseE]

r2 = k2 × [mRNA : RNaseE]

r3 = k3 × [mRNA] × [Ribosome]

r−3 = k−3 × [mRNA : Ribosome]

r4 = k4 × [mRNA : Ribosome]

r5 = k5 × [mRNA : Ribosome] × [RNaseE]

r−5 = k−5 × [mRNA : Ribosome : RNaseE]

r6 = k6 × [mRNA : Ribosome : RNaseE]

(3.19)

Le modèle EDO suivant décrit l’évolution des concentrations des différentes variables du
système :
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























d[mRNA]

dt
= −r1 − r3 + r−1 + r−3 + r4

d[RNaseE]

dt
= −r1 − r5 + r2 + r−1 + r−5 + r6

d[mRNA : RNaseE]

dt
= r1 − r−1 − r2

d∅

dt
= r2 + r6

d[Ribosome]

dt
= −r3 + r4 + r−3 + r6

d[mRNA : Ribosome]

dt
= r3 + r−5 − r−3 − r4 − r5

d[Protein]

dt
= r4

d[mRNA : Ribosome : RNaseE]

dt
= r5 − r−5 − r6

d[Protein′]

dt
= r6

(3.20)

Nous appliquons également la loi de conservation de la matière et des approximations de
quasi-équilibre pour simplifier le modèle :



























[mRNAtot] = [mRNAfree] + [mRNA : RNaseE] + [mRNA : Ribosome]

+ [mRNA : Ribosome : RNaseE] − ∅

[RNaseEtot] = [RNaseEfree] + [mRNA : RNaseE] + [mRNA : Ribosome : RNaseE]

[Ribosometot] = [Ribosomefree] + [mRNA : Ribosome] + [mRNA : Ribosome : RNaseE]
(3.21)

et :






































d[mRNA : RNaseE]

dt
= r1 − r−1 − r2 = 0

d[mRNA : Ribosome]

dt
= r3 + r−5 − r−3 − r4 − r5 = 0

d[mRNA : Ribosome : RNaseE]

dt
= r5 − r−5 − r6 = 0

(3.22)

Nous introduisons trois nouveaux paramètres KE et KB KEB.























































[mRNA : RNaseE] = [mRNAtot] ×
[RNaseEtot]

[RNaseEtot] +KE ×

(

1
[Ribosomefree]

KB

)

[mRNA : Ribosome] =
k3 × [mRNA] × [Ribosome] + k−5 × [mRNA : Ribosome : RNaseE]

k3 + k4 + k5 × [RNaseE]

[mRNA : Ribosome : RNaseE] =
k5 × [mRNA : Ribosome] × [RNaseE]

k−5 + k6

(3.23)

63



La concentration de complexe mRNA : RNase E nous permet de calculer la vitesse r2 de
dégradation de l’ARNm.

Nous montrons en figure 3.7 des résultats de simulation obtenus avec ce modèle. La pente
dans la phase de décroissance est nettement plus forte dans le sens où le coude de la courbe
est plus prononcé par rapport aux modèles précédents. Cela s’explique par le fait qu’il y a
deux voies de dégradation possibles contrairement aux deux modèles précédents.

Figure 3.7 – Exemple de 100 simulations du modèle d’inhibition non-competitive avec des
paramètres tirés aléatoirement selon une loi uniforme dans des intervalles biologiquement
raisonnables. Les paramètres communs avec le modèle d’inhibition compétitive sont conservés

3.2.4 Quel modèle pour quelles données ?

Les courbes de dégradation prédites avec les trois modèles reproduisent globalement les
profils de dégradation observés expérimentalement. Avec les valeurs de paramètres employées,
la complexification des modèles permet de produire des courbes plus variées, ressemblant à
une exponentielle ou à une droite, et affichant des courbures plus ou moins prononcées dans
les premières minutes de la cinétique. Dans ces modèles, le paramètre Km de l’enzyme reste
le même quelle que soit l’hypothèse de quasi-équilibre choisie et peut donc être interprété de
façon identique.

Ces modèles ont l’avantage qu’il est relativement facile de les complexifier en introdui-
sant plus de détails, comme des inhibitions/ activations ou des couplages avec d’autres ob-
jets/processus biologiques (processus de traduction ou encore régulation par des petits ARN
non codants). Cependant, le manque cruel d’informations dans la littérature sur les para-
mètres cinétiques et les valeurs de concentration pose problème dès l’étape de simulation
numérique des modèles. Par exemple, nous ne disposions pas de toutes les valeurs de para-
mètres et concentrations nécessaires pour simuler ces trois modèles et nous avons dû utiliser
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des valeurs qui semblaient raisonnables d’un point de vue biologique. Ce n’est pas un bon
signe pour la suite, dans l’optique de l’estimation de paramètres, car ces modèles demandent
trop d’informations pour lesquelles nous n’avons pas de données expérimentales, comme la
mesure de la concentration des ribosomes dans les conditions expérimentales d’étude de la ci-
nétique dégradation et les paramètres cinétiques des différentes réactions. Pour ces raisons, on
préférera le modèle le plus parcimonieux basé sur la réaction "de base" de Michaelis-Menten
pour faciliter l’étape d’estimation des paramètres cinétiques tout en réduisant le risque des
problèmes d’identification. Il nous servira de base pour l’élaboration d’un nouveau modèle
qui sera décrit dans la section 3.3. L’effet de régulation sera pris en compte de la même façon
qu’en enzymologie : le Km mesuré est généralement un paramètre apparent, qui englobe
l’effet inhibiteur ou activateur des effecteurs de la réaction, et dont la valeur va fortement
impacter le profil de dégradation. Par rapport au modèle exponentiel classiquement utilisé
pour décrire la cinétique de la réaction, la réaction de Michaelis-Menten va permettre de dé-
crire une plus grande diversité de profils du fait du phénomène de saturation pris en compte
dans le mécanisme.

3.2.5 Choix des hypothèses de quasi-équilibre pour modéliser la
dégradation des ARNm

Maintenant que le type de mécanisme réactionnel a été défini, il est important de pouvoir
choisir l’hypothèse de quasi-équilibre adaptée à notre contexte parmi les trois décrites dans la
section 3.1. Ce choix est essentiellement dicté par la nature des données à notre disposition.

Premièrement la technique de mesure utilisée (microarray) ne permet pas avec certitude
de déterminer si on mesure la concentration d’un substrat libre et intact (un ARNm libre, sans
RNAse E fixé dessus) ou alors un la concentration de l’ensemble des formes libre et complexée.
C’est vraisemblablement le dernier cas qui se produit, du fait des traitements chimiques
réalisés lors de l’expérience. Ceci ne nous permet donc pas d’utiliser l’hypothèse de QSSA
classiquement utilisée dans l’équation de Michaelis-Menten. Deuxièmement, la concentration
de RNase E est estimée à moins de 10% de la concentration totale d’ARN à l’échelle de
la population (

∑

mi > Et), d’après des données de protéomique de la littérature obtenues
dans des conditions de croissance similaires [Valgepea et al., 2013]. A l’échelle individuelle, la
concentration d’un ARNm est très largement inférieure à la concentration totale de la RNase
E (mi << Et). Là encore, cette observation disqualifie l’hypothèse classique de la QSSA.
Cette observation aura par ailleurs une conséquence importante par la suite, car cela suggère
qu’en l’absence d’excès de RNase E, des mécanismes de compétition entre ARNm peuvent
subvenir lors de la dégradation des ARNm cellulaires. Troisièmement il s’avère qu’une des
conditions de l’hypothèse tQSSA K << Km est vérifiée pour un nombre non négligeable
d’enzymes métaboliques (voir chapitre 5 du livre [Atkinson, 1977]) et cette hypothèse a le
plus grand domaine de validité que la QSSA classique et la rQSSA. Par conséquent, ces trois
éléments militent pour l’utilisation de la tQSSA comme hypothèse de quasi-équilibre pour la
modélisation de la dégradation des ARNm dans la suite de notre étude.
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3.3 Modélisation de la dégradation des ARNm par sys-
tème enzymatique compétitif à plusieurs substrats

L’étude de modélisation mécanistique que nous avons décrite dans la section précédente
nous a permis de déterminer le type de cinétique à considérer pour décrire de façon parcimo-
nieuse la dégradation des ARNm et leur régulation, ainsi que l’hypothèse de quasi-équilibre
à utiliser, la tQSSA. Cependant, ces efforts de modélisation sont issus de la même démarche
que la modélisation basée sur une exponentielle, dans la mesure où la dégradation de chaque
ARNm est considérée indépendamment de celle des autres ARNm. Les données de protéo-
mique citées en section 3.2.5 suggèrent qu’il n’y a pas assez de RNase E dans les cellules pour
que la dégradation des ARNm se fasse de façon indépendante. Nous avons donc modifié notre
modèle réactionnel simple de façon à prendre en compte que la dégradation des ARNm est
couplée parce qu’ils partagent la même machinerie de dégradation. Ces travaux sont décrits
dans un article publié dans Journal of Theoretical Biology inséré ci-après, dont je suis premier
auteur. Ils nous ont permis de montrer par des études de simulation des modèles développés
l’importance de la compétition entre ARNm pour générer une grande diversité de profils de
dégradation, tels qu’on les observe expérimentalement.
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a b s t r a c t

In living organisms, the same enzyme catalyses the degradation of thousands of different mRNAs, but the

possible influence of competing substrates has been largely ignored so far. We develop a simple mecha-

nistic model of the coupled degradation of all cell mRNAs using the total quasi-steady-state approxima-

tion of the Michaelis–Menten framework. Numerical simulations of the model using carefully chosen

parameters and analyses of rate sensitivity coefficients show how substrate competition alters mRNA

decay. The model predictions reproduce and explain a number of experimental observations on mRNA

decay following transcription arrest, such as delays before the onset of degradation, the occurrence of

variable degradation profiles with increased non linearities and the negative correlation between

mRNA half-life and concentration. The competition acts at different levels, through the initial concentra-

tion of cell mRNAs and by modifying the enzyme affinity for its targets. The consequence is a global slow

down of mRNA decay due to enzyme titration and the amplification of its apparent affinity. Competition

happens to stabilize weakly affine mRNAs and to destabilize the most affine ones. We believe that this

mechanistic model is an interesting alternative to the exponential models commonly used for the deter-

mination of mRNA half-lives. It allows analysing regulatory mechanisms of mRNA degradation and its

predictions are directly comparable to experimental data.

� 2020 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introduction

Intracellular levels of bacterial mRNAs result from a balance

between transcription and degradation. It has long been believed

that mRNA decay plays a minor role in the regulation of bacterial

gene expression, most likely because bacterial transcription has

been early shown the target of so many regulations. mRNA degra-

dation has gained renewed attention when studies have evidenced

tight modulations of mRNA half-life by environmental conditions,

through the action of small RNAs and RNA-binding proteins (see

e.g. Bobrovskyy et al., 2015; Mohanty and Kushner, 2016). Short

mRNA half-lives allow both a rapid remodelling of gene expression

when cells undergo environmental perturbations and a recycling of

the ribonucleotide pool (Carpousis, 2007). In addition, a compli-

cated multi-protein machinery called degradosome is responsible

for both mRNA instability and RNA processing (see Marcaida

et al., 2006; Lykke-Andersen et al., 2009 for reviews).

Experimental approaches for analysing mRNA decay are based

on transcriptional arrest by antibiotics addition (e.g. rifampicin).

The kinetics of mRNA degradation is monitored by measuring

mRNA levels along time. With the advent of high-throughput tech-

nologies, this is nowadays achieved at the whole cell level using

microarrays or RNA sequencing. Fitting the degradation profiles

to an exponential model provides half-life values for cell mRNAs.

They typically vary between 3 and 8 min in the model bacterium

Escherichia coli, much shorter than the duration of the cell cycle

(Bernstein et al., 2004; Chen et al., 2015; Esquerré et al., 2014).

By comparison, ribosomal and transfer RNAs are stable and func-

tion over several generations. In some extreme cases in the station-

ary phase, half-lives as high as 50–100 min are measured in E. coli

(Dressaire et al., 2018) and up to 90 min in the budding yeast

(Wang et al., 2002).

These exponential models of mRNA decay fall short of providing

mechanistic interpretations to the degradation kinetics. They are

based on the assumption that mRNA decay follows a first-order

reaction, that is, the reaction rate depends linearly on the mRNA

concentration (Bernstein et al., 2002; Chen et al., 2015). They do

not explicitly include regulations of mRNA decay, as this would

require complexifying both the model and the procedure of param-

eter estimation. Notably, one largely ignored regulatory mecha-

nism is the possible implication of substrate competition, while

experimental studies point at its possible involvement (Esquerré

et al., 2015; Nouaille et al., 2017).

https://doi.org/10.1016/j.jtbi.2020.110333
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Substrate competition is encountered in many biochemical pro-

cesses, from signal transduction to gene expression or transport in

living organisms (e.g., Cookson et al., 2011; De Vos et al., 2011; Kiel

and Serrano, 2012). It occurs when several substrates compete for

binding to the same active site of an enzyme, which possibly leads

to complex dynamical behaviours. For instance, the substrates of

the MAP kinases (MAPK), which regulate various cell fate decisions

(proliferation, differentiation, and apoptosis), compete for binding

to MAPK in early Drosophila embryos (Kim et al., 2010; Kim et al.,

2011; Legewie et al., 2007). Their local concentration and their rel-

ative binding affinities for the MAPK is predicted to control both

MAPK activity and the choice of substrate. This enables the same

MAPK pathway to operate in different modes and elicit distinct cell

type responses.

In the case of mRNA degradation, the same machinery is

responsible for the fate of messenger RNAs. In E. coli for instance,

the main degradation pathway is the internal cleavage of mRNAs

by RNase E, an enzyme also involved in RNA processing (Clarke

et al., 2014). In the alternative, so-called 5’-end-dependent, path-

way, mRNA cleavage by RNase E occurs after the prior recognition

and removal of two of the three phosphate groups at the 5’ end of

the transcript by the pyrophosphohydrolase RppH. The fragments

of mRNAs are then rapidly degraded by exoribonucleases. RNase

E is abundant in E. coli cells (Mackie, 2013; Valgepea et al.,

2013), at least in excess with respect to individual substrates, but

the total substrate concentration largely exceeds that of the

enzyme. As a consequence, pools of RNAse E are limited in cells.

It is thus expected that differences of substrate affinities and con-

centrations play a determinant role in the degradation kinetics of

mRNAs. Experimental observations seem to agree with this

hypothesis, at least for mRNA initial concentrations, for which a

strong negative correlation was found with the mRNA lifetime

(Esquerré et al., 2015; Nouaille et al., 2017).

In this manuscript, we study the possible role of substrate com-

petition on mRNA degradation kinetics. We need for this a mecha-

nistic modelling of mRNA degradation describing the binding of

RNase E to competing substrates and the subsequent titration of

the enzyme. The model should make a trade-off between complex-

ity and biological realism, and have physiologically interpretable

parameters. In addition model predictions should be directly com-

parable to experimental data. Common models of mRNA degrada-

tion kinetics do not meet this requirement. We thus developed a

mechanistic model of mRNA decay in this study and analysed the

effect of mRNA competition on the degradation kinetics.

In what follows, we briefly survey mRNA degradation (Sec-

tion 2). We show in Section 3 how to assimilate mRNA degradation

by the degradosome to a macro-reaction catalysed by the limiting

enzyme RNase E. The kinetics of the reaction is described by means

of a Michaelis–Menten equation. To take into account the fact that

RNase E is in limited concentration with respect to all mRNA con-

centrations, we used the tQSSA form of the Michaelis–Menten

equation for describing the degradation kinetics. By extending pre-

vious works by Pedersen et al. (2007) and Tang and Riley (2013),

we developed an approximated version of the tQSSA form which

includes competition between all cell mRNAs. We used this

approximation in Section 4 to study the contribution of competi-

tion to mRNA decay by means of numerical simulations, based

on carefully chosen parameter values and distributions. Our results

show that the introduction of competition leads to variability,

delays and increased non linearities in the degradation curves, sim-

ilarly to experimental observations. Such diversity and non linear-

ities are difficult if not impossible to reproduce in the absence of

competition. By means of rate response coefficients in Section 5

and 6, we show how competition globally affects degradation by

slowing it down and how it differentially affects the fate of mRNAs.

We discuss these results in Section 7.

2. A short survey of mRNA degradation: mechanism,

monitoring and kinetic modelling

2.1. The mechanism of mRNA degradation and its regulation

In many bacteria, RNase E (EC 3.1.26.12) is a central player of

mRNA degradation and RNA processing. It initiates the processing

of small RNAs and of a majority of pre-tRNAs, participates to the

maturation of ribosomal RNAs in addition to degrading mRNAs.

The tetrameric enzyme forms a multi-protein complex called the

RNA degradosome, together with the RNA helicase B (RhlB), the

glycolytic enzyme enolase (Eno), and the phosphorolytic exonucle-

ase polynucleotide phosphorylase (PNPase) (Carpousis, 2007). It is

mostly anchored to the cytoplasmic inner membrane, where it

forms highly mobile foci diffusing all over the membrane (Strahl

et al., 2015). These foci disappear upon inhibition of transcription

and the subsequent disappearance of mRNAs.

mRNA degradation results from the combined action of endo-

and exo-ribonucleases (Fig. 1). As an endoribonuclease, RNase E

Fig. 1. RNA degradation in Prokaryotes. Endoribonucleolytic cleavage by RNase E

generates fragments that are further converted to nucleotides by oligoribonucle-

ases. RNase E binds to a A-U rich sequence of the messenger RNA, often

downstream of a stem loop. The binding can be strengthened or weakened by

regulatory proteins or RNAs. k
þ
and k� are the rate constants for the association and

dissociation of RNase E to the mRNA, respectively. kcat is the catalytic constant of

the degradation reaction.

2 T.A. Etienne et al. / Journal of Theoretical Biology 504 (2020) 110333
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catalyses the first internal cleavage, followed by a rapid degrada-

tion of the RNA fragments by exoribonucleases. This initial cleav-

age is considered to be the limiting step in mRNA degradation

(Kushner, 2002). RNase E has also an indirect effect on mRNA

decay, through the processing of small regulatory RNAs that regu-

late the stability of their target mRNAs (Chao et al., 2017). This is

for instance the case of CsrB and C, which control the activity of

the post-transcriptional regulator CsrA. Their stabilization or

destabilization alters the half-life of many CsrA-regulated genes

(Suzuki et al., 2006).

The gene coding RNase E is essential, presumably due to its role

in RNA processing. Knocking down RNase E activity in vivo or

decreasing its cellular level result in a slowdown in the turnover

of bulk mRNAs (Bernstein et al., 2004; Sousa et al., 2001; Stead

et al., 2010). Microarray analyses have shown RNase E to initiate

the decay of 60% of E. coli mRNAs (Bernstein et al., 2004; Stead

et al., 2010). Recently RNA-seq experiments have mapped thou-

sands of RNase E cleavage sites in both E. coli and Salmonella tran-

scriptomes (Chao et al., 2017; Clarke et al., 2014). Other

endoribonucleases have been identified, such as RNase III and the

paralog of RNase E in E. coli, RNase G, but they have a much more

limited set of substrates (Carpousis, 2007; Kushner, 2002).

RNase E prefers binding to single-stranded RNA regions that are

typically A-U rich, with a strong preference for U at position + 2

with respect to the scissile phosphate (Chao et al., 2017; Clarke

et al., 2014; Huang et al., 1998; McDowall et al., 1994; McDowall

et al., 1995). Two determinants of substrate recognition are the

5’-monophosphate termini – known to activate degradation

through a higher enzyme affinity (Kime et al., 2010; Mackie,

1998) – and the presence of a stem-loop upstream of the cleavage

site in most mRNAs cleaved by RNase E (Del Campo et al., 2015).

The current model proposes two modes of substrate recognition,

which do not need to be mutually exclusive (Bandyra et al.,

2018). In the 5’-sensing mode, RNase E binds to the 5’ monophos-

phate and the first bases of the 5’ termini, causing an appropriate

alignment at the active site of the single-stranded region contain-

ing the cleavage site. In this case, degradation by RNase E requires

a preliminary processing by RppH of the 5’-triphosphate termini to

5’-monophosphate (Celesnik et al., 2007; Deana et al., 2008; Garrey

and Mackie, 2011). In the 5’ bypass mode, which seems to be the

most frequent one (Clarke et al., 2014; Richards et al., 2012), the

direct binding of RNase E to a structured region of the mRNA

allows to align the single-strand region at the active site indepen-

dently of the nature of the 5’ end (Bandyra et al., 2018).

The binding of RNase E to individual bacterial mRNAs is also

regulated by trans-acting factors (Fig. 1) (Richards and Belasco,

2019). The base pairing of a small RNA with a mRNA can lead for

instance to translational activation or repression in response to

stresses. The later case is often associated to an increased destabi-

lization of the messenger RNA. In many cases the process involves

the protein chaperone Hfq, which facilitates the base pairing

between the sRNA and the mRNA (see for review Santiago-

Frangos and Woodson, 2018). Ribosomes bound to the ribosome-

binding site protect mRNAs from degradation by RNase E (for

review, Deana and Belasco, 2005). Changes in the level and activity

of RNase E also modulates the degradation rate. An auto-regulation

mechanism has been shown sensing the intracellular level of

RNase E (Jain and Belasco, 1995). However, under normal circum-

stances there appears to be excess RNase E in the cell, because

enzyme levels have to be significantly reduced to see any pheno-

typic effect (Jain and Belasco, 1995). The regulatory proteins RraA

and RraB were also shown to repress RNase E activity in vivo when

over-expressed (Lee et al., 2003), but their physiological role

remains to be determined.

2.2. Monitoring mRNA degradation kinetics

Current experimental methods monitor mRNA decay in

Prokaryotes and Eukaryotes through three different approaches:

general inhibition of transcription by drugs (e.g. rifampycin) or

mutation, transcriptional control by regulatable promoters and

pulse-chase labelling (Lugowski et al., 2018). Transcription is

inhibited in the two first cases, either that of all cellular genes or

of a single gene, following which the mRNA level starts to decay.

Pulse-chase labelling relies on the cell incorporation of labelled

nucleotides into newly synthesized RNAs. The addition of natural

nucleotides wash out the labelled nucleotides. mRNA decay is then

monitored by following the decline of labelled mRNAs.

Transcription inhibition is often used in Prokaryotes (see

Bernstein et al., 2002; Dressaire et al., 2018; Esquerré et al.,

2014; Hundt et al., 2007 for a few examples), coupled nowadays

to high throughput technologies for the quantification over time

of residual mRNA concentrations. Large scale data obtained with

micro-arrays are by far the most abundant in the literature (for

review Laguerre et al., 2018). At the time of transcription inhibition

and in the following minutes, the culture is sampled, mRNAs are

extracted, purified, and used as matrix for the synthesis of comple-

mentary cDNAs. The latter are then quantified by hybridization to

DNA chips. As an illustration, mRNA degradation profiles obtained

in E. coli with this approach are shown in Appendix A.1. Alterna-

tively, qRT-PCR approaches allow obtaining medium scale data

through the amplification of selected cDNAs. RNA sequencing

approaches starts also being used (Chen et al., 2015; Laguerre

et al., 2018; Moffitt et al., 2016; Potts et al., 2017). They consist

in the depletion of ribosomal RNAs and the retro-transcription of

mRNAs into cDNAs, before the latter are sequenced.

Depending on the method chosen for the quantification of

residual mRNAs, different types of data normalization can be

applied (Laguerre et al., 2018). The objective is to compensate for

technical variations between samples at different time points.

The mRNA levels can be further multiplied by RNA extraction

yields to obtain mRNA concentrations in arbitrary units per gram

dry weight. Mathematical models are subsequently used to esti-

mate mRNA half-lives from these normalized data, as we shall

see in the following section. Other modelling efforts include mRNA

degradation beside other processes, some models being used to

analyse regulatory mechanisms of mRNA degradation kinetics.

2.3. Kinetic modelling of mRNA degradation in literature

Various mathematical models of mRNA degradation kinetics

have been proposed in the literature, the most common and sim-

plest one being the exponential model. This mathematical descrip-

tion simplifies the mechanism of mRNA degradation to a first-

order reaction modelled by the following linear ordinary differen-

tial equation (ODE):

dmiðtÞ
dt

¼ �kdeg i �miðtÞ; mið0Þ ¼ mi0 ð1Þ

where miðtÞ is the concentration at time t of the messenger RNA of

gene i. kdegi is the degradation constant, from which mRNA half-life

can be determined: t1=2i ¼ logð2Þ=kdegi . This model is valid once tran-

scription has been stopped at time 0, which means that the tran-

scription rate does no longer counterbalance the degradation rate

of mRNAs.

This mathematical modelling implies that the degradation

kinetics depends linearly on the initial concentration of mRNA i,

according to the following analytical solution of the ODE system:

miðtÞ ¼ mi0 � eð�kdeg i�tÞ: ð2Þ
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The exponential model in Eq. (2) is commonly used to estimate

mRNA half-life by linear regression on a semilog plot of the concen-

tration levels (for review, Laguerre et al. 2018). The approach has

been used for decades to estimate individual mRNA half-lives. It

has been extended more recently to genome-wide data (e.g.

Bernstein et al., 2002, 2004; Esquerré et al., 2014; Potts et al.,

2017). Other related models are now emerging. They extend the

exponential model with a delay before the onset of the decay

(Chen et al., 2015; Dar and Sorek, 2018; Moffitt et al., 2016) and a

residual mRNA concentration at the end of the degradation process

(Moffitt et al., 2016). The delay is generally attributed to the time

required by RNA polymerase to complete transcription initiated

prior to the drug addition.

First-order models provide valuable information on reaction

rates through the determination of mRNA half-lives. However, they

fell short of describing the biological mechanisms at work. In the

literature, mechanistic models including mRNA degradation are

generally broader in scope. With a relative simple description of

the degradation mechanism, they relate several cellular processes

such as the synthesis and degradation of mRNAs and proteins,

the DNA replication and the cell growth. . . (e.g. Tadmor and

Tlusty, 2008; Thomas et al., 2018; Weiße et al., 2015). In

(Thomas et al., 2018) for instance, mRNA degradation is identified

as one source of growth heterogeneity at slow grow rates, when

ribosomes are in too low numbers to protect mRNA from degrada-

tion by endonucleases. This leads to variations in biomass produc-

tion and division times. Some modelling efforts are more focused

on the mechanism of mRNA degradation and its regulation, such

as the 5’ binding and sliding of endonucleases on mRNAs and the

mRNA protection by ribosomes in bacteria (Carrier and Keasling,

1997; Deneke et al., 2013), or else the modes of action of miRNAs

on protein translation and mRNA degradation in Eukaryotes

(Morozova et al., 2012). For instance, Carrier and Keasling (1997)

and Deneke et al. (2013) have developed models of this type using

a stochastic framework. However, the simulation of these models

comes with a computational cost, which makes it inappropriate

to analyse the coupled degradation of all cell mRNAs.

Knowing that large scale data are mostly available for mRNA

degradation nowadays, these mechanistic modelling studies tell

us that a compromise has to be reached in terms of model com-

plexity and biological realism. The ideal model should i) be realistic

from a biological point of view and useful to analyse regulatory

mechanisms of mRNA degradation including competition; ii) alle-

viate the computational cost of numerical simulations; iii) include

parameters that can be interpreted from a biological point of view;

and iv) predict degradation kinetics that can be directly confronted

to experimental data. We develop in the following section a kinetic

model of the coupled degradation of all cell mRNAs, which meets

these constraints as much as possible. We justify how we simpli-

fied the complexity of mRNA degradation to a macro-reaction

catalysed by the limiting enzyme RNase E. We modelled this reac-

tion and its regulations with the total quasi-steady-state approxi-

mation of the Michaelis–Menten equation. We incorporate

substrate competition among the regulatory mechanisms. This

required extending earlier modelling works on substrate competi-

tion to the case when multiple substrates compete for the same

enzyme and when individual substrates are in excess of enzyme,

but not the total substrate concentration.

3. Model development

3.1. Simplified description of mRNA degradation

As explained in Section 2.3, developing a model that can be con-

fronted to experimental data constrains the level of description

and the nature of the mechanisms to consider. We described in

Section 2.2 how high throughput approaches are used to quantify

residual mRNA concentrations after transcriptional arrest. These

approaches quantify full length mRNAs through a good coverage

of mRNA sequences. For instance, qRT-PCR and microarray exper-

iments make use of oligonucleotides distributed along mRNAs

(see Esquerré et al., 2014; Nouaille et al., 2017 for example), and

read counts for each gene are determined in RNAseq experiments.

In other words, messenger RNAs that have been cut once or several

times by endo- and exo-nucleases are not tractable in these exper-

iments. Especially since the rapidity of degradation by exonucle-

ases makes it unlikely that partially degraded mRNAs could be

confused with full length mRNAs. According to Fig. 1, this implies

that our model does not need to describe reaction steps posterior

to the initial cleavage by the endoribonuclease. In most cases, the

endoribonuclease is RNase E and we will refer to that enzyme here-

after, although in some cases other endoribonucleases like RNase G

are known to specifically degrade some target mRNAs. Our model

remains valid for these alternative enzymes as well.

Experiments monitor the disappearance of full length mRNAs

following the binding of RNase E to these mRNAs and their internal

cleavage. As summarized in Section 2.1, this is the limiting step in

mRNA degradation. The initial cleavage by RNase E is followed by

the complete degradation of mRNAs into ribonucleotides, which

implies that the reaction is irreversible and we do not expect end-

product inhibition. So essentially, the simplestmechanistic descrip-

tion of mRNA degradation would simplify the reaction steps in

Fig. 1 to the binding of free RNase E to a given mRNA i and its sub-

sequent cleavage according to the general biochemical equation:

RNase EþmRNAi ¢
kþ
i

k�i

RNase E : mRNAi !kcat RNase Eþ£:

The rate constants k
þ
i and k

�
i denote respectively the rate of associ-

ation or dissociation of mRNAi with the enzyme. Sequence and

structure specificities may affect the rate at which RNase E binds

to or unbinds from mRNAs. kcat is the catalytic constant of the reac-

tion. The nature of the 5’ extremity of some mRNAs is known to

affect this constant when the 5’ sensing mode is the mechanism

of substrate recognition. In this case, RNase E can bind to mRNAs

with 5’ triphosphate termini but do not cleave them due to steric

hindrance (Mackie, 1998; Callaghan et al., 2005). These mRNAs

need a pre-processing by RppH to convert the 5’ triphosphate into

a 5’ monophosphate termini. The conversion of the 5’ end by RppH

seems to concern only a small fraction of each transcript (Luciano

et al., 2017; Richards et al., 2012), but the fact has not been estab-

lished for all cell mRNAs. Given that the direct entry mechanism is

the most frequently used and that it functions independently of the

5’ end, we will thus consider for simplicity that the catalytic con-

stant is the same for all mRNAs. According to this view, the recog-

nition of the 5’ end is expected to act on the enzyme affinity only,

in agreement with Kime et al. (2010).

The binding of RNase E to its target mRNA can be modulated, for

instance by small RNAs, regulatory factors such as the proteins Hfq

and CsrA, translating ribosomes or else, as we shall see later, by

competition between mRNAs. In the following section, we will

show how to model the biochemical equation and its regulation.

This equation is reminiscent of enzymatic reactions driven by

Michaelis–Menten kinetics. However, we will see that the classical

Michaelis–Menten expression based on the standard quasi-steady-

state approximation does not always hold for this particular sys-

tem along the degradation kinetics and for all mRNAs.

3.2. Kinetic modelling using quasi-steady-state approximations

Measurements of residual mRNA concentrations are performed

experimentally on populations of sampled cells. We will thus use a
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deterministic modelling framework to describe the degradation

kinetics. The model will predict averaged intracellular mRNA con-

centrations over the population of cells that can be related directly

to experimental data.

In biochemistry, Michaelis–Menten-Henri kinetics is classically

used to model enzymatic reactions (for review, Cornish-Bowden,

2013). The expression is derived from mass-action law and addi-

tional simplifying hypotheses introduced by Briggs and Haldane

(1925), based on a standard quasi-steady-state approximation

(sQSSA). It relates the reaction rate to the substrate concentration.

This gives the following formula with our system:

v i ¼ � dmiðtÞ
dt

¼ Vm �miðtÞ
Kmi þmiðtÞ

; ð3Þ

where miðtÞ is the total concentration of mRNA i, assumed to be

equal to the free substrate concentration: miðtÞ � mi;freeðtÞ.
Vm ¼ kcat � E0 is the maximum velocity achieved by the system at

saturating concentration of mRNA i and E0 is the total enzyme con-

centration. The value of the Michaelis constant Kmi ¼ ðkcat þ k
�
i Þ=k

þ
i

is defined as the substrate concentration at half maximum velocity.

Kinetic parameters and concentrations are in standard units: molar

units for Km values and intracellular concentrations, and min�1 for

the kcat .

The sQSSA form of Michaelis–Menten kinetics in Eq. (3) reduces

not only the model complexity but also allows relating model pre-

dictions with experimental observations. This canonical equation

is commonly used in biochemical models, without regard to the

validity of the underlying assumptions. Under the sQSSA, however,

the substrate concentration must be greater than the enzyme con-

centration and the following relation should hold in our condi-

tions: Kmi þmT
i � E0, where mT

i is the total concentration of

mRNA i corresponding to the concentrations of the free form of

mRNA i, its form complexed to RNase E and the degradation prod-

uct. This condition is verified in most in vitro enzymatic assays,

where the enzyme concentration is chosen much lower than the

substrate concentration.

However, the sQSSA condition can break down in in vivo condi-

tions (e.g. Albe et al., 1990; Sols and Marco, 1970). Intra-cellular

enzyme concentrations are usually higher or at least of the same

magnitude as their substrates. Consequently, a significant fraction

of substrates can be bound as complexes (Bennett et al., 2009).

What happens to mRNA degradation? The difficulty to verify

sQSSA validity lies in the fact that Kmi values are unknown. Avail-

able values in the literature were obtained in in vitro assays using

synthetic RNAs and resulted in variable values whose validity in

in vivo conditions is questionable (Jeske et al., 2018; Jiang and

Belasco, 2004; Kim et al., 2004; Kime et al., 2008; Kime et al.,

2010). We expect that Km values in vivo vary between mRNAs

due to sequence and structure specificities. Regulations by small

RNAs or RNA-binding proteins may affect as well the affinity of

the enzyme for its substrates. Quantitative data are available for

the concentrations of RNase E and mRNAs though. For example,

Valgepea et al. (2013) have quantified these concentrations in

E. coli cultures growing at various rates in steady state. It appears

that the median mRNA concentration at 0:48h
�1

(0.5 nM) is way

smaller than the concentration of the tetrameric form of RNase E

(411 nM). This enzyme excess with respect to individual mRNAs

is no longer observed at the mRNA population level, since the total

concentration of mRNAs is much larger (5927 nM).

An alternative to sQSSA is the total quasi-steady-state approxi-

mation (tQSSA) (Borghans et al., 1996; Tzafriri, 2003). It replaces

the concentration of free substrate with its total concentration.

Unmistakably, the total substrate cannot be depleted by the forma-

tion of a complex with the enzyme. As a consequence of this simple

modification, tQSSA is valid for almost any substrate and enzyme

concentrations. Its domain of validity is also larger than a third

approximation, the reverse quasi-steady state approximation

(rQSSA), which assumes that the substrate concentration is in

quasi-steady-state with respect to that of the enzyme-substrate

complex (Schnell and Maini, 2000; Segel and Slemrod, 1989;

Tzafriri and Edelman, 2004). The rQSSA is valid for high enzyme

concentrations and would be appropriate to describe the degrada-

tion of individual mRNAs but not for a population of mRNAs. For

these reasons of larger domain of validity, we will thus use the

total QSSA of the Michaelis–Menten equation. Moreover, this in

line with the experimental procedure, which most likely quantifies

the total pool of mRNAs due to their deproteination following cell

lysis. In the next section, we describe the modelling of the degrada-

tion of individual mRNAs using total QSSA. We will extend further

the model in Section 3.4 with mRNA competition.

3.3. Kinetic modelling of the enzymatic degradation of individual

mRNAs

We start here with the simplest case of mRNA degradation,

where mRNAs are isolated and do not compete for binding to

RNase E. This allows us to develop a simple model for the degrada-

tion of isolated mRNAs, which we will refer to as ’isolated system’

in the rest of the article. We denote mi;freeðtÞ the free concentration

of mRNA i. ciðtÞ is the concentration of complex RNase E : mRNAi.

We have the following mass conservation relation for the total

concentration of mRNA i:

miðtÞ ¼ mi;freeðtÞ þ ciðtÞ: ð4Þ

Employing the total substrate concentration instead of the free con-

centration results in the so-called single reaction tQSSA (Borghans

et al., 1996; Tzafriri, 2003). This equation is virtually valid for any

substrate and enzyme concentrations:

dmiðtÞ
dt

¼ �kcat � E0þKmiþmiðtÞ
2

�
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

E0þKmiþmiðtÞð Þ2�4�E0�miðtÞ
p

2
; mið0Þ ¼ mi0:

ð5Þ

From the somewhat complex expression in (5), Tzafriri (2003)

developed an approximation called first order tQSSA. It resembles

the sQSSA form of Michaelis–Menten kinetics:

dmiðtÞ
dt

¼ � kcat � E0 �miðtÞ
Kmi þ E0 þmiðtÞ

ð6Þ

The Eq. (6) is valid if either of the following criteria is satisfied. Let

K i be the individual constant of Van Slyke defined by K i ¼ kcat=k
þ
i :

E0 þ Kmi � mi0 and K i � Kmi or : ð7Þ
E0 � mi0 and E0 � Kmi � K i ð8Þ

As for the sQSSA form of the Michaelis–Menten, model parameters

are expressed in the same international standard units. Note that

the comparison of model predictions generated by these models

with experimental data may require preliminary conversions or

normalizations. Indeed, some experimental protocols used for

mRNA quantification generate data in arbitrary units. For instance,

microarrays quantifying residual mRNAs generate concentrations in

arbitrary units per gram dry weight (see Esquerré et al., 2014 for

instance), and Ct values for qRT-PCR data (e.g. Nouaille et al., 2017).

3.4. Model extension with competition between mRNAs

The tQSSA derived in the previous section is well adapted for

the description of the degradation of isolated mRNAs. However,

the reality is that cells include a large number of mRNAs that share
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the same degradation enzyme, not to mention the small RNAs, pre-

tRNAs and pre-rRNAs that are also processed by RNase E. Can these

multiple substrates titrate the enzyme?

To the best of our knowledge, there is no direct experimental

evidence for competition, through measurements of the intracellu-

lar concentration of free or bound RNase E for instance. However,

several studies support indirectly this hypothesis. E. coli cells tran-

scribe mRNAs from about 4000 genes, resulting in a much higher

intracellular mRNA concentration with respect to the enzyme (Sec-

tion 3.1). Their capacity to titrate RNase E depends on the enzyme

kinetic properties. An efficient enzyme would process the excess of

mRNA without being significantly titrated. However, available data

for RNase E suggest that the enzyme is far from being a kinetically

perfect enzyme (see Table B.1 for details). The rate of turnover of

the mRNA-RNase E complex is rather small (11 min�1 on average),

while the low Km value (0:4lM) indicates a rapid binding of

mRNAs to the enzyme. This suggests that the enzyme cannot pro-

cess the excess of mRNA efficiently and that significant enzyme

titration can be expected. A similar regulatory mechanism has

been proposed for another ribonuclease with a much smaller set

of substrates in E. coli, RNase P. This enzyme is involved in the mat-

uration of the 5’ end of eighty tRNA precursors (Yandek et al.,

2013).

Among the multiple RNase E substrates, those at higher concen-

tration have generally a better chance to bind to the poorly avail-

able enzyme and be degraded. This has been experimentally

observed by means of reporter genes in E. coli (Nouaille et al.,

2017). Increasing the concentration of given mRNAs reduced their

stability, which is an indirect evidence supporting the existence of

competition in RNase E-mediated degradation.

Along these lines, mRNAs would thus compete for binding to

the active site of RNase E (Fig. 2), with the consequence that the

rate of formation and the concentration of the complex between

a mRNA i and RNase E might influence other mRNAs j. We thus

extend the model in Section 3.3 to include competition between

mRNAs. We will refer to this system as ’competitive’ in the rest

of the paper.

The competition between mRNAs requires to track the free

enzyme concentration. This was done in (Pedersen et al., 2007),

in which the authors studied the case of two competing substrates.

Tang and Riley (2013) extended this work to complex systems with

n substrates, m enzymes and different types of inhibitory mecha-

nisms. The authors also studied the special case of a system with

n substrates and one enzyme (Eq. 20 in Tang and Riley (2013)).

We applied this derivation to the case of n mRNAs competing for

binding to RNase E. Using mass-action law, we wrote the

following ODE system, with i ¼ 1; � � � ;n mRNAs (see Appendix C

for details):

d

dt
miðtÞ¼�kcat � ciðtÞ; mið0Þ¼mi0

d

dt
ciðtÞ¼ k

þ
i � E0�

X

n

j¼1

cjðtÞ
 !

�ðmiðtÞ� ciðtÞÞ�Kmi� ciðtÞ
" #

;

cið0Þ¼0:

ð9Þ

In their respective works, Pedersen et al. (2007) and Tang and Riley

(2013) applied approximations to the mass-action law system. They

used the quasi-steady-state approximation dciðtÞ
dt

� 0 and either the

total two Padé approximation (Pedersen et al., 2007) or perturba-

tion theory (Tang and Riley, 2013) to eventually obtain similar

expressions. The application of the global approximation in (Tang

and Riley, 2013) to our system of competition allowed us to obtain

a simplified formula, much easier to interpret, which can be related

to other Michaelis–Menten expressions (see Appendix C for

details):

dmiðtÞ
dt

¼ � kcat � E0 �miðtÞ
Kmi � 1þPj–i

mjðtÞ
Kmj

� �

þ E0 þmiðtÞ
ð10Þ

with j ¼ 1 � � �n.
The expression differs from the model of the isolated system in

Eq. (6) with the introduction of a competition term

ð1þ
P

j–iðmjðtÞ=KmjÞÞ multiplied to the Km value, similarly to

competitive inhibition systems. We will refer to the resulting

constant

Kmapp
i ðtÞ ¼ Kmi � 1þ

X

j–i

mjðtÞ
Kmj

 !

as ‘‘apparent Km” in the rest of the article. The competition term

increases the value of the apparent Km value, indicative of a

reduced RNase E affinity for its target mRNAs in competitive sys-

tems compared to isolated systems.

Tang and Riley (2013) studied the range of enzyme and sub-

strate concentrations for which their approximation is valid.

Pedersen et al. (2007) give also these criteria of validity, as well

as the range of Km values for the system with two competing sub-

strates. We could easily extend these criteria to the case of a sys-

tem with multiple competing substrates. With K ¼ kcat
minfk1;ig

, any of

the following conditions imply the validity of the approximation:

E0 � Kmapp
i ð0Þ þmi0 and K/Kmapp

i ð0Þ þmi0

Kmi �
X

n

i¼1

mi0 and K � Kmapp
i ð0Þ

Kmi �
X

n

i¼1

mi0 and E0 � K’Kmapp
i ð0Þ

E0 � Kmapp
i ð0Þ þmi0 and E0 � K

Using numerical simulations of in vivo reactions, Pedersen et al.

(2007) showed that their approximation is valid for a large range

of parameter values. It fits correctly the original mass-action law

model. In (Tang and Riley, 2013), the generalisation of the approx-

imation to multiple substrates and/or enzymes prove to outperform

the Michaelis–Menten expression. We will use in what follows this

approximated version to investigate competitive effects in mRNA

degradation kinetics.

4. Numerical simulation of mRNA degradation kinetics in

isolated and competitive systems

At this stage, we have developed two alternative models of

mRNA degradation kinetics in bacteria. Both rely on approxima-

tions of tQSSA forms of the Michaelis–Menten expression with

extended criteria of validity compared to the classical sQSSA form.
Fig. 2. mRNA degradation by RNase E in conditions of limiting enzyme concentra-

tion. £i denotes the degradation product of mRNA i.
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One model describes the reaction kinetics in situations where

mRNAs are isolated and degraded independently of other mRNAs

(Eq. (6)). The second model includes the effect of competition

between substrates, where the formation of complexes between

RNase E and mRNAs possibly affects the formation of other com-

plexes (Eq. (10)). Whether this is a true phenomenon in the control

of mRNA turnover or not has not been established. Two recent

studies suggest that this might be the case, since mRNAs with

higher concentrations are destabilized in the bacteria E. coli and

Lactococcus lactis (Esquerré et al., 2015; Nouaille et al., 2017). It

has been proposed that higher mRNA concentrations increase the

probability that RNase E encounters its substrates in these two

bacterial strains.

Although our two models are relatively simple at first glance,

the introduction of competition between mRNAs couples the ordi-

nary differential equations. This makes the system behaviour diffi-

cult to understand intuitively, in particular when studying

degradation of all cell mRNAs. We will rather rely on numerical

simulations for our purpose. This requires setting parameters to

reasonable physiological values in order to predict degradation

kinetics. Since literature data on the subject are generally scarce,

we will use data obtained in the bacterium E. coli for which more

knowledge and quantitative information are available. However,

the model structure is sufficiently general and the mechanisms

considered, well conserved among bacteria, for the model to be

valid in other biological backgrounds.

4.1. Model parameters and initial conditions

Our objective with the models is to generate progress curves

comparable to those obtained experimentally. The experimental

curves vary a lot, from exponential to more linear shapes (see

Appendix A.1 as an example). Their fitting by an exponential func-

tion allows determining mRNA half-lives ranging from one up to a

dozen of minutes. This variability in mRNA stability reflects the

diversity of mRNA sequence and structure determinants that mod-

ulate the enzyme affinity for its targets. It also results from regula-

tory mechanisms, such as regulations by small RNAs or mRNA

protection by ribosomes to name but a few, which also impact

the binding of RNase E to mRNAs. According to our modelling

hypotheses described in Section 3.1, this results in an expected

large variability of Km values because the kcat value is held con-

stant between mRNAs.

To account for this variability, we constructed a parameter dis-

tribution for Km values based on diverse biological information.

First, we chose a log-normal distribution to guarantee positive

Km values (Fig. 3), where the mean lKm is set to the empirical med-

ian value of 13 different Km values estimated from experimental

data (Jeske et al., 2018; Jiang and Belasco, 2004; Kim et al., 2004;

Kime et al., 2008; Kime et al., 2010) (see also Table B.1 for some

values). The dispersion of these data did not reflect the expected

variability of Km values in vivo. We thus chose the standard devi-

ation rKm such that it mirrors the variability of mRNA concentra-

tions measured experimentally: rKm ¼ rm0, similarly to what is

found generally for many enzymes and their substrates (e.g.

Bennett et al., 2009). The chosen kcat and Kmi values result in a

mean catalytic efficiency constant of 6�105 s�1.M�1, in the average

of values determined experimentally for RNase E (Table B.1). The

mRNA concentrations at time 0, together with the RNase E concen-

tration, correspond to transcriptomics and proteomics data in

(Valgepea et al., 2013), which we discussed in Section 3.2. The

mRNA concentrations form a log-normal distribution illustrated

on a logarithmic scale in Panel (a) of Fig. 3. The corresponding dis-

tribution for Km values is shown in Panel (b). On the logarithmic

scale, the distribution is normal, while it is characterized by a

longer tail towards higher Km values on a linear scale. It reflects

the proportion of mRNAs potentially affected by specific regula-

tions antagonizing RNase E (less than 10% with the chosen vari-

ance). As well, an even smaller fraction of mRNAs have low Km

values, reflecting possible regulatory mechanisms activating mRNA

decay. This is altogether a reasonable assumption, given the similar

fraction of mRNAs shown or predicted to be regulated at the degra-

dation level (Keseler et al., 2017; Wright et al., 2014). The distribu-

tion of initial mRNA concentrations is also characterized by a

longer tail, where few mRNAs have high concentrations. Most of

them are present at low intracellular levels. For the catalytic con-

stant, we used the mean value estimated from experimental data

obtained with various mRNAs (Jeske et al., 2018). Overall, the dis-

tributions and parameter values set verify the criteria of validity

for the tQSSA described in Sections 3.3 and 3.4. Remember that

in these data, the individual mRNA concentrations are well below

the RNase E concentration, while the total mRNA concentration is

in large excess (Fig. 3).

4.2. Competition between mRNAs slows down the degradation kinetics

and increases the variability of progress curves

With the parameter values and concentrations described above,

we simulated the kinetic models of the isolated and competitive

systems. The transcriptomics data used for the initial conditions

includes information for 4312 mRNAs. We thus ran as many simu-

lations. We took every time a Km value from the log-normal distri-

Fig. 3. Log-normal distributions of initial concentrations (a) and Km values (b). The x-axes are on a logarithmic scale. The red and green lines denote the total concentrations

of RNase E and mRNA, respectively.
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bution as well as the fixed catalytic constant and enzyme concen-

tration. The same values of parameters and initial conditions were

used to simulate the models with and without competition. All

simulations were performed with the function ode15s of Matlab

(Mathworks).

Remember that the simulatedmodels are approximated forms of

the tQSSA, valid under the criteria described in Sections 3.3 and 3.4.

We could not exclude that some combinations of parameters and

initial concentrationsmay violate these criteria. Beforehandwe thus

compared the predictions generated by the various tQSSAmodels to

make sure that approximationsofpoorest qualitydidnot impact sig-

nificantly the degradation profiles (see Appendix D.1). However, the

strong resemblance of themodel predictions prompted us to use the

approximated versions in the rest of the study.

Fig. 4 describes the simulation results obtained with the

approximated tQSSA models. Predicted mRNA concentrations are

shown for the competitive system in Panel (a) and the isolated sys-

tem in Panel (b) (see Fig. D.2 for a log scale representation of these

results). The curves differ by the initial mRNA concentration and

the Km value. However, the variability of the mRNA concentrations

is such that it hides the effect of differences of RNase E affinity, rep-

resented by curves from red (high Km values) to blue (low Km).

These differences are more visible in Panels (c) and (d), where

the same curves normalized to the initial mRNA concentrations

are shown. They differ by their Km value only. A striking difference

between the isolated and competitive systems is the rapidity of the

decay in the absence of competition. After two minutes, all mRNAs

are at least half degraded in the isolated system (Panel (d)),

whereas it takes almost five minutes to the competitive system

to reach the same state (Panel (c)). This slower rate of degradation

is consistent with measurements of mRNA half-lives in E. coli cells

(Bernstein et al., 2002; Esquerré et al., 2014). For instance in

Esquerré et al., 2014, mRNAs have median half-lives ranging from

2.9 to 4.2 min in E. coli cells at various doubling rates. This general

slowdown of mRNA degradation results from the reduced RNase E

affinity in a competitive system compared to an isolated one (Sec-

tion 3.4). This can be easily seen in Fig. E.1, where the distribution

at time 0 of the apparent Km values (including the competition

term) is shifted to a higher median value compared to the distribu-

tion of Km values.

Fig. 4. Numerical simulation of mRNA degradation kinetics in isolated and competitive systems. Predicted profiles for the competitive (a) and isolated (b) systems. The

profiles are normalized to their respective initial concentrations for the competitive (c) and isolated (d) systems. Predicted free RNase E concentrations for (e) the competitive

system (Efree ¼ E0�P i ¼ 1nciðtÞ) and (f) the isolated one (Ei;free ¼ E0 � ciðtÞ). 4312 curves are displayed in this case, due to the lack of coupling between mRNAs. The colour

bars on the right side represent the normalized gradient of Km values, on a scale from zero (the minimal Km value) to one (maximal value).
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The competitive effects result in more variable and more non-

linear degradation profiles. Hence, the competition affects how

degradation is launched. It starts immediately in isolated systems

while it is delayed in competitive ones (Fig. 4(a,b)). This delay is

slightly more pronounced with the approximated tQSSA, but still

present in the absence of approximation (see Fig. D.1 for compar-

ison). It is therefore a feature of competing mRNAs. The occurrence

of delays in mRNA degradation kinetics is a known phenomenon.

The primary reason is the common use of rifampicin as a drug to

block the initiation of transcription (e.g. Chen et al., 2015). Elongat-

ing RNA polymerase is insensitive to the drug and pursues tran-

scription. During a transient time, the transcription rate

counterbalances the degradation rate. It is thus expected that

longer transcripts have longer delays before mRNA levels start

decreasing (Chen et al., 2015; Esquerré et al., 2015; Moffitt et al.,

2016). Are there other determinants to the delay before

degradation?.

In our study we have not modelled the delay explicitly, as least

not the time required for the completion of transcription. The pre-

dicted delay results from the titration of RNase E by competing

mRNAs. As shown in Panel (e), the intracellular pool of free RNase

E is strongly depleted in the first minutes of the degradation kinet-

ics in the competitive system. While the enzyme level is indeed

much higher than those of individual mRNAs, the total mRNA con-

centration is bigger and the formation of complexes between the

enzyme and themRNAs limits the enzyme availability. This implies

that sole mRNAs at high initial concentration or with low Km val-

ues are more likely to be degraded by this small enzymatic pool.

The intracellular pool of RNase E raises to higher levels when

mRNAs are degraded to a large extent. At this time of the degrada-

tion kinetics, RNase E is in excess and all mRNAs can be degraded.

This is what happens during the whole kinetics for mRNAs in the

isolated system, since the enzyme concentration is never limiting

(Panel (f)). The mRNAs can all bind to RNase E and be degraded

soon afterwards.

Another striking difference is the variability of the degradation

profiles driven by competing mRNAs (compare Panels (a) and (b)

or (c) and (d)). Even though we set the variance of the Km distribu-

tion to quite a large value, it is clearly not enough to produce a

large diversity of curves in the isolated system. With the same

parameters and initial concentrations, the introduction of the com-

petition term gives rise to curves with variable shapes. This is espe-

cially true for the curves in dark blue in Panel (d), characterized by

low Km values. Addition of the competition term spread them out,

as can be seen in Panel (c). Cyan to red curves, characterized by a

high Km, are not scattered but simply shifted. The corresponding

mRNAs seem merely to be stabilized.

Where do these variability and increased non linearity come

from? As can be seen in Panels (a) and (b) for both isolated and

competitive systems, many mRNAs have a low initial concentra-

tion. Many of them have also higher Km values, as shown in Panels

(c) and (d) (lines coloured from cyan to red). In these conditions,

the mRNA concentration becomes negligible with respect to the

Km and/or the RNase concentration: mi0 � Kmi þ E0. Therefore,

the kinetics in Eq. (6) can be approximated by the following system

for isolated mRNAs:

dmiðtÞ
dt

� kcat � E0

Kmi þ E0

�miðtÞ: ð11Þ

For mRNAs in competition, it becomes possible to approximate the

degradation kinetics in Eq. (10) by:

dmiðtÞ
dt

� kcat � E0

Kmi 1þ
X

j–i

mjðtÞ
Kmj

 !

þ E0

�miðtÞ: ð12Þ

In both expressions, the degradation rate varies linearly with the

mRNA concentration. Note as a side comment that the solution of

these ODEs is an exponential function comparable to the classical

exponential model used to determine mRNA half-life (see Eq. (2)).

It is thus appropriate to fit the degradation profiles of these partic-

ular mRNAs (higher Km and/or lower initial concentration) with an

exponential model. The decrease of enzyme affinity resulting from

the increased apparent Km value in the competitive system

(Fig. E.1(a)) globally shifts the curves to the right compared to the

isolated system (look for instance at the cyan to red curves in Panel

(c) versus (d)). All mRNAs with higher Km and/or lower initial con-

centrations will react in the same manner. While they tend to be

stable in the isolated system, competition stabilizes them even

more.

The situation is different for mRNAs characterized by higher ini-

tial concentrations and/or lower Km values. In these conditions,

the approximation in Eqs. (11) and (12) does not hold any more.

RNase E is closer to saturation at the beginning of the degradation

kinetics (see Fig. 4), the substrates start to compete and their

degradation rates depend on each other. The degradation rate is

no longer linear in the mRNA concentration and the non linearity

is amplified by the multiplication of the Km value with the com-

petitive term. We thus expect that these mRNAs react differently

to the competition. This is visible in Fig. E.1(b), where normalized

values of the Km and apparent Km for each mRNA are compared.

We observe the global rescaling of the apparent Km values at time

0 in the competitive system. However, for a non negligible part of

the mRNAs, the trend of the rescaling is different. mRNAs with

higher Km values in the isolated system can have lower apparent

Km values in the competitive system. It is only later in the kinetics,

when mRNAs are degraded in large parts, that the curves for the

isolated and competitive systems are more alike. In these condi-

tions, the mRNA concentration becomes negligible. The degrada-

tion kinetics become again linear in the mRNA concentration and

can be approximated by the simplified expressions in Eqs. (11)

and (12).

In summary, competition between mRNAs acts globally on

mRNA decay by decreasing RNase E affinity for its substrates and

by retarding the onset of degradation. It also acts on each mRNA

individually. To better understand how the own characteristics of

mRNAs in terms of enzyme affinity and initial concentrations lead

to variable responses to competition, we determined rate sensitiv-

ity coefficients for the two models, as we shall see in the following

section.

5. Determination of rate sensitivity coefficients disentangles the

effect of substrate concentration and enzyme affinity in

competitive systems

In our models, mRNAs start to decay following the transcription

arrest at time zero. The initial velocity of the degradation reaction

depends on the saturation of RNase E. Any change in the initial

concentrations of mRNAs and the enzyme affinity is expected to

affect the degree of saturation. This is exactly what bacteria expe-

rience in nature. They constantly adjust their growth rate to chang-

ing environmental conditions. This involves a wide reorganization

of gene expression, which includes, among others, changes in

mRNA abundance and half-life resulting notably from post-

transcriptional regulations (see Bernstein et al., 2004; Esquerré

et al., 2014 for instance). The latter affect the enzyme affinity for

its substrates in our modelling framework. The consequence is that

mRNA stabilities should react differently to these changes accord-

ing to our simulation results in Section 4.2.

The determination of scaled rate sensitivity coefficients allow

assessing how changes of initial concentrations and RNase E affin-
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ity impact the degradation rates. For each model, we derived such a

coefficient for the initial velocity, by determining the scaled change

of the initial degradation rate of each mRNA i upon a variation of

mRNA concentrations at time 0 or of Km value. These coefficients

are the equivalent of the elasticities and control coefficients deter-

mined at steady state in Metabolic Control Analysis (Heinrich and

Schuster, 1996; Ingalls and Sauro, 2003). Their analytical expres-

sions are shown in Table 1.

We first examined how changing the initial concentration (mi0)

or Km value (Kmi) of a messenger RNA i affects the initial velocity

(v i) of its degradation reaction. The sign of the analytical expres-

sions of the response coefficients in Table 1 shows that the direc-

tion of the change is the same in both isolated and competitive

systems: increasing the initial concentration destabilizes the

mRNA (Rv i
mi
P 0), while increasing the Km value (and thus decreas-

ing the enzyme affinity) stabilizes it (Rv i
Kmi

6 0). However, the

amplitude of the change may differ between both systems. We

quantified it, by evaluating the analytical expressions of the

response coefficients for the various pairs of mRNA concentration

and Km used for the numerical simulations in Section 4.2. The lin-

ear interpolations of the coefficients are reported as contour plots

in Fig. 5. We also displayed as points the pairs of concentration and

Km value used to generate the degradation profiles in Section 4.2.

The response coefficients with respect to the change in mRNA

concentrations are close to unity for both models (see Panels (a)

and (b)). This means that increasing the initial concentration by

10 % results in a similar � 10% increase in the rate of degradation

and conversely, a decrease in the time at which mRNAs are half

degraded. The coefficients tend to be even higher for the competi-

tive system. The initial velocity of mRNA degradation is thus essen-

tially determined by the initial messenger concentration and this

effect is reinforced in competitive systems. This agrees well with

experimental observations, where mRNA concentration has been

found negatively correlated with mRNA half time in E. coli and L.

lactis bacteria (Esquerré et al., 2015; Nouaille et al., 2017). To reach

this conclusion, the authors of these studies analysed large data

sets previously obtained in these bacteria growing in environmen-

tal conditions leading to changes in mRNA concentrations and half-

lives. Increasing specifically the concentrations of four mRNAs by

means of inducible promoters elicited again the same negative

relationship between mRNA concentration and stability (Nouaille

et al., 2017). Similarly to our observations, the correlation is more

pronounced at low to middle mRNA concentrations, but less at

high mRNA concentration (Rv i
mi

coefficients are a bit smaller).

We then studied how the isolated and competitive systems

react to changes in enzyme affinity. The corresponding response

coefficients are shown in Panels (c) and (d) of Fig. 5. For the pairs

of initial concentration and Km value used for the numerical sim-

ulations in Fig. 4, changing the Km value by 10% leads, on average,

to a 3% decrease of the initial velocity in the isolated system

(Rv i
Kmi

� �0:3) and to a 9% decrease in the competitive system

(Rv i
Kmi

� �0:9). This effect does not depend on the initial mRNA con-

centration. It is stronger at higher Km, but the range of Km values

for which the system response is highly negative is much larger in

the competitive system than in the isolated one. It encompasses

the majority of the pairs of initial concentration and Km value used

in the numerical simulations.

It is interesting to realize that initial concentrations impact the

degradation kinetics at two different levels in competitive systems.

First of all, as described above, they strongly influence mRNA sta-

bility due to the strong, positive response of the degradation rate

to changes of concentration. Secondly, they have an antagonistic

effect on the degradation rate in the competitive system, due to

the strong negative response to Km changes. This response to Km

changes is low in the isolated system, which implies that the

enzyme affinity hardly compensates for the effect of the initial con-

centration (Rv i
Kmi

� �0:3 and Rv i
mi

� 1 on average for the pairs of Km

and initial concentration used in the numerical simulations). The

degradation kinetics of an isolated system is thus almost exclu-

sively driven by the initial mRNA concentration. Now, in the com-

petitive system, the response coefficients are of opposite sign and

similar amplitude (Rv i
Kmi

� �0:9 and Rv i
mi

� 1 on average). The com-

bination of these two antagonistic effects explain the non lineari-

ties observed in the predicted degradation curves in Fig. 4(a,c), in

particular the occurrence of delayed degradation when mRNAs

compete between them. Indeed, as long as the total mRNA concen-

tration is high at the beginning of the kinetics, it augments the

apparent Km value to sufficiently high values to compensate for

the effect of the initial mRNA concentrations. RNase E is totally sat-

urated and the initial velocity is almost null. It is only when the

total mRNA concentration decreases significantly that the weight

of the competitive term in Eq. (10) fades away. RNase E is no longer

saturated and the competitive system resembles the isolated one,

with less sensitivity to changes of enzyme affinity.

With these analyses, we were able to disentangle the contribu-

tion of Km and mRNA concentration to the degradation kinetics in

competitive systems. One question remains open though. Since the

degradation kinetics of all mRNAs are coupled due to the competi-

tion, are they impacted by the cell composition in mRNAs? The

competition term in Eq. (10) includes the affinity of cell mRNAs j

different from the mRNA i of interest, as well as their concentra-

tion. Given that there are 4312 different mRNAs in our biological

system, the intuition would say that the change of concentration

or Km of a single mRNA should not affect the degradation kinetics

of another one. But how true is it? We further study this question

in the following section.

6. Effect of coupling on mRNA degradation kinetics

We analysed a new set of rate sensitivity coefficients to analyse

how the changes of concentration or Km value of another mRNA j

affect the degradation kinetics of a given mRNA i. The analytical

expressions for these new coefficients are shown in Table 1. The

isolated system is characterized by the absence of coupling

between mRNAs. Consequently, the response coefficient to

changes of Km value or initial concentration of mRNA j is zero

Table 1

Scaled rate sensitivity coefficients of the initial velocity v i with respect to changes in

initial mRNA concentrations and Km values.

Model Coefficients

Isolated system (Eq. (6)) Effect of changes of mi0 and Kmi on v i:

Rv i
mi

¼ @v i

@mi0

mi0

v i
¼ KmiþE0

KmiþE0þmi0

Rv i

Kmi
¼ @v i

@Kmi

Kmi

v i
¼ �Kmi

KmiþE0þmi0

Effect of changes of mj0 and Kmj on v i:

Rv i
mj

¼ @v i

@mj0

mj0

v i
¼ 0

Rv i

Kmj
¼ @v i

@Kmj

Kmj

v i
¼ 0

Competitive system (Eq. (10)) Effect of changes of mi0 and Kmi on v i:

Rv i
mi

¼ @v i

@mi0

mi0

v i
¼

Kmi� 1þ
P

j–i

mj0
Kmj

� �

þE0

Kmi� 1þ
P

j–i

mj0
Kmj

� �

þE0þmi0

Rv i

Kmi
¼ @v i

@Kmi

Kmi

v i
¼

�Kmi� 1þ
P

j–i

mj0
Kmj

� �

Kmi� 1þ
P

j–i

mj0
Kmj

� �

þE0þmi0

Effect of changes of mj0 and Kmj on v i:

Rv i
mj

¼ @v i

@mj0

mj0

v i
¼

�mj0�
Kmi
Kmj

Kmi� 1þ
P

j–i

mj0
Kmj

� �

þE0þmi0

Rv i

Kmj
¼ @v i

@Kmj

Kmj

v i
¼ �Rv i

mj
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(Rv i
mj

¼ Rv i
Kmj

¼ 0). In the competitive system, the analytical expres-

sion depends on the concentration of the other mRNA j and the rel-

ative affinities of mRNAs j and i. The sign of the response

coefficients Rv i
mj

and Rv i
Kmj

is opposed to the previous coefficients

Rv i
mi

and Rv i
Kmi

. It shows that increasing the initial concentration of

mRNA j stabilizes mRNA i (Rv i
mj

6 0), while increasing the Km value

of mRNA j (and thus decreasing the enzyme affinity) destabilizes it

(Rv i
Kmj
P 0). As previously, this is a matter of enzyme titration. If a

given mRNA j titrates more RNase E due to a high initial concentra-

tion or low Km value, less RNase E will be available for mRNA i,

which is stabilized.

We evaluated the response coefficients by determining how a

change of 10% of the initial concentration or Km of each of the

4312 mRNAs j affects the initial velocity of each of the 4311 other

mRNAs i and j itself. The results are shown as heatmaps in Fig. F.1.

In most cases, the mRNA j marginally affects the other mRNAs (re-

sponse coefficients close to zero, see the yellow area in Panel (b) for

Rv i
mj

and the dark blue area in Panel (c) for Rv i
Kmj

). However, when it

does impact the initial velocity, it does so for all mRNAs i (see hor-

izontal lines coloured from orange to blue in Panel (b) of Fig. F.1,

and from yellow to cyan in Panel (c)). To facilitate the analysis of

the response coefficients, we thus took the median response coef-

ficients of all mRNAs i to a change of either the Km value or the ini-

tial concentration of a given mRNA j (Fig. F.1). They express how

changing the characteristics of mRNA j impacts the average mRNA

i. The resulting coefficients are shown in Panels (e) and (f) of Fig. 5.

Each point (corresponding to a pair of initial concentration and Km

Fig. 5. Scaled rate sensitivity coefficients for the initial velocity of mRNA i degradation. The points correspond to the pairs of initial concentration and Km used in the

numerical simulations in Fig. 4. For each pair, the contour plots display by means of linear interpolation the corresponding response coefficients with respect to (a) the initial

concentrations (Rv i
mi
) or (c) the Km (Rv i

Kmi
), in a competitive system or in the isolated system ((b) and (d), respectively). Colour bars indicate the value of the elasticities. Panels

(e) and (f) display the median response coefficients to changes of mRNA j concentration (Rv i
mj
) or Km (Rv i

Kmj
), respectively. The x- and y-axes are on a logarithmic scale.
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value from the numerical simulations in Fig. 4) represents a given

mRNA j. The response coefficients are way smaller than their coun-

terparts Rv i
mi

and Rv i
Kmi

in Panels (a) and (c), because they only con-

cern the effect of an external mRNA j on the degradation of the

average mRNA i. But interestingly, they are not negligible. The

competitive effect is the strongest when the mRNA j has a high

concentration or a low Km value. Increasing its concentration by

10% in this case reduces by 0.2% the initial velocity of mRNA i

degradation (Rv i
mj

� �0:02; Panel (e)). The effect is exactly the oppo-

site when increasing the Km by 10%. This stimulates the initial

degradation rate of the average mRNA i by 0.2% (Rv i
Kmj

� 0:02; Panel

(f)) and reduces the time at which it is half degraded. Hence, a

highly competitive mRNA, which titrates more RNase E due to a

high initial concentration or a low Km value, can affect the degra-

dation rate of all cell mRNAs, with an average reduction of 0.2% of

the velocity.

The competing effects that mRNAs exert on each other appear

limited at first glance. However, these effects do exist whenever

a single competing mRNA is considered and could be even stronger

if several competing mRNAs are subject to changes. Indeed mRNA

abundances and half-lives are known to massively adjust to envi-

ronmental conditions (see Bernstein et al., 2004; Schneider et al.,

1999 for instance). More precisely, modifications of the total mRNA

concentration and the relative abundance of individual mRNAs

have been observed. Changes in enzyme affinity are also expected

for mRNAs specifically regulated by small RNAs and other post-

transcriptional regulations. All these combined changes should

affect the decay of all cell mRNAs according to our computed

response coefficients. The global increase of the total mRNA con-

centration globally decrease the enzyme affinity, leading to a glo-

bal but non uniform decrease of the individual degradation rates,

since they are sensitive to various degrees to changes of Km values

as we have seen in Panel (c). Among these mRNAs, those with the

lowest Km values (Kmi < Kmj) and/or the highest initial concentra-

tions (mi0 > mj0) are less sensitive to changes in the competing

mRNA pool, because they are saturated by RNase E (Panels (a)

and (c)). They behave similarly to mRNAs in an isolated system.

However, the vast majority of cell mRNAs has a low concentration

(see Fig. 3)) and most likely also a relatively weak affinity (Fig. 3

(b)), such that they are not saturated by RNase E. Consequently,

it is well possible that a majority of cell mRNAs can be significantly

affected by changes in competing mRNA pools, in particular if the

latter are highly concentrated and/or affine for RNase E (panels (e)

and (f)).

7. Discussion

We have developed in this study a mechanistic model of the

coupled degradation of all cell mRNAs. The model represents a

compromise in terms of complexity and biological realism. Its pre-

dictions can be compared directly to degradation profiles obtained

experimentally. We hence assimilated the degradation mechanism

by the degradosome machinery to a macro-reaction catalysed by

RNase E. Literature data motivated the use of the tQSSA form of

the Michaelis–Menten equation for describing the degradation

kinetics. We further approximated the tQSSA model by extending

previous work by Pedersen et al. (2007) and Tang and Riley

(2013). The resulting simplified model allows analysing the effect

of regulatory mechanisms on mRNA decay, which are difficult to

test experimentally. The possible implication of mRNA competition

is one of them. While there is no direct experimental proof for sig-

nificant titration of RNase E, a body of evidences – on its limited

concentration relative that of mRNAs and its mean catalytic effi-

ciency – suggest that competition between mRNAs could well

impact the mRNA degradation kinetics (Section 3.4). We analysed

the contribution of competition to mRNA decay by means of

numerical simulations and rate sensitivity coefficients, based on

carefully chosen parameter values and distributions. To the best

of our knowledge, this is the first study focusing on the role of com-

petition in mRNA turnover. A similar study was conducted on the

maturation of transfer RNAs by RNase P in conditions of limiting

substrates (Yandek et al., 2013), but the number of alternative sub-

strates was low compared to our system. In addition the authors of

the study opted for the classical sQSSA form of the Michaelis–Men-

ten framework, which would not be suitable in our case, given its

limits of validity.

Our results provide a plausible explanation to the observed

delays and variable degradation profiles in experimental studies.

Under the effect of competition, the profiles vary from seemingly

exponential to more linear profiles. Such diversity is difficult to

reproduce in the absence of competition, while it is observed

experimentally (e.g., see Fig. A.1). The explanation lies in the titra-

tion of RNase E at the beginning of the kinetics and as long as the

total mRNA concentration remains sufficiently high, which delays

the onset of degradation. During this period of time, mRNAs com-

pete between them. The consequence is that the degradation rate

varies along time, from zero during the delay to maximal when

free RNase E is available, and back to zero towards the end of the

kinetics. Such variation is visible in experimental data (e.g., see

Fig. A.1).

The lag effect caused by mRNA competition is a striking result.

Residual transcription is generally associated with delayed degra-

dation, in particular for long genes or genes towards the 3’ end

of operons (Chen et al., 2015). Could mRNA competition be an

additional mechanism? In the absence of direct evidence of this

phenomenon, through measurements of the free or bound concen-

tration of RNase E for instance, we cannot answer formally the

question. However, an analysis of available dynamical transcrip-

tomics data in E. coli indicates that residual transcription alone

does not suffice to explain the duration of the delay before degra-

dation kicks in (see Appendix G for details). We estimated the

delay before degradation for 3140 mRNAs of this data set

(Esquerré et al., 2014), as well as the time needed to transcribe

each of them. In the absence of information on the position of

RNA polymerase at the time of rifampicin addition, determining

the time needed for transcribing an entire mRNA gives an upper

bound to the residual transcription time. Among the 2454 mRNAs

that are not immediately degraded after rifampicin addition, 51%

of them have a delay before degradation larger than the time

needed for transcription. The delay is even twice larger for 21%

of them (Fig. G.2). While this quick analysis clearly underestimates

the number of mRNAs for which the transcription elongation takes

a shorter time than the delay before degradation, it indicates that

residual transcription is not the sole determinant for the delay in

the data set studied. Competition between mRNAs could well be

another one.

The competition explains also the negative correlation observed

between mRNA half-life and concentration (Esquerré et al., 2015;

Nouaille et al., 2017). Our model has the advantage that it provides

a mechanistic interpretation to the correlation, through the cou-

pling of the degradation kinetics of each mRNA. This results from

the fact that the competition acts at two different levels. First of

all, the degradation rate and thus the time at which the mRNA is

half degraded is extremely sensitive to mRNA concentration

(Fig. 5(a)). This explains why the correlation is the highest in the

experimental data, in particular for mRNAs with low to intermedi-

ate concentrations (Nouaille et al., 2017). At higher mRNA levels,

the degradation rate becomes less sensitive to the concentrations

while it can be still strongly sensitive to the Km values (Fig. 5(a,

b)). This is where the correlation between half-life and concentra-
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tion is smaller: the mRNA half-lives no longer vary with high

mRNA concentrations.

Our simulation results and the response coefficients show that

mRNA competition amplifies the effect of the Km value in the

degradation kinetics. mRNAs that have intermediate to low affini-

ties compete for binding to RNase E. The less affine mRNAs will

have less chance to be degraded: the competition term in their

apparent Km value in Eq. (10) increases due to the presence of

competing mRNAs with higher affinities (the ratio
P

j–imjðtÞ
Kmi

takes

higher values). This results in a higher apparent Km reflecting a

stabilisation of these mRNAs (Fig. E.1(b)). Hence, the more stable

mRNAs are stabilized by competition. On the contrary, the most

affine mRNAs are saturated by RNase E, in both isolated and com-

petitive systems. They are among the less sensitive to the compe-

tition and can bind to the low enzyme levels. The ratio
P

j–imjðtÞ
Kmi

in

the competition term is among the smallest throughout the popu-

lation of mRNAs, because the competing mRNAs have higher affini-

ties. These mRNAs will have the smallest apparent Km values

among the population of mRNAs (Fig. E.1(b)). The consequence is

that these unstable mRNAs in the isolated system are destabilized

by competing mRNAs in the competitive system.

By affecting differently the mRNAs, the competition brings

about a diversity of effects that is responsible for the larger vari-

ability of degradation profiles in a competitive system with respect

to an isolated one. Surprisingly, a single mRNA can affect the

degradation profiles of the other cell mRNAs, provided it is suffi-

ciently concentrated or affine for RNase E. All these observations

are interesting because it implies that cells can efficiently control

the stability of their entire population of mRNAs through the sole

use of a competitive mechanism and a limiting enzyme concentra-

tion. This suggests that mRNA competition allows cells to adjust

degradation to transcription. Similar coupling effects are observed

in Eukaryotes and Prokaryotes like E. coli. Buffering mechanisms

against changes in mRNA stability or transcription ensure that

intracellular levels of mRNAs are maintained for instance, although

the molecular mechanisms have not been fully elucidated (Dori-

Bachash et al., 2011, 2012; Esquerré et al., 2014; Shalem et al.,

2011; Sun et al., 2012; see Hartenian and Glaunsinger, 2019 for

review). In our simulation results, the positive coupling between

transcription and degradation results from the higher probability

that mRNAs with increased concentration will be degraded. How-

ever, we also observe a counter-acting effect that negatively corre-

lates transcription and degradation rates. The increase of mRNA

concentration through transcription increases RNase E apparent

affinity and slows down degradation, although the amplitude of

the effect varies between mRNAs.

The occurrence of non linearities resulting from enzyme titra-

tion is a well studied phenomenon in biochemistry. It has been

observed in many biological systems, ranging from the MAP

kinases to transcription and translation (e.g. Buchler and Cross,

2009; De Vos et al., 2011; Huang and Ferrell, 1996; Mehra and

Hatzimanikatis, 2006). Quite often, this results in ultrasensitive

responses. We have not really observed such phenomenon in our

simulation study. The response coefficients that we determined

from the pairs of Km value and initial concentrations used for

the numerical simulations are generally between �1 and 1. Sole

responses above one in absolute value reflect an ultrasensitive

behaviour. Values slightly below �1 were sometimes obtained in

specific conditions, when the Km value of more affine mRNAs i

was varied. This does not mean than no ultra-sensitivity occurs

in mRNA degradation since the amplitude of the response coeffi-

cients strongly depends on the chosen parametrization.

While we were able to retrieve quite precise values for the

enzyme concentration, the mRNA concentrations and the catalytic

constant in the literature, this prove to be more difficult for the Km

value. Available data for the enzyme affinity were obtained with a

limited number of substrates in (often) in vitro assays. While this

gave a possible average affinity of RNase E for its substrates, it

did not reflect the variety of cell mRNAs. The latter were expected

having different affinities, depending on their structural and

sequence determinants, as well as their possible regulations by

small RNAs and other regulatory proteins. This is the reason why

we chose a distribution of Km as large as the distribution of mea-

sured initial concentrations to take into account as much as possi-

ble these different situations. This said, using different Km

distributions would only tune the amplitude of the competition

effect. Indeed there will be always an antagonism between the

contributions of initial concentrations and enzyme affinities to

the competition effect. Depending on their relative distributions,

one may become prevailing. In our simulations, the choice of distri-

butions with similar variances lead to contributions of initial con-

centrations and Km of similar strength in many cases.

Estimating the Km value from experimental data, and possibly

also the catalytic constant, could help refine our analysis on the

role of mRNA competition in mRNA decay. This is beyond the scope

of this study and will be done elsewhere (T.A. Etienne, L. Girbal, M.

Cocaign-Bousquet, D. Ropers, in preparation). Using a total quasi-

steady-state approximation rather than the classical quasi-

steady-state approximation is known to improve the estimation

Fig. A.1. Experimental monitoring of mRNA decay in E. coli cells growing in continuous culture at 0.4 h�1. For readability, only 21 out of the 4254 generated profiles are

displayed, both on linear (a) and semi-logarithmic (b) scales. At time 0 of the experiment, rifampicin was added to the culture and residual mRNA concentrations were

quantified by DNA micro-arrays. Data were taken from (Esquerré et al., 2014). After delays of various duration, most mRNAs have a degradation kinetics resembling an

exponential decay (blue curves), while other mRNAs can be slowly decaying, like the murein lipoprotein mRNA lpp (black curve).
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Table B.1

Catalytic efficiency of RNase E. Kinetic parameters kcat and Km were estimated from the same assays. References: (1) – Jiang and Belasco (2004); (2) – Kim et al. (2004).

Ref. Experimental Substrates kcat (s
�1) Km (M) kcat/Km

conditions (M�1.

s�1)

(1) pH 7.5, 25 �C, recombinant N-terminal domain 5’ hydroxylated fluorogenic oligonucleotide 0.015 3.3 �10�7 45455

(1) pH 7.5, 25 �C, recombinant N-terminal domain 5’ monophosphorylated fluorogenic

oligonucleotide

0.014 2.3 �10�7 60870

(2) pH 7.5, 30 �C AAUUU-containing RNA oligonucleotide 0.192 7.3 �10�7 263,014

(2) pH 7.5, 30 �C CAUUU-containing RNA oligonucleotide 0.150 4.6 �10�7 326,087

(2) pH 7.5, 30 �C GAUUU-containing RNA oligonucleotide 0.765 1.2 �10�6 616,935

(2) pH 7.5, 30 �C GUUUU-containing RNA oligonucleotide 0.121 3.7 �10�7 327,027

(2) pH 7.5, 30 �C UAUUU-containing RNA oligonucleotide 0.209 8.1 �10�7 258,025

(2) pH 7.5, 30 �C UUUUU-containing RNA oligonucleotide 0.023 3.2 �10�6 71,875

Mean 0.186 (11.2 min�1) 5.6�10�7 246,161

Median 0.136 (8.1 min�1) 4.1�10�7 260,519

Standard deviation 0.247 3.4 �10�7 191,168

Fig. D.1. Numerical simulation of mRNA degradation kinetics in isolated and competitive systems using Eqs. (5) and (9). Predicted profiles for the competitive (a) and isolated

(b) systems. The profiles are normalized to their respective initial concentrations for the competitive (c) and isolated (d) systems. Predicted free RNase E concentrations for (e)

the competitive system and (f) the isolated one. 4312 curves are displayed in this case, due to the lack of coupling between mRNAs. The colour bars on the right side represent

the normalized gradient of Km values, on a scale from zero (the minimal Km value) to one (maximal value). Note that the total concentration of RNase E, but not the free

concentration, is a variable in Eqs. (5) and (9). We thus calculated a posteriori the concentration of free RNase E from the total RNase E and complex concentrations. Since the

model at time zero is not at steady state, we could not determine a steady-state value for the initial complex concentration, which would have given a more realistic value for

the initial concentration of free RNase E. Instead, we used the same initial condition for the complex concentration as in the work of (Pedersen et al., 2007), with ci(0) = 0. This

effect is transitory only, since the free RNase E concentration predicted with Eq. (9) becomes quickly similar to that obtained with the approximated tQSSA model in Fig. 4(a).
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of parameter values by introducing the enzyme concentration in

the equation (Choi et al., 2017). In addition to helping with the

identifiability problems related to the use of Michaelis–Menten

kinetics, estimating the parameter values of such competition

model allows to determine the true value of the Km and not an

apparent constant that includes a competition term.

The model developed is sufficiently general to be applied to

other organisms and regulatory mechanisms of mRNA degradation.

For instance, the apparent Km value in our equations may be

extended to include regulations by small RNAs or the competition

by stable RNAs, which are also known to be matured by RNase E.

The fact that RNase E is active both in the cytoplasm and bound

to the membrane as part of the degradosome allows to interpret

the Km in a different manner. It also reflects the diffusion of sub-

strates to the membrane and allows to study the effect of substrate

localization in the degradation kinetics (Tang and Riley, 2013;

Tzafriri et al., 2002). Overall, we believe that our mechanistic

model of mRNA degradation and its regulation by competition

and other mechanisms is an interesting alternative to the classi-

cally used exponential models.
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Appendix A. Example of observed degradation kinetics

We illustrate the type of degradation profiles obtained experi-

mentally with data obtained for mRNAs in E. coli cells growing at

0.4 h�1 in continuous cultures. We display in Fig. A.1 21 degrada-

tion profiles out of the 4254 profiles obtained in (Esquerré et al.,

2014).

Appendix B. Kinetic parameters of RNase E

Table B.1.

Appendix C. Development of the tQSSA model with competition

We first describe below the development of the mass-action

law model in Eq. (9) and its subsequent approximations into tQSSA

and first-order tQSSA models.

With i ¼ 1 � � � ;n, we can write the following mass-action law

system:

dmiðtÞ
dt

¼ �k
þ
i � EfreeðtÞ �mi;freeðtÞ þ k

�
i � ciðtÞ

dEi;freeðtÞ
dt

¼
P

n

i

ð�k
þ
i � EfreeðtÞ �mi;freeðtÞ þ ðk�i þ kcatÞ � ciðtÞÞ

dciðtÞ
dt

¼ k
þ
i � ½EfreeðtÞ �mi;freeðtÞ	 � ðk�i þ kcatÞ � ciðtÞ

dPiðtÞ
dt

¼ kcat � ciðtÞ;

ðC:1Þ

with i ¼ 1 � � � ;n and initial conditions at

t ¼ 0 : mi;freeð0Þ; Efreeð0Þ; cið0Þ; Pið0Þ.
Using the conservation laws

Fig. D.2. Semi-logarithmic representation of simulation results shown in Figs. 4(a,b) (Panels (a) and (b)) and D.1(a,b) (Panels (c) and (d)). The predicted profiles for the

competitive (a) and isolated (b) systems were obtained with the approximated tQSSA models Eqs. (9) and (5), respectively. The predicted profiles obtained with the original

models Eqs. (10) and (6) are shown in Panels (c) and (d) respectively.
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dEi;freeðtÞ
dt

þ
X

n

i

dciðtÞ
dt

¼ 0 ) EfreeðtÞ þ
X

n

i

ciðtÞ ¼ E0

dmi;freeðtÞ
dt

þ dciðtÞ
dt

þ dPiðtÞ
dt

¼ 0 ) mi;freeðtÞ þ ciðtÞ þ PiðtÞ ¼ mi;freeðtÞ

we can reduce the previous system:

dmi;freeðtÞ
dt

¼ �k
þ
i � ðE0 �

X

n

j¼1

cjðtÞÞ �mi;free þ k
�
i � ciðtÞ ðC:2Þ

dciðtÞ
dt

¼ k
þ
i � ½ðE0 �

X

n

j¼1

cjðtÞÞ �mi;freeðtÞ � ðk�i þ kcatÞ � ciðtÞ	

We apply the total quasi-steady-state approximation

miðtÞ ¼ mi;freeðtÞ þ ciðtÞ and obtain:

dmiðtÞ
dt

¼ dmi;freeðtÞ
dt

þ dciðtÞ
dt

¼ kcat � ciðtÞ ðC:3Þ

dciðtÞ
dt

¼ k
þ
i � ½ðE0 �

X

n

j¼1

cjðtÞÞ � ðmiðtÞ � ciðtÞÞ � Kmi � ciðtÞ	;

with Kmi the Michaelis constant:

Kmi ¼
kcat þ k

�
i

k
þ
i

ðC:4Þ

We apply the quasi-steady-state assumption: dciðtÞ
dt

� 0 and obtain:

ðE0 �
X

n

j¼1

cjðtÞÞ � ðmiðtÞ � ciðtÞÞ ¼ Kmi � ciðtÞ ðC:5Þ

and

ciðtÞ ¼
ðE0 �

X

n

j¼1

cjðtÞÞ � ðmiðtÞ � ciðtÞÞ

Kmi

ðC:6Þ

Two alternative methods have been proposed in the literature to

solve the non-linear system (C.6) for ci. Tang and Riley (2013,

2017) use perturbation theory applied to sQSSA to derive an

approximated solution for the tQSSA system. Pedersen et al.

(2007) develop their approximation for a competing system with

two substrates by means of the total two Padé approximation.

Applied to our system, these approaches allow obtaining the follow-

ing formulation for the approximated concentration of complex ci:

dciðtÞ
dt

¼ E0 �miðtÞ

Kmi � 1þ
X

j–i

mjðtÞ
Kmj

 !

þ E0 þmiðtÞ
ðC:7Þ

with j ¼ 1 � � � ;n.

Appendix D. Numerical simulations

D.1. Numerical simulations will full system

To exclude the fact that poor combinations of mRNA concentra-

tions and Km values may violate the validity of the tQSSA approx-

imation described in Section 3.4, we simulated the full system in

Eqs. (5) and (9) and compared the simulation results with the pro-

files obtained with the approximated tQSSA in Fig. 4. Simulation

results are shown in Fig. D.1.

D.2. Log-scale representation of simulation results

Appendix E. Changes of enzyme affinity upon competition

Competition rescale the enzyme affinity through the multiplica-

tion of the Km value with a term of competition. The amplitude of

the changes is illustrated in Fig. E.1.

Appendix F. Heatmaps of rate sensitivity coefficients

In this section, we assess the effect of changing the initial con-

centration or Km value of a competing mRNA j on the initial veloc-

ity of the degradation of a given mRNA i. To that aim, we determine

rate sensitivity coefficients for the effect of each of the 4312

mRNAs j on the degradation kinetics of each of the 4312 mRNAs

i (they include the mRNA j itself). We obtain a square matrix of

4312�4312 coefficients, represented as heatmap in Fig. F.1.

Appendix G. Contribution of transcription elongation to the

delay before degradation

Elongation of transcription is known to delay degradation, but

to which extent? We used a set of dynamic transcriptomics data

from Esquerré et al., 2014 to answer the question. In this study,

mRNA half-lives were determined in continuous cultures of

Fig. E.1. Changes in enzyme affinity upon competition. (a) Log-normal distributions

of Km (red) and apparent Km (blue) values. The x-axes are on a logarithmic scale.

The red and green lines denote the total concentrations of RNase E and mRNA,

respectively. (b) Parallel coordinate plot of Kmi (red) and Kmapp
i values (blue)

normalized to the Km value. Axes are on a logarithmic scale.
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E. coli cells growing at four different rates. We chose one condition

(0.4 h�1) and spline fitted the logarithm of the 4254 degradation

profiles using the smooth.spline function of the R package stat.

Further analysis was possible only for 3868 mRNAs, for which the

spline fit was satisfactory and information on the gene length and

promoter localization was available. For each of these 3868

profiles, we determined the delay before degradation by simply

finding the time point at which the sign of the first derivative of

the spline function changes, from positive or null to negative due

to the decrease of mRNA concentration. We observed the same

phenomena as Chen et al. (2015) in their study: the size of mRNAs

and their position towards the end of an operon increases the dura-

Fig. F.1. Scaled rate sensitivity coefficients for the initial velocity of mRNA i degradation. (a) Schematic drawing of the coupling between the degradation of mRNA i and the

other cell mRNAs j. We determined, for each of the 4312 E. colimRNAs i, the effect of a 10% change in (b) the initial concentration and (c) the Km value of mRNA j on the initial

degradation rate of each of the 4312 mRNAs i. Colour bars indicate the value of the response coefficients.
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tion of the delay. This is illustrated in Fig. G.1 in the case of the

operon nuo. Genes at the beginning of the operon nuo have shorter

delays before start of degradation than genes near the 3’ end (Panel

(b)). The same trend is observed when plotting the distance from

the 5’ end of the operon to the 3’ end of each gene (Panel (c)). How-

ever, this is not a general rule. For instance, we noticed that many

monocistronic mRNAs of low to medium size have also a delay.

We then assessed the contribution of residual transcription to

the total duration of the delay before degradation. In principle, this

would require to know the position of RNA polymerase when

rifampicin inhibits the holoenzyme. Such data is not available,

which makes it impossible to determine the residual transcription

time precisely. However, we can set an upper limit to this time, by

determining the time needed to transcribe entire mRNAs. If this

transcription time is smaller than the delay before degradation,

this means than residual transcription cannot be the sole determi-

nant of the delay. Results are more difficult to interpret when the

maximal transcription time is larger than the delay before degra-

dation. They can reflect co-transcriptional degradation as in

(Chen et al., 2015) for instance, but also include false negative:

mRNAs with low residual transcription time, but total gene tran-

scription time larger than the delay, should be counted as mRNAs

for which residual transcription is not the sole determinant of the

delay. To determine the time needed for transcription, we multi-

plied the elongation rate of transcription determined at the gen-

ome scale by Chen and co-authors (25 nts/s on average), with

the length of each mRNA. When a gene is located within an operon,

we used the promoter operon to determine a maximal size for that

mRNA. We focused on the 2454 out of 3868 mRNAs with a delay

before the onset of degradation (the remaining 1414 are immedi-

ately degraded). As shown in Fig. G.2, 1255 out of 2454 mRNAs

have a delay before degradation larger than the maximal theoret-

ical time needed for transcription (points in blue). 512 of them

have a delay before degradation twice as large as the transcription

time. Overall these results show that, for a vast majority of genes,

transcription alone does not explain the whole duration of the

delay with the transcription rate considered. This does not prove

the role of competition experimentally, but does not exclude that

this phenomenon could play a role in the retardation of degrada-

tion. Note we cannot rule out that heterogeneity in the polymeri-

sation rate in transcription or in degradation may affect the

estimated transcription times and delays before degradation. How-

ever, our analysis is based on population data for which informa-

tion on heterogeneity is not available.
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3.4 Discussion sur l’origine du délai en début de ciné-
tique de dégradation

Notre travaux sur la modélisation de la dégradation exposés dans la section 3.3 apportent
un regard différent sur l’origine du délai communément observé avant le démarrage de la
dégradation. Dans la vision "classique" de la littérature, ce délai résulte du couplage de la
transcription à la dégradation dans les analyses de stabilité de l’ARNm. Sa prise en compte
reproduit la transcription résiduelle observée par l’ARN polymérase après l’arrêt de la trans-
cription [Chen et al., 2015, Moffitt et al., 2016, Dar and Sorek, 2018] et les niveaux d’ARNm
résiduels à la fin du processus de dégradation. Pour reprendre les notations de la section 1.5,
le taux de transcription vs est non nul durant une courte période et compense le taux de
dégradation vd jusqu’à ce que l’ARN polymérase termine l’élongation de l’ARNm. La vitesse
de transcription devient alors nulle et les concentrations d’ARNm décroissent de manière ex-
ponentielle. De cette façon le délai est la conséquence de la transcription résiduelle induit par
l’utilisation de rifampicine, un inhibiteur de l’initialisation de la transcription par l’ARN po-
lymérase mais pas de son élongation. Par conséquent cette caractéristique est alors considérée
par Chen et al. [2015], Moffitt et al. [2016], Dar and Sorek [2018] comme une conséquence
du design expérimental, c’est-à-dire une variation extrinsèque au processus de dégradation
en lui même.

Dans nos travaux, le délai est une conséquence du phénomène de compétition entre les
ARNm pour se fixer à la RNase E. Par conséquent la phase transitoire observée avant la phase
de dégradation est considérée comme une variation intrinsèque au processus de dégradation
des ARNm. Notons que ces deux interprétations sont fortement connectées. En effet dans
l’interprétation extrinsèque, le délai est directement corrélé à la distance entre l’extrémité 5’
et la position de l’ARN polymérase au moment de l’ajout de rifampicine [Chen et al., 2015,
Moffitt et al., 2016, Dar and Sorek, 2018]. Cette même position a directement à voir avec la
vitesse de transcription et la force du promoteur. Plus le promoteur est fort, plus il y aura
de RNAP en cours de transcription et par conséquent plus la concentration de l’ARNm en
question sera élevée. Dans la deuxième interprétation nous montrons qu’un ARNm ayant
une concentration initiale élevée (avant ajout de rifampicine) est susceptible de se dégrader
plus rapidement tout en étant plus sensible à la titration de l’enzyme par les autres ARNm
d’autant plus que la vitesse moyenne de dégradation des ARNms est relativement rapide.
Pour ces ARNm en forte concentration, le délai a donc une forte chance de résulter de la
combinaison d’un effet transcriptionnel et de l’effet de compétition dans la dégradation (cf.
annexe de l’article 3.3).
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Chapitre 4

Modèle statistique pour l’estimation
des paramètres cinétiques

L’estimation des paramètres d’un modèle mécanistique déterministe est un défi, car cela
suppose de contrôler le bruit des données et celui lié aux simulations numériques. Ce défi se
rencontre dans différents domaines où les modèles mathématiques jouent un rôle prépondérant
dans la compréhension du problème étudié (section 3.1.1).

Plusieurs questions cruciales doivent se poser. Il faut tout d’abord se demander si les
données nécessaires existent. Ensuite, lorsque les données sont effectivement disponibles, se
pose la question de leur qualité : est-elle suffisante pour mener à bien l’estimation des para-
mètres ? En effet, l’un des problèmes classiques quand on cherche à estimer des paramètres
cinétiques est celui de l’identification théorique et pratique. La question se pose ensuite de
savoir si on souhaite estimer des paramètres cinétiques moyens sur un jeu de données, ou, au
contraire, obtenir des estimations pour chaque individu. Ce modèle statistique ne devra pas
simplement avoir pour but l’estimation des paramètres, il devra également chercher à ajou-
ter des connaissances supplémentaires. Pour répondre à ces questions, il nous faut définir
alors un modèle statistique flexible qui pourra être utilisé avec différents types de données
existantes, mais dans lequel on pourra également intégrer des informations supplémentaires,
permettant le raffinement ou l’extension du modèle primaire. Notons que dans ce chapitre
nous utiliserons volontairement un vocabulaire statistique (population, individus, variations
globales/variations spécifiques).

Dans une première section, nous nous intéresserons aux modèles non linéaires à effets
mixtes qui semblent être prometteurs pour l’estimation des paramètres cinétiques d’un mo-
dèle mécanistique et qui remplissent une majorité des critères définis ci-dessus. Nous aborde-
rons en premier lieu la formulation mathématique générale de ce type de modèles et les outils
computationnels disponibles. Enfin dans une deuxième section, nous appliquerons le modèle
à effets mixtes non linéaire à l’estimation des paramètres cinétiques du modèle mécanistique
développé dans la section 3.3.
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4.1 Les modèles non linéaires à effets mixtes : définition
générale

Qu’est ce qu’un modèle à effets mixtes non linéaire ? Un modèle à effets mixtes est un
modèle statistique qui incorpore à la fois des effets fixes et des effets aléatoires à travers
la modélisation des paramètres individuels. Les effets fixes sont décrits par les paramètres
de population supposés être communs à tous les individus. Les effets aléatoires sont des va-
riables aléatoires associées à chaque individu d’une population. Les modèles à effets mixtes
sont souvent utilisés pour faire l’inférence sur les caractéristiques sous-jacentes aux profils de
mesures individuelles d’une population d’intérêt. Comme pour tous les modèles de régres-
sion, leur objectif est de décrire une variable de réponse en fonction des variables prédictives
(indépendantes). Cependant, les modèles à effets mixtes reconnaissent les corrélations au sein
d’une population, offrant un compromis raisonnable entre ignorer complètement les groupes
de données, perdant ainsi des informations précieuses, et ajuster chaque individu séparément,
ce qui nécessite beaucoup plus de points de données et un biais dans la quantification a pos-
teriori des valeurs moyennes d’une population. Les modèles non linéaires à effets mixtes sont
appliqués dans de nombreux domaines, notamment en médecine, santé publique, pharma-
cologie et écologie. Il y a peu d’exemples en ce qui concerne l’expression génique [Karlsson
et al., 2015, Fröhlich et al., 2018].

4.1.1 Modèle d’observation

Soit yij les observations pour l’individu i au temps de mesure j, le modèle d’observation
d’un modèle non linéaire à effets mixtes s’écrit de la façon suivante :

yij = f(tij, ψi) + g(tij, ψi) × ǫij, 1 ≤ i ≤ N, 1 ≤ j ≤ ni. (4.1)

N représente le nombre d’individus dans la population et ni est le nombre de points
de mesure. f est appelé modèle structurel. Cela correspond au type de courbe de base que
nous soupçonnons être suivie par les données, par exemple, linéaire, logarithmique, expo-
nentielle, etc. Parfois, un modèle des processus biologiques associés conduit à des équations
différentielles et par conséquent f(tij, ψi) représente la solution analytique ou numérique.
ψ = (ψ1, ψ2, . . . , ψd) est le vecteur de l’ensemble des paramètres 1 · d influençant la fonction
f . (ǫi1, ǫi2, . . . , ǫin) sont les erreurs résiduelles normalisées au point de mesure j pour l’in-
dividu i. Nous supposons que ceux-ci proviennent d’une distribution de probabilité centrée
et de variance unitaire (E(ǫj) = 0 et Var(ǫj = 1). Dans ce cas f(tij, ψi) et g(tij, ψi) sont
l’espérance et la déviation standard des yij (cf équations 4.3).

E(yij|ψi) = f(tij, ψi) (4.2)

Sd(yij|ψi) = g(tij, ψi) (4.3)

L’hypothèse que la distribution de toute observation yij est symétrique autour de sa valeur
prédite est très forte. Si cette hypothèse ne tient pas, nous pouvons décider de transformer les
données pour les rendre plus symétriques autour de leur valeur prédite (transformée). Dans
d’autres cas, les contraintes sur les valeurs que peuvent prendre les observations peuvent
également nous conduire à vouloir transformer les données. Soit u la transformation appliquée
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aux données la formulation générale d’un modèle à effets mixtes non linéaire (cf. équation
4.1) devient alors :

u(yij) = u(f(tij, ψi)) + g(tij, ψi) × ǫij (4.4)

Par exemple, si yij prend des valeurs non négatives, une transformation logarithmique
peut être utilisée :

log(yij) = log(f(tij, ψi)) + g(tij, ψi)ǫij, (4.5)

yij = f(tij, ψi) e
−g(tij, ψi)ǫij . (4.6)

4.1.2 Modélisation des paramètres individuels

Comme évoqué précédemment, le modèle d’observation fait intervenir les paramètres indi-
viduels ψi. Comme nous voulons étudier l’aspect population, nous supposons que ψi provient
d’une certaine distribution de probabilité pψi

.
Généralement nous assumons que les individus sont indépendants. Si pψi

est définie comme
une distribution paramétrique qui dépend du vecteur des paramètres de la population (θ)
et d’un ensemble de covariables ci = ci1, ci2, ci3, ..., ciL avec L le nombre de covariables, les
paramètres individuels se définissent de la manière suivante :

ψi ∼ pψi
(.; ci, θ) . (4.7)

La distribution pψi
joue un rôle fondamentale car elle décrit la variabilité inter-individuelle

(entre les individus). En substance, cela signifie que modéliser les paramètre individuels
revient à caractériser le vecteur de paramètres de la population (θ).

Au lieu d’écrire ψi en utilisant une distribution de probabilité, nous pouvons aussi utiliser
l’équation suivante :

ψi = M(β, ci, ηi) (4.8)

où β est le vecteur des effets fixes (moyenne, médiane, mode) et ηi le vecteur des ef-
fets aléatoires. Cette description dans l’équation 4.8 est très utilisée pour les applications
pratiques car elle requiert moins de connaissances en probabilité et est plus facilement in-
terprétable. Elle est cependant moins générale que la précédente (cf.équation 4.7)car cette
dernière est majoritairement utilisée lors de développements théoriques (mathématiques) du
fait de sa généralité.

Pour illustrer notre propos nous allons aborder dans la suite de cette section l’exemple
d’une définition des paramètres individuels par une distribution gaussienne et son extension
par transformation logarithmique (Log-normal). Le modèle gaussien pour les paramètres
individuels a plusieurs avantages. En particulier pour cet exemple les deux définitions (équa-
tion 4.7 et 4.8) sont parfaitement équivalentes en terme de représentation mathématique.
Ceci s’explique par le fait qu’une distribution normale est complètement caractérisée par ses
moments d’ordre 1 et 2. A l’inverse pour les distributions de Cauchy par exemple, les deux
représentations mathématiques ne sont pas strictement équivalentes.
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ψi ∼ N (µ, σ2) (4.9)

La forme dans l’équation 4.9 nous donne une description explicite de la distribution du
vecteur des paramètres individuels ψ qui nous permet de déduire la fonction de la distribution
de probabilité (PDF). Comme précisé précédemment nous pouvons aussi caractériser les
paramètres individuels en utilisant l’équation (4.8) :

ψi = µ+ ηi η ∼ N (0, σ2) (4.10)

L’équation 4.10 sépare les paramètres ψ en deux parties. La première partie (µ) repré-
sente les effets fixes et la deuxième partie (ηi), les effets aléatoires. Notons que les effets
fixes peuvent tout aussi bien être caractérisés par une autre statistique que la moyenne. Par
exemple, on peut utiliser la médiane ou le mode (propriété de la loi normale).

Cependant, toutes les distributions ne sont pas gaussiennes. La loi normale a comme
support R, alors que certains paramètres prennent leurs valeurs dans un intervalle précis.
Par exemple, certains paramètres ont seulement des valeurs positives (volume, paramètres
cinétiques,...) et d’autres sont sur un intervalle borné (proportion, biodisponibilité). De plus
la loi normale est symétrique (propriété qui n’est pas partagée par toutes les distributions).
Une possibilité d’étendre l’utilisation de la loi normale est de considérer une transformation
de celle-ci. Supposons qu’il existe une fonction monotone h telle que h(ψ) est distribuée selon
une loi normale, alors il existe un µ et un σ tels que :

h(ψi) = h(µ) + ηi η ∼ N (0, σ2) (4.11)

h(ψi) ∼ N (h(µ), σ2) (4.12)

Notons qu’il est alors possible de redéfinir la fonction de distribution de probabilité (PDF)
telle que :

pψ(ψ) = h′(ψ) × ph(ψ)(h(ψ)) (4.13)

Une extension classique pour la définition de la distribution de probabilité des paramètres
individuels positifs est d’utiliser une transformation logarithmique. Dans ce cas les paramètres
individuels peuvent se redéfinir comme :

log(ψi) = log(µ) + ηi η ∼ N (0, σ2) (4.14)

log(ψi) ∼ N (log(µ), σ2) (4.15)

Notons qu’il existe d’autres transformations telles que la transformation de Box-cox ou
encore l’utilisation des distributions probit-normal et logit-normal.
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4.1.3 Modélisation des paramètres individuels avec ajout d’une
covariable

Dans certain cas des données supplémentaires sont disponibles pour permettre de mieux
caractériser les variations inter-individuelles. Ces données qu’on appellera covariables peuvent
être de plusieurs types. Dans cette section nous aborderons l’intégration de covariables conti-
nues (par exemple, la taille d’un individu) et catégorielles (le sexe) dans la modélisation des
paramètres individuels car c’est le type de covariables utilisé durant cette thèse.

La forme la plus simple pour intégrer une covariable est de choisir un modèle linéaire où
le paramètre individuel est modélisé comme une combinaison linéaire. Nous considérons une
distribution normale du paramètre individuel pour simplifier le propos. Nous pouvons alors
réécrire les équations (4.9) et (4.10) pour une covariable continue de la manière suivante :

ψi ∼ N (µ+ β × c, σ2) . (4.16)

Dans le cas d’une covariable catégorielle, la covariable peut se présenter par une fonction
indicatrice (1). Notons qu’il nous faut alors définir une catégorie de référence (catref ) pour
laquelle la valeur de l’indicatrice est égale à 0 :

ψi ∼ N (µ+ βcat × 1catref =0, σ
2) . (4.17)

Une extension à l’ajout d’une covariable est de prendre en compte un niveau de variabilité
supplémentaire [Lavielle, 2014, Panhard and Samson, 2009] :

ψi = µ+ βcat × 1catref =0 + ηi,catref
+ ηi,cat (4.18)

avec ηi,catref
∼ N (0, σ2) et ηi,cat ∼ N (0, ω2). Cette extension sera développée plus en détail

en section 4.2 où nous l’utiliserons pour décrire la variabilité importante de la concentration
des ARNm aux différents taux de croissance et entre les différents transcrits.
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4.1.4 Modèle d’erreur résiduelle

Il existe plusieurs modèles usuellement utilisés pour décrire l’erreur résiduelle des données
(voir tableau 4.1). On appelle g(tij, ψi) ≥ 0 la fonction caractérisant le modèle d’erreur
résiduelle des données dépendant des temps de mesures et des paramètres individuels pour
l’individu i.

Modèle d’erreur résiduelle g(tij, ψi) × ǫij

Additif ai × ǫij
proportionnel bi × f(tij, ψi) × ǫij

Combiné 1 (ai + bi × f(tij, ψi)) × ǫij

Combiné 2
√

a2
i + b2

i f
2(tij, ψi) × ǫij

Table 4.1 – Tableau récapitulatif des différents modèles d’erreur résiduelle usuels

Figure 4.1 – Représentation graphique du modèle d’erreur constant. Sur la figure de droite
on représente sur l’axe des ordonnées l’erreur résiduelle (donnée - prédiction). Sur la figure de
gauche le graphique représente le modèle d’erreur en affichant (prédiction versus observation)
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Figure 4.2 – Illustration graphique des différents modèles d’erreur résiduelle : A. propor-
tionnel, B. combiné 1 et C. combiné 2 (C). 4.1

95



4.1.5 Implémentation des modèles non linéaires à effets mixtes

Dans la littérature il existe deux grand types de méthodes pour estimer les paramètres
d’un modèle à effet mixte non linéaire. La première méthode consiste à linéariser la vraisem-
blance puis la maximiser par des méthodes de gradients telles que l’algorithme itératif de
Newton Raphson. Ce principe a été implémenté dans le premier logiciel disponible, NON-
MEN, développé dans les années 70. Cette méthodologie et ses extensions sont également
disponibles dans divers langages de programmation tels que SAS (proc NLMIXED, SAS Ins-
titute) et R (R Development Core Team (2006)), ou le package nlme [Pinheiro and Bates,
1995, Davidian and Giltinan, 1995] qui fait partie de l’installation de base.

Les méthodes basées sur la linéarisation présentent cependant des lacunes à la fois sta-
tistiques et pratiques. Premièrement elles ne convergent pas vers les estimations du maxi-
mum de vraisemblance. Alors que le biais est généralement mineur pour les effets fixes, les
composantes de la variance peuvent être significativement biaisées, surtout avec une grande
variabilité inter-individuelle [Comets and Mentré, 2001, Bertrand et al., 2008]. Deuxième-
ment, ces méthodes souffrent de biais sévères lorsqu’elles sont appliquées à des données non
continues, comme le montrent Molenberghs and Verbeke [2006]. En pratique, les algorithmes
basés sur la linéarisation présentent également des problèmes de convergence et peuvent être
compliquées à utiliser avec des modèles complexes. Il a été démontré en revanche que les
algorithmes stochastiques fournissent des estimations non biaisées [Savic et al., 2011].

Au cours de la dernière décennie, de nouveaux algorithmes d’estimation plus performants
ont donc été proposés [Lavielle, 2014]. Ces algorithmes calculent la vraisemblance par approxi-
mations statistiques, pour préserver les propriétés statistiques des estimateurs du maximum
de vraisemblance. Un exemple est l’approximation de Laplace, qui équivaut à une quadrature
gaussienne et a été implémentée dans NONMEM. Dans R, la bibliothèque lme4 utilise cette
approximation [Barr, 2013] avec une approche des moindres carrés pénalisés pour l’algorithme
d’estimation.

Une alternative à la minimisation basée sur le gradient est l’algorithme EM, qui est éga-
lement un algorithme itératif. Il a été développé dans le contexte des données manquantes
[Dempster et al., 1977]. L’algorithme SAEM (Stochastic Approximation Expectation Maxi-
mization) combinant une approximation stochastique de la vraisemblance avec un algorithme
EM s’est avéré très efficace pour les modèles à effets mixtes non linéaires. Il converge rapi-
dement vers les estimateurs du maximum de vraisemblance [Delyon et al., 1999] et est plus
performant que les algorithmes basés sur la linéarisation Girard and Mentré [2005]. Cette
méthode été implémentée dans le logiciel Monolix [Lavielle and Mbogning, 2014], qui béné-
ficie d’une utilisation de plus en plus répandue. ce type de solution est aussi dans la toolbox
"statistique" de MATLAB (nlmefitsa.m), et est également disponible en NONMEM version
7. L’équivalent en R est également disponible via le package saemix [Comets et al., 2011].

Suite à cette revue succincte des différents algorithmes d’estimation des paramètres indivi-
duels d’un modèle à effets mixtes non linéaire, il apparaît très clairement que l’estimation des
paramètres d’un tel modèle doit s’effectuer via l’algorithme SAEM. En effet cette méthode
a démontré son efficacité aux niveaux théorique et pratique.
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4.2 Application à l’estimation des paramètres cinétiques
du modèle de dégradation

Ayant décrit la modélisation non-linéaire à effets mixtes en détails, nous allons à présent
l’appliquer à l’étude de données omiques dynamiques de la dégradation des ARNm chez E.
coli.

Comme décrit dans la partie précédente, nous avons besoin de plusieurs éléments pour
mener à bien l’estimation des paramètres. Premièrement il nous faut définir une fonction
structurelle (f) qui sera dans notre cas une simplification du modèle mécanistique développé
dans la section 3.3. Cette fonction est ici définie par une équation différentielle décrivant la
vitesse de la dégradation. Deuxièmement il nous faut définir un modèle d’erreur. Enfin nous
avons besoin d’une implémentation. Nous décrivons dans l’article suivant le développement
du modèle statistique, son implémentation et les résultats obtenus avec cette approche. Il
s’agit d’une première version d’un article que nous rédigeons actuellement pour valoriser ces
résultats. Cette version est encore en train d’évoluer mais décrit de façon générale les in-
formations mécanistiques que nous avons pu retirer de l’analyse du jeu de données omiques
à différents taux de croissance. Nous devons encore consolider nos résultats mais les points
forts de notre étude qui se dégagent déjà sont d’avoir pu analyser de façon exhaustive les jeux
de données utilisés, là où classiquement les analyses de profils de dégradation se concentrent
sur ceux se rapprochant de l’exponentielle. Nous avons pu gérer le bruit des données avec
notre modèle d’erreur de façon à obtenir une estimation satisfaisante des paramètres de la
population et des paramètres individuels. Enfin, nous avons identifié un nouveau mécanisme
couplant la dégradation à la transcription des ARNm, basé sur la compétition entre ARNm.
Ce mécanisme affecte l’ensemble des ARNm en réponse à des changements de taux de crois-
sance alors que seulement 10% des ARNm apparaissent être régulés spécifiquement.
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Highlights

• Model-based interpretation of dynamic transcriptomic data pose unique opportunities and challenges

• Non-linear mixed-effect models integrating dynamic transcriptomics data disentangle sources of variability
of mRNA decay

• Competition between mRNAs is shown to be a new regulatory mechanism coupling mRNA degradation
to transcription at the whole-cell level

• Sole 10% of mRNAs are additionally regulated by other specific factors such as small RNAs

• Our modelling and estimation approach is modular and scalable to more complex models and multi-omics
data

Summary

Intracellular levels of bacterial mRNAs are regulated from all sides. Myriads of regulatory factors adjust tran-
scription and decay rates to environment. Contrary to transcription, little is known about how cells coordinate
mRNA stability changes. Dynamic transcriptomics data provide unique opportunities to address this question
but their mechanistic interpretation remains a daunting task. We develop an approach based on the mechanistic
modelling of bacterial mRNA degradation at the whole-cell level. We estimate distributions of physiologically-
interpretable parameters using non-linear mixed effect modelling and dynamic omics data. Results reveal a
new global regulatory mechanism of mRNA decay, competition between mRNAs for binding to the degradation
machinery. It accounts for the massive adjustment of mRNA stabilities when environment changes. Sole 10%
of mRNAs are additionally regulated by specific factors such as small RNAs. Our approach is able to cope with
noisy omics data. It is modular and scalable to more complex models and data.

1 Introduction

Temporal omics data provide unprecedented views of cellular inner workings. They account for the molecular
responses of living organisms to perturbations, resulting from regulatory mechanisms that ensure adaptation
and survival. The challenge nowadays is to make the most out of these data and uncover key biological features
of cellular systems. Statistical modelling tools are commonly used to analyse and interpret these data, from
the clustering of gene expression profiles according to their similarity or characteristics, to the identification of
differentially-expressed genes or network inference (for reviews, Grigorov 2011; Noor et al. 2019; ?). Achieving
mechanistic understanding requires moving from data-driven to mechanistic modelling approaches, by including
prior knowledge on the relations between molecular responses and cell physiology (Androulakis et al., 2007;
Noor et al., 2019). Mechanistic models have physiologically-interpretable parameters that inform us about cell
mechanisms involved in adaptation and survival.

Integrating temporal omics data into mechanistic models is, however, a daunting task and examples of these
models are poorly abundant in the literature (Noor et al., 2019). Combinations of technological and practical
limitations result in small numbers of biological and technical replicates that can be used and of time points
that can be measured. Appropriate normalization of the data is required to distinguish the different sources of
noise, resulting from measurement errors and biological process heterogeneity, within and across studies (Liu
et al., 2019). This makes the mechanistic models hardly identifiable due their non linearity and their numerous
parameters. Enriching the omics data with heterogeneous data improves parameter estimation in principle, but
introduces extra noise to be dealt with. The consequence of these shortcomings has been a coarse-graining of
the models to help with estimation and a limitation of the information to be extracted from the data. The
challenge now is how to overcome these limitations and improve the information content of temporal omics data
with more detailed models.

We tackle these issues in our study, by extending a modelling and estimation framework based on non-
linear mixed effect (NLME) models for the inference of mechanistic model parameters from time-series omics
data. NLME modelling is a well-established and versatile approach for studying variability between individuals
in a population. Frequently used in pharmokinetics-pharmocodynamics studies of the variability of patient
responses to drug absorption and elimination, it has been successfully applied in other scientific fields as well
(epidemiology, agriculture...) and, more recently, in cell biology to study cell-to-cell variability (Almquist
et al., 2015; Davidian and Giltinan, 2003; Davidian, 2009; Hasenauer et al., 2014; Lindstrom and Bates, 1990;
Llamosi et al., 2016; Loos et al., 2018). In NLME modelling, the same model is used to describe a physical or
biological phenomena observed for each individual and a statistical model describes why the model parameters
vary between individuals. The added value of this framework is the consideration of the information for all
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individuals simultaneously, which improves parameter estimation (González-Vargas et al., 2016; Oddi et al.,
2019). The outcome is a distribution for each model parameter that best fits the data and its estimated statistical
parameters (an average value and some variability). In addition, the associated error model describing residual
errors allows to handle noisy temporal data and include additional heterogeneous data sets.

Unlike other NLME approaches, we model the diversity of intracellular cell responses to perturbation.
Biological processes involved in adaptation and survival share the same cellular machineries, which strongly
impacts the molecular composition of cells. For instance, mRNA concentrations raise on average when bacterial
growth rate is increased, reflecting a more active transcription by RNA polymerase (Dennis and Bremer, 2008;
Dressaire et al., 2013; Esquerré et al., 2014). Deviations from this average behaviour may reflect additional
specific regulations, which further tune individual mRNA concentrations (Berthoumieux et al., 2013; Gerosa
et al., 2013). With this view, NLME modelling becomes a suitable approach to analyse the diversity of molecular
cell responses using temporal omics data, both at the single cell and population level. In this study, we apply the
NLME approach to a prototypical example of the issues described so far, bacterial mRNA decay, and analyse
its regulation by environmental growth conditions using time-series micro-array data.

In eukaryotic as in prokaryotic cells, mRNA stability is now recognized as a key parameter to adjust gene
expression to environment (Dressaire et al. 2013; Esquerré et al. 2014; for review, Carpousis 2007). It is generally
determined following transcriptional arrest, by means of microarrays or RNAseq experiments to monitor at the
genome-wide level the residual mRNA concentrations along time. The resulting degradation profiles are fitted
each by a simple exponential model, assuming a first-order reaction rate and independent degradation reactions
(for review, Laguerre et al., 2018). This provides half-life values for cell mRNAs, typically between 3 and 8
minutes in the model bacterium Escherichia coli (Bernstein et al., 2002; Chen et al., 2015; Esquerré et al.,
2014). A previous micro-array analysis of mRNA decay in continuous cultures of E. coli allowed to show
that mRNA decay contributes significantly to setting mRNA concentrations at high growth rate (Esquerré
et al., 2014). mRNAs become less stable as the growth rate is increased from 0.1 to 0.63 h−1, with observed
negative correlations between mRNA concentrations and half lives indicating that more abundant mRNAs are
degraded more rapidly (Esquerré et al., 2014; Esquerré et al., 2015; Nouaille et al., 2017). The underlying
molecular mechanism remains unknown, although it could involve competition between mRNAs for binding to
the degradation machinery (Etienne et al., 2020; Esquerré et al., 2014; Esquerré et al., 2015; Nouaille et al.,
2017).

What can we learn more of these data that we already know? Ideally, one would also like to uncover the
principles of the physiological control of bacterial mRNA stability and being able to mechanistically explain the
degradation profiles observed at various growth rates. Apart from a few exceptions, mRNAs are degraded by the
same machinery and additional regulatory mechanisms involving small RNAs, ribonucleoproteins, translating
ribosomes, competition between mRNAs... contribute to tune mRNA stability (Etienne et al., 2020; Richards
and Belasco, 2019; ?). How do these combined regulatory mechanisms shape mRNA degradation at the genome-
wide level? How does this explain the observed negative correlations? Such molecular understanding requires
to move from the simple exponential model to a mechanistic model including these regulatory mechanisms. We
have recently shown that modelling mRNA processing by the same degradation machinery, the degradosome,
and their competition for binding to cell ribonucleases accounts for the observed variability of degradation
profiles (Etienne et al., 2020). This simple ordinary differential equation model can be easily extended to
include regulatory mechanisms.

In what follows, we adapt our mechanistic model of mRNA degradation and its regulation to the NLME
framework. The latter is well adapted for the study of mRNA decay, since mRNA half-lives lie in a narrow
range of half-lives and most curves have similar profiles, reflecting the use of a common machinery for their
processing. Temporal omics data obtained in (Esquerré et al., 2014) were adequately preprocessed to allow
for comparison between mRNAs and conditions, and facilitate their further model integration. The data were
enriched by additional data sets, on the concentration of the main degradosome component, RNase E, obtained
in a proteomics study (ref) and kinetic parameter values of degradation reactions from biochemical assays (refs),
used as priors for estimation. Estimated parameter distributions were obtained for the 4254 degradation curves
obtained at four different growth curves, which goes far beyond the traditional analyses that focus on a subset
of well-fitted degradation profiles. By investigating the sources of variability of the degradation profiles, we
discovered a novel regulatory mechanism of mRNA stability based on the competition between mRNAs for their
degradation by RNase E. The regulatory mechanisms allow to couple degradation to transcription, by adjusting
mRNA stability to transcript levels. The mechanism affects all mRNA indistinctively but amplifies enzyme
affinities for some transcripts. mRNAs with weak affinity will be stabilized by competition and destabilized
when affinity is higher. Additional specific regulations tune the stability of 10% of the mRNAs with a fifth of
these mRNAs being known targets of small RNAs and validated experimentally. From a methodological side,
we show step by step how the non-linear mixed effect framework can be applied to interpret time-series omic
data sets and analyse the diversity of molecular cell responses to environmental and genetic perturbations.
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2 Results

2.1 Modelling of mRNA decay diversity

A mechanistic model of mRNA degradation describing time-series omics data

We use a deterministic framework based on ordinary differential equations (ODEs) to allow the integration
of transcriptomics data obtained from populations of cells at different time points. Each ODE thus describes
the change over time of the concentration of a given mRNA i, averaged over the population of cells. Four
growth conditions are studied, corresponding to continuous cultures of E. coli cells growing at a constant
growth rate µ of 0.1, 0.2, 0.4, and 0.63 h−1 (Esquerré et al., 2014). For each µ, we have measurements of the
residual concentration over time of 4254 mRNAs (i = 1, 2, ..., 4254). This brings us to a system of 17,016 ODEs
describing mRNA decay at the genome-wide level in four growth conditions.

The kinetic rate law in each ODE should describe mRNA decay in a parsimonious manner, with more details
than simpler versions assuming first-order reaction rate, while keeping minimal complexity to limit identifiability
issues. We use the total quasi-steady-state approximation of the Michaelis-Menten equation for this purpose, as
described previously in (Etienne et al., 2020). We showed in this study how to assimilate mRNA degradation
by the degradosome to a macro-reaction catalysed by the limiting enzyme RNase E. The reaction describes the
binding of free RNase E to a target mRNA and its subsequent cleavage. Sole this initial cleavage is tractable
in current transcriptomics approaches that quantify the residual concentration of full length mRNAs. For
this reason our model does not describe the following steps during which mRNA fragments are converted to
nucleotides by oligoribonucleases (Etienne et al., 2020).

The intracellular concentration of mRNAs is much larger than that of RNase E. As a consequence, mRNAs
compete for binding to RNase E and the chance that a given mRNA is degraded by RNAse E depends on its own
concentration and RNase E affinity, relatively to that of other mRNAs. The enzyme affinity is determined by
the mRNA sequence and structure characteristics. It is also modulated by additional regulatory factors, such as
small RNAs, proteins (Hfq, CsrA,...), and translating ribosomes (refs). This apparent affinity will be denoted
Kmi,µ hereafter. We consider that the value may vary between growth rates, reflecting different regulatory
effects in various environments. In the same manner, the initial concentration of each mRNA at the time of
transcription inhibition, mi,µ(0), varies with the environmental growth conditions. This gives the following
mechanistic model for the degradation of a given mRNA i with a concentration mi,µ(t) at time t and growth
rate µ (Etienne et al., 2020):

dmi,µ

dt
= −

kcat × ET × mi,µ(t)

Kmi,µ × (1 +
∑

j 6=i

mj,µ(t)
Kmj,µ

) + ET + mi,µ(t)
. (1)

The catalytic constant kcat is considered to be the same for all mRNAs due to characteristics of the degra-
dation process (see Etienne et al. 2020 for details). ET is the total concentration of RNase E, including the free
form and the enzyme-mRNA complexes. Model units are adapted to the concentration data to be integrated,
expressed in arbitrary units per gram of dry cell weight (UA/gDW). This rescales the Km values and the en-
zyme and mRNA concentrations to the same units (see SI xx for details: assumption of same conversion factor
between growth rates, explain how ET is determined). The catalytic constant is given in min−1. The values of
kcat, Kmi,µ, and mi,µ(0) are unknown and will be later estimated. We have observations for ET and mi,µ(t),

including mi,µ(0). The competitive term (1 +
∑

j 6=i

mj,µ(t)
Kmj,µ

) changes RNase E affinity from the apparent value

Kmi,µ to a much larger value, which we will denote Kmcomp,i,µ hereafter:

Kmcomp,i,µ = Kmi,µ × (1 +
∑

j 6=i

mj,µ(t)

Kmj,µ

) (2)

This term slows down mRNA decay. On a methodological side, it creates a dependence between the affinity
Kmcomp,i,µ of RNase E for its target mRNA i and the concentration and affinity of the 4253 other cell mRNAs
j at each growth rate. This couples the 4254 ODEs and makes the problem of inferring model parameters
difficult, if not impossible to solve. We rather simplify our model to decouple the equations and allow its
further calibration, based on results obtained in Etienne et al. (2020). By means of rate sensitivity coefficients
and in agreement with previous experimental studies (Esquerré et al., 2014; Esquerré et al., 2015; Nouaille et al.,
2017), we showed that the strongest effect of competition involving mRNA concentration impacts all mRNAs
indistinctively. For instance, an increase of the total mRNA concentration slows down mRNA decay at the cell
level by increasing the Kmcomp,i,µ value of all mRNAs. Specific competition effects on the degradation kinetics
of a given mRNA i are much smaller, for instance when the mRNA i has a very high concentration compared
to all other mRNAs j or a Kmi,µ very different from the other Kmj,µ values. In other words, the strength of
the competition is not strongly affected by differences of Km in the competitive term (Kmi,µ ≈ Kmj,µ) and
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the concentration mi,µ(t) is negligible with respect to the total mRNA concentration. This allows the following
simplification:

Kmcomp,i,µ ≈ Kmi,µ +
∑

j 6=i

mj,µ(t) ≈ Kmi,µ +

4254
∑

i=1

mi,µ(t) , (3)

which gives the following decoupled kinetics model for mRNA decay:

dmi,µ

dt
=

kcat × ET × mi,µ(t)

Kmi,µ +
∑

j 6=i mj,µ(t) + ET + mi,µ(t)
(4)

The mechanistic model has now a more suitable form for inferring kinetic parameters and initial conditions.
This a difficult problem though, due to the non linearity of the model and its dimension. With 17,016 ODEs, this
requires to estimate 17,016 Kmi,µ values, as much initial conditions, and the kcat parameter. Our estimation
strategy is twofold: i) to use literature data for setting RNase E concentration and as prior information for
the unknown catalytic constant (see SIxx for details). This information and the use of a total quasi-steady-
state approximation of the Michaelis-Menten equation are known to give better estimation results (Choi et al.,
2017); ii) to use a so-called population approach exploiting the information for all mRNAs to improve numerical
identification of model parameters for each individual mRNA. Among the candidate population approaches,
we have chosen the NLME statistical framework for its demonstrated ability to improve parameter estimation
relatively to approaches treating each individual independently, and distinguish the sources of heterogeneity
of the measurements, between measurement noise and biological variability (Davidian and Giltinan, 2003;
Dharmarajan et al., 2019; González-Vargas et al., 2016; Lindstrom and Bates, 1990). The parameters for an
individual mRNA result from average parameter values of the population and additional individual-specific
deviations from the average. We will interpret parameter variability biologically, between mRNAs and between
growth rates, to understand the observed heterogeneity of the degradation curves in various growth conditions.

Modelling and estimation of mRNA decay heterogeneity

The following measurement model relates the model predictions to the experimental observations:

Yi,tj,µ,µ = f(mi,µ(tj,µ), Φi,µ) + g(f(mi,µ(ti,j,µ), Φi,µ), θ) × ǫi,j,µ with ǫi,j,µ ∼ N (0, 1)) . (5)

Yi,tj ,µ corresponds to the measurement by transcriptomics of the concentration of a given mRNA i at time
point ti,j,µ in the growth condition µ. The original data are published in (Esquerré et al., 2014). They concern
the E. coli MG1655 strain, grown in glucose-limited cultures in minimal medium and maintained at steady state
at four different growth rates (see SIx for more details). At time zero, the transcriptional inhibitor rifampicin
was added and the residual mRNA concentrations were monitored by micro-arrays. The sampling time tj,µ

corresponds to 10 time points that differ between growth conditions. A new pre-processing of the raw data was
required for the purpose of this study, described in SI (see also Chapter 2 of PhD manuscript). The function f

is the numerical solution of our mechanistic model in Eq. 4. It depends on the set of estimated parameters Φi,µ,
which includes the kinetic parameters and initial conditions: Φ = {kcat, mi,µ(0), Kmi,µ}. Measurement errors
ǫi,j,µ are classically assumed to be independent and identically distributed. The function g describes the data
measurement noise, which we assume linear. It depends both on the predicted concentrations and on a vector
of noise parameters θ, which are identical for all mRNAs but varies between growth rates (see SIx):

g(f(mi,µ(tj,µ), Φi,µ) = θµ
(0) + θµ

(1) × f(mi,µ(tj,µ), Φi,µ) (6)

We now turn to the population aspect of our model to account for the variability of mRNA decay in cell
cultures growing at different rates. More precisely, we would like to estimate the variability of affinity and
initial condition of a given mRNA at a growth rate of reference, which we chose to be 0.1 h−1, and how these
variabilities are affected in response to a change of growth rate from 0.1 h−1 to 0.2, 0.4 or 0.63 h−1. This is
translated in the following expressions:







kcati,µ = kcatpop

Kmapp,i,µ = log(Kmpop) + ηKm
i + ηKm

i,µ

mi,µ(0) = log(mpop(0)) + log(βµ6=0.1) + η
m(0)
i + η

m(0)
i,µ

(7)

The catalytic constant is set to a fixed value for all mRNAs, while the Km and initial concentrations are
allowed to vary. More precisely, the Kmi,µ parameter is described as a combination of a so-called fixed effect,
Kmpop, corresponding to the average population parameter identical to all mRNAs and all growth rates, and
random effects ηKm

i + ηKm
i,µ describing the individual variability of mRNA i. The first random effect, ηKm

i ,

models the variability between mRNAs at the reference growth rate (0.1h−1) (ηKm
i ∼ N(0, σ2

Km). It may
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Figure 1: Estimation of NLME model for mRNA degradation kinetics at the whole-cell level. The distributions
of initial mRNA concentrations and Km values explain the heterogeneity of the degradation profiles between
mRNAs and between growth rates.

result from different mRNA sequence and structure characteristics and regulations by small RNAs and/or
RNA-binding proteins. The second one, ηKm

i,µ (ηKm
i,µ ∼ N(0, ω2

Km), models the additional variability brought
about by the change of growth rate. Concentration changes of a regulatory factor may typically affect this
value. Competitive effects that specifically modify enzyme affinity may also be included in the random effect
due to the simplification introduced by the decoupling of equations in our final mechanistic model in (4). Both
random effects are normally distributed with zero mean and variances denoted σKm and ωKm, respectively. We
also estimate the initial concentration of mRNAs for which signal intensities from the micro-array experiments
are most noisy at time 0. The initial concentrations can change a lot between growth rates, with an average
concentration that takes higher value as the growth rate increases. We model this with a fixed effect that
can change between growth rates through a latent categorical variable (βµ6=0.1). We also add random effects
to express differences of mRNA concentrations between the reference growth rate and the other growth rates.
The particular choice of a log-normal distribution enforces the positivity of the estimated parameters and
reflects the distribution of the measured initial concentrations. We eventually estimate the correlation between
random effects (i.e cor(ηi,Km, ηi,m(0)) and cor(ηi,µ,Km, ηi,µ,m(0))) (see STAR methods section for more details).
Parameter values are estimated with a high certainty, with a small RSE for most parameters in all of the four
experiments (below 10%; see Section 5.1). Given the good quality of the estimation, we will pursue our analysis
with the 4254 degradation profiles at the 4 growth rates in the rest of our study. To best of our knowledge, this
is the first time that such an exhaustive analysis of time-series omics data sets is conducted, without discarding
a single degradation profile.

2.2 A novel global regulatory mechanism based on competitive effects adjusts
mRNA decay to environment

Half-lives of mRNAs are known to be adjusted to environmental changes (Bernstein et al., 2002; Esquerré et al.,
2014). A key question is how this happens, that is, by which regulatory mechanism cells control stability of
the entire mRNA pool. Small RNAs and regulatory proteins have been shown regulating mRNA decay but
whether the sole combination of these regulations explains the adaptation of mRNA decay to environmental
perturbations is still unknown. Our NLME model allows to address this question because it engulfs a description
of the degradation mechanism at the level of the mRNA population. With our settings, two parameters can
vary when growth rate is changed from the reference value 0.1h−1 to 0.2h−1, 0.4h−1 and 0.63h−1: the initial
concentration of mRNAs and their affinity for RNase E. The estimated distributions of these parameters are
shown in Figure 1 for the four growth rates.

Parameter distributions show that mRNA concentrations increase with growth rate. The augmentation is
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the result of two combined phenomena. The first one is a global adjustment of mRNA concentrations at time 0,
reflected by the value of the latent categorical variable βµ6=0.1. The increase of this variable is the manifestation
that the vast majority of mRNAs accumulate inside cells when bacterial growth speeds up. This has been
analysed in a previous study with the same data (Esquerré et al., 2014), where increased transcription rates
have been shown to mainly contribute to the elevation of mRNA concentrations at higher growth rates. This
most likely reflects the higher activity of the transcription machinery to adjust cell macromolecular composition
(Dennis and Bremer, 2008; Berthoumieux et al., 2013; Gerosa et al., 2013). The second phenomena is a small
rearrangement of certain mRNA concentrations. They increase the variability of intracellular mRNA levels,
reflected by larger distributions of mRNA concentrations when cells grow faster. This most likely results from
transcriptional regulations that adapt the gene expression program to the higher growth rates.

RNase E affinity is modulated by the sequence and structure characteristics of its target mRNA and possible
regulations by small RNAs or proteins like Hfq when they have binding sites on the mRNA. The enzyme affinity
is represented by the parameter Km in our model. No categorical latent variable was needed to adapt its value
at the population level when the growth rate is changed. This indicates that on average at the whole-scale
level the enzyme affinity does not change in response to environmental perturbations. This can be seen on the
estimated distributions of Km values that overlap at the different growth rates. These distributions show a
large width, reflecting a diversity of RNase E affinities for its target mRNAs. As can be seen from the scatter
plot in Figure 1, a good proportion of mRNAs have high concentrations and smaller Km. They will have more
chance to be degraded by the enzyme. Some modifications in the shape of the distributions suggest that enzyme
affinity can change for some mRNAs when the growth rate varies. This may result from regulatory mechanisms
that we will analyse in more details in Section 2.3.

Within cells, mRNAs are numerous and at any rate they outnumber RNase E enzymes (Etienne et al., 2020).
This potentially titrates the enzyme at the beginning of the kinetics, which one becomes mainly available for
mRNAs with stronger affinities or larger concentrations. In a numerical simulation study using the same
mechanistic model and physiologically-relevant parameters, we have shown that competition between mRNAs
for their binding to RNase E elicits a large variability of mRNA degradation profiles through the amplification
of enzyme affinity: competition stabilizes weakly affine mRNAs and destabilizes the most affine ones (Etienne
et al., 2020). Our NLME model provides a unique opportunity to study the reality of this phenomenon in vivo.
The change of growth rates perturbs the concentration levels of the 4254 mRNAs, which allows to probe the
contribution of this mechanism to stability changes in the four different growth conditions studied. In our model
the competitive effect is represented by the apparent parameter Kmcomp,i,µ resulting from the multiplication
of a given Kmi,µ parameter with a term depending on the concentration of all other cell mRNAs.

Based on the estimation of initial mRNA concentrations and individual Km parameters, we were able to
calculate a posteriori the apparent enzyme affinity for each mRNA and each growth rate. Results are shown
in Figure 2 as distributions of Kmcomp,i,µ values evaluated at time 0. The distributions are shifted to larger
values when the growth rate is increased. The phenomenon cannot be attributed to changes in the real Km
values that on average do not vary with growth rates as seen above. The shift reflects the amplification of
competitive effects at higher growth rates due to the global increase of mRNA concentrations, which tends to
stabilize mRNAs.

We further analysed whether the competitive effect affects mRNAs in the same way. The distributions in
Figure 2 show that Kmcomp,i,µ values become more variable as growth changes from low to high rates. They
reflect that individual Kmi,µ values are affected by the competition. This is confirmed with the important
correlation between random effects of individual mRNA concentrations and Km values in Figure 4. Remember
that the change of these Km values between growth rates reflects at least partially the effect of competition at
the individual level due to the decoupling of model equations (Section 2.1). Hence, the effect of competition
on individual mRNAs is that at high concentration they will also have lower Kmi,µ values and thus have more
chances to be degraded. At low concentration with higher Km values, they will be stabilized. This is in agree-
ment with the observation by (Esquerré et al., 2014) of a negative correlation between mRNA concentrations
and half-lives, further confirmed experimentally by (Nouaille et al., 2017). Our model provides a molecular
explanation to this phenomenon, through the prism of mRNA competition.

In summary, competition between mRNAs strongly impacts mRNA decay at the whole-cell level through
the titration of RNase E in the minutes following the onset of degradation. The effect is direct through the
initial concentration of cell mRNAs and indirect by modifying the enzyme affinity for its targets. The existence
of such global regulatory mechanism is new in mRNA degradation studies. It implies that it is enough for
cells to orchestrate the adaptation of their mRNA levels to environment through transcriptional regulations.
The coupling of degradation to transcription through competition elicits at once a global regulation of the
degradation kinetics and more specific regulations of mRNA half-lives.
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Figure 2: Estimation of NLME model for mRNA degradation kinetics at the whole-cell level. The distributions
of initial mRNA concentrations and Kmcomp,i,µ values explain the heterogeneity of the degradation profiles
between mRNAs and between growth rates.

2.3 Specific regulations complement global competitive effects for 10% of mRNAs
only

At this stage we have established the importance of competition for adjusting mRNA decay to transcription.
Does that mean that additional regulations by small RNAs or RNA-binding proteins are negligible in this
picture? We investigated this question by analysing most extreme Km values. Although we know that their
slight decrease between growth rates reflects competitive effects at the individual scale, Km values between
individuals at the reference growth rate result from different mRNA specificities in terms of sequence, secondary
structure and regulations. A given mRNA without any regulation is expected to have a Kmi,µ at 0.1 h−1 close
to the population parameter Kmpop. The inhibition of mRNA decay with a small RNA, RNA-binding protein
or translating ribosomes will increase significantly the Kmi,µ value. In case of activation, the decrease will be
noticeable as well.

We use a clustering approach with a Gaussian mixture model to identify mRNA sub-populations with
regulated mRNA decay (see STAR methods). Among the 4 clusters identified in Figure 3 for the reference
growth rate at 0.1 h−1, 2 of them are organized along the diagonal. This reflects the strong correlation between
initial concentrations and Km values that we have attributed to competitive effects at the individual level. The
2 most distant clusters, coloured in blue and purple in the figure, include points characterized by larger Km
values and large or small mRNA concentrations at time 0. The cluster with smaller mRNA concentrations
include 468 mRNAs. They have flat degradation curves suggesting that the process could be inhibited but their
concentration is so close to the background that it is not certain at this stage whether they are transcribed
at all. In this case the flat degradation curve and corresponding high Km value reflect that there is almost
no mRNA to be degraded. This does not result from a regulatory mechanism. We will thus omit this cluster
from the rest of our study. Note that further analyses at other growth rates are planned to verify if some of
these mRNAs can be transcribed in other conditions. The cluster in blue represents the mRNAs targeted by
specific regulatory mechanisms fine-tuning the global competition effects. Surprisingly, this cluster includes 409
mRNAs, which means that sole 10% of cell mRNAs should be the target of specific mechanisms. Functional
annotation of this cluster of mRNAs shows that they belong to the central carbon metabolism providing carbon
and energy precursors needed for cell growth (SIx section, to be completed). This result is in line with previous
observations with the same data set that mRNAs in this pathway are mainly regulated at the stability level
(Esquerré et al., 2014).

The central carbon metabolism is essential for cell growth and survival in a variety of growth conditions.
Recent studies have pointed at its regulation by post-transcriptional factors, such as small RNAs, protein Hfq
or the carbon storage regulator (Esquerré et al., 2014; Morin et al., 2016, 2017; ?, e.g.). Their regulatory effect
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Figure 3: Clustering with a Gaussian mixture model of individual model parameters. Axes are on a logarithmic
scale. Results obtained with best model based on BIC values are shown. Four clusters are identified, represented
by different colours. Two of them (red and green) are organized along the diagonal reflecting the competitive
effects. The cluster in purple is associated to mRNAs that are seemingly not described in cells at the growth
rate 0.63 h−1. Points from the blue cluster are distant and seem to result from specific regulations inhibiting
mRNA decay. The diameter of the points reflects the uncertainty of the clustering.

should complement the global effect induced by competition and even counteract it. Indeed further analysis of
Km parameters at other growth rates show that active regulations identified at the reference growth rate are still
functional at higher growth rates (SIx). As a consequence, the increased concentration of this sub-population
of mRNAs is antagonized by specific regulations alleviating the acceleration of mRNA decay imposed by the
concentration changes. Why an additional layer of regulation is needed is not clear, although this seems to be a
general phenomenon given that a combination of specific and global effects regulate transcription rates as well
in E. coli (Berthoumieux et al., 2013; Dennis and Bremer, 2008; Gerosa et al., 2013).

2.4 Specific regulations by small RNAs contribute to the heterogeneity of degra-
dation profiles between mRNAs and between growth rates

The knowledge of the key role played by mRNA degradation in the adjustment of intracellular mRNA concen-
trations is recent. As a consequence, we still do not have an exhaustive repertoire of the target mRNAs and
their regulatory factors. It is thus out of reach to validate the list of the 400 mRNAs regulated specifically in
E. coli. However this list should contain at least known targets from the literature. We thus gathered a list of
experimentally confirmed regulatory factors and target mRNAs such as RhyB, GcvB and OmrA from (Keseler
et al., 2017; ?). Out of the 400 mRNAs, 150 are known to be regulated by small RNAs based on our list
and 90 of these 150 mRNAs exhibit large individual Km values according to our estimation results (SIx). The
prediction of a regulation for these 90 mRNAs is thus validated by experimental data. The 60 other mRNAs
may correspond to situations where the antagonistic competition and regulatory effects annihilate each other,
resulting in individual Km values close to the average population parameter. Hence, our NLME approach allows
to identify mRNAs specifically regulated at the degradation level. More generally, it allows to disentangle the
variability of the degradation profiles due to competition and that due to specific regulations. The approach
also predicts new target mRNAs, 250 in our case, awaiting further experimental studies for confirmation and
to investigate the regulatory mechanism involved.

Small RNAs are themselves regulated and their concentration can be tuned when the environment changes,
which suggests that their regulon should be tuned accordingly (Kaberdina et al., 2019, e.g.). Can we observe
such phenomenon in our degradation profiles? To answer the question, we focused on one specific small RNA,
GcvB. This Hfq-dependent RNA regulates the stability of transporters of amino acids and short peptides,
amino-acid biosynthesis proteins and major transcription factors such as Lrp, PhoP, as well as CsgD (refs).
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GcvB is highly abundant in rich media supporting high growth rates. In numerous cases, GcvB stabilizes its
target mRNAs. A closer inspection of the estimated individual Km values for the target in our list of 400
mRNAs revealed that the Km values increase with the growth rate. Most likely, this phenomenon reflects the
elevation of GcvB pools when cells grow faster which concomitantly stabilize the target mRNAs. Our NLME
approach thus allows us to identify the consequences on mRNA decay of environmental perturbations of the
regulator levels.

3 Discussion

With technological advances, more and more omics data accumulate and more recently, the data have turned
dynamic. How to gain a mechanistic understanding from them is challenging. This type of question is best
addressed by mechanistic models but they often fail to describe data due to noise and identification problems
to name but a few. As a result a deeper interpretation of time-series omics data is still lagging behind. We have
overcome these issues in our study by using a non-linear mixed-effect framework which we applied to the analysis
of mRNA degradation. Time-series data are available to describe the dynamics of this process but analyses
have not gone beyond the determination of mRNA half-lives so far. Can we extract more information from
the profiles and learn about the underlying regulatory mechanisms? Based on a mechanistic model of mRNA
degradation including the omics data and additional heterogeneous information, the mixed effect framework
allowed us to deal with the noise of the data and to estimate reliably model parameters with physiological
interpretation at the population and individual levels. This provides us with a global picture to which extent
variabilities of parameter values account for the observed heterogeneity of the degradation profiles.

By investigating the sources of variability of the profiles, we identified a novel regulatory mechanism of
mRNA decay. It relies on the competition between mRNAs for their binding to RNase E. In the first minutes
after the onset of degradation, the enzyme is titrated by the myriad of cell mRNAs. Sole those with higher
concentrations and/or higher affinities have more chances to be degraded. Competition on the one hand tends
to stabilize mRNAs by increasing the competitive effect at the whole-cell level. On the other hand, it affects
mRNAs individually through the modification of their affinity: competition stabilizes mRNAs with weaker
affinities and destabilizes those with stronger affinities. This global mechanism allows to adjust degradation
rates to the intracellular mRNA concentrations. The latter are in large part regulated at the transcriptional
level (Esquerré et al., 2014). This means that degradation is directly coupled to transcription and that mRNA
competition is the cornerstone of this regulatory mechanism. Surprisingly, sole 10% of cell mRNAs are the
target of additional specific regulations. This shared control of a biological process by a combination of global
and specific effects is reminiscent of a similar mechanism observed for transcription (Berthoumieux et al., 2013;
Gerosa et al., 2013).

While sub-sets of time-series data are generally analysed in studies of mRNA degradation, our approach
is exhaustive since all cell mRNAs are included and their degradation profiles fitted. This allows to draw
conclusions valid at the entire cell level. On a methodological side, we have shown step by step how the non-
linear mixed effect framework can be applied to interpret time-series omic data sets and how to analyse the
diversity of molecular cell responses to environmental and genetic perturbations. The approach is modular and
scalable. It can be extended to other types of models and to other single-cell or population data, as well as
additional heterogeneous data. In the current state of our study, our model estimation do not appropriately
address the problem of delay before the onset of degradation. We are currently working on these aspects
and refining our estimation results to be able to study the contribution of competition to the retardation of
degradation. In our former study, we predicted that this could be an important mechanism in addition to the
delay attributed to the completion of transcription elongation.

4 Star method

To be completed

5 Supplementary information

5.1 Estimation of population parameters

Figure 4 shows the results of the estimation of the NLME model with the time-series omics data :
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5.2 To be completed
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Conclusions et discussion

Au cours de cette thèse, différentes approches pour modéliser et analyser des données de
transcriptomique en dynamique précédemment obtenues par T. Esquerré chez E. coli sont
abordées sous le prisme de la biologie des systèmes. Dans la figure 4.3, nous représentons
schématiquement les différentes étapes (correspondant aux différents chapitres de ce manus-
crit) de la méthodologie mise en place. L’épaisseur des flèches correspond à l’intensité des
dépendances entre ces étapes.

Figure 4.3 – Méthodologie mise en place pour l’étude des données de transcriptome en
dynamique

L’idée a été d’étendre les travaux déjà effectués sur le sujet à l’aide de modèles mathéma-
tiques et statistiques afin de pousser notre compréhension de ce problème biologique. A l’aide
d’une approche sans a priori (top-down), nous avons exploré les dynamiques des profils de dé-
gradation (cf. chapitre 2). Cela a permis de confirmer qu’une majorité d’ARNm semble suivre
des profils de dégradation monotones qu’on peut associer à une exponentielle décroissante.
Cependant, une part significative d’entre eux ont des dynamiques plus complexes qu’il ne
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faut pas négliger. Pour mieux comprendre l’origine et les mécanismes sous-jacents induisant
cette variété de profils de dégradation, une approche bottom-up basée sur le développement
d’un modèle mécanistique a été mise en place avec, comme objectif, la modélisation de la
dégradation des ARNm bactériens (chapitre 3). Ce modèle permet de montrer, en autre, le
rôle de la compétition entre les ARNm dans la variabilité de la stabilité des ARNm et l’ap-
parition de délais avant la dégradation. Ces travaux ont fait l’objet d’un article publié dans
Journal of Theoretical Biology dont je suis 1er auteur.

Une méthodologie statistique (cf. chapitre 4) utilisant les modèles non linéaires à ef-
fets mixtes a ensuite été adaptée au modèle mécanistique et éprouvée pour l’estimation des
paramètres cinétiques de ce modèle à partir de données omiques dynamiques. L’interpréta-
tion biologique des paramètres estimés montre que la compétition joue un rôle majeur dans
l’adaptation de la stabilité des ARNm en couplant étroitement la dégradation à la trans-
cription. Ce couplage intervient à travers les composantes aléatoires des paramètres estimés
(concentrations initiales et constantes de Michaelis-Menten). Ces travaux ont donné lieu à
une première version d’un article (chapitre 4) dont je suis 1er auteur. Notons que celui-ci
nécessite encore quelques ajustements, en particulier sur l’interprétation et la robustesse des
corrélations estimées. Il est également prévu de renforcer l’interprétation biologique à l’aide
d’une analyse d’enrichissement fonctionnel utilisant les effets aléatoires estimés, entre les
ARNm aux taux de croissance de référence et entre les taux de croissance pour un ARNm
donné. Les premiers résultats conduisent à l’émergence d’un nouveau mécanisme global de la
dégradation permettant une réponse plus efficace des cellules dans leur adaptation aux chan-
gements d’environnement. Il s’agit d’un travail novateur à deux points de vue. Sur le plan
biologique, il nous a permis de mettre en évidence un nouveau mécanisme de régulation de la
dégradation des ARNm et d’observer qu’une fraction des ARNm cellulaires seulement (10%)
est régulée par des mécanismes spécifiques additionnels dans les conditions expérimentales
étudiées. Il sera d’ailleurs intéressant de voir si ces conclusions sont spécifiques à l’adaptation
du taux de croissance ou s’ils restent valides dans d’autres conditions expérimentales comme
des changements d’environnement nutritif ou des contextes génétiques différents voire dans
d’autres micro-organismes. Sur le plan méthodologique, ce travail nous a permis de pousser
plus loin l’analyse de données omiques dynamiques à l’aide de modèles mécanistiques plus
informatifs, sans laisser de côté des jeux de données au profil non exponentiel comme c’est le
cas généralement.

Les travaux sur la dégradation des ARNm décrits dans ce manuscrit ont demandé un tra-
vail bibliographique conséquent, tant sur les études expérimentales que celles de modélisation
mathématique. Ils ont été valorisés par un article de revue en cours de finalisation auquel j’ai
contribué en tant que 2e auteur (section 5.2). Nous discutons dans cet article qu’en plus du
mécanisme de couplage entre la transcription et la dégradation mis en évidence dans cette
thèse, de nombreux autres couplages lient la dégradation des ARNm à d’autres processus
cellulaires comme la traduction, le métabolisme ou la localisation cellulaire. Ces différents
processus s’influent mutuellement, ce qui rend la compréhension de la physiologie bactérienne
très complexe. Ceci justifie l’utilisation d’approches de modélisation intégrant des données
expérimentales pour mieux caractériser la contribution de ces différents processus cellulaires
à la régulation de la stabilité des ARNm.

Les différents travaux exposés dans ce manuscrit ont été spécifiquement discutés dans les
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articles consacrés. Ils nous ouvrent plusieurs perspectives, notamment en terme d’extension.
Premièrement, la méthodologie basée sur les modèles non linéaires à effets mixtes offre un
cadre flexible permettant de faire évoluer la nature des données et les modèles mécanistiques
pris en compte. Elle est ainsi applicable à d’autres types de données, comme par exemple les
données de RNAseq qui sont devenues le standard dans les études de transcriptomique. En
outre, le développement des données omiques permet d’enrichir notre modèle mécanistique
par leur intégration sous forme de covariable, comme par exemple des données de ribosome
footprint ou encore des mesures dynamiques des concentrations de petits ARN et de la RNase
E. La prise en compte de ces différentes données permettrait d’améliorer la qualité des es-
timations et de raffiner notre connaissance des mécanismes de régulation de la dégradation.
La contrainte est de pouvoir gérer le bruit résultant de l’utilisation de données hétérogènes,
ce que le cadre de la modélisation non linéaire à effets mixtes permet de faire.

Dans nos travaux, nous n’avons pas pris en compte d’aspects spatiaux. Cependant des
études récentes soulignent l’importance de la localisation à la fois de la RNase E mais aussi
des ARNm [Moffitt et al., 2016, Hadjeras et al., 2019, Al-Husini et al., 2020]. Comment les
inclure dans nos approches de modélisation ? La compréhension des incidences spatiales ont
été abordées au niveau théorique par des modèles de réaction enzymatique intégrant le phé-
nomène de diffusion de l’enzyme ou du substrat (modèle de réaction-diffusion) [Frank et al.,
2018]. Cependant ces modèles ne sont pas applicables en tant que tels dans notre contexte.
Certaines pistes sont donc à explorer pour leur intégration dans nos approches comme, par
exemple, l’utilisation des hypothèses de quasi équilibre pour approximer ce type de modèle.
Une autre piste serait d’utiliser des modèles de dégradation formulés à l’aide d’une équation
stochastique différentielle puis de les confronter aux données via les modèles non linéaires à
effet mixtes [Donnet and Samson, 2013].

Enfin, l’observation d’un couplage étroit entre le processus de dégradation des ARNm et
les régulations métaboliques semble aussi très prometteur pour pousser plus loin notre étude
(section 5.2). Pour cela, le couplage des méthodes de fluxomique et l’intégration de données
de métabolomique à notre analyse peut affiner notre compréhension de l’adaptation de la
stabilité des ARNm à des changements d’environnement.

Les différentes extensions envisagées ne sont pas mutuellement exclusives. Elles concourent
à pousser l’intégration dans des modèles de données expérimentales multiples sur les différents
processus et mécanismes modulant la stabilité des ARNm. Cela nous permettrait au final
d’obtenir une vision intégrée de la régulation de la dégradation des ARNm.
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Chapitre 5

Annexes

5.1 Densité des intensité brutes
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Figure 5.1 – Densité des intensités des sondes spécifiques (vert et rouge) et non spécifiques (bleu). Les valeurs de densité sont données
pour chaque temps de mesure au taux de croissance 0.2h−1. Les intensités sont données en abscisse sur une échelle logarithmique
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Figure 5.2 – Densité des intensités des sondes spécifiques (vert et rouge) et non spécifiques (bleu). Les valeurs de densité sont données
pour chaque temps de mesure au taux de croissance 0.4h−1. Les intensités sont données en abscisse sur une échelle logarithmique
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Figure 5.3 – Densité des intensités des sondes spécifiques (vert et rouge) et non spécifiques (bleu). Les valeurs de densité sont données
pour chaque temps de mesure au taux de croissance 0.63h−1. Les intensités sont données en abscisse sur une échelle logarithmique
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Introduction 

 

The process of mRNA degradation is part of the mRNA life cycle. Degradation of 

mRNA participates in the elimination of defective or superfluous transcripts and contributes to 

the recycling of the nucleotide pool in the cell. It also takes part in the regulation of protein 

synthesis since intracellular mRNA concentration is a balance between transcription and 

degradation (dilution by growth is generally neglected during cell proliferation). From an 

evolution point of view, mRNA instability is a more suitable way to regulate protein levels than 

protein instability because of the lower cost of mRNA synthesis compared to protein synthesis 

(Pérez-Ortin et al., 2019). In the model bacterium Escherichia coli, large-scale studies have 

shown that mRNA degradation varies significantly with the growth rate (Esquerré et al., 2014). 

At low growth rates and also in stationary phase, mRNA are globally stabilized (Chen et al., 

2015 ; Dressaire et al., 2018 ; Morin et al., 2020 in press). Such omics data confirm the growth 

rate dependency of the stability of particular mRNAs such as ompA, cat and fumA described in 

earlier works (Nilsson et al., 1984 ; Lin et al., 2012). These findings highlight a cross talk 

between the regulation of mRNA degradation and the growth state and thus link mRNA 

degradation to metabolism and cell physiology.  

The molecular process and components of the mRNA degradation machinery are well 

described in E. coli (Carpousis et al., 2002 ; Andrade et al., 2009; Gordon et al , 2017). mRNA 

degradation is initiated by an RNase E- or RNase III-mediated endonucleolytic cleavage 

followed by the conversion of cleaved fragments to mononucleotides by 3’-exoribonucleases. 

Regulations of specific metabolic pathways but also large-scale regulatory circuits of 

metabolism involved in E. coli adaptation to environmental conditions are also well known. 

They are based on more or less complex interactions between metabolites, enzymes and 

transcriptional regulators (Chubukov et al., 2014). Generally, mRNA degradation regulations 

are not taken into account in study of E. coli physiology although growing evidence shows 

implication of mRNA degradation regulation in control of specific metabolic pathways. We 

believe that to fully understand E. coli physiology it is now necessary to consider mRNA 

degradation as an indispensable regulatory level of metabolism and cellular processes and to 

answer the following question. Are mRNA degradation regulations coordinated or not with 

regulations of other cellular processes and metabolism and how?  This automatically leads to 

the next challenge on how to include mRNA degradation in system biology approaches to 

provide a complete understanding of cell systems. In this review, our ambition is to place the 
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process of mRNA degradation at the core of metabolic regulations and cell adaptation to 

provide an integrated vision of E. coli physiology. Although virulence, cellular morphology, 

biofilm formation and motility are part of E. coli physiology, they will not be discussed here. 

We will focus on the role of mRNA degradation regulations in normal and stressful growth 

environments to show (i) that mRNA degradation is in close interaction with other intracellular 

processes also involved in gene expression regulation, ie. transcription, translation and 

subcellular organisation; (ii) that metabolism acts on the process of mRNA degradation and 

vice versa; (iii) how important it is to integrate mRNA degradation in mathematical models to 

decipher metabolic network regulation in systems biology and (iv) finally that knowledge on 

the control of mRNA degradation can be applied to enhance syntheses of proteins of interest in 

new strategies of synthetic biology. 

 

1. Coupling between mRNA degradation and other cellular processes  

 

mRNA degradation can be co-transcriptional and can counterbalance transcription  

The mRNA concentration depends on both processes of transcription and mRNA 

degradation. Transcription and mRNA degradation are generally assumed to act independently. 

However, several works show that these two processes are linked to each other.  

A coordinated decrease in mRNA stability and transcription is shown when a higher 

susceptibility of lacZ mRNA to be degraded leads to premature transcription termination 

(Pedersen et al., 2019 ; Eriksen et al., 2017). A co-transcriptional degradation of mRNA is also 

described in E. coli for the trp and lac operons, with a 5’-end degradation of the transcript 

before the synthesis of its 3’ extremity (Morikawa and Imamoto, 1969 ; Morse et al., 1969 ; 

Cannistraro and Kennell, 1985). Cleavage within the ahpCF operon was also recently proposed 

to be co-transcriptional (Lacoux et al., 2020). Recently the co-transcriptional mRNA degradation 

of 263 transcripts  was modelled as a stochastic event, suggesting that this could be widespread 

in the cell (Chen et al., 2015) (Figure 1). This idea conflicts with earlier observation of mRNA 

mostly full-sized in the cell (Montero Llopis et al., 2010) and the compartmentalisation of DNA, 

ribosomes and RNases in the cell (Mackie 2013). In fact, co-transcriptional mRNA degradation 

is more likely to be operated by free RNases in the nucleoid that could be different from the 

anchored degradosome in the membrane (see below section “Spatial distribution influences 

mRNA degradation”)  
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Modelling and experimental works also propose that mRNA concentration is a key 

determinant of its stability, by showing an inverse relationship between mRNA half-lives and 

concentrations (Bernstein et al., 2002 ; Mohanty and Kushner, 2003 ; Esquerré et al., 2015 ; 

Nouaille et al., 2017 ; Dressaire et al., 2018). Note that neither the RNA sequence nor the 

expression of degradosome machinery components are involved in this correlation (Nouaille et 

al., 2017). This inverse correlation was proposed to reflect the counter balanced controls of 

mRNA stability and transcription (Mohanty and Kushner, 2003, Nouaille et al., 2017). Inverse 

relationship between mRNA half-lives and concentrations has been attributed to a higher 

probability of RNase to bind to concentrated mRNA (Nouaille et al., 2017). This phenomenon 

was recently modelled through competition effects between mRNAs for binding to the same 

limited pool of RNase E (Etienne et al JTB 2020). However, the precise mechanism and its 

physiological implication are still unknown and require further experimentations to be fully 

elucidated. A recent study shows that for 30% of E. coli mRNAs the processing frequency 

peaks when RNAs accumulate (Lacoux et al., 2020). We can speculate that the higher stability 

of mRNAs at low concentration could be an economic strategy of mRNA turnover in limiting 

growth conditions, by permitting translation of highly stable mRNA despite their low 

abundance. In this case, it could avoid total degradation of mRNA that would lead to inability 

of restoring growth in better environmental conditions. 

 

Ribosome protection drives the interaction between degradation and translation for 

mRNAs at the individual scale but not at the genome scale  

First, a substantial amount of work suggests that ribosomes could interact with the RNA 

degradosome. Indeed, RNase E co-purifies with 16S and 23S rRNAs (Bassarab et al., 1998), 

directly interacts with the 50S subunit ribosomal L4 protein (Singh et al., 2009) and can form 

in vivo a stable complex with an isolated ribosome (Tsai et al., 2012). The other members of 

the degradosome, PNPase, RhlB and enolase can also bind ribosomal proteins of both the 30S 

and 50S subunits (Butland et al., 2005). Singh et al. showed that interaction of the 50S subunit 

ribosomal L4 protein with RNase E inhibits in vitro RNase E endonucleolytic activity and is 

associated in vivo with increased levels of many mRNAs (Singh et al., 2009). In contrast, 

polysomes could facilitate the degradation of mRNAs, by acting as antennae to enhance the 

rates of capture of degradosomes (Tsai et al., 2012). 

Translation depends on both translation initiation and elongation efficiencies. The 

initiation step is tightly coupled to mRNA stability (see the review of Kaberdin and Bläsi, 

2006). A global study of mRNA stability parameters using synthetic library in E. coli reveals a 
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significant correlation between mRNA stability and the ribosome binding site (RBS) strength 

(Kosuri et al., 2013). Indeed, the stability of lacZ and ompA mRNAs are decreased with a 

mutated less-efficient RBS and restored in the rne-50 inactivation mutant, suggesting that 

binding the 30S ribosome subunit to the Shine Dalgarno sequence of an mRNA has a protective 

effect against RNase E cleavage (Yarchuk et al., 1992 ; Wagner et al., 1994, Arnolds et al., 

1998 ; Eriksen et al., 2017) (Figure 1). In addition, ribosomes can mask an RNA feature, 10-

20 nucleotides upstream of the processing site, which contributes to the RNase E cleavage 

efficiency (Braun et al 1998). Ribosome protection is also suggested to explain the relationships 

between translation initiation and mRNA stability using a library of synthetic translation 

initiation regions (Cambray et al., 2018). Concerning the importance of the 5’-UTR segment of 

an mRNA for its stability, the particular case of leaderless mRNA is interesting. One study 

shows that the low-translated tetR leaderless mRNA is unstable due to the lack of 5’-UTR 

(Baumeister et al., 1991).  

Although translation initiation is important to regulate the stability of an mRNA, 

elongation also plays a significant role (Figure 1). Density of translating ribosome is positively 

correlated with mRNA stability as exemplified for particular mRNAs (IS10, lacZ, bla, ompA 

and thrS mRNAs (Jain and Kleckner, 1993 ; Deana et al., 2005 ; Iost and Dreyfus, 1995 ; 

Nogueira et al., 2001 ; Nilsson et al., 1987 ; Arnold et al., 1998). High density of ribosomes can 

thus protect mRNA from degradation. Focusing on the first 45 codons of lacZ, Pedersen and 

co-workers (Pedersen et al., 2019) recently model that slow ribosomes at the beginning of the 

coding region stabilize the mRNA molecule. Under the assumption that the presence of slow 

ribosomes will increase the local ribosome density, this work supports the idea of the protective 

effect of ribosome density. The corollary is also true: ribosome-free coding regions are more 

instable, nevertheless a ribosome-free segment in the coding sequence does not systematically 

induce mRNA destabilization (Nilsson et al.,1987). These studies highlighting that (i) the 

positive correlation between ribosome density and mRNA stability can concern only part of the 

coding sequence (for instance from codons 20 to 45 in the case of lacZ (Pedersen et al., 2011) 

and (ii) the position of the ribosome-free segment along the coding sequence determines the 

effect on mRNA stability, show that the rules of mRNA degradation regulation are difficult to 

predict. Recent studies at the omics scale challenged the idea of mRNA protection by ribosome 

density. Two genome-wide studies report a positive correlation between codon optimality and 

mRNA stability (Boël et al., 2016 ; Esquerré et al., 2015) meaning that mRNAs encoded by 

less optimized codons tend to be degraded more rapidly. If we consider that less optimized 

codons are associated with slow translating ribosomes and thus higher ribosome density, these 
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studies do not confirm at the large-scale the positive correlation between ribosome density and 

mRNA stability. These results do not exclude that particular mRNAs could behave differently 

than the average of the mRNA population. The phenomenon of lower stability of mRNA related 

to slow ribosomes was recently named “slowness-mediated decay” (Rak et al., 2018).  

 

Regarding the underlying mechanisms, the mechanism responsible for the slowness-

mediated decay is not known. One might assume that it is related to the ability of ribosomes to 

recruit the RNA degradosome (Tsai et al., 2012). Most of the literature describes how ribosomes 

protect mRNA from degradation by interfering with the endonucleolytic cleavage by RNase E.  

In the current model for mRNA decay in E. coli, RNase E is the first and limiting step, cleaving 

mRNA by either 5’-end independent (direct) entry or by 5’-end dependent pathways (Kushner 

et al., 2002 ; Clarke et al., 2014). Recent works suggest that translation could hinder both 5’-

end dependent and independent recognitions and so mRNA cleavage by RNase E, because 

ribosomes and RNase E compete to access the transcript in the translation initiation region 

and/or in the ORF (Richards and Belasco, 2012 ; Richards and Belasco, 2019). Altogether, these 

findings suggest that (1) the presence of ribosome in the translation initiation region can impede 

5’-end mRNA recognition by RNase E and so directly inhibits the 5’-end dependent 

degradation pathway and (2) high ribosome traffic in the ORF can hinder linear scanning of 

RNase E from the 5’-end (5’-end-dependent pathway) and also recognition of internal cleavage 

sites (direct pathway) (Figure 1).   

 During translation elongation, a particular sequence of the nascent polypeptide can 

promote ribosome pausing, leading to the mRNA cleavage at the A-site of the paused ribosome 

that creates a non-stop mRNA, lacking stop codon (Sunohara et al., 2004 J. Biol. Chem ; 

Sunohara et al., 2004, RNA). This non-stop codon is recognized by the tmRNA system for 

trans-translation mechanism initiation, leading to ribosome rescue and mRNA and protein 

quality controls (Pedersen et al., 2003 ; Hayes and Sauer, 2003) (Figure 1). The current 

hypothesis is that the ribosome cleaves the mRNA its-self, via its proteins or rRNA. Supporting 

this idea is the endonuclease activity of the S16 ribosomal protein (Oberto et al., 1996), and the 

fact that neither the three major endoribonucleases of E. coli RNase E, G and III (Sunohara et 

al., 2004 J. Biol. Chem) nor tmRNA itself (Hayes and Sauer, 2003) seem to be required for this 

cleavage. 

 

Spatial distribution influences mRNA degradation 
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The reason why RNase E and the RNA degradosome are membrane-localized is one of 

the most intriguing question when studying dynamic of mRNA degradation. In Gram-positive 

bacteria (Bacillus subtilis and Staphylococcus aureus), RNase Y, the functional RNase E 

homolog, is also membrane-bounded (Hunt et al., 2006 ; Shahbabian et al., 2009), although the 

two RNases share no phylogenetic common ancestor (Lehnik-Habrink et al., 2011). This 

highlights a potential strong biological relevance of membrane-anchorage of the RNA 

degradation machinery in bacteria although in the Gram-negative bacterium Caulobacter 

crescentus, the RNase E is cytoplasmic and co-localizes with the nucleoid (Montero Llopis et 

al., 2010 ; Bayas et al., 2018). 

RNase E rapidly diffuses into the E. coli inner membrane and forms small short-lived 

foci containing several molecules of RNase E. Depleting mRNA by rifampicin treatment 

decreases the number of foci indicating that RNase E foci formation requires direct interaction 

with its mRNA substrate (Khemici et al.,  2008 ; Strahl et al., 2015). mRNA molecules thus 

seem to be synthetized and degraded in two different subcellular localization, in the nucleoid 

and at the cellular membrane, suggesting a displacement of mRNA in the intracellular 

cytoplasm. Detachment of the RNase E from the membrane by deleting its MTS anchor leads 

to a global slowdown of mRNA degradation despite the formation of an active cytoplasmic 

RNA degradosome (Moffitt et al., 2016 ; Hadjeras et al., 2019). Moreover, artificial membrane-

localization of mRNA induces their destabilization (Moffitt et al., 2016). Interestingly, under 

anaerobic stress condition, the glycolytic enzyme enolase of the degradosome alters the 

subcellular localization of RNase E from the membrane to the cytosol (Murashko and Lin-Chao, 

2017), suggesting a metabolic control of RNase E localization under stress conditions. RhlB, 

PNPase and the poly(A) polymerase PAP I are enriched at the membrane, and this localization 

depends on the membrane anchoring of RNase E (Moffitt et al., 2016 ; Strahl et al., 2015). 

PNPase also forms a cytosolic complex with RNase PH (Wong et al., 2013) and with RhlB (Lin 

et al., 2005) but the physiological roles of these degradosome-independent interactions are not 

fully understood yet. RNase P is also presumed to be localized at E. coli membrane but the 

significance of this localization remains unknown (Mickaz et al., 1991). 

First studies concerning intracellular mRNA localization in E. coli showed that mRNA 

molecules are not fixed in space but move constantly with a subdiffusive behaviour, a random 

movement constrained by variations of cytoplasm density (Golding and Cox, 2004 ; Golding 

and Cox, 2006). Localization of most of mRNA molecules in translation appears to be outside 

the nucleoid due to a density exclusion phenomenon of ribosome-rich mRNAs (Figure 1). The 

more an mRNA molecule is bound by ribosomes the more it is modelled to be excluded from 
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the nucleoid, creating a flux of mRNA from the nucleoid to the membrane. To compensate there 

is an inverse flux of free ribosomes, which are small enough to penetrate the highly dense 

nucleoid and reach the translation initiation sites (Castellana et al., 2016). This circular flux 

appears to depend on the RNA life cycle of constant cytoplasmic synthesis and membrane-

localized degradation (Figure 1). The density exclusion model from the nucleoid is consistent 

with the experimental finding of mRNA enrichment at the periphery of the cells along the long 

cell axis (Valencia-Burton et al., 2007 ; Valencia-Burton et al., 2009). The spatial localization 

of mRNA is independent of the gene loci position (Moffitt et al., 2016) but rather differs on 

their function, and more precisely on the cellular compartment of the encoded proteins 

(Valencia-Burton and al., 2007 ; Nevo-Dinur et al., 2011 ; Kannaiah et al., 2019). For inner-

membrane proteins, the corresponding transcripts are enriched near the membrane in a 

translation dependent manner, and this also applies to operons as shown for the bgl operon with 

all cistrons co-localized at the membrane (Nevo-Dinur et al., 2011 ; Moffitt et al., 2016 ; 

Kannaiah et al., 2019).  

These results indicate that there is a control of the spatial distribution of the mRNA 

molecules and the components of the degradation machinery in E. coli despite the lack of 

membrane-bound compartments like organelles in bacteria. The membrane-attachment of 

RNase E and RNA degradosome protects free transcripts from premature degradation giving 

them time to be translated during their trip from the nucleoid to the pole (Figure 1). 
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Figure 1:  Schematic of the coordination between mRNA degradation and transcription, 

translation, and cellular localization in E. coli. Small black boxes on mRNA represent RNase 

E cleavage sites, the TIR sequence is in blue. The two lines at the left of ribosomes indicate 

translating ribosomes along the mRNA. Thin arrows ending with a scissor indicate cleavage 

activity by RNases or ribosomes (in the case of trans-translation). Large arrows mean actions 

specified by the text written right next to it. 

 

2. mRNA degradation and metabolism   

 

The environments in which cells grow often change rapidly. Cells evolved their 

metabolism for adjusting their growth to environmental modifications. Growth is fast when 

nutritional conditions are optimised while it is reduced until no growth at all in stationary phase 

under nutritional deprivation or physicochemical stress. Here we will focus on the 

interconnection between mRNA degradation and changes in metabolism associated to 

modifications of growth conditions (e.g. in fast growing cells versus cells under 

nutritional/physicochemical stress). These interactions are widespread over the metabolism, 

more particularly in the central carbon and energetic metabolisms, but also in other metabolisms 

such amino acid, ion and other stress-related metabolisms. Interactions between mRNA 

degradation and metabolism are bidirectional: a control of the activity of the mRNA 

degradation machinery by metabolism and more frequently a control of metabolism by mRNA 

degradation.  All these interactions are shortly described in Table 1 and presented in more detail 

in the following subsections. 

 

Metabolism regulates the activity of the mRNA degradation machinery  

Despite the major role of RNase E in the mRNA degradation process (Carpousis et al., 

2007) and its postulated role in regulating the ribosome biosynthesis network (Thiele et al., 

2010), almost no clear experimental evidence of direct regulation of RNase E by actors of the 

metabolism is available in the literature. The only report is an in vitro inhibition of RNase E by 

glucosamine-6-phosphate, a precursor of bacterial cell envelope peptidoglycans and 

lipopolysaccharides, (MARDLE Bioch Biophy Rep2020).The apparent constant RNase E 

activity in E. coli cells could be due to the strong autoregulation of RNase E at the post-

transcriptional level that buffers any change in RNase E stability and activity without a tight 

control by metabolism (Leroy et al., 2002 ; Hadjeras et al., 2019). For the other RNA 

degradosome components, PNPase, enolase, and RhlB and for RppH and PAP I, higher mRNA 

concentration is measured with an increasing growth rate (Esquerré et al., 2014). For all of them 
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plus the endoribonuclease toxins and the decapping enzyme ApaH, metabolic elements 

regulating each enzyme have been identified in central carbon metabolism, nucleotide and 

energy metabolism, amino acid metabolism and in stress condition, illustrating how the activity 

of the RNA degradation machinery can be controlled by the metabolism (Table 1, arrows in 

green). 

 

The exoribonuclease activity of PNPase is negatively regulated by citrate, a 

tricarboxylic acid (TCA) cycle metabolite, at physiological concentrations (Nurmohamed et al., 

2011). It is interesting to note that intracellular citrate concentrations vary with the carbon 

sources used for E. coli growth, suggesting that this control is important in vivo (Bennett et al., 

2009). Moreover, attachment of PNPase to the RNA degradosome seems to be necessary for 

this action, since its detachment leads to decoupling the two halves of the TCA cycle 

(Nurmohamed et al., 2011). This citrate-mediated inhibition of PNPase, linking mRNA 

degradation and central carbon metabolism, may be widespread across all living organisms, 

since citrate was predicted to bind PNPase in human, bacterial Streptomyces antibioticus and 

archaeal Sulfolobus solfataricus (Stone et al., 2017).  

In addition, PNPase activity is directly regulated by nucleotides. Indeed, PNPase 

activity is modulated in vitro by cyclic di-GMP (Tuckerman et al., 2011) and is allosterically 

inhibited by ATP in vitro for both its phosphorolytic and polymerization activities (Del Favero 

et al., 2008). This finding indicates that PNPase acts mainly at low energy charge in vivo and 

connects mRNA turnover to the cellular energy state. The current model for the cytosolic RNase 

E-independent RhlB/PNPase complex proposes that RhlB hydrolyses ATP to unwind mRNA 

secondary structures and to favour access and activity of PNPase on targeted mRNA due to the 

decrease of local ATP concentration (Carpousis et al., 2007). The finding that PNPase is 

involved in the ompA transcript degradation in stationary phase (Andrade et al., 2006) could 

also reflect the ATP inhibition of PNPase. In the same idea, the hydrolytic degradation of 

mRNA by RNase II, which competes PNPase, is energetically more expensive than the 

phosphorolytic degradation by PNPase (Deutscher, 1993 ; Deutscher and Reuven, 1993), and 

may be the reason why PNPase is favoured at low temperature, a low energy state (Phadtare et 

al., 2012). 

 

Enolase is an abundant dual-function enzyme in E. coli, responsible for the conversion 

of 2-phospho-D-glycerate into phosphoenolpyruvate during glycolysis and also one of the four 

major components of the RNA degradosome in E. coli (Py et al., 1996 ; Liou et al., 2002). Other 
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bacterial organisms display such interactions between RNA degradosome and metabolic 

enzymes, such as aconitase in Caulobacter crescentus (Hardwicks et al., 2011) and enolase and 

phosphofructokinase in B. subtilis (Commichau et al., 2009 ; Newman et al., 2012). The 

association of metabolic enzymes into complexes dedicated to mRNA degradation in both 

Gram positive and negative bacteria likely highlights a certain biological relevance. Enolase 

activity and recruitment in the E. coli RNA degradosome appears to be required for normal 

mRNA turnover in vivo (Bernstein et al., 2004). Mutation in the eno gene encoding enolase 

stabilizes many mRNAs of the glycolysis and TCA cycle and thus involved in energy 

generating pathways (Bernstein et al., 2004), suggesting a potential role of sensor for enolase, 

connecting mRNA degradation to the energetic state of the cell (Carpousis, 2007). Moreover, 

the recruitment of enolase by RNase E in the degradosome is required to response to metabolic 

stress (accumulation of glucose-6-phosphate; Morita et al., 2004) and to anaerobic condition 

(Murashko and Lin-Chao, 2017). In anaerobic condition, stability of eno mRNA is enhanced 

by the reduction of RNase G abundance and its translation favoured following RNase III-

mediated cleavage (Lee et al., 2019). In turn enolase controls RNase E subcellular localization 

in anaerobic condition and therefore RNase E activity (Murashko and Lin-Chao, 2017). This 

last result is one rare example of regulation of RNase E activity in relationship with metabolism. 

Altogether, although the precise role of enolase presence in the RNA degradosome of E. coli 

has not been fully elucidated, it remains clear that this metabolic enzyme has a precise and 

significant role in mRNA turnover, and raises the question of a possible control of mRNA 

degradation by the carbon and energetic metabolisms. 

 

 RppH is a central enzyme of the mRNA degradation process. It removes the 

orthophosphate from dephosphorylated intermediates to generate monophosphorylated 

transcripts, ready to be degraded by RNase E through the 5’-end dependent pathway (Luciano 

et al., 2017).  It was recently shown that the DapF enzyme, involved in lysine biosynthesis, 

directly interacts with RppH and accelerates its activity of phosphate decapping (Lee et al., 

2004 ; Gao et al., 2018). For instance, disrupting RppH-DapF interaction stabilizes yeiP mRNA. 

The regulation of the RNA 5’-pyrophosphohydrolase activity by DapF is another evidence of 

the interaction between a metabolic enzyme and the RNA degradation pathway. Moreover, in 

stationary phase, the presence of methylated dinucleoside polyphosphate caps protecting RNAs 

from RppH cleavage was proposed to contribute to mRNA stabilization in this condition 

(Hudeček et al., 2020).  
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 The poly(A) polymerase PAP I is responsible for the addition of a poly(A) tail to the 3’-

end of RNA using ATP as donor in order to facilitate RNA degradation by exoribonucleases 

(Regnier et al., 2009). The pcnB gene encoding PAP I is under the control of five distinct 

promoters (Jasiecki et al., 2006 Plasmid). The activity of at least two of them is inversely 

correlated to E. coli growth rate, with higher PAP I abundance and RNA poly-adenylated in 

slow growing cells (Jasiecki et al., FEMS Microbiol Lett ; Jasiecki et al., 2003). Moreover, the 

activity of the major pcnB promoter is drastically reduced in stationary phase (Nadratowska-

Wesolovska et al., 2010). These apparently opposite regulations of the different promoters 

could be the solution to avoid a waste of ATP in form of poly(A) tail in non-growing cells but 

still provide sufficient pools of nucleotides for de novo mRNA synthesis in slow growing cells 

via degradation of poly-adenylated mRNA. The PAP I synthesis seems thus in close connection 

with the energetic and nucleotide metabolisms. 

 

 A little aside concerns the activation of the endoribonuclease toxins under stress 

condition. For instance, when cells encounter amino acid starvation, (p)ppGpp enhances the 

proteolysis of the labile antitoxin freeing the endoribonuclease toxin that will cleave a large part 

of bulk mRNA and provoke inhibition of essential cellular processes and growth arrest (Sauert 

et al., Tian et al., 2016). In contrast, example of enzyme inactivation was reported under 

oxidative stress in cadmium-treated cells when the decapping enzyme ApaH is inactivated by 

disulfide bond formation (Luciano et al., 2019).  

 

Changes in mRNA degradation regulate central carbon and energetic metabolisms  

In the following section, we will show how metabolic pathways of the central carbon 

and energetic metabolisms are controlled by mRNA degradation regulation (Table 1 arrows in 

blue). This direction of interactions (mRNA degradation regulates metabolism) seems more 

frequent than the other direction (metabolism regulates mRNA degradation).  

 

E. coli is able to uptake and utilize different carbon sources to produce precursor 

metabolites and energy necessary for cell formation. Carbon source utilization can depend on 

modulation of mRNA stability in E. coli. RNA degradosome formation is not necessary for 

glucose utilization but is crucial for utilization of acids like fumarate and succinate (Tamura et 

al., 2013). The galactose utilization is controlled by stability regulation of galK transcript 

encoding galactokinase. galK mRNA is destabilized by binding of the small RNA (sRNA) 

spot42. spot42 is encoded by spf gene and its expression varies with the carbon source. 
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Destabilization of galK mRNA discoordinates the whole gal operon and inhibits galactose 

utilization (Møller et al., 2002). The deletion of spf only has a slight effect on E. coli growth 

but its overexpression strongly impairs cell growth. A spf deleted strain is unviable on a 

minimum media with succinate as sole carbon source (Rice and Dahlberg, 1982).  

One very well studied connection between mRNA degradation and carbon utilisation is 

the retro-control of the sugar uptake expression by mRNA degradation. This regulation is 

mediated by the toxic accumulation of sugar phosphate when the carbon source entry is too fast 

and more particularly in E. coli, the glucose-6-phosphate (G6P) accumulation. The ptsG gene 

encodes the main glucose transporter of E. coli, EIICBGlc, and its expression is regulated in 

response to glycolytic flux through G6P (Kimata et al., 2001 ; Morita et al., 2003). G6P 

accumulation leads to ptsG mRNA destabilization. Accumulation of G6P activates SgrS sRNA 

synthesis that base pairs with ptsG mRNA in the RBS sequence to repress translation and targets 

the transcript to RNase E-mediated degradation (Vanderpool et al., 2004 ; Kawamoto et al., 

2006). This ptsG downregulation impedes glucose import into the cell and thus prevents G6P 

accumulation. The SgrS sRNA can also bind to manX mRNA encoding the mannose transporter 

that can be used as a secondary transporter for glucose uptake and stimulates degradation of the 

manXYZ transcript by the RNA degradosome (Rice and Vanderpool, 2011). Destabilization of 

manXYZ mRNA seems to be also regulated by the activity of CsrA (Esquerré et al., 2016). 

 

Glycolysis and TCA cycle are strongly regulated by changes in mRNA degradation. A 

large-scale study of mRNA stability shows that in exponential growth the levels of mRNAs 

involved in the TCA cycle are controlled by changes in transcript stability (Esquerré et al., 

2014). Several components of the mRNA degradation machinery (RNase E, RNase III, RNase 

G, enolase and PNPase) are involved in regulating glycolysis and TCA cycle. The defective 

function of RNase E in a double rne deaD mutant strain is responsible for the inability of the 

strain to grow on minimum media with glucose as sole carbon source while growth is allowed 

with pyruvate or pyruvate/arabinose mix (Tamura et al., 2012). The connection between 

glycolysis and TCA cycle is broken preventing glycolysis products to enter the TCA cycle. 

There is a drastic reduction of the phosphoenolpyruvate carboxylase expression, the glycolytic 

enzyme responsible for the conversion of phosphoenolpyruvate into oxaloacetic acid (Tamura 

et al., 2013). In the same idea, loss of the RNase E scaffold region reduces transcript abundance 

of glycolytic enzymes (Lee et al., 2002). In addition the deletion of the rng gene encoding the 

RNase E homolog RNase G, leads to increased steady-state levels of several glycolytic enzyme 

transcripts, including the eno gene encoding enolase (Lee et al., 2002 ; Gordon et al., 2017). 
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RNase III, the second major endoribonuclease of E. coli after RNase E, with a double-strand 

specificity (Altuvi et al., 2018), also affects abundance of glycolytic mRNA, like ptsA transcript 

encoding the sugar phosphotransferase system (Sim et al., 2010).  A rlhB E. coli strain as well 

as a pnp strain show strong mRNA expression changes for TCA cycle enzymes (Zhou et al., 

2013). More precisely, in stationary phase a pnp strain shows a global destabilization of 

mRNAs except for some mRNAs related to glycolysis and TCA cycle (Bernstein et al., 2004 ; 

Dressaire et al., 2018). The well-studied carbon storage regulator (CSR) system is also a major 

regulator of the central carbon metabolism. The RNA-binding CsrA protein is the central actor 

and can be sequestrated by two sRNA, CsrB and CsrC (Liu et al., 1997 ; Weilbacher et al., 

2003). The expression of these two sRNAs is mediated by the BarA/UvrY two component 

system (Gudapaty et al., 2001 ; Suzuki et al., 2002) and repressed by the CRP/cAMP system 

linking the catabolite repression to the CSR system (Pannuri et al., 2016). CsrA is reported to 

favour glycolysis by stabilizing mRNAs like pfkA and tpiA and repress gluconeogenesis by 

destabilizing mRNAs such as maeA, maeB, and pck (Esquerré et al., 2016 ; Potts et al., 2017). 

 

The acetate metabolism is regulated by the sRNA SdhX (first called RybD) that is 

cleaved from the 3’-UTR of the TCA operon sdhCDAB-sucABCD transcript by RNase E (or by 

RNase III in a slighter way) (De Mets et al., 2019 ; Miyakoshi et al., 2018). SdhX thus links the 

TCA cycle and acetate pathways. SdhX negatively regulates the ackA gene encoding the acetate 

kinase that converts acetyl phosphate into acetate and inversely. A mutation in SdhX increases 

acetate excretion in the medium during the overflow metabolism but also impedes acetate 

utilization when acetate is used as sole carbon source (De Mets et al., 2019). 

 

  Glycogen accumulation is the main storage form of glucose in E. coli. Genes 

essential for glycogen biosynthesis are glgB, glgC and glgA encoding glycogen branching 

enzyme, ADP-glucose pyrophosphorylase and glycogen synthase, respectively. It is a well-

known that the CSR system represses glycogen metabolism (Romeo et al., 1993). CsrA binds 

the glgCAP leader transcript and promotes its degradation (Backer et al., 2002 ; Liu et al., 1995). 

The activity of CsrA also decreases glgB mRNA stability and expression (Esquerré et al., 2016). 

 

mRNA degradation regulation also contributes to other metabolic responses  

It is interesting to note that RhlB/PNPase complex is linked to E. coli amino-acid 

cysteine biosynthesis. An RhlBP238L mutation, allowing interaction of RhlB with RNase E but 
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not with PNPase, leads to cysB down-regulation, and alters by extension the transcript 

abundance of cysteine regulon genes (Tseng et al., 2015). This study provides the first link 

between RhlB-PNPase complex and cysteine biosynthesis. 

 

Iron homeostasis genes in E. coli are under the control of Fur (Ferric uptake regulator),                        

a Fe2+ repressor targeting several genes including uptake iron genes that become inactive during 

iron depletion. When iron is depleted, RyhB sRNA expression increases and down-regulates 

mRNA levels of genes of the Fur regulon including an iron containing superoxide dismutase 

gene (sodB) and some genes of the TCA cycle (Massé et al., 2002 ; Massé et al., 2005). Base 

pairing of RyhB with its target mRNA facilitates their degradation. Recent reports show that 

inactivation of pcnB gene encoding PAP I destabilizes RyhB and impairs sodB and sdhCDAB 

repression (Sinha et al., 2018). This finding suggests that RyhB stability and thus function are 

controlled by polyadenylation. Expression of genes involved in iron metabolism is also 

repressed by CsrA but more likely indirectly after changes in the intracellular iron content (Potts 

et al., 2017). A tight control of intracellular iron content is required to avoid production in the 

presence of oxygen of highly reactive and damaging reactive oxygen species. In addition, 

protection against oxidative stress involves PNPase. Deletion of pnp gene leads to 

hypersensitivity to H2O2, a common reactive oxygen species (Wu et al., 2009). H2O2 leads to 

an increase of damaged 8-hydroxyguanine RNA and PNPase is able to bind such an oxidized 

form of RNA to favour growth in oxidative condition (Hayakawa et al., 2001 ; Wu et al., 2009). 

It is interesting to note that this PNPase protective effect does not require RhlB or RNase E 

association, and is thus an intrinsic property of PNPase (Wu et al., 2009). Consistent with this 

finding, a truncated RNase E lacking its scaffold region is hyper resistant to oxidative stress, 

probably by releasing PNPase from the RNA degradosome (Nanbu-Wakao et al., 2000). Under 

oxidative stress in cadmium-treated cells, the inactivation of the decapping enzyme ApaH 

stabilizes capped trxB mRNA that encodes thioredoxin reductase. Increase in thioredoxin 

reductase activity could contribute to respond to disulfide stress (Luciano et al., 2019).  

Resistance to osmotic stress is related to stabilization of betT mRNA encoding an influx 

transporter of choline. Cleavage of betT message is performed by RNase III whose activity is 

decreased under conditions of osmotic stress (Sim et al., 2014).  

 

 The metabolic adaptation to temperature involves many components of mRNA 

degradation machinery, such as RNase III, PNPase, RNase II, RNase R, helicases, RNA 

chaperone. PNPase is essential in E. coli for growth at low temperature and is induced during 
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the acclimation phase (Jones et al., 1987 ; Zangrossi et al., 2000). To better allow its expression 

at low temperature, RNase III activity which negatively controls PNPase stability, is reduced 

by interacting with YmdB (Kim et al. 2008). A cold shock causes growth stop and induces 

production of cold shock proteins. mRNAs of cold shock proteins are selectively destabilized 

by PNPase at the end of the acclimation phase to promote cell growth reinitiation  (Yamanaka 

et al., 2001). PNPase ribonuclease activity but not its polymerization activity is required for 

PNPase protective effect against cold (Awano et al., 2008). It is interesting to note that RNase 

II can complement the loss of PNPase in such cold conditions (Awano et al., 2008), but not 

RNase R, which is nevertheless also induced at low temperature (Cairrão et al., 2003). 

However, during the acclimation phase after shift to cold temperature, RNase R is part of a two-

component surveillance system involving cold shock proteins that allows correct global mRNA 

degradation (Zhang et al., 2018). RhlB may also play a role in response to cold-shock via its 

RNA helicase function. It was suggested that at high temperature mRNAs were easily unwound 

by thermal energy only, and that RhlB helicase function was more relevant at lower temperature 

(Iost et al., 2013). However, at very low temperature RhlB is replaced by another DEAD-box 

protein, DeaD, which is thought to be more efficient for helicase activity (Prud’homme-

Généreux et al., 2004). Moreover, deletion of rppH gene encoding RppH enhanced cellular 

growth under low temperature conditions (Choi et al., 2017). At the opposite high temperature, 

a lower concentration of the RNA chaperone CspC reduces transcript stability of heat shock 

genes (groEL, dnaK, hslV and htpG) and allows E. coli adaptation to elevated temperatures 

(Shenhar et al., 2009). 

 

Table 1: Cross talk between mRNA degradation and metabolism in E. coli. This table 

presents examples of interconnections between mRNA degradation and metabolic pathways or 

stress responses. A green arrow shows a regulation of an mRNA degradation actor by metabolic 

elements, and a blue arrow a regulation of a metabolic pathway by mRNA degradation actor(s). 

CSP: cold shock proteins. *non specifically targeted mRNAs. 

 

 

Metabolism 

Direction 
Actor(s) of the 

degradation  

Type of 

interaction 
References 

Pathway 

Element 

(mRNA or 

metabolite) 

Central carbon metabolism 

Sugar uptake and 

utilization 

galK  mediated by 

Spot42 

mRNA 

destabilization  

Møller et al., 

2002 

ptsG  

RNase E 

mediated by 

SgrS 

mRNA 

destabilization 

Vanderpool et 

al., 2004 ; 
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Kamamoto et 

al., 2006  

manXYZ  

RNase E 

mediated by 

SgrS and CsrA 

mRNA 

destabilization  

Rice et al., 2012 

; Esquerré et al., 

2016 

ptsA  RNase III 
mRNA 

destabilization 
Sim et al., 2010 

Glycolysis 

eno  
RNA 

degradosome 
Component 

Py et al., 1996 ; 

Liou et al., 2002 

eno  RNase G 
mRNA 

destabilization 

Lee et al., 2002 

; Gordon et al., 

2017 

eno  RNase III 
mRNA 

processing  
Lee et al., 2019 

eno  RNase E 
Enzyme 

localization 

Murashko and 

Lin-Chao, 2017 

pgi, pgk, 

ldhA 
 PNPase, enolase 

mRNA 

destabilization 

Bernstein et al., 

2004 ; Dressaire 

BMC et al., 

2018, 

tpiA  Mediated by 

CsrA 

mRNA 

stabilization 

Esquerré et al., 

2016 

pfkA   

PNPase, 

enolase, 

mediated by 

CsrA 

mRNA 

stabilization 

Bernstein et al., 

2004, Dressaire 

et al., 2018, 

Esquerré et al., 

2016 

Neoglucogenesis 

pck  

PNPase, 

enolase, 

mediated by 

CsrA 

mRNA 

destabilization 

Bernstein et al., 

2004, Dressaire 

et al.,  2018 ; 

Potts et al., 

2017 

maeA, 

maeB 
 

Mediated by 

CsrA 

mRNA 

destabilization 

Potts et al., 

2017  

Glycogen 

biosynthesis 

glgCAP, 

glgB 
 

Mediated by 

CsrA 

mRNA 

destabilization 

Romeo et al., 

1993, Liu et al.,  

1995, Baker et 

al., 2002, 

Esquerré et al., 

2016 

TCA 

Citrate  
PNPase 

 

Enzyme 

inhibition 

Nurmohamed 

et al., 2011 (E. 

coli), Stone et 

al., 2017 (S. 

antibioticus and 

S. solfataricus) 

sucA  PNPase, enolase 
mRNA 

destabilization 

Bernstein et al.,  

2004, Dressaire 

et al., 2018 

sucABCD  
RNase E or 

RNase III 

mRNA 

processing 

De Mets et al., 

2018, 

Miyakoshi et al.,  

2018 

gltA  PNPase, enolase 
mRNA 

destabilization 

Bernstein et al.,  

2004, Dressaire 

et al., 2018 

sdhCDAB  
Mediated by 

RyhB and PAP I 

mRNA 

destabilization 

Massé et al., 

2002, Sinha et 

al., 2018 
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acnA, fumA  
Mediated by 

RyhB 

mRNA 

destabilization  

Massé et al., 

2002  

Acetate 

metabolism 
ackA  

RNase E 

mediated 

 by SdhX 

mRNA 

destabilization  

De Mets et al., 

2018  

Nucleotide and energy metabolism 

Nucleotide and 

energy 

metabolism 

ATP  PNPase 
Enzyme 

inhibition 

Del Favero et 

al., 2008  

Cyclic di-

GMP 
 PNPase 

Enzyme 

inhibition 

Tuckerman et 

al.,2011  

ATP  PAP I, RhlB 
Enzyme 

substrate 

Regnier et al., 

2009, Carpousis 

2007  

Amino acid metabolism 

Lysine 

biosynthesis 
DapF  

RppH 

 

Enzyme 

activation 

Lee et al., 2014, 

Gao et al., 2018  

Amino acid 

starvation 
(p)ppGpp  

Endoribonuclea

se toxins 

Indirect 

activation 
Tian et al., 2016  

Cystein 

biosynthesis 
cysB  

PNPase/RhlB 

complex 

mRNA 

stabilization 

Tseng et al., 

2015 

Iron homeostasis, osmotic and oxidative stress 

Low oxygen level 

eno  RNase III 
mRNA 

processing 
Lee et al., 2019  

eno  RNase G 
mRNA 

stabilization 
Lee et al., 2019  

ROS 

detoxification 

sodB  
Mediated by 

RyhB and PAP I 

mRNA 

destabilization  

Massé et al., 

2002, Massé et 

al., 2004, Sinha 

et al., 2018  

hydroxy-G 

mRNAs 
 Free PNPase 

mRNA 

destabilization 

Hayakawa et 

al., 2001, Wu et 

al., 2009  

Iron metabolism Fur regulon  

RNase E 

mediated by 

RyhB  and CsrA  

mRNA 

destabilization  

Massé et al., 

2002, Massé et 

al., 2004, Potts 

et al., 2017  

Osmotic stress betT  RNase III 
mRNA 

destabilization 
Sim et al., 2014  

Oxidative stress 

Cd2+  ApaH 
Enzyme 

inhibition 

Luciano et al., 

2019  

trxB  ApaH 
mRNA 

destabilization 

Luciano et al., 

2019  

Adaptation to temperature 

Cold temperature 

CSPs   

Free PNPase, 

RNase II, RNase 

III  

 

mRNA 

destabilization 

Jones et al., 

1987, Luttinger 

et al.,1996, 

Yamanaka et 

al.,2001, Awano 

et al., 2008, 

Kim et al. 2008 

bulk 

mRNAs * 
 

RNase R, RhlB 

and DeaD 

 

mRNA 

destabilization 

Zhang et al., 

2018, 

Prud’homme-

Généreux et 

al.,2004, Iost et 

al.,2013  
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High temperature 

groEL, 

dnaK, hslV, 

htpG 

 CspC  
mRNA 

stabilization 

Shenhar et al., 

2009  

 

 

3. Integration of mRNA degradation in systems biology approaches  

 

Systems biology provides powerful approaches to address the complexity of the cross 

talks between mRNA decay and other cell processes. In that respect, mathematical modelling 

has long been a companion tool to experimental studies of mRNA degradation, whether for 

extracting decay rates from data or for helping with the integration and analysis of new 

experimental findings. In this section, we will illustrate with few examples what has been 

achieved so far about the mathematical modelling of mRNA degradation and its interplay with 

other cell processes. 

The simplest and most widely used model describes the change in time of the 

concentration 𝑥(𝑡) of a given mRNA as the difference between its synthesis rate, 𝑣𝑠, and its 

degradation rate, 𝑣𝑑: 
𝑑𝑥(𝑡)𝑑𝑡 = 𝑣𝑠 − 𝑣𝑑 . The ordinary differential equation (ODE) model is 

deterministic since all mRNAs transcribed from the same gene have the same fate. In the case 

of transcription arrest (𝑣𝑠 = 0), the model simplifies to: 
𝑑𝑥(𝑡)𝑑𝑡 = − 𝑣𝑑 (Equation 1). 

Assimilating the degradation mechanism to a first-order reaction with degradation constant 𝑘𝑑𝑒𝑔: 𝑣𝑑 = 𝑘𝑑𝑒𝑔 × 𝑥(𝑡), leads to the ODE  
𝑑𝑥(𝑡)𝑑𝑡 =  −𝑘𝑑𝑒𝑔 × 𝑥(t) and its solution 𝑥(𝑡) = 𝑥(0) × 𝑒(−𝑘𝑑𝑒𝑔×𝑡). Fitting this exponential function to experimentally measured decay curves 

allows to determine 𝑘𝑑𝑒𝑔 and mRNA half-life: 𝑡1/2 = log(2)𝑘𝑑𝑒𝑔 .  This exponential model has been 

used for decades to estimate individual mRNA half-lives, for instance from qRT-PCR 

measurements or high-throughput data (e.g., Bernstein et al 2002; Nouaille et al 2017; for 

review, Laguerre et al., 2018). Using alternative expressions for 𝑣𝑑 gives rise to a larger 

diversity of decay curves. For instance, non-exponential decay can be obtained when 

considering that the degradation of individual mRNAs is not independent from that of other cell 

mRNAs, because they compete for the same limited pool of endonucleases (Etienne et al 2020 

JTB). In this model, 𝑣𝑑  is based on the Michaelis-Menten expression including the 

concentration of endonuclease and cell mRNAs. 
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The exponential model assumes that mRNA decay takes place independently of other 

cell processes. Considering the complex relationships of mRNA degradation with metabolism, 

transcription and translation, has pushed modelling efforts to the development of models of 

varying complexity. They allowed to demonstrate the importance of the cross talks. For 

instance, coupling of transcription to decay in mRNA stability analyses reproduced well the 

observed residual transcription by RNA polymerase following transcription arrest (Chen et al., 

2015; Dar & Sorek, 2018; Moffitt et al., 2016) and residual mRNA levels at the end of the 

degradation process (Moffitt et al., 2016). The transcription rate 𝑣𝑠 is non-null in this case and 

compensate for the degradation rate 𝑣𝑑  during the time needed by RNA polymerase to complete 

mRNA elongation. It is switched to zero afterwards and mRNA concentrations decay 

exponentially.  

Another well-studied example of cross talk is the sensitivity of mRNA stability to 

ribosome loading and translation rate. Translation-degradation models describe the dynamics 

of ribosomes along the mRNA with a variety of formalisms (e.g. Carrier and Keasling 1997; 

Deneke et al 2013; Mier-y-Terán-Romero 2013; for review, Zur & Tuller, 2016; von der Haar, 

2012). In Deneke et al (2013), a stochastic model combining these two processes describes that 

at each time during elongation of translation, either the ribosome moves to another position on 

the mRNA or the latter is degraded if it is accessible to endonucleolytic enzymes. The 

stabilizing effect of translating ribosomes leads to predicted degradation profiles diverging from 

exponential decay, which better agrees with dynamical transcriptomics data in E. coli.  

Other stochastic models examined quantitatively the regulation of mRNA degradation 

by small RNAs during stress responses, through the modulation of their concentration, the 

involvement of protein Hfq or their interplay with ribosomes (e.g. Levine et al. 2007; Arbel-

Goren et al. 2016; Lim and Adamson, 2011; Lavi-Itzkovitz et al 2014). In Lavi-Itzkovitz et al 

for instance, quantitative experiments and stochastic modelling revealed that bound ribosomes 

facilitate the binding of a small RNA. The increased translation rates thus result in strengthened 

repression by the small RNA and destabilization of the target mRNA.  

The above models enabled the analysis of mRNA degradation coupling to either 

transcription or translation. Further integration of these processes helped  study (among others) 

the propagation of noise during bacterial protein expression and the occurrence of bursts in 

protein production (e.g., Friedman et al 2006 ; McAdams and Arkin, 1997; Paulsson, 2005; 

Thattai and van Oudenaarden, 2001; Kim and Jacobs-Wagner, 2018). If the transcriptional 

origins of bursts have been well studied, modelling the coupling of transcription, translation, 

degradation and their dependencies (co-transcriptional degradation and mRNA stabilization by 
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ribosomes) helped demonstrate that the short lifetime of bacterial mRNAs facilitates the 

production of protein bursts as well (Kim and Jacobs-Wagner, 2018).  

 

The realization that metabolism and mRNA degradation are tightly coupled is fairly 

recent. This is reflected by the relative scarcity of modelling efforts in this direction. Production 

and degradation of mRNAs is often omitted in metabolic models that include gene expression. 

When they do so, the models describe mRNA decay with simple first-order kinetics without 

analyzing the metabolism-degradation cross talk (e.g. Usuda et al 2010). Notable exceptions 

concern studies that analyze the impact of mRNA degradation on cell processes with simplified 

models. A first study combined quantitative experiments and modelling of the cross talk 

between translation, degradation and energetic metabolism (Mitarai et al 2008). The model 

allowed to study conditions leading to ribosomes colliding and queuing, which slows down 

translation. Cells appear to minimize the risk of collision by selecting codon usage and making 

mRNAs unstable. The energetic cost of wasting mRNAs (producing and recycling them, and 

having more RNA polymerases to make up for the mRNA loss) is less than synthesizing 

ribosomes that compensate for the ones colliding, for reasons of saved translation time.  In 

Thomas et al, 2018, a stochastic coarse-grained model of bacterial growth was used to show 

that fluctuations in the degradation of mRNAs coding for proteins involved in metabolism is a 

major source of growth heterogeneity at small growth rate. Another deterministic model 

described at the genome-scale level the production of the transcription-translation machinery 

from amino acids and nucleotides, under environmental and biological constraints related to 

nutrient availability in the growth medium and reaction directionality (Thiele et al 2010). In 

this constraint-based model, genes involved in transcription, mRNA degradation, protein 

folding and active tRNA availability appear to be determinant for the optimal production of 

ribosomes, notably the gene rne coding for RNase E.  

 

The mechanistic models cited above describe mRNA degradation and its coupling with 

cell processes at various depths of molecular details. Models focusing on a given mRNA are 

generally more precise and informative, but difficult to scale up when several if not all cell 

mRNAs need to be considered. Their cleavage by the same degradation machinery makes the 

kinetics of their degradation dependent on each other. Without speaking of the other cellular 

cross talks, this leads to the development of large mechanistic models with coupled equations, 

relying on the use of numerous parameters to reproduce the experimental observations (Etienne 

et al in preparation). In addition, these models are cumbersome to handle, to parameterize and 
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become quickly intractable. This is problematic as most systems biology studies rely nowadays 

on the acquisition of high throughput data. Coarse-grained models lie on the other side of the 

spectrum. They simplify the molecular details by lumping together molecular constituents (e.g. 

Thomas et al 2018) or by simplifying the kinetics of the reaction (e.g. Thiele et al 2010). They 

permit the analysis of grand principles involved in the control of mRNA degradation and inter-

dependent cell processes, but lack the molecular details that one would need to finely 

understand how cell processes influence the fate of individual mRNAs. For instance, 

predictions with these models cannot be directly confronted to transcriptomics, proteomics, and 

metabolomics data. In addition, these models rely on very different formalisms, stochastic, 

deterministic, or constraint based, which ones vary in their capacity to describe cell processes, 

from the noise of biochemical reactions to the flux of matter in the constraint-based models. 

Efforts to bring all these formalisms in one single model exist. For instance, whole-cell models 

of Mycoplasma genitalium and E. coli combine deterministic constraint-based models for 

metabolism, deterministic ODE models for cell division, and stochastic models for 

transcription, translation, and degradation of mRNAs and proteins (Karr et al 2012; Macklin et 

al 2020).  

The tight coupling of mRNA degradation to cell processes thus poses a challenge to 

modellers in systems biology approaches. There is no ideal model but clearly, it should be 

tailored to maximally exploit the available experimental data and be informative on the cross 

talks studied. This poses a challenge to experimentalists as well. Experiments need to be 

carefully designed to produce quantitative and informative multi-omics data reporting on the 

state of metabolism and gene expression. At the end of the journey, combining these 

quantitative experiments and mathematical modelling should help identify missing connections 

between mRNA degradation, cell metabolism and other cell processes, and grasp how these 

intertwined connections shape the dynamics of mRNA decay. The resulting models can be used 

for understanding purposes or as test bed to predict strategies aiming at modulating mRNA 

stability for biotechnological purposes. 

 

4. Playing with mRNA degradation to improve protein synthesis  

 

Because mRNA degradation plays an essential role in E. coli in regulating gene 

expression, and therefore protein synthesis, recent researches in microbial engineering aim at 

developing control strategies of mRNA degradation to regulate synthesis of proteins of interest. 

143



23 

 

 

Regulation of the degradation of specific mRNAs to control their expression  

A first strategy is to use trans-acting control of mRNA degradation to down-regulate 

specifically gene expressions detrimental to recombinant protein synthesis (Figure 2A). In 

biotechnological processes, acetate production inhibits E. coli growth due to its toxicity and 

limits recombinant protein synthesis. Approaches based on both native and synthetic sRNAs 

base-pairings are developed to reduce acetate production. Over-expression of the native SgrS 

sRNA destabilizes ptsG mRNA decreasing glucose uptake and therefore reduces 5-fold acetate 

production (Negrete et al., 2013). Synthetic antisense RNAs targeting the pta and ackA genes 

encoding respectively the phosphotransacetylase and acetate kinase, two key enzymes for 

acetate synthesis, are also used to decrease mRNA levels (by 10-20%) and thus acetate 

production by 2.5 mM (Kim et al., 2003). In this case, acetate production reduction results in a 

2-fold increased recombinant protein synthesis. A high-throughput screening strategy is now 

available to design any desired synthetic antisense RNA to down-regulate in trans any 

endogenous gene expression (Sharma et al., 2012).  

A second approach of mRNA degradation regulation consists in a cis-acting control of 

degradation to regulate the synthesis of the corresponding protein (Figure 2B). Such 

approaches are often based on RNA elements localized at the mRNA extremities. Differential 

half-lives and thus levels of a reporter mRNA are achieved only by changing the 5’UTR 

sequence of the molecule (Nouaille et al., 2017 ; Viegas et al., 2018). Small size sets of native 

and artificial 5’UTR allow scalable expression of a reporter protein (around 4.5 and 8-fold 

ranges for native and artificial UTR, respectively). At a larger scale, design of thousands of 

synthetic sequences of the 5’UTR and the first codons of the reporter gene results in a range of 

mRNA half-lives mostly between 2 to 11 minutes (Cambray et al., 2018). This strategy can be 

used to increase protein synthesis when the stabilization of the mRNA does not provoke 

secondary structures impeding the translation. From a molecular point of view, it is known that 

riboswitch (for example the lysC riboswitch upon lysine binding) at the 5’-end extremity can 

directly influence the corresponding protein level by modulating mRNA degradation when 

RNase E access is impaired (Caron et al., 2012). At the 3’ mRNA extremity, insertion of 

synthetic repetitive palindromic sequences to prevent 3’-5’ exonuclease degradation improves 

the level of a fluorescent protein between 23 and 54% depending on the interval length between 

the repetitive palindromic sequence and stop codon (Deng et al., 2019). Features of the protein-

coding sequence also contribute to a cis-control of mRNA stability and protein level. At the 

omics scale of E. coli endogenous genes, there is a correlation between codon sequence (defined 
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by a codon-influence metric or the codon adaptation index), mRNA half-life and protein level 

(Boël et al., 2016 ; Esquerré et al., 2015). The sign and strength of the correlation differ with 

the growth phase and rate. In the case of polycistronic operons, protective RNA structures 

within the coding sequence provide differential decay of the mRNA molecule and thus 

differential protein expressions (Dar et al., 2018). For instance in the tatABC operon, a 25-fold 

higher expression of the TatA protein compared to TatBC proteins is associated with a 2.5-fold 

stabilization of the tatA mRNA segment compared to the tatBC mRNA region. Insertion of such 

stabilizing RNA elements within synthetic operon can be a solution to promote non-uniform 

protein stoichiometry when expressing artificial metabolic pathway in synthetic biology.  

 

Large-scale regulation of mRNA degradation to enhance protein synthesis 

An alternative strategy to regulate protein synthesis is to act on mRNA degradation at 

the cellular level (Figure 2C). The straight and simple idea to increase global protein synthesis 

would be to use ribonuclease‐deficient host strains to prevent mRNA degradation. In this line, 

a BL21 strain (BL21 Star™(DE3)) containing the rne131 allele expressing a truncated RNase 

E (lacking the C-terminal domain) is widely used to overproduce heterologous proteins in E. 

coli. However, this solution is not so simple since the mRNA stabilization effect differs between 

mRNAs, the less stable and less translated mRNAs being more stabilized (Lopez et al. 1999) 

and a phenomenon of autoregulation of the RNase E partially compensates the loss of activity 

(Leroy et al. 2002). In the case of 3’-5’ exoribonucleases (except the oligoribonuclease), 

overlapping activities (Andrade et al., 2009) complicate the construction of strains with reduced 

exoribonuclease activity. Nevertheless, Venturelli and coworkers successfully play with 

genome-scale mRNA degradation to improve expression of synthetic pathways (Venturelli et 

al., 2017). They develop an elegant approach in which the endoribonuclease MazF toxin 

degrades almost all mRNAs except the mRNA of interest specifically protected by the absence 

of MazF recognition sites in the sequence. The cellular resource is then redirected from growth 

towards the expression of the recombinant protein. Depending on the MazF induction level, the 

recombinant protein level increases between to 3 to 5 times. 
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Figure 2 : Control strategies of mRNA degradation to regulate synthesis of proteins of 

interest 

 

Conclusions 

This review demonstrates that the process of mRNA degradation can be placed at the 

heart of metabolic regulations and cell adaptation. Regulation of mRNA degradation constitutes 

an indispensable level of regulation in systems biology approaches, at the centre of a 

physiological regulatory loop: mRNA degradation impacts the main processes of gene 

expression and many metabolic pathways and stress responses but is its-self regulated by the 

carbon and energetic metabolisms (Figure 3). Intuitively, the most obvious contributor of the 

loop is enolase, both a glycolytic enzyme and a component of the RNA degradosome but its 

role is not clear yet. Nevertheless these interconnections involve very different actors of the 

degradation, such as RNases and other components of the RNA degradation machinery, as well 

as RNA-binding proteins (global regulator and chaperone) and small RNAs. The elements of 

the metabolism involved in the interactions are also multiple including different metabolic 

pathways, targeted mRNAs, metabolites or enzymes. This regulatory cycle opens new 

perspectives in microbial engineering to act on mRNA degradation regulators to optimize the 

production of protein of interest. Finally, we focused in this review on the tight interaction 

146



26 

 

between the mRNA degradation and cell physiology but the growth condition dependency of 

E. coli “stable” RNA, ribosomal RNA (Fessler et al., 2020) and transfer RNA (Sørensen et al., 

2018 ; Svenningsen et al., 2017) extends the interaction to the general process of RNA 

degradation highlighting further the need to integrate the RNA degradation process in E. coli 

physiological studies. 

 

 

 

 

Figure 3 : Regulatory loop of interactions between mRNA degradation and metabolism 

in E. coli. 
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