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Résumé Dans cette thése, nous étudions
le contexte structural de motifs structuraux
d’ARN dans le but de progresser vers leur
prédiction. En effet, certains motifs d’ARN, sous-
structures apparaissant de facon récurrente dans
les structures d’ARN, restent difficiles a prédire, en
raison de la présence d'interactions non canoniques
dans ces motifs, et en raison de la distance
sur la séquence primaire séparant les différentes
parties de ces motifs. Nous modélisons ainsi par
des graphes le contexte structural topologique
de ces motifs, et comparons les contextes
des différentes occurrences en utilisant plusieurs
algorithmes de graphes. Nous classifions ensuite
les occurrences de motif selon leurs similarités de
contexte topologique et selon leurs similarités de
contexte 3D, a I'aide d'un algorithme de clustering
recouvrant.

Dans un premier temps, nous montrons sur
un jeu de données de trois motifs structuraux
que les similarités observées entre les contextes
topologiques sont cohérentes avec les similarités
entre les contextes 3D. Cela indique que le
contexte topologique peut étre suffisant pour

déterminer le contexte 3D pour ces trois motifs.

Dans un deuxiéme temps, nous étudions
plusieurs classifications d’occurrences du motif A-
minor, selon des similarités de contexte 3D. Nous
y observons que des similarités de contexte 3D
existent entre occurrences non homologues, ce
qui pourrait étre le signe d'un phénoméne de
convergence évolutive. De plus, nous observons
que certaines parties du contexte 3D semblent
mieux conservées que d'autres entre occurrences
non homologues.

Dans un troisiéme temps, nous étudions la
capacité de prédiction du contexte topologique
commun a des occurrences de motif A-minor,
partageant des contextes 3D similaires, ainsi
que la capacité de prédiction d'un signal de
séquence sur ces mémes occurrences. Pour cela,
nous étudions la fréquence d'apparition de cette
topologie et de ces séquences dans des structures
d'ARN en I'absence de motifs A-minor. Nous en
concluons que la topologie et la séquence associées
représentent un bon signal pour la majorité des
classes d'occurrences non homologues étudiées.
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Abstract : In this thesis, we study the structural
context of RNA structural motifs in order to
make progress in their prediction. Indeed, some
RNA motifs, which are substructures appearing
recurrently in RNA structures, remain difficult to
predict, because of the presence of non-canonical
interactions in these motifs, and because of the
distance on the primary sequence between the
different parts of these motifs. We therefore
model the topological structural context of these
motifs by graphs, and compare the contexts
of the different occurrences using several graph
algorithms. We then classify the motif occurrences
according to their topological context similarities
and according to their 3D context similarities,
using an overlapping clustering algorithm.

First, we show on a dataset of three structural
motifs that the observed similarities between
the topological contexts are consistent with the
similarities between the 3D contexts. This indicates
that the topological context may be sufficient to

determine the 3D context for these three motifs.

In a second step, we study several
classifications of occurrences of the A-minor
motif, according to 3D context similarities. We
observe that 3D context similarities exist between
non-homologous occurrences, which could be a
sign of an evolutionary convergence phenomenon.
Moreover, we observe that some parts of the 3D
context seem to be better conserved than others
between non-homologous occurrences.

In a third step, we study the predictive ability of
the common topological context of A-minor motif
occurrences, sharing similar 3D contexts, as well
as the predictive ability of a sequence signal on
these same occurrences. To this end, we study
the occurrence of this topology and sequence in
RNA structures in the absence of A-minor motifs.
We conclude that the topology and the sequence
represent a good signal for the majority of the
studied classes.
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Introduction

Les ARN sont des molécules biologiques, possédant une multitude de
fonctions. Nos connaissances sur ces molécules sont en pleine expansion; de
nouveaux ARN sont ainsi régulierement découverts [52], et la fonction de
certains d’'entre eux n'est pas encore élucidée. Des hypotheses considérent
méme 'ARN comme impliqué dans l'origine de la vie [57], étant donné que la
diversité de ses fonctions dépasse celle de I'ADN et des protéines, autres
acteurs de I'expression de l'information génétique.

De nombreuses familles d’ARN sont ainsi impliquées dans I'expression de
Iinformation génétique, telles que les ARN messagers, les ARN de transfert ou
les ARN ribosomiques. Les ARN messagers sont les vecteurs de la traduction
de linformation stockée dans I'ADN en protéines. On dit souvent que ce sont
des ARN codants. Toutes les autres familles d’ARN sont appelées non codants
[73], car ils ne sont pas traduits en protéines. La majorité des ARN produits
sont non codants et impliqués dans des fonctions de régulation. On compte
par exemple les riboswitches [45], les ARN interférents [33], ou les ARN guides
[32]. Certains ARN, comme les ARN ribosomiques, ont quant a eux une
fonction catalytique.

Une molécule d’ARN est produite, a partir d'une portion d’ADN, sous la
forme d'une chaine linéaire de nucléotides, appelée séquence primaire, et se
replie ensuite dans l'espace, par [lintermédiaire d'interactions entre
nucléotides, pour se stabiliser et assurer sa fonction. Elle adopte alors une
structure tridimensionnelle (3D).

La fonction d'une molécule d’ARN lui est ainsi conférée par sa structure
tridimensionnelle (3D). Pour connaitre la fonction d'une molécule d’ARN
nouvellement découverte, ou pour reproduire la fonction d'un ARN en biologie
de synthese [28, ], il est ainsi crucial de connaitre sa structure
tridimensionnelle.

Pour déterminer la structure tridimensionnelle d'une molécule d’ARN, il
existe des méthodes telles que la cristallographie aux rayons X [39] ou la
résonance magnétique nucléaire (RMN) [0], permettant de déterminer la
position de chaque atome constituant une structure tridimensionnelle de
molécules d’ARN, a partir d'un échantillon en solution. Cependant ces
meéthodes présentent des désavantages, parmi lesquels leur coGt en temps et
en matériel.

Cest ainsi qu'a émergé le probleme de prédiction de structures d’ARN,
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visant a étre capable, par des méthodes computationnelles, de déterminer la
structure tridimensionnelle d'une molécule d’ARN, a partir de sa séquence
primaire. La séquence primaire d'une molécule d’ARN est en effet bien plus
facile a obtenir que sa structure 3D, par les méthodes de séquencage a haut
débit de ces vingt derniéres années [76]. Etant donné que les molécules d’ARN
sont constituées, a I'instar de 'ADN, d’'un alphabet (4 types de nucléotides) bien
plus restreint que celui des protéines, le probléeme de prédiction de structures
d’ARN était au départ pensé plus facile a résoudre que celui visant a prédire les
structures de protéines [112]. Cependant, il s'est avéré plus complexe qu'il n'y
paraissait. Cette complexité vient notamment de la diversité des interactions
apparaissant au sein d'une structure dARN, et des modeles
thermodynamiques utilisés pour représenter un repliement de maniére
réaliste. Il a dailleurs été démontré que des modeles thermodynamiques
réalistes rendent NP-difficile le probleme de repliement d'une molécule d’ARN
[104].

Etudié depuis plus de 40 ans, le probleme de prédiction de structures
d’ARN a ainsi fait 'objet de nombreux travaux. Le repliement de I'ARN étant
considéré comme hiérarchique [15, 112], les premiers travaux se sont basés sur
des modélisations de structures intermédiaires, telles que les structures
secondaires. Une structure secondaire d’ARN est constituée d'un ensemble
d'interactions, dites canoniques, apparaissant entre des paires de nucléotides,
et formant des empilements de paires de nucléotides. La possibilité de
considérer cette structure secondaire comme un arbre a permis l'utilisation
d'algorithmes de programmation dynamique pour sa prédiction, en ayant
recours a des modeles thermodynamiques pour trouver la (ou les) structure(s)
la (ou les) plus stable(s) en énergie [81, 1. Plus récemment, des approches
stochastiques ont également été utilisées [29, 6&].

Cependant, la prédiction de la structure secondaire ne suffit pas a élucider
la fonction d'une molécule d’ARN [83]. Les autres interactions, non prises en
compte dans la structure secondaire, jouent un rble important dans le
repliement de la molécule, et donc dans sa structure tridimensionnelle
fonctionnelle. Elles sont plus difficiles a prédire, car leur contribution
énergétique a la structure globale n'est pas facile a déterminer. De plus, la
prise en compte dinteractions longue distance, c'est-a-dire reliant des
nucléotides qui sont éloignés les uns des autres sur la séquence primaire,
augmente la complexité des problémes a résoudre.

Plusieurs types de méthodes sont actuellement étudiées pour tenter de
surmonter ces difficultés. Certaines d'entre elles utilisent la dynamique
moléculaire [109, , 50, 84, 1], visant a simuler le repliement d'une molécule
d’ARN, et ainsi prédire la structure la plus probable. Cependant, ces méthodes
ne sont applicables que pour de petites molécules. D'autres méthodes utilisent
des approches algorithmiques comme la théorie des jeux [13] ou des
méthodes probabilistes (Monte Carlo notamment [54, 55]) pour tenter de
prédire la structure tridimensionnelle a gros grain, c'est-a-dire, la forme globale
de la molécule, sans connaitre la position exacte des atomes et les interactions
de facon précise. Les structures obtenues par ces méthodes sont cependant
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trés imprécises. Enfin, des méthodes utilisent le fait que les structures d’ARN
sont constituées d’'un ensemble de sous-structures récurrentes, appelées
motifs structuraux ou modules [26, 83, 24, , , 96]. Prédire la présence de
ces motifs peut alors permettre de guider la prédiction de la structure 3D
globale. Certains de ces motifs, liant des nucléotides éloignés sur la séquence
primaire, restent cependant difficiles a prédire. C'est le cas du motif A-minor
par exemple [66]. Ainsi, de nombreuses difficultés n‘ont pas encore été
surmontées dans la prédiction des structures 3D d’ARN.

Dans cette thése, nous nous intéressons en particulier a ce dernier type de
motifs structuraux, apparaissant de maniere récurrente dans les structures
d’ARN, et reliant des régions éloignées de la séquence primaire (Que nous
appellerons alors a longue distance). Nous étudions le contexte structural de
motifs d’ARN a longue distance, a deux échelles : en considérant, d'une part,
'ensemble des interactions canoniques et non canoniques apparaissant
autour du motif (nous définirons par la suite exactement quelles interactions
sont considérées), et d'autre part, la sous-structure 3D de ce méme contexte,
c'est-a-dire la position des atomes des nucléotides de ce contexte.

Le but de cette these est de déterminer dans quelle mesure le contexte
structural formé des interactions canoniques et non canoniques d'un motif
structural peut déterminer la structure 3D [41]. Si 'importance de ce contexte
structural pour la structure 3D est considérable, cela signifie que le contexte
structural peut étre un bon critere pour la prédiction de la structure 3D des
motifs étudiés.

Pour répondre a cette question, nous modélisons par des graphes le
contexte structural formé des interactions canoniques et non canoniques. Ce
contexte structural sera alors qualifié de topologique pour le différencier de la
sous-structure 3D qui sera qualifié de contexte 3D.

Nous recherchons ensuite des similarités entre les contextes topologiques
des occurrences de motif d’ARN d'un c6té, et entre les contextes 3D de ces
mémes occurrences de l'autre cOté, pour déterminer si notre modélisation
capture bien les similarités de contexte 3D. Les similarités de contextes
topologiques sont calculées dans des sous-graphes communs maximisant le
nombre d'arétes (Maximum Common Edge Subgraph MCES) [90], tandis que les
similarités de contexte 3D sont calculées a I'aide d'une mesure d'alignements
de structures 3D qu'est la RMSD (Root Mean Square Deviation) [16]. Ces mesures
peuvent alors donner lieu a des classifications d’occurrences de motif d’ARN
selon des topologies de contexte similaires ou selon des contextes 3D
similaires.

Parmi les motifs que nous étudions, I'un a particulierement retenu notre
intérét car c'est un motif tres répandu dans les structures d’ARN [63] et sa
prédiction reste impossible par les méthodes actuelles, comme évoqué
précédemment. Il s'agit du motif A-minor. Ce motif n'a fait 'objet que de peu de
classifications exhaustives selon des informations structurales [101]. Etant
donné que le contexte 3D contient davantage d'informations que la topologie
seule, nous étudions ainsi les similarités et différences structurales dans les
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contextes 3D des occurrences de ce motif, dans le but d'en déduire des
caractéristiques structurales communes, qui pourraient apporter des
connaissances nouvelles sur ce motif et sa formation. De plus, nous
souhaitons déterminer dans quelle mesure la présence d'une occurrence de
motif A-minor peut étre prédite, en examinant uniquement des informations
sur son contexte topologique et la séquence associée. Pour cela, nous utilisons
les caractéristiques communes de contexte topologique et de séquence,
associées a des ensembles d'occurrences de motif A-minor possédant des
contextes 3D similaires, pour tenter d'inférer la présen