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Résumé : Dans cette thèse, 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 façon récurrente dans
les structures d’ARN, restent difficiles à 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, à l’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 être suffisant pour

déterminer le contexte 3D pour ces trois motifs.

Dans un deuxième 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 être le signe d’un phénomène 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 troisième temps, nous étudions la
capacité de prédiction du contexte topologique
commun à des occurrences de motif A-minor,
partageant des contextes 3D similaires, ainsi
que la capacité de prédiction d’un signal de
séquence sur ces mêmes occurrences. Pour cela,
nous étudions la fréquence d’apparition de cette
topologie et de ces séquences dans des structures
d’ARN en l’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.



Title : Modeling, analysis and classification of RNA structural motifs from their context, using graph
algorithmic methods.
Keywords : bioinformatics, RNA, 3D structures, graph algorithmic, clustering

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 defonctions. Nos connaissances sur ces molécules sont en pleine expansion ; denouveaux ARN sont ainsi régulièrement découverts [52], et la fonction decertains d’entre eux n’est pas encore élucidée. Des hypothèses considèrentmême l’ARN comme impliqué dans l’origine de la vie [57], étant donné que ladiversité de ses fonctions dépasse celle de l’ADN et des protéines, autresacteurs de l’expression de l’information génétique.De nombreuses familles d’ARN sont ainsi impliquées dans l’expression del’information génétique, telles que les ARN messagers, les ARN de transfert oules ARN ribosomiques. Les ARN messagers sont les vecteurs de la traductionde l’information stockée dans l’ADN en protéines. On dit souvent que ce sontdes 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 produitssont non codants et impliqués dans des fonctions de régulation. On comptepar exemple les riboswitches [45], les ARN interférents [33], ou les ARN guides[32]. Certains ARN, comme les ARN ribosomiques, ont quant à eux unefonction catalytique.
Une molécule d’ARN est produite, à partir d’une portion d’ADN, sous laforme d’une chaîne linéaire de nucléotides, appelée séquence primaire, et sereplie ensuite dans l’espace, par l’intermédiaire d’interactions entrenucléotides, 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 structuretridimensionnelle (3D). Pour connaître la fonction d’une molécule d’ARNnouvellement découverte, ou pour reproduire la fonction d’un ARN en biologiede synthèse [28, 21], il est ainsi crucial de connaître sa structuretridimensionnelle.Pour déterminer la structure tridimensionnelle d’une molécule d’ARN, ilexiste des méthodes telles que la cristallographie aux rayons X [39] ou larésonance magnétique nucléaire (RMN) [9], permettant de déterminer laposition de chaque atome constituant une structure tridimensionnelle demolécules d’ARN, à partir d’un échantillon en solution. Cependant cesméthodes présentent des désavantages, parmi lesquels leur coût en temps eten matériel.
C’est ainsi qu’a émergé le problème de prédiction de structures d’ARN,
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visant à être capable, par des méthodes computationnelles, de déterminer lastructure tridimensionnelle d’une molécule d’ARN, à partir de sa séquenceprimaire. La séquence primaire d’une molécule d’ARN est en effet bien plusfacile à obtenir que sa structure 3D, par les méthodes de séquençage à hautdébit de ces vingt dernières années [76]. Etant donné que les molécules d’ARNsont constituées, à l’instar de l’ADN, d’un alphabet (4 types de nucléotides) bienplus restreint que celui des protéines, le problème de prédiction de structuresd’ARN était au départ pensé plus facile à résoudre que celui visant à prédire lesstructures de protéines [112]. Cependant, il s’est avéré plus complexe qu’il n’yparaissait. Cette complexité vient notamment de la diversité des interactionsapparaissant au sein d’une structure d’ARN, et des modèlesthermodynamiques utilisés pour représenter un repliement de manièreréaliste. Il a d’ailleurs été démontré que des modèles thermodynamiquesréalistes rendent NP-difficile le problème de repliement d’une molécule d’ARN[104].
Etudié depuis plus de 40 ans, le problème de prédiction de structuresd’ARN a ainsi fait l’objet de nombreux travaux. Le repliement de l’ARN étantconsidéré comme hiérarchique [15, 112], les premiers travaux se sont basés surdes modélisations de structures intermédiaires, telles que les structures

secondaires. Une structure secondaire d’ARN est constituée d’un ensembled’interactions, dites canoniques, apparaissant entre des paires de nucléotides,et formant des empilements de paires de nucléotides. La possibilité deconsidérer cette structure secondaire comme un arbre a permis l’utilisationd’algorithmes de programmation dynamique pour sa prédiction, en ayantrecours à des modèles thermodynamiques pour trouver la (ou les) structure(s)la (ou les) plus stable(s) en énergie [81, 129]. Plus récemment, des approchesstochastiques ont également été utilisées [29, 68].
Cependant, la prédiction de la structure secondaire ne suffit pas à éluciderla fonction d’une molécule d’ARN [83]. Les autres interactions, non prises encompte dans la structure secondaire, jouent un rôle important dans lerepliement de la molécule, et donc dans sa structure tridimensionnellefonctionnelle. Elles sont plus difficiles à prédire, car leur contributionénergétique à la structure globale n’est pas facile à déterminer. De plus, laprise en compte d’interactions longue distance, c’est-à-dire reliant desnucléotides qui sont éloignés les uns des autres sur la séquence primaire,augmente la complexité des problèmes à résoudre.
Plusieurs types de méthodes sont actuellement étudiées pour tenter desurmonter ces difficultés. Certaines d’entre elles utilisent la dynamiquemoléculaire [109, 103, 50, 84, 11], visant à simuler le repliement d’une moléculed’ARN, et ainsi prédire la structure la plus probable. Cependant, ces méthodesne sont applicables que pour de petites molécules. D’autres méthodes utilisentdes approches algorithmiques comme la théorie des jeux [13] ou desméthodes probabilistes (Monte Carlo notamment [54, 55]) pour tenter deprédire la structure tridimensionnelle à gros grain, c’est-à-dire, la forme globalede la molécule, sans connaître la position exacte des atomes et les interactionsde façon précise. Les structures obtenues par ces méthodes sont cependant
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très imprécises. Enfin, des méthodes utilisent le fait que les structures d’ARNsont constituées d’un ensemble de sous-structures récurrentes, appelées
motifs structuraux ou modules [26, 83, 24, 126, 123, 96]. Prédire la présence deces motifs peut alors permettre de guider la prédiction de la structure 3Dglobale. Certains de ces motifs, liant des nucléotides éloignés sur la séquenceprimaire, restent cependant difficiles à prédire. C’est le cas du motif A-minorpar exemple [66]. Ainsi, de nombreuses difficultés n’ont pas encore étésurmontées dans la prédiction des structures 3D d’ARN.

Dans cette thèse, nous nous intéressons en particulier à ce dernier type demotifs structuraux, apparaissant de manière récurrente dans les structuresd’ARN, et reliant des régions éloignées de la séquence primaire (que nousappellerons alors à longue distance). Nous étudions le contexte structural demotifs d’ARN à longue distance, à deux échelles : en considérant, d’une part,l’ensemble des interactions canoniques et non canoniques apparaissantautour du motif (nous définirons par la suite exactement quelles interactionssont considérées), et d’autre part, la sous-structure 3D de ce même contexte,c’est-à-dire la position des atomes des nucléotides de ce contexte.
Le but de cette thèse est de déterminer dans quelle mesure le contextestructural formé des interactions canoniques et non canoniques d’un motifstructural peut déterminer la structure 3D [41]. Si l’importance de ce contextestructural pour la structure 3D est considérable, cela signifie que le contextestructural peut être un bon critère pour la prédiction de la structure 3D desmotifs étudiés.
Pour répondre à cette question, nous modélisons par des graphes lecontexte structural formé des interactions canoniques et non canoniques. Cecontexte structural sera alors qualifié de topologique pour le différencier de lasous-structure 3D qui sera qualifié de contexte 3D.
Nous recherchons ensuite des similarités entre les contextes topologiquesdes occurrences de motif d’ARN d’un côté, et entre les contextes 3D de cesmêmes occurrences de l’autre côté, pour déterminer si notre modélisationcapture bien les similarités de contexte 3D. Les similarités de contextestopologiques sont calculées dans des sous-graphes communs maximisant lenombre d’arêtes (Maximum Common Edge Subgraph MCES) [90], tandis que lessimilarités de contexte 3D sont calculées à l’aide d’une mesure d’alignementsde structures 3D qu’est la RMSD (Root Mean Square Deviation) [16]. Ces mesurespeuvent alors donner lieu à des classifications d’occurrences de motif d’ARNselon des topologies de contexte similaires ou selon des contextes 3Dsimilaires.
Parmi les motifs que nous étudions, l’un a particulièrement retenu notreintérêt car c’est un motif très répandu dans les structures d’ARN [63] et saprédiction reste impossible par les méthodes actuelles, comme évoquéprécédemment. Il s’agit du motif A-minor. Ce motif n’a fait l’objet que de peu declassifications exhaustives selon des informations structurales [101]. Etantdonné que le contexte 3D contient davantage d’informations que la topologieseule, 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 descaractéristiques structurales communes, qui pourraient apporter desconnaissances nouvelles sur ce motif et sa formation. De plus, noussouhaitons déterminer dans quelle mesure la présence d’une occurrence demotif A-minor peut être prédite, en examinant uniquement des informationssur son contexte topologique et la séquence associée. Pour cela, nous utilisonsles caractéristiques communes de contexte topologique et de séquence,associées à des ensembles d’occurrences de motif A-minor possédant descontextes 3D similaires, pour tenter d’inférer la présence d’un motif A-minor.
Ce document est composé de 5 chapitres. Le premier chapitre posera leproblème de prédiction des motifs structuraux d’ARN à longue distance, aprèsavoir fait une présentation succincte des connaissances actuelles sur lesmolécules d’ARN, et des méthodes de prédiction existantes. Le deuxièmechapitre décrira la modélisation sous forme de graphes que nous utilisonspour représenter le contexte structural de motifs d’ARN, les algorithmespermettant de comparer ces contextes, ainsi que la définition de contexte 3Dque nous considérons. Dans le troisième chapitre, nous étudierons le cas detrois motifs d’ARN à longue distance, dont le motif A-minor, pour tenter derépondre à notre question initiale. Pour savoir s’il existe un lien entre lecontexte structural topologique et le contexte 3D pour ces trois motifs, nouscomparerons ainsi les topologies de contexte et les contextes 3Dprécédemment définis. Nous étudierons davantage cette corrélation pour lemotif A-minor, dans les quatrième et cinquième chapitres. Dans le quatrièmechapitre, nous présenterons plusieurs classifications d’occurrences de motifA-minor selon leur contexte 3D, dans le but d’étudier les similarités et lesdifférences structurales entre occurrences de motif A-minor. Enfin, lecinquième chapitre étudiera la capacité de prédiction de la topologie decontexte et de la séquence pour des occurrences de motif A-minor possédantdes contextes 3D similaires.
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Chapitre 1

L’ARN et la prédiction de structures
et de motifs structuraux

1.1 Introduction

Comme évoqué dans l’introduction, les molécules d’ARN possèdent denombreuses fonctions essentielles à la survie et au fonctionnement d’unecellule. Ces fonctions leur sont conférées par la structure tridimensionnellequ’elles adoptent dans l’espace.Le problème de prédiction de structures d’ARN consiste ainsi à tenter dedéterminer la structure tridimensionnelle qu’adopte une molécule d’ARN àpartir de sa séquence en nucléotides. C’est un problème étudié depuis plus de40 ans, mais de nombreuses difficultés restent encore à surmonter.Dans ce chapitre, nous allons présenter les principales fonctions desmolécules d’ARN dans la cellule dans les sections 1.2 et 1.3. Puis, nousprésenterons la structure chimique d’une molécule d’ARN dans la section 1.4.Dans la section 1.5, nous aborderons les étapes du repliement d’une moléculed’ARN dans l’espace, et les modélisations à l’aide de graphes qui ont étéutilisées pour les représenter. Dans la section 1.6, nous évoquerons lesméthodes non computationnelles permettant de déterminer une structuretridimensionnelle d’ARN. Enfin, dans la section 1.7, nous présenterons lesméthodes actuelles de prédiction des structures secondaires et 3D d’ARN, ainsique les difficultés rencontrées dans ces prédictions.

1.2 La cellule et l’expression de l’information
génétique

La cellule est le plus petit constituant fondamental de tout organismevivant. Une cellule est constituée d’une membrane plasmique entourant un
cytoplasme dans lequel se trouvent les molécules nécessaires aufonctionnement de la cellule. Au cours de l’évolution, les organismes se sontséparés en trois règnes du Vivant. Deux règnes sont constitués d’organismes
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unicellulaires procaryotes (les Bactéries et les Archées), et le troisième estconstitué d’organismes unicellulaires ou multicellulaires eucaryotes, comme lesanimaux et les plantes. Les cellules eucaryotes possèdent des organitesdélimités par des membranes internes, contrairement aux cellulesprocaryotes. En particulier, une cellule eucaryote possède un noyau danslequel se trouve le matériel génétique alors que le matériel génétique d’unecellule procaryote se trouve dans le cytoplasme.D’après la théorie fondamentale de la biologie moléculaire, l’expression del’information génétique dans une cellule se déroule en plusieurs étapes. Unemolécule d’Acide RiboNucléique dit messager (ARNm) est créée à partir d’ungène de l’Acide DésoxyriboNucléique (ADN), par une étape de transcription(Figure 1.1a). Puis cet ARN messager peut subir des modifications et est ensuitepris en charge par le ribosome, qui est un complexe de protéines et d’ARNribosomiques (ARNr), pour permettre la synthèse d’une protéine, au cours dela traduction (Figure 1.1b). La protéine est synthétisée par ajout d’une suited’acides aminés, codés par lecture des triplets de nucléotides de l’ARNm (voirsection 1.4), appelés codons, grâce aux ARN de transfert (ARNt).Les protéines produites peuvent alors assurer une multitude de fonctions,telles que, par exemple, la catalyse de réactions chimiques, le transport d’autresmolécules, ou le maintien de la structure de certains constituants de la cellule.Il a ainsi été longtemps pensé que l’ARN était uniquement un vecteur del’information génétique, intermédiaire entre l’ADN, stockant l’information, etles protéines, exprimant cette information en une fonction. Cependant, lesmolécules d’ARN ont de nombreuses autres fonctions, ce que nous allonsaborder dans les paragraphes suivants.

1.3 Les ARN, des molécules aux multiples
fonctions

Les molécules d’ARN possèdent de nombreuses fonctions essentielles à unorganisme vivant. De nombreux ARN agissent au cours du processus desynthèse des protéines. L’ARNm, en plus d’être vecteur de l’informationgénétique, peut avoir une action sur la régulation de sa traduction [77], enadoptant une structure tridimensionnelle particulière (voir section 1.5). L’ARNmsubit des modifications avant la traduction, ce qu’on appelle épissage del’ARNm. Au cours de cet épissage, des portions de l’ARNm, appelées introns,sont supprimées. Les autres portions, appelées exons, ne sont pas toujourstoutes conservées, ce qui permet d’obtenir plusieurs protéines différentes àpartir d’un même transcrit. Les introns possèdent sans doute d’autresfonctions, non encore élucidées. Ils semblent être par exemple impliqués dansla protection du génome, en empêchant la formation de complexes ADN/ARN,ce qui est délétère pour la cellule [12].D’autres petits ARN non codants ont également été découverts, quireprésentent en réalité la majorité des transcrits à partir de l’ADN. Ces petitesmolécules sont très diverses et très nombreuses. En effet, on compte 4069
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(a) transcription d’une portion d’ADN en ARNm(issue de https ://www.utsouthwestern.edu/labs/bioinformatics-lab/analysis/rna-seq/)

(b) traduction d’un ARNm en protéine(image issue de https ://theory.labster.com/rna-translation-fr/)
Figure 1.1 – Processus de transcription et de traduction

familles distinctes d’ARN dans la base de données RFAM [44, 52] (en décembre2021), qui recense et organise en familles fonctionnelles les molécules d’ARNconnues à ce jour. Par l’étude des génomes et transcriptomes d’organismesvivants, de nouveaux ARN non codants sont régulièrement découverts [51].Parmi ces ARN non codants, certains ont un rôle de régulation de l’expressiongénétique. C’est le cas des ARN interférents [33], qui se fixent par desinteractions Watson-Crick (voir section 1.5) à un ARN messager pour empêcherle ribosome de s’y fixer à son tour, et ainsi inhiber la traduction de cet ARNm.On peut également évoquer l’implication de petits ARN guides dans le systèmeCRISPR/Cas9 [47]. Ce système, présent chez certains procaryotes, est unsystème de protection de la cellule contre l’ADN étranger. Une molécule d’ARNguide se fixe, par l’intermédiaire d’interactions Watson-Crick, sur une portiond’ADN étranger. La nucléase Cas9 reconnaît cet ARN et coupe spécifiquementla molécule d’ADN étranger en des sites particuliers. Ce système a été montré
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comme pouvant être utilisé en édition génétique, dans des approchesthérapeutiques, notamment dans [22], ce qui a révolutionné le domaine de labiologie moléculaire et valu un prix Nobel aux auteurs de ces travaux.On peut également évoquer les riboswitchs [45]. Ce sont de petitesmoléculesse trouvant le plus souvent dans la partie non traduite, en amont d’un ARNm.Un riboswitch comporte deux parties. L’une de ces parties, appelée aptamère,peut lier un ligand, ce qui modifie la structure tridimensionnelle du riboswitchet peut ainsi bloquer ou activer la traduction de l’ARNm.Un grand nombre de molécules d’ARN sont des ribozymes, c’est-à-dire qu’ilsont une activité catalytique. C’est le cas de l’ARN ribosomique, par exemple, quicatalyse la formation des liaisons entre acides aminés pour former lesprotéines[80]. La ribonucléase P est également un ribozyme permettant lamaturation des ARNt pour les rendre fonctionnels.Notons également que l’ARN peut être génome, comme c’est le cas decertains ARN de virus.

1.4 La structure chimique des molécules d’ARN

L’ARN est constitué d’une chaîne linéaire d’éléments, appelés nucléotides.Un nucléotide est constitué de trois ensembles de groupementschimiques : une base azotée, un sucre (le ribose), et un groupementtri-phosphate. Tous les nucléotides contiennent un ribose et un groupementphosphate (souvent appelés squelette ribose-phosphate), mais le type de baseazotée peut différer et donner ainsi plusieurs types de nucléotides différents. Ilexiste 4 types principaux de bases azotées dans l’ARN, et nous neconsidérerons que celles-ci dans cette thèse : l’adénine (A), la guanine (G), lacytosine (C) et l’uracile (U) (Figure 1.2). L’adénine et la guanine sont des purines,et la cytosine et l’uracile des pyrimidines.Dans cette chaîne, souvent dénommée séquence primaire, les nucléotidessont reliés entre eux par des liaisons phosphodiester. Ce sont des liaisonscovalentes fortes, difficiles à briser. Une liaison phosphodiester a lieu entre leribose d’un nucléotide et le groupement phosphate d’un autre nucléotide. Parconvention, la séquence primaire est orientée de son extrémité 5’-phosphate(noté 5’, car le carbone 5’ du ribose est lié au groupement phosphate) à sonextrémité 3’-OH (noté 3’ car le carbone 3’ du ribose est lié à l’atome d’oxygènedu groupement OH du ribose) (Figure 1.2)Une molécule d’ARN peut contenir un nombre très variable de nucléotides,allant de quelques dizaines pour les petits ARN à 2000 ou 3000 nucléotides pourles ARN ribosomiques, et pouvantmême atteindre plusieurs dizaines demilliersde nucléotides pour les ARN de virus [115].Dans le but d’assurer sa fonction, unemolécule d’ARN se replie dans l’espacepour former une structure tridimensionnelle. Nous allons à présent aborder lesinteractions permettant le repliement de l’ARN, ainsi que les modélisations pardes graphes permettant de représenter les différents niveaux de structures del’ARN.
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extrémité5’-phosphate

extrémité3’-OH

liaison phosphodiester

Figure 1.2 – Séquence primaire de 4 nucléotides CGAU (orientée de l’extrémité5’-phosphate à l’extrémité 3’-OH). Les composants de chaque nucléotide sontindiqués.
1.5 Les structures d’ARN et leurs représentations

Synthétisée sous la forme d’une chaîne linéaire de nucléotides, unemolécule d’ARN se replie sur elle-même pour se stabiliser. Des appariementsentre nucléotides se forment ainsi, par l’intermédiaire de liaisons hydrogène, leplus souvent entre deux bases azotées. Ces liaisons hydrogène apparaissententre un atome d’hydrogène d’un nucléotide et un atome d’oxygène ou unatome d’azote d’un autre nucléotide, car ce sont des atomes électronégatifs.Ces liaisons sont des liaisons dipôle-dipôle, de plus faible énergie que lesinteractions phosphodiester covalentes. Un même nucléotide peut former cetype d’interactions avec plusieurs autres nucléotides, et presque toutes lespaires de types de nucléotides (A,C,G,U) peuvent interagir. Les interactions lesplus stabilisantes sont appelées canoniques [62], tandis que les autres sontappelées non canoniques. D’autres types interactions apparaissent égalementcomme les interactions électrostatiques d’empilements entre paires de bases(stacking).Les interactions canoniques et non canoniques ont été caractérisées etclassifiées comme nous allons l’aborder dans le paragraphe suivant.

1.5.1 Les interactions canoniques et non canoniques

Toutes les interactions formées de liaisons hydrogène entre paires denucléotides ont été décomposées en familles, dans la nomenclature deLeontis–Westhof [62].
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Chaque nucléotide possède trois côtés pouvant interagir avec un autrenucléotide : le côté Watson-Crick, le côté Hoogsteen et le côté Sugar (voir Figure1.3). L’interaction entre deux nucléotides peut se faire selon deux orientations,en fonction de l’orientation de la liaison entre la base azotée et le ribose pourchaque nucléotide, par rapport aux liaisons hydrogène. L’orientation est cis sila liaison ribose-base azotée est dans le même sens pour les deux nucléotidespar rapport aux liaisons hydrogène, et sinon l’orientation est trans.La nomenclature Leontis-Westhof [62] définit ainsi 12 familles, en fonctiondu côté de chaque nucléotide impliqué dans l’interaction, et en fonction del’orientation cis ou trans de l’interaction. A chaque famille est associé unsymbole, comme décrit dans la Table 1.1.Les interactions canoniques font partie de l’une de ces familles : la famille
cis Watson-Crick/ Watson-Crick, car le côté Watson-Crick de chaque nucléotideest impliqué dans l’interaction, selon l’orientation cis. Elles apparaissent entredes paires de nucléotides de types particuliers : trois liaisons hydrogènepeuvent apparaître entre la base azotée d’un nucléotide à cytosine (C) et labase azotée d’un nucléotide à guanine (G), et deux liaisons hydrogène peuventse former entre la base azotée d’un nucléotide à adénine (A) et la base azotéed’un nucléotide à uracile (U) (Figure 1.4). Moins classiquement maisfréquemment, deux liaisons hydrogène peuvent également se former entre unG et un U. Ce type de liaisons est appelé liaison "Wobble", et sera considérécomme canonique dans cette thèse.A l’instar de la double hélice d’ADN, ces interactions canoniques induisentla formation de double hélice dans l’ARN, constituées d’une suite de paires denucléotides empilées les unes sur les autres (voir Figure 1.4). La contributionénergétique de ces empilements a été étudiée et caractérisée dans desmodèlesthermodynamiques [36, 114].Toutes les autres interactions impliquant des liaisons hydrogène sontappelées non canoniques. Il n’existe pas de modèle thermodynamiquepermettant de les décrire.

Orientation Côtés de l’interaction Symbole
Cis Watson–Crick / Watson–Crick (cWW) -●-
Trans Watson–Crick / Watson–Crick (tWW) -○-
Cis Watson–Crick / Hoogsteen (cWH) ●-■
Trans Watson–Crick / Hoogsteen (tWH) ○-□
Cis Watson–Crick / Sugar Edge (cWS) ●-▶
Trans Watson–Crick / Sugar Edge (tWS) ○-▷
Cis Hoogsteen / Hoogsteen (cHH) -■-
Trans Hoogsteen / Hoogsteen (tHH) -□-
Cis Hoogsteen / Sugar Edge (cHS) ■-▶
Trans Hoogsteen / Sugar Edge (tHS) □-▷
Cis Sugar Edge / Sugar Edge (cSS) -▶-
Trans Sugar Edge / Sugar Edge (tSS) -▷-

Table 1.1 – Description et symboles de la nomenclature Leontis–Westhof [62]
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Figure 1.3 – Les trois côtés d’un nucléotide (à gauche), avec en haut une purine,et en bas une pyrimidine, et les deux orientations possibles d’une interaction (àdroite). Figure issue de [62]
1.5.2 Le repliement hiérarchique de l’ARN

Les molécules d’ARN ont tendance à se replier de manière à devenir lesplus stables possibles en énergie. Les interactions qui se forment permettentainsi de stabiliser la molécule et casser ces interactions nécessite ensuite uneénergie importante. Cependant, le repliement adopté par une moléculedonnée n’est pas unique. Plusieurs conformations différentes peuvent mêmecoexister [111]. Ce repliement peut dépendre de nombreux facteurs, tels quel’environnement dans lequel se trouve la molécule [112], et les interactions avecd’autres constituants de la cellule.Le repliement d’une molécule d’ARN est depuis longtemps considérécomme hiérarchique [112]. Des interactions canoniques semblent apparaître enpremier, formant des empilements solides de paires de nucléotides. Cetensemble d’interactions est généralement appelé structure secondaire. Puisd’autres interactions apparaissent : notamment des interactions canoniquesformant des pseudonœuds dans la structure secondaire, et des interactionsnon canoniques, de plus faible énergie. L’ensemble des interactionscanoniques et non canoniques forme une structure secondaire parfoisqualifiée d’enrichie. Finalement, l’ensemble de toutes les interactions forméesinduit la structure tertiaire ou tridimensionnelle de la molécule, qui est sastructure native et lui confère une fonction donnée. La Protein Data Bank
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Figure 1.4 – Interactions canoniques formées des bases azotées C-G, A-U et G-U (à gauche, image issue de [116], minor et major groove indiquent le petit et legrand sillon de l’hélice formée) et formation d’une hélice dans une séquenceprimaire (à droite, image issue de https ://microbenotes.com/rna-properties-structure-types-and-functions/).

(PDB [8]) est une base de données très fournie, stockant notamment lesstructures 3D d’ARN et de protéines obtenues expérimentalement (voir section1.6). La plupart des études faites sur les structures d’ARN utilisent cette base.Ces différents niveaux de structures ont alors été modélisés par desgraphes, dans le but d’étudier et d’utiliser ces niveaux intermédiaires pourtenter de prédire la structure native. Dans la suite de cette thèse, nousappellerons topologie un graphe permettant de représenter un ensembled’interactions au sein d’une structure d’ARN.Nous allons à présent décrire plus en détails ces différents niveaux destructures, et aborder les modélisations les plus classiquement utilisées.

1.5.3 Les différents niveaux représentant la topologie d’une
structure d’ARN

La structure secondaire sans pseudonœud

Une structure secondaire est ainsi composée du sous-ensemble le plusgrand possible, de toutes les interactions canoniques de la molécule, qui neforment pas de croisement lorsque la structure est dessinée sur un demi-plansupérieur, avec les nucléotides de la séquence alignés de l’extrémité 5’ àl’extrémité 3’ (séquence arc-annotée, voir Figure 1.5b pour un exemple). Onpeut également dessiner cette structure comme un graphe planaire extérieur
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et non orienté dans lequel les sommets correspondent aux nucléotides et lesarêtes aux interactions covalentes et canoniques (voir Figure 1.5a pour unexemple). De nombreuses autres représentations équivalentes, que nous nedétaillerons pas ici, existent également (expression bien parenthésée, graphede corde, etc).Les interactions canoniques d’une structure secondaire forment desempilements de paires de nucléotides appelés hélices, et les nucléotides nonappariés forment des boucles [4, 107].Il existe différents types de boucles en fonction du nombre d’hélices voisines(voir Figure 1.5) :
• une boucle terminale est une suite de nucléotides non appariés, fermée parune seule paire de bases. Une boucle terminale est donc adjacente à uneseule hélice.
• une boucle interne est constituée de deux suites de nucléotides nonappariés fermées par une paire de bases à chaque extrémité, connectantainsi deux hélices.
• un renflement (bulge en anglais) est une boucle interne particulière, danslaquelle une seule suite de nucléotides non appariés est fermée par deuxpaires de bases à chaque extrémité, et connecte deux hélices
• une multiboucle ou jonction est un ensemble de nucléotides non appariésqui connecte trois hélices ou plus.
Chaque boucle et chaque hélice d’une structure secondaire sont appelées

élément de structure secondaire (SSE).La propriété de non-croisement d’une structure secondaire rend possiblede la représenter par un arbre. C’est ce qui a permis d’utiliser des algorithmesde programmation dynamique pour prédire ces structures [81, 129, 68], commenous le verrons plus en détail par la suite. De plus, la représentationarborescente des structures secondaires est utilisée pour comparer et alignerdes structures secondaires d’ARN dans le but d’en déduire des classesfonctionnelles, et dans un but de prédiction également [59, 102, 46].Bien que l’échelle du nucléotide soit souvent utilisée dans les méthodes deprédiction utilisant la programmation dynamique [81, 68], l’échelle d’unélément de structure secondaire est également considérée. Dans ce cas, unarbre représentant une structure secondaire possède des sommetscorrespondant aux boucles (terminales, internes, renflements, multiboucles) etune arête est présente entre deux sommets si les deux boucles sontconnectées dans la structure secondaire par une hélice d’au moins une pairede bases [59]. Cela permet de s’affranchir des différences dans la taille des SSEou dans les types de nucléotides impliqués. En effet, ces variations importentmoins pour comparer des molécules d’une même classe fonctionnelle que lesvariations entre arrangements globaux de SSE [43]. D’autres modélisationsutilisent de même des arbres dans lesquels les sommets représentent deséléments de structure secondaire pondérés par leur taille [35, 105].
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boucle
terminale

boucle
terminalerenflement

boucle
interne

multiboucle

(a) graphe planaire extérieur

(b) séquence arc-annotée
Figure 1.5 – Deux représentations d’une structure secondaire fictive, obtenuesavec le logiciel VARNA [25]. En (a) sont indiqués les différents types de SSEdans un graphe planaire, et en (b) est présentée la séquence arc-annotée. C’estune structure secondaire sans pseudonœud puisqu’il n’y a pas de croisementd’arêtes dans cette deuxième représentation.
La structure secondaire enrichie

Nous appellerons structure secondaire enrichie, une structure secondairecomme décrite précédemment, à qui sont ajoutées les autres interactionscanoniques et non canoniques apparaissant dans la structure.Ces interactions sont souvent organisées en ensembles d’interactionscomme nous allons le décrire dans les deux paragraphes suivants.

Les pseudonœuds

Les nucléotides d’une boucle (interne ou terminale) de structure secondairepeuvent former des appariements canoniques avec des nucléotides d’une autreportion d’ARN (de la même molécule ou d’une autre molécule). On appelle cesensembles d’interactions des pseudonœuds. Ces pseudonœuds possèdent des
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(a) pseudonœud de type H, entre une boucleterminale et une autre boucle, située en dehors del’hélice qui la délimite

(b) pseudonœud de type kissing-hairpin, entre deuxboucles terminales
Figure 1.6 – Exemples de deux types de pseudonœud, sous forme planaire (1) etpar la séquence arc-annotée (2).
rôles importants dans le repliement et la fonction de lamolécule [77]. Ils sont parexemple impliqués dans le décalage du cadre de lecture dans la traduction[42].Les pseudonœuds sont le résultat d’au moins un croisement entre deuxhélices, que l’on peut notamment observer, dans la représentation deséquence arc-annotée, par un croisement d’arêtes (voir Figure 1.6).Une structure secondaire avec pseudonœud ne peut être représentée parun arbre. D’autres modélisations ont alors été définies, comme par exemple, le
graphe dual [37, 85] dans lequel les sommets correspondent aux hélices de lastructure secondaire et une arête est présente entre deux sommets si les deuxhélices sont adjacentes à une même boucle.

Les interactions non canoniques organisées en motifs structuraux

Il a longtemps été pensé que les interactions canoniques de la structuresecondaire avec ou sans pseudœud étaient les plus importantes pour lerepliement de la molécule [112], et que les considérer suffisait à caractériser etprédire ce repliement. Cependant, depuis une vingtaine d’années, le rôle desautres interactions, en particulier non canoniques, se révèle de plus en plusprimordial dans le repliement correct de la molécule, ainsi que dans safonction [83]. C’est la raison pour laquelle ces interactions sont de plus en plusétudiées et considérées dans les modèles.Les interactions non canoniques sont souvent organisées en ensemblesd’interactions qui apparaissent conjointement de manière récurrente dans lesstructures d’ARN, parfois également avec des interactions canoniques. On lesappelle alorsmotifs structuraux oumodules.Ici, nous appellerons motifs locaux les ensembles d’interactions non
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canoniques apparaissant au sein d’un élément de structure secondaire, et
motifs à longue distance les ensembles d’interactions non canoniquesapparaissant entre plusieurs éléments de structure secondaire distincts. Leterme motif fait souvent davantage référence à une séquence plutôt qu’à unestructure récurrente, c’est pourquoi nous ajoutons les suffixes "locaux" ou "àlongue distance" pour éviter la confusion.Certains de ces motifs structuraux ont d’abord été observés et étudiés, parl’expertise humaine [6, 56, 75]. Ils ont été caractérisés par des similaritésstructurales et/ou des séquences consensus.On distingue ainsi les motifs locaux des motifs à longue distance :

• les motifs locaux apparaissent au sein d’une boucle de structuresecondaire. Ces motifs sont souvent caractérisés par une signature deséquence, un ensemble d’interactions non canoniques et une géométrieparticulière. Parmi ces motifs, on peut évoquer par exemple :
- les motifs se trouvant au sein de boucles terminales, comme parexemple les T-loop, ou les boucles GNRA à 4 nucléotides [63], dont lenom vient de leur séquence consensus (G, A ou C ou G ou U (N), Gou A (R pour purine) et A) (voir exemples en Figure 1.7)
- les motifs se trouvant au sein de boucles internes, comme parexemple les kink-turns [56], provoquant l’apparition de coudes dansles structures 3D, ou bien les sarcin-ricin loop ou les C-loops (voirexemples en Figure 1.7)
– les motifs se trouvant au sein d’unemultiboucle (ou jonction), commepar exemple les k-junctions [118], basées sur l’architecture d’un kink-turn.

• les motifs à longue distance relient plusieurs éléments de structuresecondaire plus ou moins éloignés sur la séquence primaire. C’est le casdu motif A-minor [66], sur lequel porte une partie de cette thèse. Unmotif A-minor de type I/II est un assemblage de deux nucléotidesconsécutifs (souvent des A) interagissant avec deux paires canoniquesconsécutives, par le petit sillon de l’hélice (minor groove). C’est cetteparticularité qui lui a donné son nom.
Il existe en réalité 4 versions d’interactions de type A-minor, en fonctionde la position des nucléotides les uns par rapport aux autres, mais seulesdeux de ces versions forment le motif A-minor (type I/II) auquel nousallons nous intéresser (Figure 1.8). Il s’agit donc de l’assemblage desinteractions de type I et des interactions de type II. Le type I est forméd’un nucléotide x relié aux deux extrémités d’une paire de basescanonique ; ce nucléotide est relié à l’une extrémité par une interactionde type cis-Sugar-Sugar (cSS), et à l’autre extrémité par une interaction detype trans-Sugar-Sugar (tSS). Le type II est formé uniquement d’unnucléotide y relié, par une interaction cSS, à un autre nucléotide,lui-même impliqué dans une paire de bases canonique. Il est à noter que
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les deux nucléotides consécutifs x et y (numérotés 5 et 6 sur la Figure1.8Ac) sont souvent des nucléotides à adénine, mais il existe desvariantes. Les occurrences de motifs A-minor que l’on considérera danscette thèse ne possèdent pas tous des nucléotides à adénine en cespositions.

(a) GNRA (b) T-loop

(c) Kink-turn (d) C-loop
Figure 1.7 – Exemples demotifs locaux, avec leurs séquences et leurs interactionsnon canoniques. Les motifs GNRA et T-loop présentés sont trouvés dans lesmolécules indiquées, et les motifs kink-turn et C-loop sont des motifs typiquestrouvés dans plusieurs molécules. Les images sont issues de [63] pour GNRA etT-loop et de [65] pour kink-turn et C-loop. Pour les GNRA et T-loop, les flèchesrouges indiquent l’orientation de la séquence primaire de l’extrémité 5’ versl’extrémité 3’. Les interactions encadrées pour lesmotifs kink-turn et C-loop sontles interactions principales.

Des méthodes automatiques ont été développées pour détecter des motifsstructuraux connus dans les structures d’ARN et pour en découvrir de nouveaux,en utilisant différentes informations.

33



(a) type I

(b) type II

(c) type I/II

A. B.

Figure 1.8 – Interactions du motif A-minor de type I/II (en A., images issues de[92]) et exemple de structure tridimensionnelle d’un motif A-minor de type I/II(en B), orientée dans le même sens que les interactions en Ac. En A, les numéros1,2,3,4,5,6 désignent des nucléotides dont l’identité peut varier entre A,C,G et U.

De nombreuses méthodes ont cherché à détecter et identifier les motifslocaux récurrents apparaissant au sein de boucles de structure secondaire.Pour cela, différentes caractéristiques sont utilisées :
• Certaines méthodes utilisent uniquement les informations de séquenceet de topologie, c’est-à-dire la position et le type des paires de basescanoniques ou non canoniques, en les représentant par des graphes. Parexemple, Pasquali et al. [85] modélisent des structures secondaires avecpseudonœud par des graphes duaux et recherchent des isomorphismesde graphes pour détecter des motifs de pseudoneuds. Djelloul etDenise[31] (RNA3DMotifs) utilisent une représentation classique degraphe non orienté pour modéliser un élément de structure secondaireet les interactions non canoniques qu’il contient : un sommet correspondà un nucléotide et est étiqueté par son type (A,C,G,U), et une arêtecorrespond à une interaction covalente, canonique ou non canonique.Les auteurs recherchent alors les plus grands sous-graphes communsentre les éléments de structure secondaire ainsi représentés, pourdétecter des motifs locaux récurrents, en prenant en compteuniquement les familles d’interactions non canoniques. Djelloul et Deniserecherchent des isomorphismes exacts. Un peu plus tard, Zhong et al. [17](RNAMotifScan) ont de même établi une méthode permettant derechercher des occurrences de sous-structures dans une structure, parune approche d’alignement de structures. Pour être alignées, deuxinteractions non canoniques doivent être de même famille et les pairesde bases doivent être isostériques [61]. Des paires de bases isostériquesoccupent exactement le même volume, et peuvent donc être substituéesl’une à l’autre sans perturber la structure 3D.
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• D’autres méthodes recherchent des motifs locaux récurrents caractériséspar une forme 3D commune (distances et valeurs d’angles particuliersentre atomes des nucléotides, ou positions des atomes dans l’espace).Par exemple, la base de données RNA 3D Motif Atlas [87] contient tousles motifs de boucles terminales et de boucles internes, groupés pargéométrie similaire. Pour cela, les auteurs extraient toutes les bouclesdes structures de la PDB, alignent ces boucles 3D avec le programmeFR3D [98], calculent des valeurs de géométrie et classifient les boucles enutilisant une recherche de clique maximum. Une autre base de données,RNA Bricks [23], classifie les éléments de structure secondaire possédantdes structures 3D similaires en conservant les structures dans leurenvironnement avec d’autres constituants. De la même façon,RNAMotifContrast [48] classifie les boucles selon leurs similarités destructures 3D, en les comparant selon la RMSD [16] (RMSD introduite enintroduction, page 17).
Ces méthodes ont ainsi permis de cataloguer toutes les occurrences desmotifs déjà connus (GNRA, C-loop, kink-turn, etc), et d’en détecterautomatiquement de nouveaux. Certaines d’entre elles étant régulièrementmises à jour (RNA 3D Motif Atlas, RNA Bricks 2), elles permettent de répertorierles motifs trouvés dans les structures 3D nouvellement obtenues.
Cependant, ces méthodes ne recherchent pas desmotifs apparaissant entredifférents éléments de structure secondaire, comme par exemple le motif A-minor. C’est en effet un problème plus complexe à résoudre du point de vuealgorithmique, puisqu’il faut pouvoir considérer des ensembles d’interactionsreliant des nucléotides éloignés sur la séquence primaire.
Récemment (en 2018), des études se sont intéressées à ce problème dedétection de motifs à longue distance. La principale méthode permettant dedétecter des motifs à longue distance, à ma connaissance, est celle utiliséedans la base de données CaRNAval [92] (ayant également une version de2021[106]). Y sont regroupés tous les réseaux d’interactions récurrents (RIN),c’est-à-dire les ensembles d’interactions canoniques et non canoniquesconnectant au moins deux SSE, et pouvant être trouvés en au moins deuxoccurrences exactes dans les structures d’ARN. Les auteurs utilisent unereprésentation de graphes d’interactions, puis recherchent le sous-graphecommun maximum à deux graphes d’interactions.
Nous avons ainsi présenté un éventail des modélisations utilisées pourreprésenter et analyser les différents niveaux de structures secondaires desmolécules d’ARN. Nous allons à présent évoquer différentes méthodes noncomputationnelles permettant de déterminer les structures tridimensionnellesd’ARN, avant de nous intéresser aux méthodes computationnelles tentant deprédire les structures secondaires et tridimensionnelles d’ARN.
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1.6 Lesméthodes de détermination des structures
tridimensionnelles d’ARN

Des méthodes exploitant les propriétés physico-chimiques des moléculesbiologiques permettent de déterminer la position de chaque atomeconstituant la structure tridimensionnelle (ou tertiaire) d’une molécule d’ARN.
Parmi ces méthodes, celle qui reste la plus utilisée est la cristallographie auxrayons X [39]. Un cristal est obtenu à partir d’un système biologique constituéde molécules d’ARN au sein de leur environnement. La formation d’un cristaldépend des conditions physico-chimiques du milieu (pH, quantité d’ions, etc).Cette étape peut être longue à réaliser. Puis, le cristal est soumis à un faisceau derayons X, qui va alors diffracter ces rayons. La figure de diffraction obtenue peutalors permettre de déterminer la position des atomes du cristal. Cette méthodepeut donner des résultats très précis, mais elle est coûteuse en temps et enmatériel, et ne garantit pas que la molécule se trouve exactement sous cetteforme dans la cellule lorsqu’elle est en solution et non cristallisée.
La Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) est parfois égalementutilisée[9]. Elle exploite les propriétés magnétiques des atomes des moléculesbiologiques. Les molécules en solution sont soumises à des champsmagnétiques importants, ce qui donne un spectre RMN, à partir duquelpeuvent être déduites les contraintes géométriques des atomes, et ainsi leurposition dans l’espace. Notons que la RMN est surtout utilisée pour de petitesmolécules (quelques centaines d’atomes).
La cryo-microscopie électronique (cryoEM), utilisée depuis peu pourdéterminer les structures 3D de protéines à l’échelle atomique, sembleprometteuse pour les structures d’ARN [70]. Dans cette technique, lesmolécules sont illuminées par un faisceau d’électrons et peuvent êtreobservées au microscope électronique, après cryofixation, c’est-à-dire aprèsque les molécules sont figées par congélation.
A partir de ces structures tridimensionnelles dont le nombre augmenteconstamment, il est possible de déterminer les interactions canoniques et noncanoniques constituant la structure, par des méthodes comme FR3D [98] ouDSSR [69]. La méthode FR3D est à la fois une méthode d’annotationd’interactions et de recherche de motifs dans les structures tertiaires d’ARN.Les interactions canoniques et non canoniques ainsi que les empilements sontcalculés, à partir de la géométrie des atomes des nucléotides dans la structure3D. La méthode DSSR détecte les empilements de paires de bases etdétermine la famille d’interactions.
Cependant, comme évoqué précédemment, ces méthodes dedétermination des structures 3D d’ARN peuvent être difficiles à réaliser, et sontlongues et coûteuses. Ainsi, de nombreuses études ont cherché desalternatives, en essayant de prédire les interactions constituant les structurestridimensionnelles à partir de la séquence, ou de la structure secondaire.
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1.7 La prédiction des structures d’ARN
La prédiction des structures d’ARN consiste à tenter de déterminer lesinteractions apparaissant au sein des structures, à partir des informations deséquence, et parfois d’informations supplémentaires, comme la structuresecondaire, pour en déduire la forme globale en 3D et parfois la position desatomes correspondante.Nous allons décrire dans cette section 1.7, les principales familles deméthodes existant actuellement pour prédire les structures secondaires ettertiaires d’ARN.

1.7.1 La prédiction des structures secondaires avec ou sans
pseudonœud

La structure secondaire sans pseudonœud, de par ses propriétés analoguesà celles d’un arbre, s’est révélée être une étape de modélisation très utile, carelle permet l’utilisation d’approches algorithmiques sur les arbres, et fournit desinformations essentielles sur la structure locale de base des molécules d’ARN.La structure secondaire la plus probablement observée à l’équilibrethermodynamique est la structure secondaire la plus stable en énergielibre[112]. Ainsi, l’une des approches de résolution du problème de prédictionde la structure secondaire vise à rechercher la structure secondaire d’énergielibre minimum (minimum free energy, MFE).Les premières méthodes étudiées historiquement [81, 129] utilisent alors laprogrammation dynamique pour résoudre ce problème, partant du principeque la structure la plus stable en énergie est constituée des sous-structures lesplus stables en énergie.Différents modèles d’énergie ont alors été étudiés pour représenter aumieux l’énergie associée au repliement d’une structure secondaire. Comme lespaires de nucléotides stabilisent la molécule, dans le premier algorithmehistorique de Nussinov et Jacobson [81] était maximisé le nombre de paires debases. Des modèles d’énergie de plus en plus précis ont ensuite été utilisés,comme le modèle du plus proche voisin, utilisé dans l’algorithme de Zuker etStiegler [129, 128], très populaire pour la prédiction de la structure secondaired’énergie libre minimum. Ce modèle calcule la somme des contributionsénergétiques de chaque empilement de paires de bases et de chaque boucle,plutôt que celui des paires de bases prises individuellement. Des paramètresexpérimentaux avaient été auparavant calculés pour chacun de ces éléments,et de nouveaux paramètres seront calculés par la suite [114]. Ces algorithmespermettent d’obtenir une structure secondaire minimisant l’énergie libre avecune complexité en temps dans O(n3), avec n le nombre de nucléotidescomposant la séquence primaire en entrée.Des méthodes se basant sur le même principe de programmationdynamique permettent la prédiction de certains pseudonœuds (voir parexemple [93, 91]). Ces algorithmes ont une complexité en temps plus élevéepour prendre en compte les cas d’appariements formant des pseudonœuds.
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Notons que le problème de prédiction des pseudonœuds de tout type a étédémontré comme étant NP-complet [3].De plus, le repliement d’une molécule d’ARN est aujourd’hui considérécomme un phénomène stochastique, ce qui signifie que la molécule se replieen un ensemble de structures, chacune ayant une probabilité d’apparitionparticulière. Des modèles probabilistes ont ainsi été développés pourreprésenter ce phénomène, se basant sur l’équilibre de Boltzmann. Lespremières méthodes permettaient alors de calculer une structure centroïdeentre toutes les structures probables [29]. L’un des logiciels les plus utilisésaujourd’hui, RNAfold [68], calcule une fonction de partition, avec l’algorithmede McCaskill [74], pour calculer les probabilités d’appariements des nucléotidesde la séquence, et ainsi trouver la structure maximisant la précision attendue(MEA). Cette méthode a une complexité asymptotique en O(n3), avec n lenombre de nucléotides de la séquence. Plus récemment, des méthodesutilisant des réseaux de neurones ont également été testées [99, 94].Les molécules d’ARN peuvent également se replier selon différentesstructures secondaires en fonction de leur environnement, constitué d’autresacteurs tels que les protéines et d’autres ARN avec qui elles peuvent interagir.C’est la raison pour laquelle des structures secondaires sous-optimales enénergie ont été également recherchées, par des méthodes de programmationdynamique [127, 121], et par des méthodes stochastiques [30, 68].Des approches comparatives ont également permis des prédictions destructures secondaires d’ARN de bonne qualité, se basant sur le fait que desmolécules d’ARN ayant une fonction commune partagent aussi une structurecommune. Ces molécules homologues, c’est-à-dire dérivées d’un ancêtrecommun, ont conservé une structure commune au cours de l’évolution.Certaines méthodes [72, 113] visent alors à effectuer un repliement et unalignement simultanés d’une famille de séquences homologues, selonl’algorithme de Sankoff [95], pour en déduire une structure secondaireconsensus. Cependant, ces méthodes nécessitent que des informationsd’homologie soient disponibles, ce qui n’est pas toujours le cas.D’autres méthodes enfin utilisent la programmation linéaire en nombresentiers pour représenter et résoudre le problème de structure secondaired’énergie libre minimum [100, 60].Les résultats de ces différentes méthodes peuvent alors être utilisés enentrée des méthodes de prédiction de structures tridimensionnelles.

1.7.2 La prédiction des structures tridimensionnelles d’ARN
La prédiction d’une structure tertiaire d’ARN a fait l’objet de nombreusesétudes, pouvant être décomposées en plusieurs catégories :
• les méthodes utilisant la dynamique moléculaire. Dans ce cas, on chercheà simuler l’évolution temporelle d’un système moléculaire. Ces méthodesprennent en entrée la séquence primaire, une structure secondaireparfois (NAST [50]) et également des contraintes supplémentaires. Des
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structures candidates sont ensuite produites par simulation de MonteCarlo (SimRNA [11]) ou de dynamique moléculaire (YUP [109]), etdiscriminées à l’aide d’une fonction d’énergie (souvent champ de force ouinverse de Boltzmann). Puis, la structure de plus faible énergie, ou lecentroïde parmi les structures de plus faible énergie, est choisi. Certainesméthodes prennent en entrée une représentation atomique tandis qued’autres considèrent une représentation à gros grain, où plusieursatomes représentent un nucléotide (iFoldRNA [103], HiRE-RNA [84]). Cesméthodes, longues à l’exécution, permettent d’obtenir des structurestridimensionnelles de bonne résolution, mais ne sont applicables quepour des molécules de quelques nucléotides, ou de quelques dizaines denucléotides tout au plus.
• les méthodes utilisant une représentation à gros grain pour tenter deprédire la structure tridimensionnelle dans sa globalité, souvent à partird’une structure secondaire connue. Par exemple, RNAJAG/RAGTOP [55]représente les multiboucles par des graphes à gros grain, calcule ensuitedes potentiels statistiques à partir de mesures de torsion notamment, etpeut ainsi prédire le positionnement des multiboucles en 3D par unalgorithme de recuit simulé. La méthode ERNWIN [54] représente leshélices comme des cylindres, et calcule des potentiels basés sur lesforces physiques et sur des structures déjà connues, pour déterminer lastructure la plus probable par la méthode probabiliste de Monte-Carlo.
D’autres méthodes, comme GARN [14, 13] utilisent des algorithmes dethéorie des jeux. Dans la méthode GARN, la modélisation se fait par ungraphe dans lequel un sommet correspond à une hélice de 5 paires debases ou moins, ou bien à une boucle. Les multiboucles sont quant àelles représentées par deux sommets. Les arêtes du graphe relient deséléments adjacents dans la structure secondaire. Les sommets du graphesont alors des joueurs qui peuvent se déplacer sur une grille 3Dtriangulaire, en fonction de stratégies définies par des algorithmes deminimisation de regret.
Ces méthodes ne permettent cependant que d’obtenir des formes 3D peuprécises.

• les méthodes utilisant des fragments d’ARN ou des motifs structurauxconnus pour guider la prédiction. Ces méthodes pourront par exempleutiliser les motifs stockés dans les bases de données évoquées plus haut.Nous allons brièvement présenter quelques-unes de ces méthodes :
– La méthode FARNA [26] utilise des fragments de chaîne de 1 à 3nucléotides issus de la structure IFFK (dans la PDB). Elle modélise unnucléotide par une sphère située au centre de la base azotée, et parune méthode de Monte-Carlo, essaie de reconstituer la structure 3Dà partir de ces fragments en prenant en compte les torsions,collisions et potentiels d’appariement.
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– La méthode MC-Sym/MC-fold [83] cherche également à assemblerdes fragments pour obtenir la structure 3D globale. La méthodeMC-Sym prédit la structure secondaire à partir de la séquence puisla méthode MC-fold recherche, par une méthode de Monte-Carloégalement, l’assemblage de fragments ayant la plus faiblecontribution énergétique. Cette méthode peut également êtrecouplée avec RNA-MoIP [124], utilisant la programmation ennombres entiers, pour améliorer une structure secondaire préditeen y insérant des motifs structuraux incluant des interactions noncanoniques (ceux de RNA3DMotifs [31]), à partir de similarités deséquence.
– la méthode JAR3D [126] calcule les distributions de probabilités desséquences des motifs de boucle de RNA 3D Motif Atlas pourdéterminer à partir d’une séquence, quel type de motifs de bouclesera le plus probable.
– de manière plus étendue, les méthodes RMDetect [24], puisBayesPairing [96] calculent un réseau Bayésien à partir d’un motiflocal quelconque. Ce réseau est un graphe orienté dans lequel lessommets correspondent aux nucléotides et chaque arc à uneinteraction entre deux nucléotides (canoniques, non canoniques ouempilement), et chaque sommet est associé à une table deprobabilité, dont les valeurs pour chaque type de nucléotides(A,C,G,U) sont apprises à partir de séquences formant le motifstructural local en question. A partir de ces réseaux Bayésiens etd’une séquence d’ARN en entrée, ces deux méthodes identifient dessous-séquences candidates dans la séquence pouvant se replierselon les motifs structuraux étudiés. Une nouvelle version deBayesPairing [97] améliore la complexité algorithmique de laméthode initiale en utilisant une décomposition arborescente duréseau Bayésien.
– Parmi ces méthodes, on peut également nommer RNAComposer [88], qui prend en entrée une séquence et une structuresecondaire, découpe la structure secondaire en fragments deboucles et d’hélices, et recherche ces fragments dans une base dedonnées pour les assembler en 3D. Cette méthode s’inspire desméthodes de traduction automatique en linguistique. La méthodeVFold-3D [19], quant à elle, utilise des modèles complexes d’énergiepour prédire une structure secondaire à partir d’une séquence, puispour construire des fragments 3D à partir de cette structuresecondaire avant de les assembler. Enfin, la méthode 3dRNA [119]prend en entrée une structure secondaire et la découpe égalementen éléments de structure secondaire (boucles et hélices). Lastructure secondaire est ensuite représentée par un arbre danslequel un noeud correspond à un élément de structure secondaire.Chaque noeud est associé à une structure 3D possible recherchéedans les bases de données existantes, puis un parcours de l’arbre
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est effectué pour assembler les éléments.
Ces trois ensembles de méthodes tentent ainsi de résoudre le problème deprédiction des structures 3D d’ARN de différentes manières. Certaines de cesméthodes permettent de prédire la position précise des atomes dans l’espacepour de très petites molécules, et d’autres permettent de prédire une forme3D très générale et très imprécise pour de plus grosses molécules. D’autresencore permettent de prédire certaines interactions non canoniquesorganisées en motifs structuraux locaux. Par contre, les interactions noncanoniques à longue distance sur la séquence primaire restent difficiles àprédire, et pour les molécules possédant un grand nombre de nucléotides,comme les ARN ribosomiques par exemple, les structures 3D ne sont pasprédictibles.

1.7.3 La prédiction du motif A-minor
Le motif A-minor en particulier, reste difficile à prédire par les méthodesévoquées précédemment. Cela est dû au fait qu’il implique des interactionsnon canoniques, qu’il relie souvent des nucléotides éloignés sur la séquenceprimaire et qu’il possède peu d’information de séquence. Une étude de2021[101] a étudié la classification et la prédiction de ce motif en particulier, enprenant en entrée des informations sur les éléments de structure secondaireconstituant le motif et des informations de séquence. Cette méthode deprédiction se base sur une méthode de machine learning, l’algorithme deRandomForest [67]. Par cette méthode, les auteurs parviennent à prédirecertains motifs A-minor particuliers, apparaissant entre des SSE qui sontproches sur la séquence, et apparaissant conjointement avec un pseudoœeud.Les autres motifs A-minor restent imprédictibles avec leur méthode.L’une des questions pouvant se poser vis-à-vis des motifs longue distance,et en particulier du motif A-minor, concerne la hiérarchie de leur formation.Les motifs à longue distance peuvent se former de manière opportuniste, carle repliement global de la molécule a rapproché dans l’espace les SSEconsidérés : le motif se forme alors pour stabiliser la molécule. Ou , aucontraire, les motifs à longue distance se forment en premier, et cela contraintle repliement de la structure dans sa globalité. On peut supposer que les deuxcas se produisent. La formation opportuniste de certaines occurrences demotifs pourrait expliquer la difficulté rencontrée pour les prédire.

1.8 Conclusion
Les structures d’ARN ont fait l’objet de nombreuses modélisations et études,qui ont permis des avancées dans leur prédiction.Depuis plus de 40 ans, de nombreux travaux se sont intéressés auproblème de prédiction de structures 3D d’ARN. La structure secondaire,premier niveau de structure de la molécule d’ARN, est aujourd’hui prédictible à

41



partir d’une séquence primaire, par de nombreuses méthodes utilisant dans laplupart des cas des modèles thermodynamiques d’énergie, pour trouver la (oules) structure(s) le(s) plus stable(s) en énergie.La prédiction de la structure 3D présente davantage de difficultés en raisondes interactions supplémentaires qu’elle contient. Des méthodes utilisent desnotions de dynamique moléculaire pour y parvenir, qui nécessitent alorsd’importants temps de simulation, ce qui exclut la possibilité de les utiliser surdes molécules de plus de quelques dizaines de nucléotides. D’autres méthodesutilisent des modélisations de graphes à gros grain pour prédire la structure3D dans leur globalité, sans nécessairement connaître les interactions exactespermettant l’obtention de cette structure. Cependant, les résultats de cesméthodes sont trop imprécis pour permettre leur utilisation par desbiologistes. D’autres encore utilisent les motifs structuraux, qui sont dessous-structures apparaissant de manière récurrente, pour guider la prédictionglobale. Un certain nombre de motifs structuraux locaux, c’est-à-direapparaissant au sein d’un élément de structure secondaire, sont aujourd’huiprédictibles. En revanche, les motifs apparaissant entre plusieurs SSE sont plusdifficiles à identifier et à prédire. Des motifs à longue distance récemmentdécouverts n’ont pas encore été étudiés, et d’autres déjà étudiés comme lemotif A-minor ne sont pas prédictibles par les méthodes actuelles.C’est la raison pour laquelle nous avons décidé de nous intéresser auxmotifsà longue distance. Nous avons souhaité les étudier et les classifier pour apporterdes informations sur leur contexte structural, dans le but de déterminer s’il estpossible d’utiliser ces informations par la suite dans une approche prédictive.
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Chapitre 2

Modèle de graphes et algorithmes
de similarité

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons définir formellement l’ensemble des modèleset algorithmes, permettant de représenter et comparer les contextesstructuraux d’un motif à longue distance d’ARN, et qui seront utilisés dans leschapitres suivants.Le modèle de graphes que nous construisons tout d’abord vise à capturerl’environnement local autour d’un motif d’ARN en s’intéressant uniquementaux interactions canoniques et non canoniques qui apparaissent dans cetenvironnement, sans avoir besoin de connaître la position dans l’espace dechaque atome le constituant.Ainsi, nous présenterons plusieurs graphes. Tout d’abord, un graphe d’ARN,permettant de représenter les interactions canoniques et non canoniques ausein d’une structure d’ARN, constituant donc la topologie de la structure d’ARNcomme évoqué dans le chapitre précédent. Puis, nous présenterons desgraphes d’ARN particuliers, permettant de représenter les motifs à longuedistance apparaissant dans les structures d’ARN. A partir de ces graphes, nousdéfinirons le graphe permettant de représenter le contexte structural d’unmotif structural, que l’on appellera k-extension.Notre modèle vise également à pouvoir comparer ces environnements nonpas à l’identique, mais en autorisant de légères différences dans le nombre denucléotides ou d’interactions impliqués. En effet, il arrive qu’une différenceconcernant un seul nucléotide dans une boucle ou une hélice de structuresecondaire ne change pas drastiquement la structure tridimensionnelle. Dansce but, nous présenterons un graphe dérivé d’une k-extension, appelé
k-extension contractée, permettant d’introduire cette flexibilité.

Après avoir défini, dans la section 2.2, le modèle de graphe que nousutilisons, nous présenterons des méthodes permettant de comparer lesgraphes entre eux dans la section 2.3. Nous verrons qu’il est possible de seramener à une recherche de sous-graphe commun maximisant le nombre
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d’arêtes (Maximum Common Edge Subgraph), souvent abrégé MCES [90], etnous nous baserons donc sur une méthode exacte de la littérature permettantde résoudre ce problème dans des graphes représentant de petites molécules.Nous présenterons également une méthode heuristique, dans la section 2.4,développée spécifiquement pour ce modèle, permettant de diminuer le tempsd’exécution.A partir de la définition d’un sous-graphe commun maximum à deuxk-extensions, nous définirons également, dans la section 2.5, la notion desous-graphe commun maximum à un sous-ensemble de k-extensions,permettant de caractériser ce sous-ensemble.Toutes les notations sur les graphes utilisées dans ce chapitre sont issuesde [7].

2.2 Modélisation du contexte structural
topologique de motifs à longue distance

2.2.1 Définitions préalables
Cette partie permet d’introduire quelques définitions préalables de théoriedes graphes, pour représenter les interactions au sein d’une structuresecondaire enrichie d’ARN, et en particulier au sein des motifs structuraux.Nous allons tout d’abord définir un graphe d’ARN, permettant de représentertout ou partie d’une structure secondaire enrichie, de manière assez classique,comme par exemple dans [31, 92], avec les sommets correspondant auxnucléotides et les arcs aux interactions entre nucléotides, mais avec un certainnombre de particularités, comme par exemple des types associés auxsommets différents des types de nucléotides (A,C,G,U). Nous définironségalement des sous-graphes représentant uniquement la séquence primaired’une molécule ou uniquement les interactions canoniques et non canoniques,qui nous aideront à définir le contexte structural d’un motif.

Graphe d’ARN

Définition 2.2.1 Un graphed’ARN est un graphe connexe orientéG = (V,AP , AH),
avec AP et AH deux ensembles d’arcs.

Ce graphe représente tout ou partie d’une structure secondaire enrichied’ARN. Les sommets correspondent aux nucléotides, les arcs de AP auxliaisons covalentes de la séquence primaire et les arcs de AH aux interactionscanoniques et non canoniques entre nucléotides non consécutifs sur laséquence (qui sont de type hydrogène). Un exemple est présenté en Figure 2.1.Un graphe d’ARN possède les caractéristiques suivantes :
• L’ensemble AP des arcs induit un ou plusieurs chemin(s) deux à deuxsommets-disjoints. Chaque chemin forme une séquence primaire demolécule d’ARN orientée de l’extrémité 5’ à l’extrémité 3’. L’ensemble AP
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peut par exemple induire plusieurs chemins dans le cas d’un motifstructural, comme nous le verrons dans la définition suivante (Définition2.2.2).
• Pour chaque arc (x, y) ∈ AH , on définit un type t((x, y)), avec t((x, y))élément de{ CAN, cWW, tWW, cSS, tSS, cSH, tSH, cHS, tHS, cHH, tHH,
cSW, tSW, cWS, tWS, cHW, tHW, cWH, tWH }.
Ce type indique la famille à laquelle appartient l’interaction, selon lanomenclature de Leontis–Westhof [62] (voir Table 1.1). En particulier, lesinteractions canoniques sont annotées par un type particulier que l’onnotera CAN.
Lorsqu’un arc (x, y) ∈ AH existe dans G, l’arc (y, x) existe également.Cependant, le type de (x, y) peut être différent du type de (y, x) car lesinteractions non canoniques ne sont pas toutes symétriques. Parexemple, dans une interaction de type cis Watson-Crick/Sugar (cWS), laface Watson-Crick d’un nucléotide et la face Sugar de l’autre nucléotidesont impliquées. Dans ce cas, t((x, y)) vaudra cWS et t((y, x)) vaudra
cSW , si le sommet x correspond au nucléotide dont la face Watson-Crickest impliquée dans l’interaction, et le sommet y au nucléotide dont la faceSugar est impliquée dans l’interaction.

• Pour chaque sommet x ∈ V , on définit également un type ρ(x) enfonction de ses prédécesseurs et successeurs. Ce type aura del’importance pour la recherche d’isomorphisme de graphes (voir section2.3), qui tiendra compte des types d’arcs et de sommets.
– ρ(x) = 0 si x n’est extrémité d’aucun arc de AH . Il peut en revancheposséder un arc entrant et/ou un arc sortant de AP .
– ρ(x) = C si x possède un arc sortant (x, y) ∈ AH tel que
t((x, y)) = CAN , et aucun arc sortant (x, y′) ∈ AH tel que t((x, y′)) ≠
CAN .

– ρ(x) = N si x possède au moins un arc sortant (x, y) ∈ AH tel que
t((x, y)) ≠ CAN et aucun arc sortant (x, y′) ∈ AH tel que
t((x, y′)) = CAN .

– ρ(x) = M si x possède un arc sortant (x, y) ∈ AH tel que
t((x, y)) = CAN et au moins un arc sortant (x, y′) ∈ AH tel que
t((x, y′)) ≠ CAN .

• Pour chaque sommet x ∈ V tel que ρ(x) = C , on appelle voisin
canonique de x, le sommet y ∈ V tel que (x, y) ∈ AH et t((x, y)) = CAN .Notons que si t((x, y)) = CAN , alors l’arc (y, x) existe et est de type
t((y, x)) = CAN également. Par définition, le sommet y existe et estunique car un nucléotide ne peut pas être impliqué dans plus d’uneinteraction canonique.

Dans ce graphe d’ARN, le type de nucléotides (A, C, G, U) n’est pas pris encompte, car nous souhaitons nous intéresser au contexte structural
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uniquement. De plus, nous pouvons noter qu’un graphe d’ARN est un graphesimple car deux mêmes nucléotides ne peuvent être reliés par deuxinteractions canoniques et/ou non canoniques différentes.
Motif et occurrence de motif

Nous représentons les motifs structuraux des molécules d’ARN par desgraphes d’ARN particuliers, que nous appellerons motifs. Par exemple, lemotif A-minor de type I/II sera représenté comme suit (Figure 2.1) :
Définition 2.2.2 Le motif A-minor est un graphe d’ARN, noté
FA = (VA, AP,A, AH,A), tel que :

• VA = {1, 2, 3, 4, 5, 6} avec les types ρ suivants :
ρ(1) = ρ(3) = N et ρ(2) = ρ(4) = ρ(5) = M et ρ(6) = C

• AH,A = {(1, 2), (2, 1), (1, 5), (5, 1), (2, 5), (5, 2), (3, 4), (4, 3), (4, 6), (6, 4)}
avec :

– t((1, 2)) = t((2, 1)) = cSS

– t((1, 5)) = t((5, 1)) = tSS

– t((2, 5)) = t((5, 2)) = CAN

– t((3, 4)) = t((4, 3)) = cSS

– t((4, 6)) = t((6, 4)) = CAN

• AP,A = {(3, 1), (2, 4), (6, 5)}
Nous définissons également une occurrence d’un motif F comme un sous-graphe partiel particulier d’un graphe d’ARN.

Définition 2.2.3 Etant donné un graphe G d’ARN, une occurrence de motif F est
un sous-graphe partiel de G, noté O = (V O

, A
O
P , A

O
H), isomorphe à un motif F , en

respectant les types d’arcs et de sommets.

Nous noterons les sommets de V
O de la même façon que les sommets dumotif F , par facilité d’écriture. Par exemple, pour le motif A-minor, les sommets

de V
O seront notés 1,2,3,4,5,6 (exemple en Figure 2.2a).

Graphe de séquence

Définition 2.2.4 Etant donné un grapheG d’ARN et une occurrence demotifO dans
G, le graphe de séquence G

O,AP−
= (V,AP \ A

O
P ) est le sous-graphe couvrant de

G ne comportant aucun arc de AH et tous les arcs de AP sauf ceux appartenant à
l’occurrence du motif O.

Ce graphe de séquence G
O,AP− consiste donc en un ensemble decomposantes (faiblement) connexes, chacune étant un chemin (Figure 2.2b).Chaque chemin a pour extrémité initiale et/ou finale un sommet del’occurrence de motif O. Ce graphe nous permettra de définir le contextestructural d’une occurrence de motif (voir section 2.2.2).
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Figure 2.1 – Exemples de graphes d’ARN : un graphe d’ARN G fictif et le motifA-minor. Les arcs de AP sont représentés en vert. Deux arcs symétriques de
AH sont représentés par un trait plein bleu ou noir. Les arcs de type canoniquesont bleus et les arcs de type non canonique sont noirs, avec les symboles de lanomenclature de Leontis–Westhof [62], indiqués en légende également. Chaquesommet est annoté par son type ρ.
Graphe d’interactions

Définition 2.2.5 Etant donné un grapheG d’ARN, le graphe d’interactionsGAH
=

(V,AH) est le sous-graphe couvrant deG comportant tous les arcs deAH mais aucun
arc de AP .

Ce graphe est un graphe orienté symétrique, qui, dans la plupart des cas,n’est pas connexe. Contrairement au graphe de séquence, il ne dépend pasd’une occurrence de motif. Comme nous le verrons dans la partie 2.3, c’estdans ce type de graphe que nous pourrons rechercher une sous-structurecommune. Un exemple de graphe d’interactions est présenté en Figure 2.3.
2.2.2 Définition d’une k-extension

Nous nous intéressons donc au contexte structural topologique d’un motifd’ARN. A partir des définitions précédentes, nous définissons ce contextestructural comme un sous-graphe d’un graphe d’ARN induit par les sommetsd’une occurrence de motif, ainsi que par les sommets se trouvant à unedistance strictement inférieure à k d’un sommet de l’occurrence de motif. Nousappellerons ce graphe la k-extension d’une occurrence de motif. Notons qu’unsous-ensemble de sommets de l’occurrence de motif est choisi pour construirela k-extension.
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Figure 2.2 – En (a), le graphed’ARNGde la Figure 2.1 avec uneoccurrence demotif
A-minor en orange. En (b), le graphe de séquence G

O,AP− de G. Les sommetsn’appartenant pas à l’occurrence de motif sont annotés par leur type, et lessommets de l’occurrence demotif sont annotés par leur numéro dans le graphe(1,2,3,4,5,6).
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Figure 2.3 – Graphe d’interactions GAH du graphe d’ARN G de la Figure 2.1. Lessommets sont annotés par leur type ρ.
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Définition 2.2.6 Etant donnés une occurrence de motif O, un graphe G d’ARN, un
sous-ensemble S de ses sommets et un entier k, la k-extension d’une occurrence
de motifO dans le grapheG selon S est le sous-grapheGO = (VO, AP,O, AH,O) de
G induit par les trois ensembles de sommets suivants :

• l’ensemble V O des sommets de l’occurrence O (voir Définition 2.2.3)

• l’ensemble V O
k des sommets se trouvant à une distance strictement inférieure à

k de l’un des sommets de S, dans le graphe de séquenceGO,AP− (voir Définition
2.2.4)

• l’ensemble V
O+
k des sommets successeurs ou prédécesseurs d’un des

sommets de V O
k , dans le graphe d’interactions GAH (voir Définition 2.2.5), sauf

ceux appartenant à V
O .

En Figure 2.4, sont présentés les trois sous-ensembles de sommets sur l’exempledu graphe d’ARNG et de l’occurrence demotif A-minor de la Figure 2.2. En Figure2.5, est présentée la k-extension GO obtenue, avec k = 4 et S = {1, 2, 3, 4}.L’ensemble S contient les sommets de l’occurrence de motif O à partirdesquels on souhaite étendre le motif (voir exemple dans la Figure 2.4). Parexemple, pour le motif A-minor, l’extension ne se fait qu’à partir des 4 premierssommets, c’est-à-dire l’ensemble {1, 2, 3, 4} (voir les flèches noires dans laFigure 2.4). Ce choix sera expliqué dans le chapitre 3 (section 3.2.2).
Notons également que les sous-ensembles de sommets V

O et V O
k d’une

part, et V O
k et V O+

k d’autre part peuvent ne pas être deux à deux disjoints (voirFigure 2.4).
Les sommets de VO dans la k-extension peuvent être couverts par plusieurssous-ensembles, que nous appellerons branches et définirons de la façon

suivante (Figure 2.5). D’après la définition 2.2.4, le graphe de séquence G
O,AP−
Oest le sous-graphe couvrant de la k-extension GO ne contenant aucun arc de

AH,O et uniquement les arcs de AP,O n’appartenant pas à l’occurrence de motif
O. Ce sous-graphe de GO consiste en un ensemble de chemins, dont au moinsune des extrémités est un sommet de l’occurrence de motif. Nous considéronsles chemins dont l’une des extrémités est un sommet de l’ensemble S, notonsl’ensemble de ces chemins C = {C1, C2, ..., Cn} avec n ≤ ∣S∣, et définissons lessous-ensembles de sommets à partir de ces chemins. Les sommets de V

O
kappartenant au même chemin Ci (i ∈ {1, 2, ..., n}) constituent les sommets de

la branche i. Les sommets de V
O+
k appartiennent à la même branche de

sommets que leur(s) successeur(s) et prédécesseur(s) dans V
O
k . Notons quenous excluons des branches ainsi définies les sommets de l’occurrence demotif n’appartenant pas à l’ensemble S (par exemple, les sommets notés 5 et 6dans l’exemple de la Figure 2.4). Nous considérerons que chacun de cessommets constitue une branche à part entière.Dans la k-extension d’une occurrence de motif A-minor, il y a ainsi engénéral 6 branches (4 branches constituées de plusieurs sommets, et 2
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k

(a) graphe de séquence G
O,AP− avec

les sommets de V
O en orange et les

sommets de V
O
k en bleu.

G

1
N

C

C
C

3

C C

4 6

2 5

M C

C

0

0

0

C

C C

C C

0

C

0

0
N

0
0

V O

V O
k

V O+
k

(b) graphe d’ARN G avec les sommets
de V

O en orange, les sommets de V
O
ken bleu et les sommets de V O+

k en vert.
Figure 2.4 – Sous-ensembles de sommets permettant de définir une 4-extension(k = 4) à partir d’une occurrence de motif O selon le sous-ensemble
S = {1, 2, 3, 4}.
branches constituées d’un seul sommet), comme illustré dans la Figure 2.5.

Dans une k-extension GO, nous définissons le second type ρOρOρO de sommet,tel que pour tout sommet u ∈ VO :
• ρO(u) est égal à u si u appartient à V

O , c’est-à-dire à l’occurrence de motif
• ρO(u) est égal à ρ(u) si u appartient à V

O
k (et pas à VO ),

• ρO(u) est égal à⊥ si u appartient à V O+
k (et pas à V O

k ) pour différencier ces
sommets des sommets de V

O
k ,

Dans la suite de ce chapitre, lorsque nous parlerons de type de sommet dansles k-extensions, nous ferons référence à ρO et non à ρ (sauf mention contraire).

2.2.3 Définition d’une k-extension contractée

Les structures d’ARN sont sujettes à des variations apparaissant au coursde l’évolution. De légères modifications, comme un seul nucléotide différentdans une boucle ou une hélice de structure secondaire, peuvent ne paschanger drastiquement la structure tridimensionnelle de la moléculeconsidérée. C’est la raison pour laquelle nous présentons dans cette partie unereprésentation contractée du contexte structural, permettant de représenterde manière similaire des contextes proches mais légèrement différents.Pour cela, nous définissons d’abord la notion de chemin contractable qui vadéterminer les sommets et les arcs qui seront contractés.
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GO

1
N

C

C
C

3

⊥ C

4 6

2 5

M ⊥

⊥

0

C

C ⊥

C ⊥

⊥

⊥

0
0

V O

V O
k

V O+
k

Branche 4
Branche 3

Branche 1

Branche 2

Branche 5

Branche 6

Figure 2.5 – 4-extensionGO de l’occurrenceO demotif A-minor, selon l’ensemblede sommets S = {1, 2, 3, 4}. Les sommets sont annotés selon leur type ρO. Les 6branches, définies selon leur position par rapport aux sommets de l’occurrencede motif, sont représentées.
Définition 2.2.7 Chemin contractable

Soient une k-extensionGO, les sous-ensembles de sommets V
O
k et V O+

k dansGO,
et le sous-graphe couvrant GO,AP−

O de GO ne contenant que les arcs de AP,O sauf
ceux de l’occurrence de motif, et aucun arc de AH,O.

Un chemin contractable C est un chemin maximal dans le graphe GO,AP−
O , tel

que :

• les sommets de C sont tous de type ρO = C ou tous de type ρO = 0 et
appartiennent tous à l’ensemble de sommets V

O
k ou tous à l’ensemble de

sommets V O+
k ,

• et si les sommets sont tous de type ρO = C , alors les voisins canoniques de ces
sommets (voir définition 2.2.1) induisent aussi un chemin contractable dans
G

O,AP−
O .

Les chemins contractables contiennent des sommets qui ne sontl’extrémité d’aucun arc de AP,O (type 0) ou bien des sommets qui possèdentdes arcs entrants et/ou sortants de type covalent et canonique uniquement(type C). Ces ensembles de sommets représentent les boucles et les hélices destructure secondaire. Des exemples de chemins contractables sont présentésen Figure 2.6.
Définition 2.2.8 k-extension contractée d’une occurrence de motif O

Soient une k-extension GO et le sous-graphe couvrant GO,AP−
O de GO.

La k-extension contractée, notée G̃O, est le graphe dérivé de la k-extensionGO,
dans lequel les sommets de chaque chemin contractable de GO,AP−

O sont contractés
en un seul sommet. Si ces sommets sont de typeC , leurs voisins canoniques induisent
aussi un chemin contractable dans GO,AP−

O (selon la définition 2.2.7) et seront donc
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1
N

C
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3

⊥
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C
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M ⊥

⊥
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C

C ⊥
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⊥

⊥

0
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V O

V O
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V O+
k
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z

G̃O

1
N

C

C
C

3

⊥ C

4 6

2 5

M ⊥

⊥

0

C

C ⊥

⊥

⊥

0w = 2

w = 2
w = 2

Figure 2.6 – Construction de la 4-extension contractée G̃O (à droite) à partirde contractions de sommets de la 4-extension GO (à gauche). Les cheminscontractables sont entourés en rouge dans GO. Le chemin du sommet u ausommet v n’est pas un chemin contractable car seul le sommet u appartient
à V

O
k . De la même façon, les sommets w et z n’induisent pas un chemincontractable car ils ne sont pas de même type (C pour z et M pour w). Leursvoisins canoniques n’induisent donc pas non plus de chemin contractable. Lepoids w des sommets issus de contractions est indiqué dans G̃O. Le type ρO dessommets est indiqué.

contractés également. Dans ce cas, les deux sommets contractés sont reliés par un
arc de type canonique.

Chaque sommet contracté dans G̃O possède le même type ρO que lessommets dont il est issu dans GO. Le nombre de sommets de GO regroupésdans G̃O en un seul sommet x ∈ ṼO est appelé poids de x et noté w(x). Unexemple de graphe G̃O est présenté en Figure 2.6.Comme précisé dans la définition 2.2.7, les chemins contractables sontmaximaux au sens de l’inclusion, ce qui signifie qu’un ensemble de sommetsappartenant à un chemin contractable ne peut pas être inclus dans unensemble plus grand de sommets appartenant également à un chemincontractable. Ainsi, le graphe G̃O que l’on obtient est unique.Enfin, remarquons que les sommets de type ρO = 0, qui ne sont l’extrémitéd’aucun arc de AP,O, représentent des nucléotides non appariés, formant desboucles dans la structure secondaire. L’absence d’arcs de type canonique ounon canonique ici peut être une information structurale en tant que telle. Pourpouvoir prendre en compte cette information, nous ajoutons aux k-extensions,pour chaque sommet u de type ρO = 0, un sommet fictif u′ lié à u par deux arcsfictifs (u, u′) et (u′
, u) appartenant à AH,O, et tels que t((u, u′)) = 0 et

t((u′
, u)) = 0 (ces arcs ne sont pas représentés dans la Figure 2.6).
Tous les graphes définis dans la partie 2.2 sont récapitulés dans la Table 2.1.
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Nom du graphe Description
G = (V,AP , AH) graphe d’ARN
O = (V O

, A
O
P , A

O
H)

occurrence d’un motif F dans G (sous-graphede G, isomorphe à un motif F )
G

O,AP−
= (V,AP\AO

P )
graphe de séquence de G (sous-graphe couvrantde G ne contenant aucun arc de AH dans G etcontenant tous les arcs de AP sauf ceux del’occurrence de motif)

G
AH

= (V,AH)
graphe d’interactions de G (sous-graphe couvrantde G ne contenant aucun arc de AP dans G etcontenant tous les arcs de AH dans G)

GO = (VO, AP,O, AH,O)
k-extension d’une occurrence de motif O dans G(sous-graphe de G)

G
O,AP−
O = (VO, AP,O\AO

P )
graphe de séquence de GO (sous-graphe couvrantde GO ne contenant aucun arc de AH,O dans GO etcontenant tous les arcs de AP,O dans GOsauf ceux de l’occurrence de motif)

G̃O = (ṼO, ÃP,O, ÃH,O)
k-extension contractée d’une occurrence demotif O dans G (obtenue à partir de lacontraction de certains sommets et arcs de GO)

Table 2.1 – Récapitulatif des différents graphes définis dans la partie 2.2

2.3 Définition et calcul de similarité entre
k-extensions

Après avoir modélisé la notion de contexte structural topologique par desgraphes, nous allons utiliser ce modèle pour déterminer si deux contextesstructuraux topologiques sont similaires. Nous nous intéressons en particulieraux similarités en termes d’interactions entre nucléotides, donc aux arcs de
AH,O des k-extensions, car ce sont elles qui contribuent le plus à la formationde la structure tridimensionnelle.

Dans cette partie, nous allons ainsi définir le sous-graphe commun à deuxk-extensions, qui maximise le nombre d’arcs de AH,O. Ensuite, nous verronsque rechercher un tel sous-graphe commun revient en réalité à résoudre leproblème de recherche d’un sous-graphe commun, à deux graphes nonorientés issus de sous-graphes particuliers des k-extensions, contenant unnombre maximum d’arêtes (en anglais, Maximum Common Edge Subgraph, soitMCES)[38] . Après avoir décrit le problème MCES et les difficultés en termes decomplexité qu’il soulève, nous détaillerons un algorithme permettant de lerésoudre dans le cas général, ainsi que les contraintes particulières que nousavons dû ajouter pour l’adapter à notre recherche de sous-graphe commun.Cet algorithme procède d’une méthode de résolution exacte.
Notons que les définitions et algorithmes présentés dans cette parties’appliquent aussi bien aux k-extensions contractées que non contractées.
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Nous parlerons ainsi de k-extensions pour faire référence aux deux types desous-graphes d’ARN. Des précisions seront apportées lorsque des différencesde traitement sont de mise entre les deux.
2.3.1 Définition du sous-graphe communmaximumà deux k-

extensions et lien avec le problème MCES
Nous cherchons ainsi à déterminer le sous-graphe commun à deuxk-extensions contractées ou non contractées, possédant le plus grand nombred’arcs de type canonique ou non canoniques.Pour cela, nous allons d’abord définir des correspondances entre lessommets et entre les arcs des k-extensions à l’aide de fonctions sur lesensembles de sommets et les ensembles d’arcs. Puis, nous pourrons définir unisomorphisme de graphes en utilisant ces fonctions. Ensuite, nous définirons lesous-graphe commun à deux k-extensions, respectant cet isomorphisme, etmaximisant le nombre d’arcs de type canonique ou non canoniques. Nousfinirons par introduire une métrique de similarité entre deux k-extensions, quiest maximum lorsque le nombre d’arcs de type canonique ou non canoniquesdu sous-graphe commun à ces deux k-extensions est maximum.
Soient O1 = (V O1 , A

O1

P , A
O1

H ) et O2 = (V O2 , A
O2

P , A
O2

H ) deux occurrencesdistinctes de motif (voir définition 2.2.3). Les deux graphes O1 et O2 peuventêtre des sous-graphes du même graphe d’ARN ou de deux graphes d’ARNdifférents.Etant donné un entier k défini au préalable, on appelle
GO1

= (VO1
, AP,O1

, AH,O1
) et GO2

= (VO2
, AP,O2

, AH,O2
) les deux k-extensionscontractées ou non contractées obtenues à partir de O1 et de O2 (voir sections2.2.2 et 2.2.3).

Définition d’un (πs, πæ)-isomorphisme de graphes

Pour définir un isomorphisme de graphes, on considère d’abord deuxfonctions définies comme suit
• La fonction πs associe à chaque sommet u ∈ VO1

de GO1
l’ensemble dessommets πs(u) ⊂ VO2

de GO2
tel que, pour tout v ∈ πs(u) :

– u et v sont de même type (ρO(u) = ρO(v)) (voir sous-section 2.2.2)
– u et v appartiennent à lamêmebranche de sommets i (i ∈ {1, 2, ..., n})(voir sous-section 2.2.2)
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• La fonction πæ associe :
– à chaque arc (u1, v1) ∈ AH,O1

de GO1
l’ensemble des arcs

πæ((u1, v1)) ⊂ AH,O2
de GO2

tel que pour tout arc
(u2, v2) ∈ πæ((u1, v1)), les arcs (u1, v1) et (u2, v2) aient le même type
t,

– et à chaque arc de AP,O1
l’ensemble des arcs de AP,O2

Définition 2.3.1 (πs, πæ)-isomorphisme
Une bijection i entre VO1

et VO2
est un (πs, πæ)-isomorphisme entreGO1

etGO2
si

et seulement si :

- (u, v) ∈ AH,O1
⟺ (i(u), i(v)) ∈ AH,O2

- (u, v) ∈ AP,O1
⟺ (i(u), i(v)) ∈ AP,O2

- ∀ u ∈ VO1
, i(u) ∈ πs(u)

- ∀ (u, v) ∈ AH,O1
, (i(u), i(v)) ∈ πæ((u, v))

- ∀ (u, v) ∈ AP,O1
, (i(u), i(v)) ∈ πæ((u, v))

Définition du sous-graphe commun maximum à deux k-extensions

Tout d’abord, on définit :
G

′
O1

= (V ′
O1
, A

′
P,O1

, A
′
H,O1

) un sous-graphe de GO1
tel que G

′
O1

contient lessommets de l’occurrence de motif O1,
G

′
O2

= (V ′
O2
, A

′
P,O2

, A
′
H,O2

) un sous-graphe de GO2
tel que G

′
O2

contient lessommets de l’occurrence de motif O2.
Rappelons que le graphe G

O1,AP−
O1

(resp. G
O2,AP−
O2

), appelé graphe deséquence, est le sous-graphe couvrant de GO1
(resp. GO2

) ne contenant que lesarcs de AP,O1
(resp. AP,O2

) sauf ceux de l’occurrence de motif O1 (resp. O2) (voirdéfinition 2.2.4).On définit alors une notion de compatibilité entre couples de sommets de
G

′
O1

et de G
′
O2
, en utilisant ces sous-graphes :

Définition 2.3.2 Soient < u1, v1 > un couple de sommets de G′
O1

et < u2, v2 > un
couple de sommets de G′

O2

Les couples de sommets < u1, v1 > et < u2, v2 > seront dits compatibles si et
seulement si :

- u1 ∈ πs(u2) et v1 ∈ πs(v2) et,
- s’il existe un chemin dans GO1,AP−

O1
allant de u1 à v1, alors il existe un chemin

dans GO2,AP−
O2

allant de u2 à v2, et

- s’il n’existe pas un chemin dans GO1,AP−
O1

allant de u1 à v1, alors il n’existe pas
de chemin dans GO2,AP−

O2
allant de u2 à v2.
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Le graphe G
′
O1

doit être (πs, πæ)-isomorphe à G
′
O2
. Le graphe G

′
O1

est doncun sous-graphe commun à GO1
et GO2

.Le sous-graphe commun à GO1
et GO2

que l’on recherche est ainsi un sous-
graphe G

′
O1

de GO1
tel que chaque couple de sommets soit compatible avec le

couple de sommets équivalent au sens de l’isomorphisme de G
′
O2
, et tel que le

nombre d’arcs deA′
H,O1

soit maximum. La notion de compatibilité entre couplesde sommets est nécessaire pour prendre en compte les chemins définis par lesarcs de A
′
P,O1

.Un exemple de sous-graphe commun est présenté en Figure 2.7.
Définition de la métrique de similarité

Nous définissons également une métrique de similarité particulière pourcaractériser un sous-graphe commun maximum à deux k-extensions, quenous appelons similarité contextuelle.La similarité contextuelle, associée au sous-graphe commun G
′
O1

à GO1
et

GO2
, est définie comme suit :

sim(G′
O1
, GO1

, GO2
) =

∑
(u,v)∈A′

O1,H
\AO1

H

min(w(u), w(π−1
s (u))

max( ∑
(u,v)∈AO1,H\AO1

H

w(u), ∑
(u,v)∈AO2,H\AO2

H

w(u)) (2.1)

La valeur w(u) est égale au poids du sommet u dans les k-extensionscontractées et à 1 dans les k-extensions non contractées.Cette valeur de similarité contextuelle compte la proportion d’arcs de A
′
O1,Hse trouvant dans G

′
O1

par rapport au nombre d’arcs maximum entre AO1,Hdans le graphe GO1
et AO2,H dans le graphe GO2

. On ne prend pas en compte
les arcs de A

O1

H c’est-à-dire les arcs de l’occurrence O1 du motif (ou O2 commeles occurrences sont isomorphes). En effet, par définition, toute k-extensiond’un graphe d’ARN contient ces arcs. Dans le cas des k-extensions contractées,chaque arc est pondéré par le minimum des poids de ses extrémités dans lesdeux graphes G′
O1

et G′
O2
, noté w. Cela correspond au nombre de nucléotidesque représente le sommet dans les k-extensions contractées. Pour lesk-extensions non contractées, ce poids sera égal à 1 pour tous les sommets. Unexemple de calcul de valeur de similarité contextuelle est présenté en Figure2.7.Nous pouvons noter que la valeur maximum de la métrique de similaritépour deux k-extensions peut être obtenue à l’aide de plusieurs sous-graphescommuns différents.Cette métrique de similarité permet donc de prendre en compteuniquement les arcs de type canonique ou non canoniques en commun, en lespondérant par le poids des sommets dans le cas des k-extensions contractées.Pour les k-extensions contractées, cette métrique peut être paramétrée pourprendre ou non en compte la différence qui peut exister entre les poids desommets équivalents au sens de l’isomorphisme. En effet, l’isomorphisme de
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0,1
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sim(G̃′
O1
, G̃O1

, G̃O2
) = 16

max(24,28) ≃ 0.57

Figure 2.7 – Exemple d’un sous-graphe commun maximum à deux 4-extensionscontractées. En haut sont présentés deux graphes d’ARN G1 et G2 possédantchacun une occurrence de motif A-minor. Chaque sommet y est annoté parson type ρO. Au milieu sont présentés les deux 4-extensions contractées G̃O1et G̃O2
des occurrences de motif A-minor présentes respectivement dans G1 et

G2. Chaque sommet y est annoté par son type ρO et son poids w. En bas estprésenté le sous-graphe communmaximumà G̃O1
et G̃O2

. La valeur de similaritécontextuelle est indiquée.
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graphes que l’on considère ne tient pas compte des poids des sommets.Notons que pour les k-extensions que nous étudierons dans les chapitressuivants, cette différence de poids sera petite (au maximum k), étant donnéque les valeurs de k considérées seront petites également.
Ainsi, le sous-graphe commun G

′
O1

aux deux k-extensions GO1
et GO2maximisant le nombre d’arcs de A

′
H,O1

que l’on a défini précédemment, permetégalement de maximiser la métrique de similarité contextuelle. Parconséquent, nous pouvons rechercher un tel graphe pour obtenir unsous-graphe commun maximisant cette métrique.De plus, rechercher un tel sous-graphe commun à deux k-extensions revienten réalité à rechercher un sous-graphe communmaximisant le nombre d’arêtes(MCES) à deux graphes non orientés issus de nos k-extensions. C’est ce que nousallons voir dans la sous-section suivante.
Définition du sous-graphe commun maximum à des graphes non orientés
issus de sous-graphes de k-extensions

Comme nous recherchons un sous-graphe commun à deux k-extensionsmaximisant le nombre d’arcs de type canonique et non canoniques et non lenombre d’arcs de la séquence primaire, nous considérons pour chaquek-extension GO = (VO, AP,O, AH,O) , le sous-graphe d’interactions
G

AH

O = (VO, AH,O) (voir définition 2.2.5) ne contenant que les arcs de AH,O etaucun arc de AP,O. Par définition, ce sous-graphe est orienté symétrique,c’est-à-dire que pour chaque arc (x, y) ∈ AH,O, il existe un arc (y, x) ∈ AH,O. Ilest ainsi possible de considérer le graphe non orienté possédant les mêmessommets et une arête entre deux sommets s’il y a un arc entre les deux
sommets dans le graphe G

AH

O , et ce, sans perdre d’information. Notons
cependant que les types t de deux arcs symétriques dans G

AH

O peuvent êtredifférents (voir définition 2.2.1). Il nous faut donc définir une règle pour les
types d’arêtes du graphe non orienté issu de G

AH

O . Nous définissons ce graphenon orienté de la manière suivante :
Définition 2.3.3 Soit G

AH

O = (VO, AH,O) le sous-graphe d’interactions d’une
k-extension GO.

Le grapheGO,E = (V,E) est le graphe non orienté sous-jacent à G
AH

O tel que :

• L’ensemble des sommets V de GO,E est égal à l’ensemble des sommets de
G

AH

O , et chaque sommet de V possède les mêmes étiquettes que le sommet
correspondant dans GAH

O (type et poids, le cas échéant)

• E = {[x, y] ∀(x, y) ∈ AH,O}
Chaque arête [x, y] ∈ E possède un type t([x, y]) tel que :
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– t([x, y]) = t((x, y)) avec t((x, y)) le type de l’arc (x, y) dans GAH

O si :
ρO(x) ∈ {C,N,M, 0} et ρO(y) =⊥ ou si
ρO(x) ∈ {C,N,M, 0} et ρO(y) ∈ {C,N,M, 0}, et x appartient à une
branche de plus petit numéro que y, ou si
ρO(x) ∈ {C,N,M, 0} et ρO(y) ∈ {C,N,M, 0}, et si x et y
appartiennent à une même branche, x est à une distance plus petite
que y d’un des sommets de l’occurrence de motif dans GO

– t([x, y]) = t((y, x)) sinon

Le sous-graphe commun à deux graphes non orientés quelconquesG1 etG2maximisant le nombre d’arêtes (MCES) [90], est un graphe isomorphe à un sous-graphe de G1 et à un sous-graphe de G2 ayant le plus grand nombre d’arêtes.Si on considère les deux graphes non orientés GO1,E et GO2,E issusrespectivement de deux k-extensions GO1
et GO2

comme définiesprécédemment, trouver le MCES à GO1,E et GO2,E revient à trouver lesous-graphe commun maximum aux deux k-extensions GO1
et GO2maximisant le nombre d’arcs de AH,O1

comme défini précédemment. On peutainsi résoudre le problème de recherche d’un MCES sur ces graphes nonorientés, pour trouver un sous-graphe commun maximum à deux k-extensionstel que nous le souhaitons.

2.3.2 Résolution exacte du problème MCES
Dans cette partie, nous allons brièvement présenter les difficultés entermes de complexité que soulève la recherche d’un MCES dans des graphesquelconques, puis nous détaillerons la méthode exacte de la littérature quenous avons utilisée pour résoudre le problème de recherche d’un MCES dansnotre cas.

Algorithme général permettant de résoudre le problème MCES, utilisé en
particulier sur des graphes représentant des molécules

Le problème MCES a été introduit en 1981 dans [10], pour modéliser leproblème d’assignation de tâches, dans un contexte de programmationdistribuée. Il a ensuite été démontré que le problème de décision associé à larecherche d’un MCES entre deux graphes quelconques était NP-difficile [38].Par réduction au problème de clique maximum, Kann a montré que ceproblème est APX-difficile [53], c’est-à-dire qu’il existe une constante c > 1en-dessous de laquelle on ne peut pas l’approximer.De nombreuses méthodes de résolution ont été étudiées. Nous noussommes particulièrement intéressés aux méthodes utilisées dans la recherchede similarité entre molécules. Dans ce contexte, les graphes étudiés sont desgraphes non orientés simples où les sommets représentent les atomes desmolécules, et les arêtes représentent les interactions entre atomes. Parmi lesméthodes exactes de la littérature, nous pouvons citer des algorithmes basés
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sur la détection de clique maximum [90], des algorithmes de backtrackingénumérant de manière exhaustive tous les sous-graphes possibles [58], ouencore des algorithmes se ramenant à un problème de couverture parsommets [1], ou bien résolvant le problème pour certaines classes de graphespossédant des propriétés particulières en termes de largeur arborescente etde degré [2, 122]. Nous avons choisi de nous baser sur la première de cesméthodes, car elle est la plus directement implémentable, et a montré sonefficacité en pratique, bien que sa complexité asymptotique ne soit pasmeilleure que celle d’un algorithme de type «force brute». De plus, elle permetde rechercher un MCES qui peut ne pas être connexe.Cetteméthode consiste en plusieurs étapes pour trouver leMCES entre deuxgraphes G1 et G2 :
• Le calcul des graphes adjoints de G1 et de G2, que nous appellerons
linegraphes

• Le calcul du graphe produit de ces deux linegraphes
• La recherche d’une clique maximum dans ce graphe produit
• L’extraction d’un sous-graphe commun maximum à G1 et G2 à partir decette clique maximum
Dans la partie qui suit, nous allons détailler chacune de ces étapes dans uncontexte de graphe moléculaire, avant d’indiquer les adaptations que nousavons dû effectuer pour correspondre à notre modèle. En effet, un certainnombre de contraintes doivent être ajoutées.
Les définitions suivantes seront donc données sur des graphes non orientésoù les sommets correspondent à des atomes, et les arêtes aux interactions entreatomes. Chaque sommet est étiqueté par un type d’atome, et chaque arête parun type de liaisons.

Définition 2.3.4 SoitG = (V,E) un graphe non orienté, avec un étiquetage sur les
sommets et sur les arêtes. Le linegraphe du graphe G, noté L(G) = (VL, EL), est
défini par :

• L’ensemble VL est égal àE : les arêtes deG sont les sommets de L(G). Chaque
sommet deL(G) est étiqueté par lamême étiquette que l’arête correspondante
de E dans G.

• Soient deux sommets e, f ∈ VL. L’arête [e, f] ∈ EL si et seulement si les
arêtes de G associées aux sommets e et f sont incidentes au même sommet.
On étiquette alors [e, f] avec la même étiquette que ce sommet.

Un exemple de linegraphe d’un graphe moléculaire est présenté enFigure 2.8.

60



Figure 2.8 – Un graphe moléculaire G1 et son linegraphe L(G1)(exemples issus de [90])
Définition 2.3.5 Le graphe produitGP = (V (GP ), E(GP )), noté L(G1)⋄L(G2),
des graphes non orientés G1 et G2 est tel que :

• V (GP ) = V (L(G1)) × V (L(G2))

• Soient deux sommets li = (ei, fi) et lj = (ej, fj) de GP . L’arête
[li, lj] ∈ E(GP ) si et seulement si les sommets ei et fi (resp. ej et fj) ont la
même étiquette et si l’une des conditions suivantes est vérifiée :

– [ei, ej] ∈ E(L(G1)) et [fi, fj] ∈ E(L(G2)) et les étiquettes associées à
ces arêtes sont identiques

– [ei, ej] ∉ E(L(G1)) et [fi, fj] ∉ E(L(G2))

Il faut ensuite rechercher une cliquemaximumdans ce graphe produit. Dansle contexte de comparaison de molécules, des méthodes de résolution exacte(Branch and Bound [90] ou programmation linéaire) sont utilisées.Finalement, le nombre de sommets de cette clique maximum est égal aunombre d’arêtes que comporte un MCES. Il suffit ensuite de considérer lesarêtes, correspondant aux sommets de cette clique, dans l’un des graphes dedépart pour obtenir le sous-graphe commun ayant le plus grand nombred’arêtes, noté G12 = (V12, E12). Une valeur de similarité entre les deux graphesde départ G1 et G2 est ensuite calculée.Dans le cas de recherche d’unMCES notéG12 = (V12, E12) entre deux graphesmoléculaires G1 et G2, la métrique de similarité associée est la suivante [90] :
sim(G12, G1, G2) =

(∣V12∣ + ∣E12∣)2
(∣V1∣ + ∣E1∣) × (∣V2∣ + ∣E2∣)

Cependant, cette métrique prend en compte les sommets du sous-graphecommun de la même façon que les arêtes, et n’est pas assez discriminante pournotre modèle.C’est la raison pour laquelle nous avons choisi une métrique calculantuniquement la proportion d’arêtes en commun par rapport au nombred’arêtes maximum entre GO1
et GO2

(voir équation 2.1).
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Adaptation de cet algorithme au modèle de k-extensions

Pour rechercher un sous-graphe commun maximum à deux k-extensions
GO1

et GO2
, nous appliquons la même méthode que celle développée dans lasous-section précédente, sur les deux graphes non orientés GO1,E et GO2,Eissus respectivement de GO1

et GO2
(voir sous-section 2.3.1).Nous construisons alors les linegraphes de GO1,E et de GO2,E , en prenant encompte les types de sommets et d’arêtes et les branches de sommets, commeindiqué par le (πs, πæ)-isomorphisme défini en 2.3.1. Cela signifie que chaquesommet des linegraphes L(GO1,E) et L(GO2,E) est étiqueté par le type del’arête correspondante dans GO1,E ou GO2,E , c’est-à-dire le type d’interactionscanonique ou non canoniques. De plus, chaque arête des linegraphes

L(GO1,E) et L(GO2,E) est étiquetée avec le type du sommet correspondantdans GO1,E ou GO2,E , ainsi qu’avec les numéros de branches auquel le sommetappartient (voir sous-section 2.2.2). Un exemple de construction de deuxlinegraphes est présenté en Figure 2.9.Le graphe produit GP de L(GO1,E) et L(GO2,E) est ensuite calculé avec unecontrainte supplémentaire sur les arêtes pour prendre en compte le sens desarcs de la séquence (AP ), absents de GO1,E et GO2,E . Etant donnés ei et ej deuxsommets de L(GO1,E) et fi et fj deux sommets de L(GO2,E), pour qu’une arête
[(ei, fi), (ej, fj)] appartienne à E(GP ), alors que les sommets ei et fi (resp. ejet fj) ont la même étiquette et que les arêtes [ei, ej] ∉ E(L(GO1,E)) et
[fi, fj] ∉ E(L(GO2,E)) (voir définition 2.3.5), il faut en plus que les deuxsommets incidents à ei (resp. ej) dans la k-extension contractée GO1

et les deuxsommets incidents à fi (resp. fj) dans la k-extension contractée GO2
soientcompatibles deux par deux (voir définition 2.3.2).La recherche d’une clique maximum dans ce graphe produit permet detrouver un MCES aux k-extensions contractées GO1

et GO2
. La valeur desimilarité contextuelle (voir équation 2.1) entre les k-extensions GO1

et GO2peut ensuite être calculée.
Complexité et motivations pour développer une méthode heuristique

Ce type de méthode de recherche d’un MCES, recherchant une cliquemaximum dans le graphe produit des linegraphes des graphes de départ, aune complexité exponentielle dans le pire des cas. Comme nous le verronsdans les chapitres suivants, les k-extensions contractées que nous utilisonsdans les exemples étudiés sont de petite taille (environ 20 sommets). Il est ainsipossible d’utiliser un tel algorithme, pour comparer deux k-extensions d’unetelle taille. Cependant, il nous faut pouvoir comparer rapidement un grandnombre de k-extensions entre elles, issues des bases de données. Commeévoqué au début de cette partie, il existe des méthodes de calcul d’un MCES deplus faible complexité, s’appuyant sur les propriétés des graphes étudiés. Parexemple, des méthodes permettent de trouver un MCES en temps polynomialpour des graphes possédant une largeur arborescente inférieure à uneconstante k et possédant un degré maximum borné [122]. Cependant, cesalgorithmes ne sont pas directement utilisables avec notre modèle, car il existe
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Figure 2.9 – Exemples de deux 2-extensions contractées (à gauche), et deslinegraphes correspondants (à droite). Au milieu sont présentés les graphesd’interactions non orientés issus des 2-extensions contractées, c’est-à-dire lesgraphes privés des arcs de la séquence (AH ), à partir desquels sont construitsles linegraphes. Le sous-graphe commun maximum est encadré en rouge dansles 2-extensions contractées GO1
et GO2

. Chaque sommet des k-extensions estannoté par son type ρO et la branche à laquelle il appartient (voir section 2.2.2).
de nombreux cas particuliers dans nos k-extensions. Il n’est ainsi pas facile decaractériser la famille de graphes la plus petite possible contenant toutes lesk-extensions. C’est pourquoi nous avons développé une heuristique, spécifiqueaux k-extensions, permettant de diminuer le temps de calcul global, etgarantissant une bonne qualité des résultats, comme nous le verrons par lasuite. La partie qui suit décrit cette heuristique, ainsi que sa complexité. Nous yprésentons également la comparaison de résultats et de temps de calcul pourles deux algorithmes.

2.4 Heuristique de recherche de similarité entre k-
extensions

2.4.1 Concept de l’heuristique

Dans les paragraphes précédents, nous avons présenté une méthodeexacte permettant d’obtenir le sous-graphe commun entre deux k-extensions,respectant des conditions particulières sur les sommets et les arcs, etmaximisant la similarité contextuelle.La complexité de cette précédente méthode étant élevée, en particulierquand il s’agit de comparer les k-extensions issues d’occurrences de motifstockées dans les bases de données, nous avons développé une heuristique.Pour cela, nous nous sommes appuyés sur une caractéristique de
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Figure 2.10 – Exemples de 4-extensions contractées possédant des liens entre 0ou plusieurs sous-ensembles de sommets.

construction des k-extensions, i.e. le fait que les sommets d’une k-extensionpeuvent être couverts par plusieurs sous-ensembles de sommets, appelésbranches, en fonction de leur position par rapport aux sommets del’occurrence du motif (voir section 2.2.2). En pratique, ces sous-ensembles ontsouvent peu, voire pas, de sommets en commun (voir Figure 2.10a), et lessommets de différents sous-ensembles ne sont parfois reliés que parl’occurrence du motif. Lorsque des liens existent entre les sommets dedifférents sous-ensembles qui n’appartiennent pas à l’occurrence du motif, ilest rare que cela concerne plus de deux sous-ensembles entre eux (Figure2.10b et 2.10c). De plus, l’une des contraintes sur les sommets pour construirele sous-graphe commun maximum est justement l’appartenance à une mêmebranche. En effet, cela n’aurait pas de sens biologique de faire correspondredes interactions se trouvant dans des branches différentes.
Comme l’occurrence du motif est présente dans toutes les k-extensions, onpeut la supprimer et comparer séparément les composantes connexesobtenues, sans perdre d’information. On ne comparera que les paires decomposantes connexes, issues des deux k-extensions distinctes, possédantdes sommets qui appartiennent à une même branche (voir Figure 2.11).
Nous pourrions alors utiliser notre méthode exacte de recherche dusous-graphe commun maximum sur ces composantes connexes, qui sontdonc des graphes de plus petite taille que les k-extensions complètes.Cependant, pour diminuer davantage la complexité, nous avons développé unalgorithme permettant de rechercher un sous-graphe commun de proche enproche, en commençant par les sommets ayant le plus grand nombre d’arcsentrants et sortants. Notons que, contrairement à la méthode exacte décritedans la section 2.3.2, nous utilisons ici les k-extensions en entrée, qui sont doncdes graphes orientés. Nous décrivons l’heuristique dans la partie qui suit.
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Figure 2.11 – Deux exemples de 4-extensions contractées (à gauche) et lescomposantes connexes obtenues en supprimant les sommets de l’occurrencede motif (à droite). Les branches de sommets sont indiquées pour les graphesde droite. La composante connexe formée des branches Br1 et Br3 pour la4-extension du haut sera comparée avec la composante connexe formée dela branche Br1 de la k-extension du bas d’une part, et avec la composanteconnexe formée de la brancheBr3 d’autre part. La composante connexe forméede la branche Br3 (resp. Br4) de la 4-extension du haut sera comparée avec lacomposante connexe formée de la brancheBr3 (resp.Br4) de la k-extension dubas.
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2.4.2 Description de l’heuristique de recherche d’un
sous-graphe commun maximum entre k-extensions

Tout d’abord, nous allons définir une notion de compatibilité entrecomposantes connexes, à l’aide des fonctions d’isomorphisme définies dans lapartie précédente.Soient G1 = (V1, AP,1, AH,1) et G2 = (V2, AP,2, AH,2) deux k-extensionscontractées ou non contractées distinctes.Nous noterons G1M̄ (resp. G2M̄ ) le sous-graphe de G1 (resp. G2) induit par lessommets de G1 (resp. G2) n’appartenant pas à l’occurrence de motif (voirexemples en Figure 2.11).
Définition 2.4.1 Deux composantes connexes C1 = (V c

1 , A
c
P,1, A

c
H,1) de G1 et C2 =

(V c
2 , A

c
P,2, A

c
H,2) deG2 sont compatibles si et seulement s’il existe aumoins un couple

de sommets u1 ∈ V
c
1 et u2 ∈ V

c
2 tel que u1 ∈ πs(u2).

L’heuristique de recherche d’un sous-graphe commun maximum entredeux k-extensions est présentée en pseudo-code ci-après (algorithme 1). Nousappellerons ici voisins, tous les successeurs et prédécesseurs d’un sommet.Pour un couple donnéC1 etC2 de composantes connexes compatibles entre
G1M̄ etG2M̄ , nous recherchons, parmi les sommets deC1 qui ne sont pas de type
⊥, le sommet uchoisi ayant le plus grand nombre de voisins non covalents, c’est-à-dire reliés au sommet uchoisi par un arc de AH,1. Nous pouvons noter que cenombre est pondéré par le poids du sommet : un sommet de poids 2 compterapour 2 dans le nombre de voisins non covalents (voir les valeurs indiquées dansles sommets de la Figure 2.12). Si plusieurs sommets ont le même nombre devoisins non covalents, nous prenons celui qui se trouve à la plus petite distanced’un des sommets de l’occurrence du motif.Nous recherchons ensuite tous les sommets v de C2 tel que le couple
(uchoisi, v) soit compatible avec tous les couples de sommets appartenant ausous-graphe commun déjà construit (voir définition 2.3.2). A partir de chaquecouple < uchoisi, v > tel que v ∈ C2 soit compatible avec uchoisi, on réalise unparcours (en largeur) de C1 et C2 simultanément en recherchant des couplesde sommets compatibles, et tel que les arcs des deux parcours soient demême type deux par deux. Lorsque plusieurs choix sont possibles, c’est-à-direlorsque deux couples de sommets compatibles sont reliés deux à deux dans
C1 et C2 par des arcs de même type, nous testons chaque possibilitéséparément et considérons le sous-graphe commun ayant le plus grandnombre d’arcs de AH,1 pondérés par le poids des sommets. Notons cependantque ce cas arrive rarement, car il est rare qu’un sommet soit lié à deux autressommets par des arcs de même type. Un exemple de comparaison entre deuxcomposantes connexes compatibles est présenté en Figure 2.12.Chacun de ces parcours en largeur induit un sous-graphe commun à C1 et à
C2 (c’est-à-dire un sous-graphe qui est (πs, πæ)-isomorphe à un sous-graphede C1 et à un sous-graphe de C2). Nous considérons celui qui possède le plusgrand nombre d’arêtes non covalentes, pondérées par le poids des sommets(et donc associé à une similarité contextuelle maximale). Les sommets et les
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Algorithme 1 : Heuristique de recherche du sous-graphe communmaximum à deux k-extensions G1 et G2

Entrées : deux k-extensions G1M̄ et G2M̄ privées des sommets de leuroccurrence de motif
Sorties : Sous-graphe commun à G1M̄ et G2M̄ ayant le plus grandnombre d’arcs de AH,1 pondérés par le poids des sommets,selon l’heuristique
G

′
1 := graphe vide (sous-graphe de G1 de sortie)

G
′
2 := graphe vide (sous-graphe de G2 de sortie)

C1 := Composantes connexes de G1M̄

C2 := Composantes connexes de G2M̄

Pour chaque composante connexe C1 de C1 faire
GC1

:= graphe vide (sous-graphe de C1 commun à GC2
)

GC2
:= graphe vide (sous-graphe de G2M̄ commun à GC1

)
uchoisi ∈ V

c
1 = un sommet de C1 (de type différent de⊥) ayant le plus grandnombre de voisins non covalents, pondéré par le poids du sommet

Pour chaque composante connexe C2 de C2 faire
Guchoisi,C1

:= graphe vide (sous-graphe de C1, contenant uchoisi et commun à
Guchoisi,C2

)
Guchoisi,C2

:= graphe vide (sous-graphe de C2 commun à Guchoisi,C1
)

si C1 et C2 sont compatibles (voir définition 2.4.1 ) alors
Vcomp ⊂ V

c
2 = l’ensemble des sommets de C2 compatibles avec uchoisi pourêtre ajouté au graphe GC2

ainsi qu’au graphe G
′
2

Pour tout v ∈ Vcomp faire- Parcourir (en largeur) simultanément C1 à partir de uchoisi et C2 àpartir de v, en recherchant des couples de sommets compatibles(pour être ajouté à GC1
ou GC2

et G′
1 ou G

′
2) et de façon à ce que lesdeux arcs à chaque étape du parcours soient de même type.(Si plusieurs couples de sommets sont possibles à une étape duparcours, considérer les différents sous-graphes communs possibleset choisir le sous-graphe correspondant à la similarité contextuellemaximale)

→ Guchoisi,v est le sous-graphe de C1 résultant de ce parcours
→ Gv,uchoisi

est le sous-graphe de C2 résultant de ce parcours
si sim(Guchoisi,v, C1, C2) > sim(Guchoisi,C1

, C1, C2) alors
Guchoisi,C1

:= Guchoisi,v

Guchoisi,C2
:= Gv,uchoisi

GC1
:= GC1

∪Guchoisi,C1

GC2
:= GC2

∪Guchoisi,C2

C2 ∶= C2 privé des sommets de Guchoisi,C2

si GC1
est vide alors

C1 := C1/uchoisi

sinon
C1 := C1 privé des sommets de GC1

G
′
1 = G

′
1 ∪GC1

G
′
2 = G

′
2 ∪GC2

renvoyer G′
1, G′

2
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arcs de ce sous-graphe commun sont ajoutés au sous-graphe commun enconstruction. Les sommets et les arcs de C2 appartenant au sous-grapheauquel le sous-graphe commun est (πs, πæ)-isomorphe sont supprimés de C2.Nous effectuons ainsi cette recherche entre C1 et toutes les composantesconnexes dans G2M̄ qui sont compatibles avec C1, puis supprimons de C1 tousles sommets et les arcs appartenant au sous-graphe de C1 auquel lesous-graphe commun construit est (πs, πæ)-isomorphe.A la fin de cet algorithme, pour obtenir le sous-graphe commun à G1 et G2recherché, il suffit d’ajouter au sous-graphe commun de sortie les sommets etles arcs de l’occurrence de motif (communs à toutes les k-extensions) et ajouterégalement les arcs dont l’une des extrémités est l’un des sommets du motif sices arcs existent et sont de même type dans G1 et dans G2.On peut également noter que comparer le graphe G1 au graphe G2 peut nepas être équivalent à comparer le graphe G2 au graphe G1, car les deuxgraphes ne sont pas traités de la même manière dans l’algorithme. Ainsi, pours’assurer de trouver le sous-graphe commun maximisant autant que possiblela similarité contextuelle, il vaut mieux appliquer l’algorithme sur les deuxcouples de graphes et conserver le meilleur résultat.
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Figure 2.12 – Recherche d’un sous-graphe commun de proche en proche entreles composantes connexes de la branche Br2 des 4-extensions de la Figure 2.11.Le nombre de voisins covalents de chaque sommet qui n’est pas de type ⊥est indiqué. Les parties encadrées dans chaque graphe correspondent auxcomposantes connexes qu’on considère à chaque étape. Le premier uchoisi estle sommet encadré en rouge dans la composante connexe en haut en (a). Il estcompatible avec le sommet rouge du deuxième graphe (en-dessous). A partirde ces deux sommets, on peut construire le sous-graphe commun représentéen rouge dans les graphes en (b). Puis, si on supprime les sommets, et les arcsde ce sous-graphe commun, il ne reste plus de sommet de type différent de ⊥dans le graphe du dessus (en (c), pas de sommet encadré), et seulement un seulsommet dans le graphe du dessous (en (c), sommets encadrés). La recherchede sous-graphe commun entre ces deux composantes connexes s’arrête doncà cette étape, et le sous-graphe commun aux deux k-extensions est présentéen (d).
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2.4.3 Etude de la qualité et de la complexité de la méthode
heuristique par rapport à la méthode exacte

Nous avons comparé la méthode exacte et la méthode heuristique sur unjeu de données de 389 k-extensions contractées d’occurrences de motifA-minor de type I/II (voir chapitre 1, page 32), issues de la base de données demotifs CaRNAval [92]. C’est un motif à longue distance qui reste très difficile àprédire et qui est très fréquemment retrouvé dans les structures d’ARN (voirchapitre 1, section 1.7.3). Nous avons choisi une valeur de k = 4 et un ensemblede sommets du motif S = {1, 2, 3, 4} (voir section 2.2.2). Ce choix sera expliquédans le chapitre 3 (section 3.6).Nous étudierons plus avant ce motif dans les chapitres suivants, ainsi quedeux autres motifs de la base de données CaRNAval. Parmi ces trois motifs quenous étudierons par la suite, le motif A-minor comporte le nombre le plus élevéd’occurrences.Dans cette section, nous allons comparer les résultats obtenus avec lesdeux méthodes, ainsi que la complexité et le temps d’exécution de ces deuxméthodes.
Comparaison des résultats

Pour le motif A-minor, sur les 75466 ((389 × 388)/2) paires de k-extensions,seules 75 paires ont une similarité contextuelle différente entre les deuxméthodes. Ainsi, 99,9% des paires possèdent la même similarité contextuelleavec les deux méthodes. Les valeurs de similarité contextuelle étant comprisesentre 0 et 1, la différence moyenne sur ces 75 paires est de 0,05, et la différencemaximale de 0,095. Dans les sous-graphes, ces différences ne correspondentainsi qu’à une ou deux interactions en moins.Ainsi, dans la très grande majorité des cas, l’heuristique permet d’obtenir lasimilarité contextuelle associée à un sous-graphe commun maximum entre lesk-extensions.
Comparaison des complexités

Dans le cas général, dans le pire des cas, la complexité de notre méthodeheuristique est exponentielle en fonction du nombre de sommets desk-extensions. En effet, considérons une paire de k-extensions
G1 = (V1, Ap,1, AH,1) et G2 = (V2, AP,2, AH,2) dans lesquelles tous les sommetssont de même type (et appartiennent à la même branche) et tous les arcs noncovalents sont également de même type sans contrainte sur les degrés dessommets. Dans de tels graphes, à partir d’un couple de sommets <u1,u2> avec
u1 appartenant à G1 et u2 appartenant à G2, le nombre d’arbres que l’on peutobtenir par un parcours en largeur tel qu’effectué dans l’algorithme est
exponentiel, dans O(Max(∆+

G1
,∆

+
G2
)∣V1∣) avec ∆+

G1
(resp. ∆+

G2
) le degré sortantmaximum du graphe G1 (resp. G2). En effet, chaque successeur de u1 dans G1est compatible avec chaque successeur de u2 dans G2. Dans un parcours
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Temps d’exécution total(en min) pour lesk-extensions non contractées(75466 paires)

Temps d’exécution total(en min) pour lesk-extensions contractées(75466 paires)Méthode exacte 960 240Heuristique 17,4 13,5
Table 2.2 – Temps d’exécution de la recherche de sous-graphe communmaximum sur le jeu de données de 389 motifs A-minor, sur une machine IntelCore i5-7440HQ 4x2.80GHzCPU. Les algorithmes sont implémentés en Python3.
donné, on choisit un couple de successeurs donné, puis on recherche parmiles successeurs de ces successeurs non encore vus un autre couple desuccesseurs compatible.Ces parcours sont effectués à partir de chaque couple de sommetscompatibles dans les deux k-extensions de départ, ce qui donne une
complexité dans O(∣V1∣ × ∣V2∣ ×Max(∆+

G1
,∆

+
G2
)∣V1∣) dans le pire des cas.Cependant, des contraintes inhérentes aux k-extensions existent,empêchant ce genre de cas d’arriver. Le degré sortant d’un sommet est eneffet inférieur à 5 comme un nucléotide ne peut interagir avec plus de 5 autresnucléotides. Dans les k-extensions de nos jeux de données, le degré entrant ousortant d’un sommet est rarement supérieur à 3. De plus, il n’y a en généralque k − 1 sommets par branche qui possèdent un type différent de ⊥ (et quipeuvent donc être choisis). Enfin, dans la plupart des cas, il y a un seulparcours possible à partir d’un couple de sommets compatibles donné, car ilarrive très rarement qu’un sommet soit connecté à deux autres sommets pardes arcs de même type.Du point de vue pratique, sur l’exemple du motif A-minor, le tempsd’exécution de la méthode heuristique est réduit de 50 fois pour lesk-extensions non contractées et de 17 fois pour les k-extensions contractées,par rapport à la méthode exacte (voir table 2.2).

2.5 Définition d’un représentant à un
sous-ensemble de k-extensions

Dans les sections précédentes, nous avons décrit le sous-graphe communmaximum à deux k-extensions contractées ou non contractées. Nous pouvonsétendre cette définition à un sous-ensemble de taille n de k-extensions, pourobtenir un sous-graphe commun à ces n k-extensions. Cette partie définit cesous-graphe commun, que l’on appellera représentant d’un sous-ensemble dek-extensions, ainsi que la manière de l’obtenir.Dans cette partie, nous appellerons Ei un sous-ensemble de k-extensionscontractées de taille ni. Nous le notons Ei = {Gi,1, Gi,2, ..., Gi,ni
} avec

Gi,j = (Vi,j, AP,i,j, AH,i,j) pour tout j ∈ {1, 2, ..., ni}
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Définition du représentant

Définition 2.5.1 On appelle représentant de Ei, le sous-graphe communmaximum
à chaque paire de k-extensions contractées de Ei.

Ce sous-graphe commun maximum est défini de la même manière qu’unsous-graphe commun maximum entre deux k-extensions contractées (voirsection 2.3), mais pour ni k-extensions contractées.
Construction du représentant

Pour déterminer le sous-graphe communmaximum à un sous-ensemble Ei,on construit tout d’abord un graphe non orienté GC = (VC , EC ) tel que :
• l’ensemble des sommets VC = ⋃n

j=1 Vi,j et
• pour toute paire de sommets {u, v} ∈ V

2
C avec u ∈ Vi,l et v ∈ Vi,m (l ≠ m,

l ∈ {1, 2, .., ni},m ∈ {1, 2, ..., ni}), [u, v] ∈ EC :
si u appartient au sous-graphe de Gi,l isomorphe au sous-graphecommun maximum de Gi,l et de Gi,m (déterminé par l’algorithme derecherche d’un MCES) et,
si v appartient au sous-graphe de Gi,m isomorphe au sous-graphecommun maximum de Gi,l et de Gi,m également,

Dans ce graphe GC , on recherche toutes les cliques de taille ni. Une telleclique contient nécessairement un et un seul sommet de chaque k-extensioncontractée du sous-ensemble Ei. Chacun des sommets d’une clique de taille niappartient au sous-graphe que l’on recherche, qui est commun aux nik-extensions contractées du sous-ensemble Ei. Pour l’obtenir, il faut considérerle sous-graphe d’une k-extension contractée Gi,j induit par l’ensemble dessommets de ces cliques appartenant à Gi,j .Pour énumérer toutes les cliques de taille ni du graphe, nous avons utilisél’algorithme de Bron-Kerbosch [125]. Cet algorithme a une complexitéexponentielle dans le cas général, mais, comme nous le verrons dans leschapitres suivants, la taille ni des sous-ensembles de k-extensions contractéesque l’on considère est petite (en général inférieure à 10), ce qui rend larecherche de cliques de taille ni possible en temps polynômial.Notons également qu’étant donné que la recherche de MCES donne un seulsous-graphe commun maximum à deux k-extensions, et pas tous lessous-graphes communs maximum à ces deux k-extensions, il n’y a pas degarantie que le sous-graphe commun à un sous-ensemble de k-extensions quenous définissons ici soit maximum. Pour le garantir, il faudrait rechercherl’intersection maximum de tous les sous-graphes communs à toutes les pairesde k-extensions du sous-ensemble. Ce problème est alors bien plus complexeà résoudre. Nous n’avons cependant pas adressé ce problème dans cettethèse, comme la méthode décrite ici permet d’obtenir de bons résultats pourles sous-ensembles de k-extensions que nous étudions.
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2.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons défini un modèle de graphes permettant dereprésenter le contexte structural d’un motif d’ARN, constitué des interactionscanoniques et non canoniques. Deux types de graphes ont ainsi été définis :l’un représentant le contexte structural topologique comme un graphe, appelék-extension, avec chaque sommet correspondant à un nucléotide et chaquearc à une interaction covalente, canonique ou non canonique, et l’autre, appelék-extension contractée, regroupant certaines parties du contexte structuraltopologique en un seul sommet. Notons que la taille du contexte structuralconsidérée (valeur k) peut être paramétrée.Pour déterminer si deux contextes topologiques sont similaires ou non,nous avons utilisé la notion de MCES entre deux graphes, ce qui nous permetd’obtenir un sous-graphe commun maximisant le nombre d’arcs noncovalents, c’est-à-dire le nombre d’interactions canoniques et non canoniquescommunes. Pour quantifier cette similarité, nous avons défini une métrique,appelée similarité contextuelle, calculant la proportion d’arcs non covalents encommun par rapport aux nombres d’arcs non covalents dans les deux graphesde contexte structural de départ. Nous avons présenté deux méthodespermettant d’obtenir un sous-graphe commun maximum, une méthode exacteet une méthode heuristique, et montré, sur l’exemple du motif A-minor, quel’heuristique permet d’obtenir dans la majorité des cas un sous-graphecommun maximum et est significativement plus rapide que la méthode exacteen termes de temps d’exécution.Nous avons également défini un sous-graphe commun à un sous-ensemblede k-extensions, que l’on pourra utiliser dans les chapitres suivants (chapitre 5).Dans les chapitres suivants, nous allons appliquer cette approche à desjeux de données de motifs à longue distance d’ARN, comme le motif A-minorpar exemple. Nous pourrons ainsi faire évoluer les différents paramètresassociés à notre approche (taille de contexte, contraction, seuil de similarité,etc.), et classifier les contextes selon notre métrique, dans le but de déterminerdans quelle mesure les similarités de topologies du contexte d’un motif d’ARNpeuvent expliquer les similarités apparaissant entre les structures 3Dassociées.
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Chapitre 3

Cohérence entre la similarité
contextuelle et la similarité 3D sur
un jeu de données de trois motifs
complexes

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter une étude portant sur trois motifsà longue distance d’ARN : le motif A-minor, bien connu, très répandu et réputédifficile à prédire par les méthodes algorithmiques actuelles, et deux autresmotifs, mis en évidence dans [92] et présents dans la base de donnéesCaRNAval. Pour ces trois motifs, nous allons comparer les topologies decontexte, comme définies dans le chapitre 2, avec une notion de contextes 3Dque nous définirons précisément dans ce chapitre. La structure 3D locale d’unmotif d’ARN et de son contexte (contexte 3D) contient les positions relativesdans l’espace des atomes les uns par rapport aux autres. L’informationcontenue dans cette structure 3D contient donc, notamment, la topologie ducontexte, c’est-à-dire les interactions canoniques et non canoniques ducontexte, représentées par nos k-extensions. Nous souhaitons comprendre lelien entre la topologie de contexte et la formation du motif, en comparant latopologie de contexte au contexte 3D. Pour cela, nous allons étudier lacorrélation entre la similarité contextuelle, décrivant les similarités detopologies de contexte, et une métrique décrivant les similarités de contextes3D dans un alignement de structures optimal.
Nous allons donc d’abord présenter, dans la section 3.2, les données quenous avons utilisées, et le traitement préalable que nous avons effectué surces données. Pour cela, nous présenterons les trois motifs, en indiquant dequelles bases de données ils proviennent, quelles sont leurs caractéristiques etpourquoi nous les avons choisis. Puis, nous expliquerons comment nous avonsobtenu toutes les occurrences de ces motifs stockées dans la PDB.Nous définirons ensuite, dans la section 3.3, une manière de comparer
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entre elles les structures 3D associées aux contextes d’occurrences de motif, etde quantifier leurs similarités, dans le but de comparer cette métrique à celleutilisée pour comparer les contextes topologiques.Dans la section 3.4, nous nous intéresserons à une première manière deregrouper les occurrences d’un motif selon leur homologie.Nous détaillerons ensuite, dans la section 3.5, une méthode permettant declassifier les occurrences de motifs selon la similarité contextuelle desk-extensions, et selon la métrique permettant de comparer les structures 3Dlocales.Après cette présentation des outils utilisés, dans la section 3.6, nousétudierons l’effet de la variation de certains paramètres des k-extensions(contraction, taille d’extension k, seuil de similarité), sur la corrélation entre lesdeux métriques de similarité.Et enfin, dans la section 3.7, après avoir choisi les valeurs de ces paramètrespermettant d’obtenir la meilleure corrélation entre les deux métriques, nouscomparerons les deux métriques entre elles, et les deux métriques avec lesgroupes d’homologie que nous aurons définies au préalable.Les modèles et algorithmes du chapitre précédent, ainsi que lesexpérimentations présentées dans ce chapitre et les suivants ont étéimplémentés en Python3, notamment à l’aide du package networkx pour lareprésentation des graphes.

3.2 Présentation des données utilisées

3.2.1 Description des trois motifs structuraux étudiés
Nous avons étudié plusieurs motifs apparaissant dans les structures 3Dd’ARN (Figure 3.1) :
• Le motif A-minor de type I/II [63] (Figure 3.1a). Comme évoqué dans lechapitre 1 (section 1.5.3), ce motif apparaît entre une boucle de structuresecondaire et une hélice, et relie ces deux éléments par des interactionsnon canoniques (cis Sugar-Sugar et trans Sugar-Sugar). Ces interactionsrelient souvent des régions de la molécule qui sont éloignées sur laséquence.
Le motif A-minor est présent dans de nombreuses familles d’ARN noncodants (ARN ribosomiques, ARN de transfert, riboswitches, ribozymes,etc.), et représente plus de 80% des interactions non canoniques àlongue distance apparaissant dans les structures d’ARN, d’après la basede données de motifs CaRNAval [92]. Il a été démontré que ce motif étaitimportant dans le repliement dans l’espace des molécules d’ARN, ainsique dans des mécanismes cellulaires comme la reconnaissancecodon-anticodon au moment de la traduction [66].

• Le motif trans Watson-Crick/Hoogsteen (Figure 3.1b), que nous noteronstrans WC/H, provenant de la base de données de motifs à longue
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Figure 3.1 – Les trois motifs que l’on étudie. Ils sont représentés de la mêmefaçon que les graphes d’ARN du chapitre 2. Les sommets roses sont les sommetsà partir desquels les k-extensions seront construites (sous-ensemble S dans ladéfinition 2.2.6)

distance CaRNAval [92]. Ce motif est composé de trois nucléotides reliésentre eux par des interactions non canoniques (en particulier, uneinteraction de type trans Watson-Crick/Hoogsteen qui lui a donné sonnom). On retrouve ce motif le plus souvent dans les ARN de transfert,seuls ou en complexes avec des protéines. On le trouve également dansdes ARN ribosomiques et des introns.
• un autre motif de la base de données CaRNAval que nous avons appelé
motif G (Figure 3.1c). Il est également présent dans plusieurs familles d’ARN,comme les ARN ribosomiques, les riboswitchs et les ribozymes.

Le motif A-minor et son implication dans des mécanismes biologiques ontfait l’objet de nombreuses études [79, 66, 40]mais cemotif reste pour lemomentdifficile à prédire. Les deux autres motifs ont été caractérisés pour la premièrefois par la méthode de détection de motifs récurrents , utilisée pour construirela base de données CaRNAval [92] (voir chapitre 1, section 1.5.3). Ces deuxmotifsont été choisis dans cette étude, car ce sont les plus petits motifs de la baseCaRNAval impliquant des interactions non canoniques, et ils sont observés dansdes molécules d’ARN de différentes familles. Ces deux motifs n’ont jamais étéétudiés de manière exhaustive à ma connaissance.
3.2.2 Obtention et filtrage des données de la PDB

Nous avons récupéré les occurrences de ces 3 motifs, stockées dans la basede données CaRNAval. Ces occurrences correspondent à toutes lesoccurrences de ces motifs se trouvant dans les structures de la PDB (ProteinData Bank) (récupérées en août 2019).En amont de cette étude, les interactions canoniques et non canoniquesont été annotées dans les structures comportant ces occurrences, à l’aide duprogramme FR3D [98]. Rappelons que cette méthode utilise lescaractéristiques géométriques des nucléotides dans l’espace pour déterminerla présence de ces interactions. A partir de ces informations, nousreprésentons les contextes structuraux de ces occurrences à l’aide de graphes,par la méthode présentée dans le chapitre 2. Pour cela, il nous faut déterminerà partir de quels sommets du motif nous voulons construire les k-extensions(sous-ensemble S dans la définition 2.2.6). Nous avons décidé, lorsqu’une
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Intramoléculaire

Organisme
Famille d’ARN ARNr 23S ARNr 25S ARNr 28S ARNr 16S ARNr 18S Riboswitch Intron Ribozyme Total

D. radiodurans (B) 18 18
E. coli (B) 47 21 68
H. marismortui (A) 79 79
M. jannaschii (A) 1 1
S. oleracea (E) 17 9 26
S. aureus (B) 19 5 24
T. thermophilus (B) 46 33 79
S. cerevisiae (E) 19 9 28
H. sapiens (E) 8 4 12
L. donovani (E) 7 7
T. petrophila (E) 1 1
T. tengcongensis (B) 10 10
T. thermophila (E) 1 1
O. iheyensis (B) 6 6
D. iridis (E) 1 1
Hepatitis delta virus 1 1
Non spécifié 2 8 5 15
Total 229 19 8 68 20 19 7 7 377

Intermoléculaire

Organisme
Famille d’ARN ARNr 16S – ARNt 16S – ARNt – ARNm Total

T. thermophilus/E. coli/E. coli (B) 3 3
E. coli/ E.coli/E.coli (B) 4 4
T. thermophilus/T. thermophilus/T. thermophilus (B) 1 1
T. thermophilus/synthetic/E.coli (B) 1 1
T. thermophilus/ ?/ ? (B) 1 1
T. thermophilus/Enterobacteria phage T4/E.coli (B) 1 1
T. thermophilus/E.coli/E.coli (B) 1 1
Total 8 4 12

Table 3.1 – Nombre d’occurrences non redondantes intramoléculaires etintermoléculaires de motif A-minor, par organisme et famille d’ARN. Pourchaque organisme, il est indiqué entre parenthèses à quel règne du Vivant ilappartient (Bactéries (B), Archées (A) ou Eucaryotes (E)).
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Intramoléculaire
Organisme

Famille d’ARN ARNr23S ARNr5S ARNr16S ARNralpha ARNr25S ARNr28S ARNr18S Ribo-switch Ribo-zyme Intron ARN viralpseudonoeud(28 nts) ARNsg ARNm Total

T.thermophilus (B) 11 4 3 2 1 21

E.coli (B) 9 4 4 1 18

H.marismortui (A) 16 16

T.tengcongensis (B) 15 15

L.donovani (E) 5 1 9

S.cerevisiae (E) 1 4 1 2 8

S.aureus (B) 5 2 7

H.sapiens (E) 4 2 6

D.radiodurans (B) 4 1 5

S.oleracea (E) 3 1 4

T.cruzi (E) 1 2 4

B.subtilis (B) 3 3

C.subterraneus (E) 3 3

V.vulnificus (B) 3 3

O.iheyensis (B) 3 3

R.solanacearum (B) 2 2

D.iridis (E) 1 1

C.jejuni (B) 1 1

Non spécifié 1 22 3 3 1 30

Total 48 11 10 7 5 4 4 53 5 3 3 1 1 159

Intermoléculaire
Organisme

Famille d’ARN ARNr alpha - ARNr zeta ARNr alpha - ARN sr3 Total

L. donovani (E) 2 1 3

T. cruzi (E) 1 1

Total 2 2 4

Table 3.2 – Nombre d’occurrences non redondantes intramoléculaires etintermoléculaires du motif G, par organisme et familles d’ARN. Pour chaqueorganisme, il est indiqué entre parenthèses à quel règne du Vivant il appartient(Bactéries (B), Archées (A) ou Eucaryotes (E)).

hélice de structure secondaire est impliquée dans le motif, c’est-à-direlorsqu’un (ou plusieurs) arc(s) canonique(s) est (sont) présent(s), de choisir lessommets impliqués dans l’un des deux brins de l’hélice seulement. Nouschoisissons en priorité le brin contenant les sommets impliqués dans unnombre maximum d’arcs non canoniques du motif. Cela nous permet de nepas considérer les informations de l’hélice de manière redondante sur les deuxbrins. De plus, comme la structure 3D des hélices est aisément prédictible,nous souhaitons nous intéresser davantage aux interactions non canoniques.Ainsi, les sommets non impliqués dans une hélice et impliqués dans des arcsnon canoniques sont tous choisis également. Pour chaque motif, les sommetschoisis sont indiqués en rose dans la Figure 3.1.
La PDB comporte de nombreuses structures redondantes, c’est-à-dire desstructures qui correspondent à la même molécule, mais obtenues dans desconditions expérimentales différentes. Ainsi, les occurrences de motifrécupérées comportent elles aussi une grande redondance.
Nous avons alors filtré les données pour ne conserver que des occurrencesnon redondantes. Pour cela, nous avons créé des classes d’occurrencesidentiques, en considérant deux occurrences de motif comme identiques si les
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Organisme
Famille d’ARN ARNt ARNr 18S ARNr 23S ARNr 25S Intron ARNr 28S ARNr alpha Autres Total

E.coli (B) 25 0 1 0 0 0 0 0 26
S.cerevisiae (E) 8 1 0 1 0 0 0 0 10
H.sapiens (E) 5 0 0 0 0 1 0 0 6
T.thermophilus (B) 5 0 1 0 0 0 0 0 6
T.maritima (B) 4 0 0 0 0 0 0 0 4
L.donovani (E) 0 1 0 0 0 0 2 0 3
O.cuniculus (E) 1 1 0 0 0 1 0 0 3
S.aureus (B) 0 0 2 0 0 0 0 0 2
T.kodakarensis (A) 0 0 2 0 0 0 0 0 2
A.baumannii (B) 0 0 1 0 0 0 0 0 1
A.fulgidus (A) 1 0 0 0 0 0 0 0 1
B.subtilis (B) 1 0 0 0 0 0 0 0 1
G.kaustophilus (B) 1 0 0 0 0 0 0 0 1
L.bacterium (B) 0 0 0 0 0 0 0 1 1
M.tuberculosis (B) 1 0 0 0 0 0 0 0 1
O.iheyensis (B) 0 0 0 0 1 0 0 0 1
P.abyssi (A) 1 0 0 0 0 0 0 0 1
S.enterica (B) 0 0 0 0 0 0 0 1 1
T.cruzi (E) 0 0 0 0 0 0 1 0 1
? 15 0 0 0 0 0 0 0 15
Total 68 3 7 1 1 2 3 2 87

Table 3.3 – Tableau du nombre d’occurrences non redondantes de motiftrans WC/H, par organisme et famille d’ARN. Toutes les occurrences sontintramoléculaires. Pour chaque organisme, il est indiqué entre parenthèses àquel règne du Vivant il appartient (Bactéries (B), Archées (A) ou Eucaryotes (E)).
séquences de 30 nucléotides de part et d’autre de chaque nucléotide del’occurrence de motif étaient identiques. Nous avons ensuite choisi lereprésentant d’une classe selon deux critères : la meilleure résolution de lastructure 3D globale d’abord, puis le nombre maximum d’arcs non covalentsdans la topologie du contexte structural de même taille k.Dans les tables 3.1, 3.2 et 3.3, sont présentées les occurrences des différentsmotifs après filtrage, triées par organisme et famille d’ARN.

3.3 Recherche de similarité 3D entre contextes
structuraux

Dans le chapitre précédent, nous avons défini une manière de comparer lescontextes topologiques entre eux (chapitre 2, section 2.3). Dans ce chapitre,nous cherchons en particulier à déterminer si des contextes topologiquessimilaires correspondent à des structures 3D similaires ou non, etinversement. En effet, la structure tridimensionnelle d’une molécule d’ARN estl’ensemble des coordonnées dans l’espace des atomes composant cettemolécule. L’information de topologie est donc incluse dans la structure 3D.Nous cherchons ainsi à savoir si l’information apportée par la topologie decontexte uniquement (sans toute l’information fournie par la structure 3D) estsuffisante pour décrire les contextes structuraux d’un motif d’ARN, et en
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expliquer les similarités.Pour cela, nous devons définir une manière de comparer les structures 3Ddes contextes d’occurrences de motif. Nous définissons la sous-structure 3Dcorrespondant au contexte d’une occurrence de motif, à partir d’unek-extension. Puis, nous utilisons une mesure de similarité, appelée RMSD, pourcomparer ces sous-structures 3D.
3.3.1 Représentation des contextes 3D de motifs d’ARN

Soit GO une k-extension non contractée, S le sous-ensemble de sommetsde l’occurrence de motif à partir duquel est définie la k-extension (voir chapitre
2, section 2.2.2), et GO,AP−

O le sous-graphe de séquence de GO (voir chapitre 2,définition 2.2.4).Nous considérons la sous-structure 3D locale associée à cette k-extension,contenant tous les nucléotides correspondant aux sommets qui se trouvent,
dans G

O,AP−
O , à une distance strictement inférieure à k d’un sommet de S.Rappelons-le, ces sommets induisent des chemins formés uniquement d’arcscovalents contenant au moins un sommet de l’occurrence de motif (voirsommets en vert dans la Figure 3.2). Cela signifie que les nucléotidescorrespondants sont reliés entre eux par des interactions covalentes.Nous pouvons noter que la plupart des sous-structures 3D locales, pour unmotif donné et pour une valeur de k donnée, auront le même nombre denucléotides.Pour comparer deux sous-structures 3D locales, définies à partir de deux

sous-graphes de séquence de k-extensions non contractées G
O1,AP−
O1

et
G

O2,AP−
O2

, nous définissons une correspondance entre les nucléotides des deuxsous-structures :
• les nucléotides correspondant aux sommets de même type ρO de
l’occurrence de motif dans GO1,AP−

O1
et GO2,AP−

O2
sont associés deux à deux.Par exemple, pour le motif A-minor, le nucléotide associé au sommet de

type ρO = 1 (resp. ρO = 2, 3, 4, 5, 6) dans G
O1,AP−
O1

est mis encorrespondance avec le nucléotide associé au sommet de type ρO = 1

(resp. ρO = 2, 3, 4, 5, 6) dans GO2,AP−
O2

.
• un nucléotide correspondant à un sommet dans G

O1,AP−
O1

, se trouvant àune distance i (i ∈ {1, 2, ..., k − 1}) du sommet de l’occurrence de motifd’une branche j, est associé au nucléotide correspondant au sommet dans
G

O2,AP−
O2

, se trouvant à la même distance i du sommet de l’occurrence demotif de la branche j (voir exemple des sommets x et y dans la Figure 3.2)
A partir de cette correspondance, nous pouvons aligner les deuxsous-structures locales, c’est-à-dire les superposer de telle sorte que chaquenucléotide de l’une des structures soit superposé à son correspondant dansl’autre structure. Nous allons à présent voir comment quantifier la similaritéentre ces deux sous-structures 3D locales.
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3.3.2 La RMSD comme mesure de similarité entre contextes
3D

Calcul de la RMSD dans le cas général

La mesure que nous utilisons pour comparer deux sous-structures 3Dlocales est la RMSD (Root Mean Square Deviation) [16]. Cette mesure est la plusutilisée pour comparer des structures 3D en biologie.La RMSD mesure la qualité d’un alignement entre deux structures 3D demolécules, en calculant les distances en Angstrom (Å) entre les atomes de cesdeux structures, pris deux à deux. Plus la RMSD est faible, meilleur estl’alignement et plus les deux structures sont similaires.Plus formellement, la RMSD est calculée selon la formule suivante :Soit a1 l’ensemble des n atomes de la première structure.Soit a2 l’ensemble des n atomes de la deuxième structure.Chaque atome numéro i dans l’ensemble d’atomes a1 correspond à l’atomenuméro i dans l’ensemble d’atomes a2.Chaque a1i = (a1ix, a1iy, a1iz) (i ∈ {1, 2, ..., n}) est un triplet comportant lescoordonnées de l’atome numéro i dans la première structure.Il en va de même pour chaque a2i.

RMSD(a1, a2) =
√
√√√√√⎷

1
n

n

∑
i=1

((a1ix − a2ix)2 + (a1iy − a2iy)2 + (a1iz − a2iz)2)

Le calcul de la RMSD nécessite que les deux structures possèdent le mêmenombre d’atomes. Pour comparer des structures 3D d’ARN dont les séquencesprimaires sont différentes, on représente souvent chaque nucléotide par unseul atome du squelette ribose-phosphate. Dans notre étude, nousreprésenterons chaque nucléotide par l’atome C3’ du ribose, comme cela estsouvent le cas dans la littérature [20, 71].
Calcul de la RMSD pour les sous-structures 3D locales

Pour comparer deux sous-structures 3D locales, nous alignons d’aborduniquement les nucléotides de l’occurrence de motif deux à deux, de manièreà minimiser la RMSD. Puis, nous conservons cet alignement, c’est-à-dire laposition de chaque atome dans l’espace pour les deux structures, et calculonsla RMSD associée aux sous-structures locales complètes, c’est-à-dire avec lesnucléotides qui n’appartiennent pas à l’occurrence de motif.Comme dit précédemment, pour une valeur de k donnée, cessous-structures locales auront, en général, toutes le même nombre denucléotides (∣S∣ × k + c, avec S le sous-ensemble de sommets de l’occurrencedu motif considérés pour étendre le motif, et c le nombre de sommets del’occurrence du motif non considérés pour étendre le motif), et pourront doncêtre comparées, chaque nucléotide étant représenté par un unique atomedans l’espace.
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L’une des limitations de l’utilisation de la RMSD est cependant que la RMSDaugmente rapidement lorsque la taille des structures 3D considéréesaugmente. Nous verrons par la suite qu’il faut alors prendre cela enconsidération si on souhaite comparer les valeurs de RMSD obtenues pour desvaleurs de k différentes.

3.4 Détection des homologues
Pour caractériser les occurrences de motif, nous avons besoin dedéterminer des relations d’évolution entre occurrences de motifs. Desmolécules dérivant d’un même ancêtre commun, que l’on appelle alorshomologues, possèdent des structures 3D souvent très conservées, enparticulier pour les sous-structures qui ont un rôle fondamental dans lafonction de la molécule. Ces molécules sont apparentées d’un point de vuestructural et fonctionnel. Ainsi, dans le cas d’occurrences de motif se trouvantdans des molécules homologues et s’alignant dans les structures 3D, lessimilarités de contexte structural s’expliquent par cette parenté. En revanche,retrouver des contextes structuraux similaires parmi des occurrences qui n’ontpas cette propriété pourrait indiquer que les molécules ont convergé au coursde l’évolution pour aboutir à ce même contexte.C’est ainsi pour faire la différence entre ces deux cas que nous avonsbesoin de déterminer quelles occurrences sont homologues. Des séquencesde molécules biologiques sont souvent considérées comme homologueslorsqu’elles présentent plus de similarité que ce qui serait attendu parhasard [86]. Cependant, nous avons trop peu de données pour pouvoireffectuer une étude statistique de ce type. Nous allons alors utiliser d’autresméthodes.
Nous allons répartir les occurrences demotifs en groupes d’homologie, notionque nous définissons de la manière suivante :

Définition 3.4.1 Groupe d’homologie
Deux occurrences de motif sont dans le même groupe d’homologie si et seulement si :

• ces deux occurrences appartiennent à des molécules homologues et,
• ces deux occurrences sont alignées dans les structures 3D.
Nous utilisons deux méthodes pour détecter des occurrences homologues,que nous expliquons dans les deux paragraphes suivants.

Alignements séquence-structure de Gutell

Pour détecter les occurrences homologues de nos jeux de données, nousavons utilisé tout d’abord les alignements séquence-structure de Gutell [18](récupérés en avril 2021). Ce sont des alignements de séquence de moléculeshomologues dans lesquels des informations de structure ont été utilisées pour
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Figure 3.2 – Exemple de comparaison 3D entre deux sous-structures 3D localesassociées à deux 4-extensions. En haut, sont présentés les deux 4-extensions noncontractées. Les sommets sont annotés par leur type ρO. Les sommets en vert dansles 4-extensions correspondent aux nucléotides des sous-structures 3D locales. Parexemple, les deux sommets des occurrences demotif de type 1 (resp. 2,3,4,5,6) en rougesont mis en correspondance, de même que le sommet x de la 4-extension de gaucheet le sommet y de la 4-extension de droite, étant tous deux à distance 1 du sommet 1 del’occurrence de motif. Au milieu, les sous-structures 3D locales sont représentées avecune couleur différente pour chaque nucléotide (seuls le squelette ribose-phosphateet l’atome de la base azotée relié au ribose sont représentés). En bas, est présentél’alignement 3D des deux structures, avec la valeur de RMSD correspondante. Cettevaleur de RMSD est assez élevée pour refléter les différences observées surtout dans lapartie gauche des deux sous-structures 3D.
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en améliorer la qualité. Ces alignements ont été réalisés par l’expertisehumaine à partir des connaissances biologiques d’un certain nombre defamilles d’ARN (ARN ribosomiques et ARN de transfert surtout).Des occurrences de motif alignées dans ces alignements serontconsidérées comme homologues dans notre étude. Cependant, toutes lesstructures PDB de nos jeux de données ne se trouvent pas dans cesalignements. En particulier, certaines familles d’ARN, comme les ribozymes oules riboswitches, n’y sont pas du tout représentées. Pour le motif A-minor, 75%des occurrences de motif se trouvent dans ces alignements, tandis que 40%(resp. 11%) seulement des occurrences de motif G (resp. du motif trans WC/H)s’y trouvent. Nous avons alors développé une autre méthode de détectiond’occurrences homologues, basée également sur la recherche de similarité deséquence et de structure.
Utilisation d’autres alignements de séquence et de structure

Dans le but de détecter les occurrences homologues non présentes dans lesalignements deGutell, nous avons donc recherché des similarités de structure etde séquence entre les contextes des occurrences de motif issues de moléculeshomologues (i.e. de la même famille d’ARN).Pour les similarités de structure, nous avons utilisé la RMSD entresous-structures 3D locales définies dans la section 3.3. Nous considéronstoutes les k-extensions avec k = 4, et calculons la RMSD pour toutes les pairesde sous-structures 3D locales associées à ces k-extensions. Nous justifierons lavaleur de k choisie par la suite (section 3.6).
Alignements de séquence. Pour effectuer des alignements de séquence,nous allons définir quelles séquences nous utilisons. Pour cela, nousdéfinissons tout d’abord un sous-graphe d’ARN particulier.
Définition 3.4.2 Graphe de sous-séquence primaireGp

Soit un graphe G = (V,AP , AH) d’ARN et une occurrence O de motif dans G.
Le graphe Gp = (VP,AP,30) est un sous-graphe partiel de G tel que VP ⊆ V

contient tous les sommets appartenant à un chemin formé uniquement d’arcs
covalents de AP contenant 30 sommets, et ayant comme extrémité initiale ou finale
un sommet de O.

Ce sous-graphe Gp consiste donc en un ensemble de cheminscorrespondant à une partie de la séquence primaire de la moléculereprésentée par le graphe G d’ARN. À chaque sommet peut être associé le typede nucléotide (A,C,G,U) correspondant. Nous considérons alors les séquencesen nucléotides induites par ces chemins. Notons que nous considérons icil’ensemble des sommets d’une occurrence de motif et non pas uniquement lessommets appartenant au sous-ensemble S permettant de construire lak-extension (voir chapitre 2, section 2.2.2).Pour chaque occurrence de motif A-minor, nous avons donc en général 3séquences de taille 60 : l’une contenant les nucléotides correspondant aux
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Paramètre ValeurMatrice de substitution EDNAFULLPénalité d’ouverture d’un gap 10Pénalité d’extension d’un gap 0.5
Table 3.4 – Paramètres utilisés pour l’alignement global de séquence avecl’algorithme de Needleman-Wunsch
sommets 1 et 3 de la Figure 3.1a, la deuxième contenant les nucléotidescorrespondant aux sommets 2 et 4 de la Figure 3.1a, et la troisième contenantles nucléotides correspondant aux sommets 5 et 6 de la Figure 3.1a. De lamême façon, pour chaque occurrence de motif G, nous avons en général 3séquences de tailles respectives 60, 60 et 59, et pour chaque occurrence demotif trans WC/H, nous avons en général 3 séquences de taille 59. Desséquences plus courtes peuvent exister si l’occurrence de motif se trouve prèsd’une extrémité de la séquence primaire de la molécule, ou bien si l’occurrencese trouve dans une petite molécule d’ARN.Nous effectuons alors un alignement global des paires de séquences pourchaque paire d’occurrences de motif, à l’aide de l’algorithme deNeedleman-Wunsch [78]. Dans notre cas, il y a donc 3 alignements effectuéspour chaque paire d’occurrences. Nous obtenons ainsi un score d’alignementde séquence pour chaque paire testée, dépendant de paramètres standardutilisés par l’algorithme de Needleman-Wunsch, qui sont décrits dans laTable 3.4. Pour la suite, nous considérerons le score minimum entre les 3alignements effectuées pour une paire d’occurrences de motif, c’est-à-dire lapaire de séquences la moins similaire.
Définitions de seuils sur ces mesures. Pour déterminer les pairesd’occurrences de motifs homologues, nous définissons deux seuils : un seuilsur la RMSD et un seuil sur le score d’alignement de séquence. Les pairesd’occurrences ayant une RMSD inférieure au seuil et un score d’alignement deséquence supérieur au seuil seront considérées comme homologues. Pourdéfinir ces seuils, nous observons la répartition des valeurs de RMSD et descore d’alignement. L’exemple des occurrences de motif A-minor dans lesgrandes sous-unités du ribosome est présenté en Figure 3.3. Nousremarquons dans cette figure deux principaux ensembles de points. Les pairesd’occurrences associées à une RMSD élevée (environ supérieure à 2Å) et unscore d’alignement faible (environ inférieur à 60) forment le premier ensemblede points. Le deuxième ensemble de points est constitué de pairesd’occurrences ayant une RMSD environ inférieure à 2.5Å et un scored’alignement environ supérieur à 40. Ces deux ensembles de pointscorrespondent respectivement aux occurrences non homologues ethomologues. Nous avons alors choisi des seuils qui permettent de séparer cesdeux ensembles. Pour choisir les seuils le plus justement possible, nous avonsobservé à l’oeil l’alignement 3D de structures contenant certaines pairesd’occurrences associées à des valeurs de RMSD et de score proches des seuils
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Figure 3.3 – Distribution des valeurs de RMSD et de score d’alignement deséquence pour les paires d’occurrences de motifs A-minor, se trouvant dansla grande sous-unité du ribosome (ARNr 23S, ARNR 25S, ARNr 28S). Les pointsverts et les points rouges correspondent à des paires d’occurrences testéesmanuellement. Les points verts sont des paires homologues et les points rougesdes paires non homologues.
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ARNr 23S de T. thermophilus
(PDB : 4Y4O)

ARNr 23S de H. marismortui
(PDB : 2QEX)

Figure 3.4 – Représentation de deux structures 3D de molécules contenantchacune un motif A-minor (entouré en rouge à gauche et en bleu à droite).Ces occurrences de motif sont homologues car elles sont alignées dans lesstructures 3D.

potentiels. Si les occurrences de motifs sont alignées dans ces alignements destructure, nous considérerons les occurrences comme homologues (voir unexemple dans la Figure 3.4). Ces paires testées manuellement correspondentaux points verts et aux points rouges dans la Figure 3.3. Les points verts sontdes paires homologues et les points rouges des paires non homologues.
Nous avons ainsi défini un seuil de RMSD αrmsd de 2Å et un seuil de scored’alignement de séquence αscore de 50, choisis pour le motif A-minor et restantcohérents pour le motif G, pour toutes les familles d’ARN comportant ces deuxmotifs. Ces seuils sont choisis expérimentalement à partir des répartitions devaleurs de RMSD et de scores d’alignement de séquence. A partir de ces seuils,nous construisons un graphe non orienté, que nous appellerons graphe

d’homologie, dans lequel un sommet correspond à une occurrence de motif etune arête est présente entre deux sommets si la valeur de RMSDcorrespondante est inférieure au seuil αrmsd et la valeur de score minimumd’alignement est supérieure au seuil αscore. Un exemple d’un tel graphe estprésenté en Figure 3.5, toujours pour les occurrences de motif A-minortrouvées dans une grande sous-unité du ribosome. Deux occurrences sontalors considérées comme homologues si les sommets correspondantsappartiennent à la même composante connexe, dans le graphe d’homologie.Notons qu’avec les seuils ainsi définis, les composantes connexes obtenuessont denses, comme illustré dans la Figure 3.5.
Ce choix de seuils permet d’obtenir des résultats cohérents pour lesdifférentes familles d’ARN du motif A-minor et du motif G. Pour en valider lacohérence biologique, nous avons comparé les groupes d’homologie ainsiobtenus, avec ceux obtenus par l’approche des alignements de Gutell, pour lesfamilles d’ARN présentes dans les alignements de Gutell (ARN ribosomiques,
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Figure 3.5 – Graphe d’homologie des occurrences de motif A-minor, trouvéesdans une grande sous-unité de ribosomes (ARNr 23S, ARNr 25S, ARNr 28S).Chaque sommet correspond à une occurrence de motif, et il y a une arête entredeux sommets si la RMSD entre les sous-structures 3D des deux occurrencesest inférieure au seuil αrmsd, et si le score minimum d’alignement entreles séquences des deux occurrences est supérieur au seuil αscore. Chaquecomposante connexe représente un groupe d’occurrences homologues.

ARN de transfert et introns). Les deux classifications d’homologues sontcohérentes dans la plupart des cas, avec seulement 7 paires d’occurrences sur35 000 non correctement classifiées pour le motif A-minor, et 16 pairesd’occurrences sur 2000 non correctement classifiées pour le motif G.
Il est plus difficile de choisir des seuils pour le motif trans WC/H, surtoutpour les occurrences se trouvant dans des ARN de transfert. Les occurrencesdu motif trans WC/H sont en effet en majorité présentes dans des ARN detransfert (voir Table 3.2). Les ARN de transfert sont de petites molécules (75 à90 nucléotides), qui, bien qu’appartenant à la même famille d’ARN, possèdentde grandes diversités de séquence et de structure. C’est la raison pour laquellenotre approche de détection d’homologues donne de moins bons résultatspour cette famille d’ARN. Nous avons ainsi considéré comme moléculeshomologues, non pas tous les ARNt, mais seulement les ARNt fixant le mêmeacide aminé, comme c’est le cas dans les alignements de Gutell. En appliquantla recherche de similarités de séquence et de structure sur les occurrencestrouvées dans des ARNt homologues, nous obtenons des résultats cohérents
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avec ceux obtenus avec les alignements de Gutell (toutes les pairesd’occurrences présentes dans les alignements de Gutell sont correctementclassifiées avec notre méthode).

3.5 Classification des contextes structuraux
Pour déterminer des caractéristiques structurales communes auxcontextes structuraux des motifs que nous étudions, nous classifions lesoccurrences à partir des deux métriques que nous avons définies dans lechapitre 2 : la métrique de similarité contextuelle sur les k-extensions, et laRMSD sur les structures 3D locales.Cette partie 3.3 présentera les graphes dans lesquels nous allons calculerde telles classifications. Puis elle décrira brièvement la méthode de clusteringutilisée pour obtenir ces classifications, et les raisons du choix de cetteméthode.

3.5.1 Définition de classifications dans deux graphes
particuliers

Nous allons ici définir les graphes dans lesquels seront calculées lesclassifications.
Définition 3.5.1 Graphe de similarité de seuil s

Soit s une valeur de seuil comprise entre 0 et 1.
Le graphe de similarité Gs = (Vs, Es, ω) est un graphe non orienté dans lequel

chaque sommet représente une occurrence de motif et son contexte structural
topologique, et il y a une arête entre deux sommets si la valeur de la similarité
contextuelle entre les deux k-extensions correspondantes est supérieure au seuil s.
Chaque arête est pondérée par la valeur de similarité contextuelle. Cette
pondération est dénotée par la fonction ω ∶ Es → [0, 1].

Définition 3.5.2 Graphe de RMSD de seuil r
Soit r une valeur de seuil supérieure à 0.
Le graphe de RMSD Gr = (Vr, Er, ω) est un graphe, dans lequel chaque sommet

représente une occurrence de motif et son contexte structural, et il y a une arête
entre deux sommets si la valeur de RMSD entre les deux sous-structures 3D locales
correspondantes est inférieure au seuil r. Chaque arête est pondérée par la valeur
de RMSD. Cette pondération est dénotée par la fonction ω ∶ Er → R+.

Une classification dans un graphe de similarité Gs (resp. dans un graphe deRMSD Gr) est alors un ensemble de sous-ensembles de sommets
W = {Vs1, Vs2, ..., Vsn} (resp. W = {Vr1, Vr2, ..., Vrn}) tel que Vs = ⋃n

i=1 Vsi (resp.
Vr = ⋃n

i=1 Vri).Au sein d’une classe, nous souhaitons que les occurrences de motifpossèdent des contextes (topologiques ou 3D) similaires. Cela se traduit dansle graphe de similarité ou le graphe de RMSD par une forte densité du
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sous-graphe correspondant à une classe, et par une similarité moyenne élevée(ou une RMSD moyenne faible) au sein de la classe. La méthode de clusteringdécrite ci-après permet de correspondre à ces critères.Nous souhaitons également que la classification ainsi définie forme unecouverture du graphe de départ et non une partition, ce qui signifie qu’unsommet peut appartenir à plusieurs classes distinctes. Cela nous permettra demettre en lumière les cas où le contexte (topologique ou 3D) d’une occurrencede motif est similaire aux contextes de deux autres occurrences de motif, alorsque ces deux autres occurrences possèdent, quant à elles, des contextesmoins similaires.

3.5.2 Description de la méthode de clustering utilisée

Pour obtenir de telles classifications, nous avons donc besoin d’uneméthodeautorisant un sommet à appartenir à plusieurs classes, et même le favorisant.Pour ce faire, nous avons choisi une méthode décrite dans [89], appeléeOClust-R. Par rapport aux autres méthodes de clustering recouvrant, cetteméthode a l’avantage d’avoir une faible complexité en temps (O(n2) pour nsommets), d’être facile à implémenter, et d’être composée d’une étape depost-traitement permettant de limiter le nombre de recouvrements,c’est-à-dire le nombre de classes auquel peut appartenir un même sommet.D’autres méthodes, comme [5] ou [108], ont tendance à générer de nombreuxclusters et de nombreux recouvrements, et d’autres encore possèdent unecomplexité exponentielle [82]. Enfin, des méthodes comme la versionrecouvrante de k-moyennes [120] nécessite de choisir le nombre de clusters aupréalable, ce qui n’est pas le cas dans OClust-R.Cette méthode prend en entrée un graphe non orienté dont les arêtes sontpondérées, et un seuil sur ces valeurs. On peut donc choisir en entrée ungraphe de similarité Gs avec le seuil s, ou un graphe de RMSD Gr avec le seuil
r. Cette méthode nécessite donc de choisir un seuil de valeurs au préalable.Cependant, cette particularité nous a permis d’étudier plusieurs seuilspossibles comme nous le verrons dans la partie 3.6.Le principe de la méthode est le suivant. Dans un graphe de similarité Gs deseuil s (ou un graphe de RMSD Gr de seuil r), des sommets sont tout d’abordchoisis pour être centres de classe. Un sommet est un bon candidat pour êtreun centre de classe s’il possède un fort degré et des valeurs de similaritécontextuelle avec ses voisins plus élevées que ses voisins entre eux (ou desvaleurs de RMSD plus faibles que ses voisins entre eux, si l’entrée est ungraphe de RMSD). Une classe est ensuite définie par un sommet centre et tousses voisins dans le graphe de départ, si le sommet centre n’appartient pas déjàà une autre classe et si la majorité des sommets voisins n’appartiennent paségalement à une autre classe. Choisir un sommet centre selon son degré et lavaleur de pondération moyenne des arêtes qui le relient à ses voisins, permetdonc de couvrir un nombre maximal de sommets par classe, et permetd’assurer que la valeur moyenne des arêtes de la classe soit égalementmaximisée. Une étape de post-traitement pour finir permet de supprimer les
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classes redondantes pour minimiser les recouvrements et le nombre declasses.Ainsi, cette méthode permet d’obtenir une couverture du graphe de départdans laquelle les recouvrements sont limités. Elle ne garantit pas que les classesaient une densité maximale ou une similarité contextuelle moyenne maximale(ou RMSDmoyenneminimale), mais choisit les centres de classes en fonction deces caractéristiques. Comme nous le verrons dans la partie 3.6, l’utilisation decette méthode permet d’obtenir des classes denses sur les exemples qui nousintéressent.

3.6 Choix de paramètres sur les k-extensions
Dans le but d’étudier la topologie des contextes structuraux à l’aide des k-extensions, et ainsi déterminer si cette topologie a une influence sur le contexte3D des motifs, nous avons tout d’abord fait évoluer différents paramètres surles k-extensions et choisi des valeurs selon la corrélation avec la similarité 3Det selon le gain en temps d’exécution. Comme précisé dans l’introduction de cechapitre, les algorithmes ont été implémentés en Python3.

3.6.1 Contraction
Nous avons tout d’abord comparé les k-extensions contractées et noncontractées, selon le temps de calcul nécessaire pour obtenir les sous-graphescommuns maximum de toutes les paires de k-extensions, et selon lacorrélation des valeurs de similarité contextuelle avec les valeurs de similarité3D. Comme évoqué dans le chapitre 2 (section 2.2.3), contracter certainssommets et certains arcs des k-extensions a pour but de rendre le modèle plusflexible, en autorisant à considérer comme similaires certaines différencesd’un ou deux nucléotides dans une boucle ou une hélice. En effet, la structure3D n’est souvent que peu modifiée, voire pas modifiée du tout, par de légèresdifférences comme celles-ci.Dans cette partie, nous allons voir si la représentation contractée présenteeffectivement des avantages.Nous présenterons ici les résultats obtenus avec une taille d’extension

k = 4, car, comme nous le verrons dans la sous-section 3.6.2, cette taille donneles meilleurs résultats pour le motif A-minor, et des résultats très proches desmeilleurs résultats pour les deux autres motifs. Cependant, nous pouvonsnoter que des conclusions similaires peuvent être tirées des autres taillesd’extensions que nous avons étudiées.
Comparaison des temps d’exécution entre les k-extensions contractées et
non contractées

Nous comparons d’abord les temps d’exécution des deux algorithmes derecherche d’un MCES (méthode exacte et heuristique), pour les k-extensions
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contractées et non contractées. En effet, la recherche d’un MCES est la partiepossédant la plus grande complexité en temps.Comme on peut le voir dans la Table 3.5, le gain de temps avec lesextensions contractées est considérable en particulier si on utilise la méthodeexacte. L’écart est évidemment moins important si on utilise la méthodeheuristique. Cependant, si l’on souhaite effectuer cette recherche sur un plusgrand nombre de données, comme sur tous les motifs structuraux d’une basede données par exemple, ce gain de temps peut être plus important.

Motif structural Méthode exacte Méthode heuristique
Temps d’exécution(en min) pour les4-extensionscontractées

Temps d’exécution(en min) pour les4-extensionsnon contractées
Temps d’exécution(en min) pour les4-extensionscontractées

Temps d’exécution(en min) pour les4-extensionsnon contractées
motif A-minor(391 occurrences) 240 960 13,5 17,5

motif G(159 occurrences) 48 132 1,8 2,8
motif trans WC/H(87 occurrences) 13 27 1,3 1,7
Table 3.5 – Temps d’exécution de l’algorithme de recherche d’un MCES pourtoutes les paires de 4-extensions (contractées ou non contractées) selon lesdeux méthodes (exacte et heuristique) et pour les trois motifs étudiés, sur unPC Intel Core i5-7440HQ 4x2.80GHzCPU (implémentation en Python3).

Comparaison des représentations contractées et non contractées selon
leur corrélation avec la similarité 3D

Nous comparons ensuite les valeurs de similarité contextuelle desk-extensions contractées et non contractées, aux valeurs de similarité ducontexte structural en 3D à l’aide de la RMSD.Pour les trois motifs que nous étudions, nous pouvons voir dans laFigure 3.6 que les valeurs de similarité contextuelle pour les deuxreprésentations (contractées et non contractées) ont une distribution similaire,par rapport à la RMSD.En observant plus précisément les différences entre les deuxreprésentations, on peut remarquer que les valeurs de similarité contextuelle,bien que différentes pour 14,2% des paires de k-extensions pour le motifA-minor (resp. 27% pour le motif G, et 7% pour le motif trans WC/H), nediffèrent en moyenne que de 0.06 (resp. 0.07 et 0.064), pour des valeurscomprises entre 0 et 1.Ainsi, cette étude montre que les similarités de contexte 3D de ces motifssemblent pareillement capturées par la représentation contractée et par lareprésentation non contractée.
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(a) Motif A-minor, 4-extensions noncontractées (b) Motif A-minor, 4-extensionscontractées

(c) Motif G, 4-extensions noncontractées (d) Motif G, 4-extensions contractées
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(e) Motif trans W/H, 4-extensions noncontractées (f) Motif trans W/H, 4-extensionscontractées
Figure 3.6 – Distribution des valeurs de RMSD en fonction des valeurs desimilarité contextuelle pour toutes les paires de 4-extensions contractées ounon contractées, dans chaque jeu de données de motif. Chaque point desdifférents graphiques correspond à une paire de 4-extensions. L’histogrammeet la courbe au-dessus de chaque graphique indiquent la fonction de densitégaussienne des valeurs de similarité contextuelle, obtenue par la méthoded’estimation par noyau. L’histogramme et la courbe à droite de chaquegraphique indiquent la fonction de densité des valeurs de RMSD, de la mêmefaçon. En rouge est indiquée la droite de corrélation sur chaque graphique, etle coefficient de corrélation R

2 associé est indiqué en haut à droite de chaquefigure.
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Nous pouvons ainsi conclure de cette première comparaison, que lareprésentation contractée présente un avantage du point de vuecomputationnel, et n’occasionne pas de perte d’information par rapport à lareprésentation non contractée.

3.6.2 Taille d’extension

Nous avons également étudié l’évolution des résultats de similaritécontextuelle et de similarité 3D en fonction de la taille d’extension k.Pour cela, de lamême façon que pour comparer les k-extensions contractéeset les k-extensions non contractées, nous avons étudié la corrélation entre lesvaleurs de similarité contextuelle des k-extensions contractées et les valeurs deRMSD, pour différentes valeurs de k, allant de 2 à 10 pour que les graphes étudiésaient une taille limitée.Comme évoqué dans la section 3.3, la RMSD ne peut se calculer qu’entredes sous-structures 3D ayant le même nombre de nucléotides. Or, même pourune valeur de k donnée, les sous-structures 3D associées aux k-extensionsn’ont pas toutes le même nombre de nucléotides. En effet, dans certains cas,les motifs étudiés relient des régions proches sur la séquence, et il y a parfoismoins de 2k nucléotides consécutifs sur la séquence entre deux nucléotides dumotif. De plus, le motif peut apparaître en début ou en fin de chaîne demolécule. Nous avons alors choisi d’exclure ces cas particuliers de cette étudesur les tailles d’extension. Notons cependant qu’ils ne sont pas exclus del’étude globale de la corrélation entre la similarité contextuelle et la RMSD (voirsection 3.7).Le nombre de ces cas particuliers augmente lorsque la taille d’extensionaugmente. Ainsi, pour comparer les résultats des différentes taillesd’extension, nous avons considéré un sous-ensemble de paires de contextes3D d’occurrences de motif, pour lequel la RMSD était calculable pour toutetaille d’extension. Le nombre de paires considérées pour chaque motif estindiqué dans la Table 3.6.De plus, la RMSD augmentant rapidement lorsque le nombre d’atomesaugmente, nous avons normalisé les valeurs de RMSD en divisant par lenombre de nucléotides dans les sous-structures, pour que les valeurs de RMSDsoient comparables d’une taille à l’autre.Nous allons ainsi d’abord présenter les résultats obtenus sur les motifs G ettrans WC/H, qui évoluent de façon similaire avec la taille d’extension. Puis, noustraiterons le cas du motif A-minor, dont les résultats diffèrent des deux autresmotifs.

Cas du motif trans WC/H et du motif G

On peut remarquer dans la Figure 3.7, que le coefficient de corrélationaugmente généralement avec la taille d’extension pour les deux motifs transWC/H et G.
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Motif structural Nombre de paires d’occurrences de motifMotif A-minor 30662/75466Motif G 7690/12561Motif trans WC/H 942/3741
Table 3.6 – Nombre de paires d’occurrences de motif considérées dans l’étudedes tailles d’extension, sur le nombre total de paires, pour chacun des motifsétudiés.

Figure 3.7 – Variations du coefficient de corrélation entre les valeurs de similaritécontextuelle et de RMSD, pour des tailles d’extension k comprises entre 2 et 10,pour les trois motifs étudiés.
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On peut noter également que l’évolution du coefficient de corrélation pourle motif G semble se stabiliser vers une taille d’extension de 6.Pour ces deux motifs en particulier, il semble donc que plus la tailled’extension est élevée, plus la similarité contextuelle est cohérente avec lasimilarité 3D. Cependant, les classifications que l’on peut obtenir sur lesdifférentes tailles d’extension à partir de 6 sont très proches, voire identiquespour le motif trans WC/H.Ainsi, sachant que le but final est de classifier les occurrences de motifselon la similarité contextuelle, il n’est pas nécessaire de considérer une tailled’extension plus élevée que 6 pour ces deux motifs.De plus, en observant les classifications obtenues, on remarque que plus lataille d’extension est élevée, plus les classes regroupent uniquement desoccurrences homologues. Cette amélioration de la corrélation entre similaritécontextuelle et RMSD avec la taille d’extension peut ainsi s’expliquer par ce fait.Pour une taille d’extension proche de 10 nucléotides, les contextes structurauxdes occurrences homologues restent très similaires, tandis que les différencesentre les contextes structuraux d’occurrences non homologues semblents’accentuer. Ainsi, pour pouvoir observer des similarités qui seraient dues à unphénomène de convergence, une taille d’extension moins élevée est àprivilégier, même si la corrélation avec la RMSD est légèrement moins bonne.A partir de ces observations, nous avons choisi la taille d’extension 6 pour lesdeux motifs.
Cas du motif A-minor

Le motif A-minor semble se comporter différemment des deux autres. Lacorrélation entre les deux métriques est plus stable pour les différentes taillesd’extension, oscillant entre 0,35 et 0,5.Nous pouvons noter une diminution de la corrélation pour les tailles 5 et 6,par rapport à la taille 4, puis une augmentation ensuite à partir de la taille 7.Nous n’avons pas d’explication pour ce comportement, si ce n’est l’hypothèsed’un biais statistique dû à la faible quantité de données.Cependant, la même observation que pour les deux autres motifs peut êtrefaite à propos des occurrences homologues : plus la taille d’extension estélevée, plus les classes formées regroupent uniquement des occurrenceshomologues. La taille d’extension possédant le meilleur compromis entrecorrélation avec la RMSD et proportion d’occurrences non homologues est lataille k = 4, ce pourquoi nous l’avons choisie pour ce motif.

3.6.3 Seuil de valeur de similarité pour la classification
La méthode de classification que nous utilisons nécessite de choisir un seuilsur les valeurs de similarité, en dessous duquel les k-extensions sontconsidérées comme non similaires (voir section 3.5).Pour choisir le seuil de similarité contextuelle qui est le plus cohérent avec lasimilarité 3D, nous avons comparé les classifications obtenues avec la similarité
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contextuelle et avec la RMSD pour différents seuils.
Pour cela, nous avons utilisé l’indice de Jaccard [49, 110], qui permet decomparer la similarité et la diversité entre deux classifications d’un mêmeensemble d’éléments, en calculant la taille de l’intersection par rapport à lataille de l’union entre ces deux classifications.
Nous considérons la formule suivante pour le calculer :Soient C et C ′ deux classifications du même ensemble E d’éléments.

n11 : le nombre de paires qui appartiennent à la même classe dans C et dans C ′.
n10 : le nombre de paires qui appartiennent à la même classe dans C mais

pas dans C ′.
n01 : le nombre de paires qui appartiennent à la même classe dans C ′ maispas dans C.

J(C,C ′) = n11

n11 + n10 + n01

L’indice de Jaccard est compris entre 0 et 1, et plus sa valeur est proche de 1plus les classifications sont proches.
Pour chaque couple de seuils sur la RMSD et sur la similarité contextuelle,nous avons calculé l’indice de Jaccard entre les deux classifications. Les résultatsobtenus sont présentés en Figure 3.9. Notons que les valeurs de RMSD ne sontici pas normalisées, car la taille d’extension k est fixée (à 4 pour le motif A-minoret à 6 pour les deux autres), donc le nombre de nucléotides considérés dans lessous-structures 3D ne varie que peu.
Dans la Figure 3.9, nous pouvons remarquer que pour chaque motif, deuxintervalles de seuils permettent d’obtenir des indices de Jaccard proches de 1.Pour des seuils faibles de similarité contextuelle et élevés de RMSD, on obtientdes classifications proches, car les graphes de similarité et de RMSD considéréspossèdent un grand nombre d’arêtes. Par conséquent, la classificationobtenue contient peu de classes, et ces classes regroupent des contextesstructuraux pouvant être très peu similaires. C’est un cas non pertinent dansnotre étude, car nous cherchons à regrouper des contextes structurauxsimilaires, selon leur topologie ou selon la structure 3D locale. Le deuxièmeintervalle nous intéressera davantage : il correspond à des seuils élevés desimilarité contextuelle et des seuils faibles de RMSD.
Pour le motif A-minor, le seuil de similarité contextuelle possédant lameilleure cohérence avec la RMSD est 0,75 (pour des seuils de RMSD autour de2Å).
Pour le motif G (Figure 3.9b), les meilleurs indices de Jaccard sont obtenuspour des seuils de similarité contextuelle compris entre 0,55 et 0,65, avec desseuils de RMSD compris entre 3 et 5Å.
Pour le motif trans WC/H (Figure 3.9c), les meilleurs indices de Jaccard sontobtenus pour des seuils de similarité contextuelle entre 0,3 et 0,45 environ, avecdes classifications identiques (indice de Jaccard égal à 1) avec ceux obtenus avecun seuil de RMSD entre 5 et 14Å.
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Pour nous assurer que ces seuils de similarité contextuelle induisent uneclassification qui soit vraiment cohérente avec la similarité 3D des contextes,nous présentons en Figure 3.10 des alignements 3D dont la valeur de RMSD estproche du seuil pour lequel la classification sur la RMSD est similaire à laclassification sur la similarité contextuelle. Par exemple, pour le motif G,l’indice de Jaccard est de 0,96 entre la classification sur la similaritécontextuelle avec un seuil de 0,6, et la classification sur la RMSD avec un seuilde 3Å. Si l’alignement 3D de deux sous-structures ayant une valeur de RMSDde 3Å indique que les sous-structures sont similaires, nous pourrons choisir leseuil de similarité contextuelle de 0,6.
Nous estimons que les alignements 3D que nous présentons en Figure 3.10sont suffisamment bons pour considérer les sous-structures comme similaires.
Ainsi, dans la suite de l’étude, nous utiliserons un seuil de similaritécontextuelle de 0,75 pour le motif A-minor, de 0,6 pour le motif G et de 0,4pour le motif trans WC/H.

(a) Motif A-minor (taille d’extension = 4)
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(a) Motif G (taille d’extension = 6)

(c) Motif trans WC/H (taille d’extension = 6)
Figure 3.9 –Distribution des indices de Jaccard entre des classifications obtenuesavec différents seuils de similarité contextuelle et de RMSD, pour les différentsmotifs étudiés (en prenant la taille d’extension choisie dans la section 3.6.2).
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(a) Deux sous-structureslocales de motifs A-minor(taille 4), dont l’alignementa une RMSD de 2.4 Å

(b) Deux sous-structureslocales de motifs G(taille 6), dont l’alignementa une RMSD de 3,05 Å

(c) Deux sous-structureslocales de motifs TransWC/H (taille 6), dontl’alignement a une RMSDde 4,99 Å
Figure 3.10 – Alignements 3D de paires de sous-structures locales des troismotifs, ayant une RMSD que l’on peut associer au seuil de similarité contextuellechoisi.
3.7 Cohérence entre similarité contextuelle et

similarité 3D
A partir de ces paramètres ainsi définis sur les k-extensions, nous allons àprésent comparer les valeurs de similarité contextuelle et de RMSD ainsi queles classifications avec ces deux métriques.Cela nous permettra de déterminer si la topologie du contexte structural aune influence sur la structure tridimensionnelle locale autour de ces motifs.

3.7.1 Comparaison des deux métriques entre elles
Nous avons étudié les distributions des deux métriques, avec lesk-extensions contractées de taille k = 4 pour le motif A-minor et de taille k = 6pour les deux autres motifs (voir Figure 3.11a,c,e).Notons ici que, contrairement à l’étude réalisée pour choisir les taillesd’extension (section 3.6.2), les valeurs de RMSD ne sont pas normalisées et quesont considérées toutes les paires d’occurrences dont les sous-structureslocales possèdent le même nombre de nucléotides à la taille d’extensionchoisie (le nombre de paires considérées pour chaque motif est indiqué dansla Figure 3.11 en légende des graphiques)D’après la Figure 3.11, la corrélation entre les deux métriques est la plusélevée pour le motif trans WC/H (coefficient de corrélation égal à 0,86). Onremarque en effet sur la Figure 3.11a deux principaux ensembles de points :l’un de ces ensembles correspond aux paires de k-extensions ayant unesimilarité contextuelle supérieure à 0,3 et une RMSD associée inférieure à 8Å,et l’autre ensemble correspond aux paires de k-extensions ayant une similarité
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(a) Motif trans WC/H, taille d’extension
k = 6, nombre de paires 2698 (b) Motif trans WC/H,seuil de similarité s = 0, 4

(c) Motif G, taille d’extension k = 6,nombre de paires 9686 (d) Motif G, seuil de similarité s = 0, 6
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(e) Motif A-minor, taille d’extension
k = 4, nombre de paires 70898 (f) Motif A-minor,seuil de similarité s = 0, 75

Figure 3.11 – Pour chaque motif, distribution des valeurs de RMSD en fonctiondes valeurs de similarité contextuelle (à gauche), et distribution des pairesd’occurrences, en densité de paires (voir Figure 3.6), appartenant à une mêmeclasse (intra-cluster) ou à deux classes distinctes (inter-cluster), en fonction desvaleurs de RMSD (à droite). La droite verticale en noir sur les graphiques degauche correspond au seuil de similarité contextuelle choisi pour chaque motif.
contextuelle inférieure à 0,3 et une RMSD supérieure à 15Å. Le graphique enFigure 3.11b montre également que dans la classification sur la similaritécontextuelle, avec un seuil de 0,4, les valeurs de RMSD sont réparties demanière bimodale, entre les paires de k-extensions intra-clusters et les pairesde k-extensions inter-clusters.Le motif G possède quant à lui un coefficient de corrélation de 0,63.Comme pour le motif trans WC/H, les paires d’occurrences sont séparées endeux groupes assez bien distincts (voir Figure 3.11c), avec un groupecomprenant des paires d’occurrences associées à une RMSD inférieure à 5Å etune similarité contextuelle supérieure à 0,5, et un autre groupe pour lequel laRMSD est supérieure à 5Å et la similarité contextuelle inférieure à 0,5. Ladistribution des valeurs de RMSD selon la classification sur la similaritécontextuelle (voir Figure 3.11d) montre également une distribution bimodaleentre les paires intra-clusters et les paires inter-clusters.Le motif A-minor est celui pour lequel le coefficient de corrélation est leplus bas (0,33). Cependant, les deux métriques sont généralement corrélées,car pour la majorité des paires d’occurrences, plus la similarité contextuelle estélevée plus la RMSD est faible (voir Figure 3.11e). La distribution des valeurs deRMSD selon la classification sur la similarité contextuelle le montre également.La plupart des paires d’occurrences intra-cluster ont une RMSD inférieure à2,5Å, tandis que la plupart des paires d’occurrences inter-clusters ont uneRMSD supérieure à 3Å.Cette première observation semble indiquer que le contexte 3D autour du

102



motif A-minor dépend moins de sa topologie que ce n’est le cas pour les deuxautres motifs. On peut également noter que le motif trans WC/H, bien quepossédant une bonne corrélation des deux métriques de similarité, nécessitede choisir un seuil de similarité contextuelle plus faible que les autres (0,4)pour obtenir la meilleure corrélation avec la similarité 3D. De plus, les valeursde RMSD intra-clusters peuvent aller jusqu’à 7Å pour ce motif trans WC/H,alors que pour le motif G les valeurs de RMSD intra-clusters sont inférieures à4Å (voir Figure 3.11b et Figure 3.11d).Dans la suite de cette étude, nous allons présenter et analyser quelquesexemples de paires de k-extensions pour lesquels les valeurs de similaritécontextuelle et de RMSD ne sont pas du tout corrélées.
Exemples de faux positifs et faux négatifs. Comme vu précédemment,certaines k-extensions possèdent des valeurs non corrélées de RMSD et desimilarité contextuelle (voir Figure 3.11). C’est en particulier le cas pour le motifA-minor, dont nous allons donner quelques exemples.D’une part, certaines paires sont similaires selon le contexte structural en3D et non similaires selon la topologie du contexte structural (valeur desimilarité contextuelle faible et RMSD faible). Par exemple, sur 1547 paires demotifs A-minor possédant des contextes 3D similaires (les strutures 3D localesont une RMSD inférieure à 2.5Å), 485 (soit 31%) possèdent des topologies decontexte non similaires (les k-extensions correspondantes possèdent unesimilarité contextuelle inférieure à 0.75). De la même façon, on trouve 82paires de motifs G sur 797 (soit 10%) partageant des contextes 3D similaires etdes topologies de contexte non similaires, et 96 paires de motifs trans WC/Hsur 1419 (soit 6.8%) dans le même cas. Notons donc que cette proportion estnon négligeable mais minoritaire parmi toutes les paires possédant unesimilarité de contexte 3D. Nous allons tenter d’expliquer pourquoi ces pairesne partagent pas une topologie de contexte similaire, en prenant quelquesexemples d’occurrences de motif A-minor, pour lequel la proportion est la plusélevée.Cette différence peut s’expliquer de diverses manières. Tout d’abord, il estpossible que le modèle de graphes que nous utilisons ne parvienne pas àrefléter certaines similarités de topologie de contexte. Par exemple, dans lak-extension de gauche de la Figure 3.12a, nous remarquons que les sommets xet y ne sont pas contractés, bien qu’étant tout deux une extrémité d’un arccanonique. Le sommet x est de type M, et possède donc un arc sortant (et unarc entrant) non canonique également, et l’autre sommet y est de type C et nepossède donc aucun arc sortant (ou entrant) non canonique. Nous avonschoisi cette règle en considérant que ces deux sommets, bien qu’étantextrémité d’un arc de même type, ne possèdent pas le même contexte et nepeuvent donc pas être équivalents. Cependant, dans cet exemple comme dansd’autres, cette différence ne semble pas avoir d’incidence sur la position dansl’espace des nucléotides. Notons tout de même qu’en levant cette contrainte,la corrélation entre les deux métriques n’en devient pas meilleure.Une deuxième explication pourrait être l’importance à accorder aux
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(a) Deux 4-extensions possédant une similarité contextuelle de 0,5.Les sommets et les arêtes en transparence sur les graphesn’appartiennent pas au sous-graphe commun maximum aux deux 4-extensions. Les sommets et les arcs de l’occurrence de motif sont enorange.

RMSD = 2.41 Å
(b) Alignement 3D des sous-structures locales associées aux 4-extensions en (a).

Figure 3.12 – Exemple de deux occurrences de motif A-minor dont les contextestopologiques ne sont pas similaires (en (a)) mais qui partagent des sous-structures 3D locales similaires (en (b)). L’alignement 3D de ces sous-structureslocales est présenté en (b).
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(a) Deux 4-extensions possédant une similarité contextuelle de 0.77.Les sommets et les arêtes en transparence sur les graphesn’appartiennent pas au sous-graphe commun maximum aux deux 4-extensions. Les sommets et les arcs de l’occurrence de motif sont enorange.

RMSD = 4.73 Å
(b) Alignement 3D des sous-structures locales associées aux 4-extensions en (a).

Figure 3.13 – Exemple de deux 4-extensions de motif A-minor (en (a)) qui sontsimilaires du point de vue topologique, mais possèdent des sous-structures3D locales non similaires. L’alignement 3D de ces sous-structures locales estprésenté en (b).
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interactions non canoniques. Dans la Figure 3.12a, nous remarquons que lak-extension de gauche possède davantage d’arcs non canoniques que celle dedroite et que la plupart d’entre eux ne semblent pas modifier outre mesure lecontexte 3D (voir Figure 3.12b). Seuls ceux de la branche numéro 2 semblentavoir une légère incidence sur la structure tridimensionnelle. Ainsi, certainesinteractions non canoniques semblent avoir plus d’importance que d’autresdans le contexte 3D.Enfin, la dernière explication possible est que, dans certains cas au moins,la topologie du contexte structural ne détermine pas la structuretridimensionnelle locale. D’autres interactions que l’on ne considère pas dansla topologie (comme des interactions d’empilements qui apparaissent entrepaires de nucléotides dans les hélices notamment), ou bien l’influence de lastructure 3D à une échelle plus globale peuvent entrer en ligne de compte.D’autre part, certaines paires de k-extensions sont similaires selon latopologie du contexte, mais non similaires selon le contexte en 3D. Ce casarrive moins fréquemment. En effet, sur 1111 paires de motifs A-minorpartageant des topologies de contexte similaires, 49 (soit 4.4%) ne possèdentpas de contextes 3D également similaires. De même, 25 paires de motifs G sur737 (soit 3.3%) et 52 paires de motifs trans WC/H sur 1375 (soit 3.7%) partagentdes topologies de contexte similaires et des contextes 3D non similaires. Lesmêmes arguments que précédemment peuvent être avancés pour l’expliquer.Sur l’exemple présenté en Figure 3.13, les topologies sont très similaires, alorsqu’une des branches des sous-structures locales est mal alignée (en haut àdroite dans la Figure 3.13b). La topologie locale seule ne permet pas decapturer cette différence de contexte 3D.

3.7.2 Cohérence des deux métriques avec l’homologie

Dans cette sous-section, nous comparons les classifications obtenues surles trois motifs avec les informations d’homologie entre occurrences. Notonsque pour la classification selon la RMSD, nous choisissons un seuil sur lesvaleurs de RMSD pour chaque motif, proche de celui pris en exemple dans laFigure 3.10 (pour montrer des alignements 3D de structures que nousconsidérerons comme similaires).
Ici, nous dirons que deux topologies de contexte sont similaires si la valeurde similarité contextuelle entre les deux k-extensions correspondantes estsupérieure au seuil que l’on a défini pour chaque motif. De même, nous dironsque deux contextes 3D sont similaires si la valeur de RMSD de l’alignement 3Ddes deux structures associées est inférieure au seuil défini pour chaque motif.
Pour le motif G tout d’abord, les graphes présentés en Figure 3.14 montrentque la majorité des classes regroupent uniquement des occurrenceshomologues, quelle que soit la métrique utilisée pour la classification(similarité contextuelle ou RMSD). Les deux classifications sont d’ailleurs trèsproches. De manière plus quantitative, les paires d’occurrences homologues
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ou non homologues, ayant des topologies de contexte similaires ou non (resp.des contextes 3D similaires ou non), sont quantifiées dans la Table 3.7. On yremarque ainsi que peu de paires d’occurrences non homologues partagentdes topologies de contexte similaires ou des contextes 3D similaires, et quepeu d’occurrences homologues possèdent des topologies de contexte nonsimilaires ou des contextes 3D non similaires. L’indice de Jaccard entre laclassification selon la similarité contextuelle et les groupes d’homologie estd’ailleurs très élevé (0,96), comme l’indice de Jaccard entre la classificationselon la RMSD et les groupes d’homologie (0,96 également).
Les deux classes annotées 1 dans les graphes de la Figure 3.14 sont parmiles seules à regrouper des occurrences non homologues. La classe numéro 1de la classification sur la similarité contextuelle (Figure 3.14a) regroupe desoccurrences homologues issues de trois groupes d’homologie (numérotées 16,31 et 32 dans la Figure), et la classe numéro 1 de la classification sur la RMSD(Figure 3.14b) regroupe uniquement les occurrences de deux classesd’homologie (31 et 32). Du point de vue biologique, les occurrences des groupesd’homologie 31 et 32 ont des particularités : ce sont les seules occurrencesintermoléculaires du jeu de données, impliquant un ribosome et une autremolécule d’ARN pour les occurrences du groupe 32 et deux chaînes deribosome pour les occurrences du groupe 31. De plus, les contextes 3D de cesoccurrences sont très similaires, comme le montre l’alignement 3D présenté(Figure 3.14b). Les occurrences du groupe d’homologie numéro 16, quant àelles, sont intramoléculaires, et apparaissent dans des ribosomes également.On peut noter que les occurrences de ces trois groupes d’homologie,possédant des topologies de contexte donc similaires, possèdent égalementdes contextes 3D relativement similaires, comme en témoigne l’alignement 3Dqui diverge surtout pour la partie entourée en rouge (Figure 3.14a).
Pour ce motif G, certaines occurrences homologues n’ont ni une topologiede contexte structural très similaire, ni un contexte 3D très similaire. C’est lecas par exemple des groupes d’homologie 10 et 11 (en bas sur la Figure 3.14),qui contiennent des occurrences issues d’ARNr 5S.
Pour le motif trans WC/H (Figure 3.15), avec les deux métriques, 4 classes deplus de 2 occurrences émergent, dont une comprenant la majorité desoccurrences. Cette classification correspond presque exactement aux famillesd’ARN dans lesquelles sont trouvées les occurrences : la classe majoritaire estconstituée des occurrences issues d’ARN de transfert, et les autres classes sontconstituées d’occurrences issues d’ARN ribosomiques (petite ou grandesous-unité). Comme nous avons considéré comme homologues des ARN detransfert fixant le même acide aminé, la classe majoritaire contient denombreuses occurrences non homologues dans les deux classifications (voirTable 3.7), puisque la plupart des occurrences de motif issues d’ARN detransfert sont dans une même classe dans les deux classifications. Nouspouvons également noter que certaines occurrences trouvées dans des ARNtfixant le même acide aminé, que l’on considère donc ici comme homologues,possèdent des différences de contexte 3D (91 paires dans la Table 3.7).Cependant, comme le montre l’alignement 3D présenté en Figure 3.15, toutes
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1

(a) seuil de similarité contextuelle = 0.6

1

(b) seuil de RMSD = 3.5 Å
Figure 3.14 – Graphe de similarité de seuil s = 0, 6 en (a) et graphe de RMSD de seuil
r = 3, 5Å en (b) du motif G. Dans ces deux graphes, chaque sommet correspond àune k-extension et il y a une arête entre deux sommets si la similarité contextuellepour le graphe en (a) (resp. la RMSD pour le graphe en (b)) est supérieure au seuil(resp. inférieure). Les classes sont indiquées par des ellipses rouges. Les occurrenceshomologues de motif G sont de la même couleur, et annotées par le même numéro.L’alignement 3D d’une des deux classes regroupant des occurrences non homologuesest présenté pour chaque classification, avec une couleur par type de nucléotides (A :rouge, C : bleu, G : vert, U : magenta). La partie encadrée en rouge dans l’alignement 3Den (a) est moins bien alignée entre les sous-structures locales que les autres parties.
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(a) seuil de similarité contextuelle = 0.4

(b) seuil de RMSD = 5 Å
Figure 3.15 – Graphe de similarité de seuil s = 0, 4 en (a) et graphe de RMSD de seuil
r = 5Åen (b) du motif trans WC/H. Dans ces deux graphes, chaque sommet correspondà une k-extension et il y a une arête entre deux sommets si la similarité contextuellepour le graphe en (a) (resp. la RMSD pour le graphe en (b)) est supérieure au seuil(resp. inférieure). Les classes sont indiquées par des ellipses rouges. Les occurrenceshomologues de motif trans WC/H sont de la même couleur, et annotées par le mêmenuméro. L’alignement 3D de la classe composée d’occurrences non homologues estprésenté pour chaque classification, avec une couleur par type de nucléotides (A : rouge,C : bleu, G : vert, U : magenta).
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1

(a) seuil de similarité contextuelle = 0.75

1

(b) seuil de RMSD = 2.5 Å
Figure 3.16 – Graphe de similarité de seuil s = 0, 75 en (a) et graphe de RMSD de seuil r =

2.5Å en (b) du motif A-minor. Dans ces deux graphes, chaque sommet correspond à une k-extension et il y a une arête entre deux sommets si la similarité contextuelle pour le grapheen (a) (resp. la RMSD pour le graphe en (b)) est supérieure au seuil (resp. inférieure). Les classesne correspondant pas à une composante connexe du graphe sont indiquées par des ellipsesrouges. Les occurrences homologues de motif A-minor sont de la même couleur, et annotéespar le même numéro. L’alignement 3D d’une classe composée d’occurrences non homologuesest présenté pour chaque classification, avec une couleur par type de nucléotides (A : rouge, C :bleu, G : vert, U : magenta). La partie encadrée en rouge dans les alignements 3D est moins bienalignée entre les sous-structures locales que les autres parties.
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Homologues Nonhomologues
Motif G

Topologies similaires 752 10Topologies non similaires 24
Contextes 3D similaires 749 8Contextes 3D non similaires 27

Motiftrans WC/H
Topologies similaires 357 2170Topologies non similaires 0
Contextes 3D similaires 266 1370Contextes 3D non similaires 91

Motif A-minor
Topologies similaires 1129 102Topologies non similaires 226
Contextes 3D similaires 1333 489Contextes 3D non similaires 22

Table 3.7 – Nombre de paires d’occurrences homologues ou non homologueset partageant des contextes topologiques similaires ou non similaires ou descontextes 3D similaires ou non similaires, pour chacun des trois motifs. Lecas de paires d’occurrences non homologues, ne possédant pas de topologiesde contexte similaires ou de contextes 3D similaires, n’est pas quantifié, maiscorrespond à toutes les autres paires des jeux de données.

les occurrences issues d’ARN de transfert ont des contextes 3D relativementsimilaires. Les autres classes ne regroupent que des occurrences homologuesdans les deux classifications.
Pour le motif A-minor (Figure 3.16), le même constat que pour le motif Gpeut être fait : la majorité des classes regroupent uniquement des occurrenceshomologues dans les deux classifications. Cependant, davantage dedifférences existent entre les deux classifications que pour les deux motifsprécédents. Dans la Table 3.7, nous remarquons qu’un nombre plus élevé depaires d’occurrences homologues possèdent des topologies de contexte nonsimilaires (226), par rapport aux paires d’occurrences homologues possédantdes contextes 3D non similaires (22). A l’inverse, le nombre de pairesd’occurrences non homologues possédant des contextes 3D similaires (489)est plus élevé que le nombre de paires d’occurrences non homologuespossédant des topologies de contextes similaires (102). Ainsi, la classificationutilisant la RMSD semble mieux corrélée avec l’homologie que la classificationutilisant la similarité contextuelle. En effet, trouver des contextes nonsimilaires pour des occurrences homologues peut être le reflet des limites denotre modèle, comme évoqué dans la section 3.7.1, tandis que trouver descontextes similaires pour des occurrences non homologues nous apporte unenouvelle information.
Une classe de non homologues cependant est retrouvée partiellementdans les deux classifications (numéro 1 dans la Figure 3.16). Les occurrencesqu’elle contient ont donc à la fois une topologie de contexte similaire et des
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sous-structures 3D locales similaires. Cette classe regroupe des occurrencesissues d’ARNr 16S et d’ARNr 23S. Leur topologie a comme particularité decontenir peu d’interactions non canoniques et l’alignement 3D diverge surtoutpour une branche sur les 4 (voir Figure 3.16, partie entourée en rouge).
Comme attendu, les occurrences homologues possèdent d’une manièregénérale des topologies de contexte et des structures 3D locales similaires,puisque les structures de molécules homologues sont souvent conservées aucours de l’évolution. Cependant, nous trouvons quelques exemplesd’occurrences non homologues qui possèdent des structures 3D similaires, oubien des topologies de contexte similaires, ou bien les deux, plus rarement.Ces exemples pourraient indiquer que les structures des molécules quicontiennent ces occurrences ont convergé au cours de l’évolution pour devenirainsi similaires. Ces cas seront davantage étudiés dans le chapitre 4.Nous remarquons également dans cette étude que, pour les motifs G ettrans WC/H, les deux classifications sont très proches de l’homologie (ou desfamilles d’ARN pour le motif trans WC/H), à quelques exceptions près. Pour lemotif A-minor, davantage de classes formées d’occurrences non homologuesémergent des deux classifications. De plus, nous pouvons conclure de cetteétude que, pour les trois motifs étudiés, la classification selon la similaritécontextuelle donne des résultats très similaires à ceux obtenus avec laclassification selon la RMSD. Cela démontre que, dans la plupart des cas, latopologie du contexte structural d’un motif d’ARN est suffisante pour expliquerles similarités de contexte 3D et d’homologie.

3.8 Conclusion

Nous avons donc étudié les contextes structuraux de trois motifs à longuedistance difficiles à prédire, selon leur topologie et selon leur forme 3D.Nous avons ainsi observé que notre modèle de contraction de certainssommets et arcs des k-extensions permet avant tout de réduire la taille desgraphes considérés et ainsi le temps d’exécution des algorithmes, tout enconservant la même cohérence avec le contexte 3D. Les tailles d’extension,quant à elles, semblent avoir une influence sur la distance entre occurrenceshomologues et non homologues. Il convient donc de choisir une tailled’extension qui ne soit pas trop élevée pour pouvoir observer des similaritésentre occurrences non homologues.D’une manière générale, pour les trois motifs, notre métrique sur latopologie des contextes (la similarité contextuelle des k-extensions) estcohérente avec la métrique de similarité 3D des contextes (la RMSD dessous-structures 3D locales). Lorsque la RMSD est faible et indique donc que lescontextes sont similaires en 3D, la similarité contextuelle est élevée et indiquedonc que les topologies de contexte sont également similaires.Cependant, il existe des exceptions, en particulier pour le motif A-minor,qui peuvent être expliquées de plusieurs manières. Notre modèle de graphes
112



peut ne pas toujours refléter la topologie du contexte de manière adéquate.Certains de nos choix de représentation peuvent induire des incohérences parrapport au contexte 3D. De plus, ces exceptions peuvent montrer que latopologie du contexte ne détermine pas toujours le contexte 3D, et qued’autres éléments doivent être pris en compte, comme d’autres interactionsque les seules interactions canoniques et non canoniques, et l’influence de lastructure globale.Une autre caractéristique de la corrélation entre les deux métriques estl’influence de l’homologie. La majorité des contextes structuraux trouvéssimilaires en 3D et en topologie sont des contextes d’occurrences homologues.Pour le motif trans WC/H et le motif G, on ne trouve quasiment pas de classesde contextes similaires qui contiennent des occurrences non homologues oude familles d’ARN différentes. On en trouve davantage avec le motif A-minor, etl’une de ces classes possède à la fois des contextes 3D similaires et destopologies de contexte similaires.Cela semble indiquer que, dans la majorité des cas, la topologie de contexteseule détermine suffisamment les similarités de contexte 3D. Etant donné que latopologie seule est bien plus facile à obtenir que les informations complètes ducontexte 3D, elle pourrait être utilisée commebase de classification de nouvellesoccurrences demotifs, ainsi que dans un but prédictif. C’est ce que nous verronsdans le dernier chapitre de ce manuscrit.Dans le chapitre 4, nous allons d’abord effectuer une étude plusapprofondie des classifications selon la RMSD du motif A-minor, pourdéterminer quelles nouvelles informations biologiques peut apporter lecontexte 3D de ce motif.
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Chapitre 4

Analyse du motif A-minor selon la
similarité 3D

4.1 Introduction

Dans le chapitre 3, nous avons étudié la relation entre le contextetopologique et le contexte 3D des occurrences de trois différents motifs d’ARN,et nous avons montré que les similarités de contexte topologique permettentd’expliquer généralement les similarités 3D et les relations d’homologie entreoccurrences de motif.Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser en particulier à l’un de cestrois motifs : le motif A-minor. La comparaison des contextes structuraux desoccurrences de ce motif dans le chapitre 3 laissait émerger des classes danslesquelles se trouvaient des occurrences non homologues, qui possédaientdonc des topologies de contexte similaires et/ou des contextes 3D similaires.Ces cas sont intéressants à étudier étant donné qu’ils peuvent témoigner d’unphénomène de convergence évolutive. De plus, des travaux [66, 63] ontmontré l’importance du motif A-minor d’un point de vue biologique, mais peud’études ont cherché à classifier ce motif selon son contexte 3D [101]. Cesraisons nous ont incités à approfondir l’étude de ce motif. Nous allons ainsiprésenter dans ce chapitre plusieurs classifications exhaustives desoccurrences du motif A-minor selon différentes définitions de contexte 3D.
Nous allons tout d’abord, dans la section 4.2, détailler la classificationprésentée dans le chapitre 3. Puis, dans la section 4.3, nous définirons dessous-contextes 3D, qui donneront lieu à d’autres classifications. Nouscomparerons chacune de ces classifications à des caractéristiques structuralesdéjà connues sur le motif A-minor, comme le type d’élément de structuresecondaire impliqué. Ensuite, dans la section 4.4, nous étudierons brièvementles sous-contextes d’un point de vue topologique, dans le but de déterminer sil’observation du chapitre 3 à propos de l’influence de la topologie sur lecontexte 3D pour le contexte structural dans sa totalité, peut s’appliquerégalement aux sous-contextes. Enfin, dans la section 4.5, nous compareronsl’une de nos classifications à une autre classification des occurrences du motif
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A-minor, établie dans [101].

4.2 Classification à 4 branches
Dans cette partie, nous allons étudier plus en détail la classification desoccurrences de motif A-minor selon la similarité 3D, définie dans le chapitre 3(section 3.5, Figure 3.16). Nous l’appellerons ici classification à 4 branches.Rappelons que cette classification est calculée dans un graphe dans lequel lessommets correspondent aux occurrences de motif A-minor et leur contexte, etune arête est présente entre deux sommets si la RMSD entre les deuxsous-structures 3D locales associées est inférieure à un seuil de 2.5Å (chapitre3, section 3.7.2). L’algorithme de classification utilisé permet d’obtenir unecouverture de ce graphe (chapitre 3, section 3.5).Nous avons montré dans le chapitre 3 que cette classification étaitcohérente avec l’homologie. En effet, les paires d’occurrences homologuessont en grande majorité regroupées dans une même classe. C’est un résultatprévisible étant donné que les structures 3D sont généralement conservéesentre molécules homologues. Dans cette partie, nous allons alors nousintéresser aux classes composées d’occurrences non homologues, quipartagent des structure 3D locales similaires, ainsi qu’aux quelques exemplesd’occurrences homologues qui n’appartiennent pas à la même classe.

4.2.1 Cas des classes d’occurrences non homologues
La classification à 4 branches est constituée de 11 classes composéesd’occurrences non homologues (Figure 4.1), sur un total de 79 classes. Dans cesclasses se trouvent 106 occurrences sur un total de 391 occurrences de motifA-minor dans notre jeu de données, ce qui équivaut à une moyenne de 9,63occurrences par classe de non homologues.La Figure 4.1 présente les classes de la classification à 4 branches quicontiennent des occurrences non homologues, ainsi que leurs alignements 3D.La Table 4.1 décrit des caractéristiques de ces classes, comme les famillesd’ARN et les organismes dans lesquels sont trouvés les motifs, ou encore ladensité du sous-graphe du graphe de RMSD induit par les occurrences demotif de la classe. On remarque tout d’abord que la plupart de ces classesregroupent des occurrences de motif A-minor appartenant à des famillesd’ARN diverses et d’organimes divers. On retrouve souvent des ARNribosomiques, qui sont les plus représentés dans notre jeu de données (87%),mais certaines classes regroupent à la fois des occurrences de motif d’ARNribosomiques et des occcurrences de motif d’autres molécules, comme lesintrons, les ribozymes ou les riboswitchs. La majorité de ces classes possèdentégalement des occurrences de motif provenant d’au moins deux règnes duVivant (Bactéries, Archées, ou Eucaryotes).De plus, il peut être noté que les occurrences de motif d’une même classepossèdent le même type de boucle, pour presque toutes les classes (sauf les
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Figure 4.1 – Graphe de RMSD du motif A-minor de la classification à 4 branches(seuil de RMSD = 2,5Å), induit par les occurrences appartenant à des classescontenant des non homologues. La classification est indiquée en rouge. Lesalignements 3D de la plupart des classes sont présentés. La partie encadrée enrouge dans certains alignements correspond à la partie la moins bien alignéeentre les sous-structures locales.
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Numéro
de classe

Nombre
d’occurrences

Nombre de
groupes

d’homologie
Densité

de la classe Type de boucle Famille(s) d’ARN Règnes des organismes

43 9 2 0,83 GNRA ARNr 23S, ARNr 25S,Ribonucléase P’
Bactéries, Archées,Eucaryoteset non spécifié

48 5 3 0,70 GNRA,tetraloop ARNr 16S, ARNr 18S,ARNr 25S Bactérie, Eucaryotes
49 6 2 0,73 Boucle interne ARNr 16S,Intron de groupe IIC Bactéries, Eucaryotes
50 14 6 0,71 GNRA,tetraloop

ARNr 23S, ARNr 25S,ARNr 28S,ARNr 16S, ARNr 18S,Intron de groupe IIC
Bactéries, Eucaryotes

51 10 2 0,76 Multi boucle,A-rich loop ARNr 16S, ARNr 23S Bactéries
52 10 3 0,80 Boucle interne ARNr 23S Bactéries, Archées
53 4 2 0,67 Boucle interne,Multi boucle ARNr 23S Bactéries, Eucaryotes
56 26 4 0,70 GNRA ARNr 23S, ARNr 28S,ARNr 25S,c-di-GMP Riboswitch

Bactéries, Archées,Eucaryotes, non spécifié
58 12 3 0,67 GNRA,tetraloop ARNr 16S, ARNr 18S,ARNr 23S Bactéries, Eucaryotes
59 20 2 0,61 A-rich Loop,boucle interne ARNr 23S, ARNr 25S,ARNr 28S Bactéries, Archées,Eucaryotes
61 3 3 0,67 Multi boucle ARNr 23S, ARNr 16S Bactéries
Table 4.1 – Description des classes composées d’occurrences non homologues,de la classification à 4 branches. La densité de la classe indique la densité dusous-graphe du graphe de RMSD (Figure 4.1) induit par les occurrences de laclasse. Le type de boucle indique le type d’élément de structure secondaire dumotif A-minor.

classes numéro 51 et 53) (Table 4.1). Comme expliqué dans la présentation dumotif A-minor de type I/II faite dans le chapitre 3 (section 3.2.1), les interactionsnon canoniques du motif A-minor relient deux éléments de structuresecondaire, une hélice et une boucle (voir exemple dans la Figure 4.2).Différents types de boucle sont alors observés : des boucles terminales, desboucles internes, des renflements et plus rarement des multi-boucles (voir desexemples de ces types de boucles dans le chapitre 1, section 1.5.3). Desétudes [66] ont alors mis en évidence la présence de boucles particulières dansles motifs A-minor, comme les tetraloops, qui sont des boucles terminalesformées de 4 nucléotides. Parmi elles, on retrouve les boucles GNRA (Figure4.2a), qui ont été évoquées comme motif structural local d’ARN, dans lechapitre 1, section 1.5.3. On trouve également des boucles internesparticulières, que l’on nomme A-rich loop (Figure 4.2b). Ces deux types (GNRA et
A-rich loop) ont également une topologie particulière, comme on peut le voirdans la Figure 4.2. Les structures 3D associées à deux types de boucledifférents (par exemple, une boucle terminale et une boucle interne, ou uneboucle interne et une multi-boucle, etc.) sont très différentes. Il est donccohérent de retrouver rarement des occurrences de motif A-minor, possédant
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(a) Motif A-minor avec GNRA (b) Motif A-minor avec boucle de type A-rich
Figure 4.2 – Motifs A-minor de type I/II, impliquant une boucle GNRA (a)ou une boucle interne de type A-rich (b). Les figures du haut sont issuesde [66]. Les traits horizontaux correspondent à des interactions canoniques, etles interactions non canoniques sont représentées selon la nomenclature deLeontis-Westhof [62]. Les flèches et les annotations 5’ et 3’ indiquent le sensd’orientation de la séquence primaire. En bas, sont présentés des exemplesde structures 3D d’occurrences de motif A-minor impliquant une GNRA ou uneboucle A-rich. Les nucléotides sont colorés par type (A : rouge, C : bleu, G : vert, U :magenta), et les traits pointillés correspondent aux interactions non canoniques.

des types de boucle différents, dans une même classe.
D’un autre côté, il existe plusieurs classes dont les occurrences demotif sonttoutes composées d’un même type de boucle. Il existe donc des différences decontexte 3D entre occurrences de motif composées du même type de boucle.
Ainsi, ces classes composées d’occurrences de motifs non homologuespossèdent des contextes 3D similaires, comme en témoignent les alignements3D présentés en Figure 4.1, bien que les occurrences soient issues demolécules parfois très différentes. Cette similarité n’est donc pas due àl’homologie, mais à un phénomène de convergence évolutive. Nous pouvonsalors supposer que ces occurrences de motif A-minor sont impliquées dansdes mécanismes cellulaires importants qui nécessitent que les structuressoient restées similaires au cours de l’évolution.
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4.2.2 Cas des occurrences homologues réparties en plusieurs
classes

On trouve également deux classes différentes dont les occurrences sonthomologues (classes 44 et 47 dans la Figure 4.3). Les contextes 3D desoccurrences de ces deux classes ne sont donc pas similaires, malgré leurhomologie, comme le montre l’alignement 3D. Cependant, il faut noter que lesoccurrences de la classe 44 sont issues d’organismes bactériens tandis que lesoccurrences de la classe 47 sont issues d’organismes eucaryotes ou d’archées.Cela peut donc expliquer le manque de similarité des contextes 3D. De plus, onremarque dans l’alignement 3D de ces deux classes (Figure 4.3) que ladivergence se concentre en fait sur une des 4 parties des sous-structures 3D,tandis que les 3 autres sont très bien alignées.Ce constat peut d’ailleurs se faire également sur les classes de nonhomologues. Les alignements 3D contiennent souvent une partie moins bienalignée que les autres (voir la partie encadrée en rouge dans les alignementsde la Figure 4.1). Cela nous amène à penser que certaines parties du contexte3D sont davantage conservées que d’autres, en particulier lorsqu’on considèredes motifs non homologues. Pour étayer cette hypothèse, nous allons étudierd’autres classifications de motifs A-minor, à partir de définitions de contexte3D différentes qui ne prendront en compte que certaines parties de cecontexte.

47
44

Figure 4.3 – Occurrences homologues n’appartenant pas à la même classe dansla classification à 4 branches. A gauche est présenté le sous-graphe du graphe deRMSD induit par ces occurrences, avec les classes indiquées en rouge. A droiteest présenté l’alignement 3D du contexte de ces occurrences. La partie la moinsbien alignée est entourée en rouge, et placée dans une autre orientation pourrendre visible les différences.

4.3 Autres classifications selon le contexte 3D

Dans cette partie, nous allons décrire des classifications qui ne prennentpas en compte la totalité du contexte 3D mais seulement une partie. Aprèsavoir défini différents sous-contextes 3D, nous allons d’abord nous intéresser àdeux classifications qui vont considérer 3 branches sur 4 du contexte 3D, quenous appellerons alors classifications à 3 branches, puis nous évoquerons deux
120



classifications considérant 2 branches sur 4 seulement, que nous appelleronsalors classifications à 2 branches.

4.3.1 Définitions de sous-contextes 3D à 3 branches ou 2
branches

Comme définie dans le chapitre 3 (section 3.3), la sous-structure 3D localed’un motif A-minor, que l’on appelle contexte 3D, est induite par les sommetsde la k-extension correspondante. Les sommets de cette k-extension sontcouverts par 6 ensembles de sommets que l’on appelle branches (voir chapitre2, section 2.2.2). Nous définissons ici différents sous-contextes 3D d’uneoccurrence de motif A-minor à partir de ces branches :
• Le sous-contexte 3D induit par les sommets appartenant aux branches 1 et3 et n’étant pas de type ρO =⊥ (chapitre 2, section 2.2.2). Ce sous-contexte3D correspond au contexte 3D réduit aux branches de la boucle du motifA-minor : on l’appellera ainsi contexte de boucle-1,3.
• Le sous-contexte 3D induit par les sommets appartenant aux branches 2 et4 et n’étant pas de type ρO =⊥ (chapitre 2, section 2.2.2). Ce sous-contexte3D correspond au contexte 3D réduit aux branches de l’hélice du motifA-minr : on l’appellera ainsi contexte d’hélice-2,4.
• Le sous-contexte 3D induit par les sommets appartenant aux branches 1, 2et 3, et n’étant pas de type ρO =⊥ (chapitre 2, section 2.2.2). Dans ce sous-contexte, on considère donc les deux branches de la boucle, ainsi que labranche de l’hélice numérotée 2 : on l’appellera ainsi contexte de boucle-
1,2,3.

• Le sous-contexte 3D induit par les sommets appartenant aux branches 1, 3et 4, et n’étant pas de type ρO =⊥ (chapitre 2, section 2.2.2). Dans ce sous-contexte, on considère donc les deux branches de la boucle, ainsi que labranche de l’hélice numérotée 4 : on l’appellera ainsi contexte de boucle-
1,3,4.

Nous annoterons par b-1,2,3 ou b-1,3,4 les classes des classificationsboucle-1,2,3 et boucle-1,3,4 respectivement, pour les différencier des classes dela classification à 4 branches (voir exemple en Figure 4.4).
En comparant les sous-contextes 3D d’un type donné pour toutes lesk-extensions, on obtient différents graphes de RMSD, et différentesclassifications. Nous noterons chacune de ces classifications de la même façonque les sous-contextes 3D qui permettent de les obtenir (classification

boucle-1,3, classification hélice-2,4, classification boucle-1,2,3, classification
boucle-1,3,4).

Nous allons à présent détailler chacune de ces classifications.
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4.3.2 Classifications à 3 branches
Dans la classification à 4 branches décrite dans la section 4.2, nous avonsremarqué que les types de boucle du motif A-minor avaient une influence surles classes obtenues : les classes regroupent des occurrences de motifimpliquées dans le même type de boucle de structure secondaire. C’est laraison pour laquelle nous nous intéressons en particulier aux sous-contextes3D qui contiennent les deux branches correspondant à la boucle (numéro 1 et3). Les classes d’occurrences non homologues appartenant aux deuxclassifications à 3 branches, boucle-1,2,3 et boucle-1,3,4, sont présentées dans laFigure 4.4. Nous avons choisi un seuil de RMSD de 2Å pour ces deuxclassifications, inférieure au seuil de RMSD de 2.5Å choisi pour la classificationà 4 branches. Il n’existe pas de mesure objective permettant de choisir cesseuils sur la RMSD. Pour la classification à 4 branches, nous avons choisi unseuil supérieur au seuil défini pour l’homologie (2Å). Comme le nombre denucléotides dans les sous-structures locales considérées est plus faible dansles classifications à 3 branches que dans la classification à 4 branches (engénéral 15 nucléotides), nous prenons un seuil plus faible pour lesclassifications à 3 branches. De plus, ce seuil nous permet d’avoir desalignements 3D de bonne qualité.La classification boucle-1,2,3 contient 3 classes d’occurrences nonhomologues, regroupant 89 occurrences, sur un total de 86 classes. Laclassification boucle-1,3,4 contient de même 3 classes d’occurrences nonhomologues, regroupant 54 occurrences, sur un total de 85 classes. Le nombred’occurrences dans ces classes composées d’occurrences non homologues estdonc plus faible que dans la classification à 4 branches, et le nombre total declasses est équivalent, voire même légèrement plus élevé, car le seuil sur laRMSD considéré est plus faible que celui choisi pour la classification à 4branches (2Å). Cependant, le nombre moyen d’occurrences dans une classe denon homologues est plus élevé pour ces deux classifications (respectivement29,6 pour la classification boucle-1,2,3 et 18 pour la classification boucle-1,3,4).Nous retrouvons dans ces deux classifications un certain nombred’occurrences de motif déjà regroupées dans la classification à 4 branches.C’est le cas, par exemple, des occurrences appartenant aux groupesd’homologie 3 et 6 de la classe 50 b-1,2,3 (en haut dans la Figure 4.4), ou encoredes occurrences des groupes d’homologie 23, 69 et 88 dans la classe 49 b-1,2,3(en bas dans la Figure 4.4). Cependant, d’autres liens apparaissent entreoccurrences non homologues. Comme on peut le voir dans la Table 4.2, lesclasses regroupent des occurrences de motif trouvées dans des familles d’ARNdiverses, en particulier la classe 49 b-1,2,3 de la classification boucle-1,2,3 et laclasse 51 b-1,3,4 de la classification boucle-1,3,4, qui sont composées de motifsissus d’ARN ribosomiques et d’autres familles d’ARN (ribonucléase et intron, ouriboswitch et intron). De plus, les occurrences au sein d’une classe sonttoujours impliquées dans un même type de boucle (boucle interne ou boucleterminale), comme c’était le cas dans la classification à 4 branches.En outre, on peut noter que certaines classes de la classification
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boucle-1,2,3 se retrouvent partiellement dans des classes de la classificationboucle-1,3,4, et inversement. Sur la Figure 4.4, les intersections de classes lemettent en évidence. Cela semble indiquer plusieurs niveaux de similaritésentre les contextes 3D de motifs A-minor. Certaines occurrences possèdentdes contextes 3D similaires dans leur totalité, tandis que d’autres occurrencespossèdent des similarités de sous-contextes 3D seulement. Cela semblemontrer que les occurrences du motif A-minor ne peuvent être classifiées demanière absolue selon leur contexte 3D, mais que plusieurs classificationsdoivent être prises en compte pour refléter les similarités de contexte.

Numéro de
classe

Nombre
d’occurrences

Nombre de
groupes

d’homologie
Densité

de la classe Type de boucle Famille(s) d’ARN Règnes des organismes

24 (b2) 14 3 0,60 Boucle interne,A-rich ARNr 23S, ARNr 25S,ARNr 28S Bactéries, Archées,Eucaryotes

50 (b2) 24 3 0,84 Boucle interne,A-rich ARNr 23S, ARNr 25S,ARNr 28S Bactéries, Archées,Eucaryote

49 (b2) 51 9 0,68 GNRA
ARNr 23S, ARNr 25S,ARNr 28S,ARNr 16S, ARNr 18S,Riboswitch c-di-GMP,Intron de groupe IIC

Bactéries, Archées,Eucaryotes

(a) Classification boucle-1,2,3
Numéro de

classe
Nombre

d’occurrences
Nombre de
groupes

d’homologie
Densité

de la classe Type de boucle Famille(s) d’ARN Règnes des organismes

30 (b4) 13 4 0,55 Boucle interne ARNr 23S, ARNr 16S,Intron de groupe II Bactéries, Archées

51 (b4) 37 9 0,73 GNRA
ARNr 16S, ARNr 18S,ARNr 23S, ARNr 25S,ARNr 28S,Ribonucléase P,Intron de groupe IIC

Bactéries, Archées,Eucaryotes,non spécifié

61 (b4) 4 3 0,67 GNRA ARNr 16S, ARNr 25S,Ribonucléase P Bactéries, Eucaryotes
(b) Classification boucle-1,3,4

Table 4.2 – Description des classes composées d’occurrences non homologues,pour les classifications à 3 branches ((a) boucle-1,2,3, (b) boucle-1,3,4).

4.3.3 Classifications à 2 branches
Pour finir, nous allons étudier les classifications boucle-1,3 et hélice-2,4 à 2branches (voir définitions en section 4.3.1). Nous avons conservé ici le seuil de2Å sur les valeurs de RMSD, car diminuer légèrement ce seuil (par exemple à1.5Å) ne change pas drastiquement les classifications obtenues.La classification boucle-1,3 contient 6 classes (parfois recouvrantes)d’occurrences non homologues, qui regroupent 148 occurrences, sur un totalde 81 classes.
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(b) tetraloop GNRA

(a) boucle interne

classification boucle-1,2,3
classification boucle-1,3,4

Figure 4.4 – Présentation des classes composées d’occurrences nonhomologuesdans les classifications boucle-1,2,3 et boucle-1,3,4. Dans les graphes, les arêtesen pointillés indiquent que la RMSD entre les deux sous-contextes 3D boucle-1,2,3 est en-dessous du seuil de 2 Å, contrairement à la RMSD entre les deuxsous-contextes 3D boucle-1,3,4. Les arêtes en tirets indiquent que la RMSDentre les deux sous-contextes 3D boucle-1,3,4 est en-dessous du seuil de 2 Å,contrairement à la RMSD entre les deux sous-contextes 3D boucle-1,2,3. Lesarêtes en trait plein indiquent que la RMSD pour les deux sous-contextes estinférieure au seuil de 2Å.
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Les occurrences de motif A-minor appartenant aux classes desclassifications à 3 branches numérotées 49 b-1,2,3, 51 b-1,3,4 et 61 b-1,3,4 (Figure4.4) forment une seule classe dans la classification boucle-1,3 à 2 branches,numérotée 37 b-1,3 dans la Figure 4.5b. Il s’agit des motifs impliqués dans uneboucle GNRA. Les contextes 3D des branches 1 et 3 pour ces motifs sont donctrès similaires. On peut noter que cette classe regroupe la totalité desoccurrences de motif A-minor de notre jeu de données qui impliquent uneboucle GNRA. D’autres classes composées d’occurrences homologuesregroupent des occurrences de motifs A-minor impliquant une boucle de 4nucléotides (tetraloop), mais le contexte 3D ainsi que la signature de séquencesont différents de ceux d’une boucle GNRA.
Nous avons également comparé ces résultats aux résultats obtenus par laméthode RNAMotifContrast [48]. Dans leur étude, les auteurs établissent dessous-familles de motifs locaux d’ARN, en fonction de leur similarité destructures 3D. Les motifs étudiés sont donc des motifs apparaissant au seind’un élément de structure secondaire d’ARN, comme les boucles GNRA parexemple. Notons que les auteurs ont considéré toutes les boucles GNRA,apparaissant dans des structures non redondantes de la PDB. Par conséquent,nombre de ces boucles ne sont pas impliquées dans un motif A-minor. Lesauteurs obtiennent alors plusieurs sous-familles de boucles GNRA, dont l’unecontient la majorité des occurrences. Les boucles GNRA de notre jeu dedonnées se trouvent toutes dans cette famille prépondérante. Les autresboucles GNRA considérées avec RNAMotifContrast sont des boucles qui nesont pas impliquées dans un motif A-minor. Nos résultats sont donc cohérentsavec ceux de cette étude, puisque nous regroupons l’ensemble desoccurrences de motif A-minor impliquant une boucle GNRA dans une seule etmême classe avec la classification boucle-1,3. Nous pouvons également endéduire que les boucles GNRA dans les motifs A-minor sont des boucles GNRArelativement classiques.
Pour les classes impliquant des boucles internes, de nouvelles sous-classesapparaissent avec la classification boucle-1,3 à 2 branches. La classe 42 b-1,3(Figure 4.5a) est la plus fournie et contient la classe 50 b-1,2,3 (Figure 4.4) ainsiqu’une grande partie de la classe 24 b-1,2,3 (Figure 4.4) de la classification

boucle-1,2,3. Dans cette classe 42 b-1,3, se trouvent toutes les occurrences demotif A-minor impliquées dans une boucle interne de type A-rich, et quelquesautres motifs, qui possèdent un contexte 3D similaire, mais à qui il manque lesinteractions non canoniques qui feraient d’eux des boucles de type A-rich (voirFigure 4.2b).
On peut également noter que les sous-graphes induits par les occurrencesde motif de ces deux classes principales (classes 37 b-1,3 et 42 b-1,3 de laclassification boucle-1,3) a une densité très faible (0.20 et 0.24 voir Table 4.3).Cela signifie que certaines paires de sous-contextes 3D ne sont pas aussisimilaires que d’autres. C’est ce qu’on remarque aussi en observant lesalignements 3D (voir Figure 4.5). Le clustering permet cependant de regrouperces occurrences de motif, malgré leurs légères disparités de contextes 3D, cequi est cohérent avec les sous-familles de motifs A-minor déjà connues.
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(a) boucle interne

(b) tetraloop GNRA
Figure 4.5 – Présentation des classes de non homologues dans la classification
boucle-1,3, à 2 branches. L’alignement 3D présenté en (a) correspond àl’alignement 3Ddes occurrences de la classe 42 b-1,3. Les occurrences de la classe42 b-1,3 dans le rectangle bleu possèdent une A-rich loop. La classe 37 b-1,3 (en(b)) contient les occurrences de motif des classes 49 b-1,2,3, 51 b-1,3,4 et 61 b-1,3,4des classifications à 3 branches (Figure 4.4).

Nous avons également souhaité étudier la classification hélice-2,4, qui prenden compte uniquement les branches 2 et 4, soit les branches de l’hélice destructure secondaire. Cette représentation ne permet cependant pas de faireémerger des classes d’occurrences non homologues. Cette observation tend àindiquer que le brin de la boucle dans le contexte du motif A-minor portedavantage d’informations structurales que le brin de l’hélice.
Considérer le brin de l’hélice uniquement permet seulement de rapprocherles occurrences homologues qui n’appartenaient pas à la même classe dans laclassification à 4 branches (voir Figure 4.3, classes 44 et 47). En effet, lesdifférences observées dans l’alignement 3D entre ces occurrences de motif setrouvent dans la partie de la boucle.
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Numéro de
classe

Nombre
d’occurrences

Nombre de
groupes

d’homologie
Densité
de classe Type de boucle Famille(s) d’ARN Règnes des

organismes

40 (b) 10 2 0,64 Boucle interne ARNr 23S Bactéries, Archées

42 (b) 38 7 0,20 Boucle interne,A-rich
ARNr 23S, ARNr 25S,ARNr 28S,ARNr 16S

Bactéries, Archées,Eucaryotes

46 (b) 11 2 0,82 Boucle interne,boucle externe ARNr 23S, ARNr 25S,ARNr 28S Bactéries, Archées,Eucaryotes

48 (b) 13 4 0,38 Boucle interne ARNr 23S, ARNr 16S Bactéries, Archées

49 (b) 9 4 0,61 Boucle interne ARNr 16S, ARNr 23S,Intron de groupe IIC Bactéries, Archées

37 (b) 77 15 0,24 GNRA
ARNr 23S, ARNr 25S,ARNr 28S,ARNr 16S, ARNr 18S,Intron de groupe IIC,Riboswitch c-di-GMP

Bactéries, Archées,Eucaryotes,non spécifié

Table 4.3 – Description des classes composées d’occurrences non homologues,pour la classification à 2 branches (boucle-1,3)

4.4 Retour à la similarité contextuelle

Dans le chapitre 3, nous avons comparé les résultats obtenus en classifiantles occurrences de motif A-minor selon leur contexte 3D et selon leur contextetopologique. Puis, ici, nous avons défini plusieurs sous-contextes 3D. Nouspourrions alors nous demander si la corrélation entre le contexte topologiqueet le contexte 3D peut également être observée pour ces sous-contextes.
Pour le savoir, nous considérons les k-extensions contractées induites parles mêmes branches que les sous-contextes définis dans la partie 4.3.1, et lescomparons deux à deux en calculant la similarité contextuelle associée. Nousétudions ensuite la distribution des valeurs de similarité contextuelle au seindes classes définies selon le sous-contexte 3D correspondant (Figure 4.6).
Nous observons alors que d’une manière générale, les paires d’occurrencesde motif appartenant à une même classe possèdent des similaritéscontextuelles plus élevées que les paires appartenant à des classes différentes,pour les classifications boucle-1,3, boucle-1,2,3 et boucle-1,3,4. En revanche, cen’est pas le cas pour la classification hélice-2,4 (Figure 4.6d).
Ainsi, les métriques de similarité de sous-contextes topologiques et desous-contextes 3D sont corrélées, sauf pour le sous-contexte composé desbranches de l’hélice du motif uniquement. Cette observation est cohérenteavec les conclusions faites sur les classifications : observer le contexte du motifA-minor uniquement sur les branches de l’hélice apporte peu d’informations.
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(a) classification boucle-1,2,3 (b) classification boucle-1,3,4

(c) classification boucle-1,3 (d) classification hélice-2,4
Figure 4.6 – Distribution des paires d’occurrences de motif A-minor, en densitéde paires (section 3.7), appartenant ou non à lamême classe dans les différentesclassifications selon la RMSD, en fonction des valeurs de similarité contextuelle.

4.5 Comparaison avec une autre classification de
motifs A-minor

Comme évoqué dans l’introduction, peu d’études ont cherché à classifierles motifs A-minor de manière exhaustive selon des critères de similarité detopologie ou de 3D. Une étude de 2021 a cependant classifié les motifs A-minorselon des considérations de structure secondaire et de séquence [101].
Les auteurs de [101] classent les motifs A-minor en fonction du typed’éléments de structure secondaire impliqué dans les occurrences de motif, eten fonction de leur position relative les uns par rapport aux autres(interactions locales ou de longue distance). Dans la suite de cette section,nous nommerons cette classification classification selon les SSE (éléments de

structure secondaire).
Le jeu de données utilisé par les auteurs est légèrement différent du nôtre,car ils utilisent une méthode différente pour annoter les motifs A-minor (leprogramme DSSR [69]), et considèrent les classes de structures équivalentes
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du groupe BGSU RNA (Bowling Green State University) [64] pour ne conserverque des occurrences non redondantes. Le groupe BGSU a en effet construitdes classes de structures PDB équivalentes, telles qu’une classe de structureséquivalentes regroupe toutes les structures PDB de la même molécule dans lemême organisme. Une structure représentante pour chaque classe destructures équivalentes est sélectionnée selon différents critères de qualitéd’une structure 3D : la résolution de la structure, la fraction de la moléculeobservée, et d’autres métriques liées à la méthode d’obtention de la structure(cristallographie, cryoEM, etc.). Les auteurs de la classification selon les SSE ontainsi pris en compte les occurrences de motif A-minor se trouvant dans cesstructures représentantes, pour s’assurer de ne pas avoir d’occurrencesredondantes. Nous n’avons pas utilisé cette méthode.
De plus, nous ne considérons que les motifs A-minor de type I/II, et euxconsidèrent toutes les interactions de type A-minor (voir chapitre 1, section1.5.3). Les deux jeux de données ont ainsi 297 occurrences d’A-minor encommun (sur 391 occurrences de motifs dans notre jeu de données).
Parmi les classifications que nous avons définies, la plus similaire à laclassification selon les SSE est la classification boucle-1,3, à 2 branches. Nousallons ici comparer la classification selon les SSE, à la classification boucle-1,3,présentée en section 4.3.3, qui regroupe des occurrences de motif A-minorpossédant des contextes 3D similaires, et à la classification qu’on obtient àpartir des k-extensions correspondantes, regroupant donc des occurrencespossédant des topologies de contexte similaires. Plus précisément, commeprécédemment, nous considérons les k-extensions contractées induites par lessommets des branches 1 et 3, calculons les similarités contextuelles de chaquepaire de sous-k-extensions, et en déduisons une classification des occurrencesselon la similarité de topologie. Pour différencier nos deux classifications, nousles nommerons classification boucle-1,3 avec la RMSD et classification boucle-1,3

avec la similarité contextuelle. Nous pouvons noter que ces deux classificationspossèdent des différences (elles ont un indice de Jaccard de 0.75, voirchapitre 3, section 3.6.3 pour la définition) mais sont cohérentes l’une avecl’autre comme le montre la Figure 4.6c.
Est présentée en Table 4.4 la comparaison de nos classifications boucle-1,3avec la classification selon les SSE, en termes de nombre de pairesd’occurrences groupées dans une même classe. Nous observons ainsiqu’environ 80% des paires d’occurrences appartenant à une même classe,dans notre classification utilisant la RMSD comme dans notre classificationutilisant la similarité contextuelle, sont également groupées au sein d’unemême classe dans la classification selon les SSE (2774/3488 et 2213/2809). D’unautre côté, moins du tiers des paires d’occurrences appartenant à une mêmeclasse dans la classification selon les SSE sont regroupées dans une mêmeclasse dans nos classifications (2774/9718 et 2213/9718). D’une manièregénérale, les classes de la classification selon les SSE sont en fait plus grandeset regroupent plusieurs de nos classes.
Ainsi, les deux classifications que nous définissons semblent être unraffinement des classes définies par [101].
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Comparaison classification
boucle-1,3 avec la RMSDet classificationselon les SSE

Comparaison classification
boucle-1,3 avec la similaritécontextuelleet classificationselon les SSENombre de pairesd’occurrences classifiéesdans la même classedans les deuxclassificationsconsidérées

2774 2213

Nombre de pairesd’occurrences classifiéesdans la même classedans laclassification boucle(RMSD ousimilarité contextuelle)

3488 2809

Nombre de pairesd’occurrences classifiéesdans la même classedans la classificationselon les SSE
9718 9718

Table 4.4 – Comparaison de la classification selon les SSE avec deux desclassifications que nous définissons pour les occurrences de motif A-minor : lesclassifications boucle-1,3 sur les sous-structures 3D locales (RMSD), ou sur les4-extensions (similarité contextuelle). Cette comparaison se fait en termes denombre d’occurrences classifiées ou non dans une même classe dans les deuxclassifications comparées.

Par exemple, les deux classes les plus conséquentes de la classificationboucle-1,3 avec la RMSD (classes 37 b-1,3 et 42 b-1,3, voir Figure 4.5) possèdentchacune presque uniquement des occurrences appartenant à la même classedans la classification selon les SSE. Pour la classe 37 b-1,3, la classecorrespondante dans la classification selon les SSE contient des occurrencesde motif, formées d’une boucle terminale et d’une hélice, reliées entre elles pardes interactions non canoniques longue distance. D’autres classes parmi lesclasses de la classification boucle-1,3 avec la RMSD entrent dans cette catégorieégalement, et appartiennent donc à la même classe dans la classification selonles SSE. De la même façon, les occurrences de motif de la classe 42 b-1,3appartiennent presque toutes à la classe de la classification selon les SSE, danslaquelle les occurrences de motif sont formées d’une boucle interne reliée àune hélice par des interactions non canoniques longue distance.
La différence principale entre la classification selon les SSE et nosclassifications réside dans la définition du contexte structural. Nousconsidérons le contexte structural à très courte distance sur la séquence, soit
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par la position dans l’espace des nucléotides de ce contexte, soit par lesinteractions canoniques et non canoniques y apparaissant. Nous n’utilisonspas les informations de structure secondaire, ni la séquence. Quant à eux, lesauteurs de cette étude [101] ne prennent pas en compte les interactions noncanoniques, et s’intéressent aux éléments de structures secondaires et à leurposition relative. Cela peut expliquer les différences observées entre lesrésultats de classification. Mais nous pouvons tout de même remarquer lacohérence des deux classifications.

4.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons donc montré que la classification à 4branches que l’on définit selon la similarité du contexte 3D permet de détecterun petit nombre d’occurrences non homologues de motif A-minor possédantdes caractéristiques structurales communes. Il semble cependant quecertaines branches du contexte 3D présentent davantage de similarités qued’autres. C’est en particulier le cas des branches du brin de la boucle destructure secondaire. On voit ainsi d’autres similarités apparaître en neconsidérant que 3 branches sur 4 (les deux branches de la boucle et une desbranches de l’hélice), et d’autant plus en ne considérant que les deux branchesde la boucle (formant le brin de la boucle), qui permettent alors d’obtenir uneclassification selon le type de boucle.Ces observations tendent à indiquer que le contexte 3D du brin de laboucle dans le motif A-minor est mieux conservé que celui du brin de l’hélicedans les occurrences de motif, et a peut-être alors davantage d’importancedans la formation du motif.
Nous avons également montré que ces classifications de sous-contextes 3Dsont en corrélation avec la topologie de ces contextes, comme c’est aussi le caspour le contexte 3D dans sa totalité.Enfin, nous avons montré que nos classifications selon des similarités decontexte 3D ou de topologie de contexte, sur le brin de la boucle uniquement,sont cohérentes avec une classification des occurrences de motif A-minorétablie récemment (2021) [101], par une approche différente s’intéressant à lastructure secondaire locale et à la séquence.
Ainsi, après avoir montré la corrélation entre des similarités de contexte 3Det des similarités de topologie de contexte (chapitre 3) entre occurrences demotif A-minor, et après avoir observé la présence de classes de contextes 3Dsimilaires transcendant les relations d’homologie (chapitre 4), nous allonstenter de découvrir, dans le dernier chapitre de cette thèse, si certaines de cessimilarités de contexte 3D peuvent être déduites des similarités de topologiede contexte et de séquence, dans un but prédictif.
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Chapitre 5

Vers la prédiction du motif A-minor

5.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous nous sommes intéressés au contextestructural de différents motifs d’ARN, et en particulier celui du motif A-minor, àdeux échelles différentes, que sont la topologie du contexte et le contexte 3D,ce dernier contenant à la fois la topologie et la position des atomes dansl’espace. Le contexte 3D portant davantage d’information, nous l’avons utilisépour classifier les motifs A-minor de différentes manières, en faisant le lienavec des classifications déjà existantes (chapitre 4). Cependant, nous avonségalement montré dans le chapitre 3 que même si le contexte 3D portedavantage d’information, dans la plupart des cas, la topologie du contextestructural est suffisante pour expliquer les similarités de contexte 3D ainsi queles relations d’homologie entre occurrences de motif.Dans ce chapitre, nous allons étudier la capacité de prédiction de cettetopologie de contexte. Nous considérons des classes d’occurrences de motifA-minor, regroupant des occurrences partageant des contextes 3D similaires,et nous représentons ces classes par leur topologie commune, ainsi que parune notion de séquence commune, pour étudier également la capacité deprédiction de la séquence.Nous présentons alors une méthode permettant d’étudier la prédictibilitéde ces représentants, c’est-à-dire la fréquence d’apparition de cesreprésentants dans des séquences et graphes d’ARN quelconques. Moins ilssont fréquents en l’absence de motifs A-minor, plus ils sont de bons critères deprédiction.
Nous présenterons d’abord, dans la section 5.2, la méthode permettant decalculer les représentants et de rechercher des occurrences de cesreprésentants. Nous aborderons d’abord les jeux de données utilisés,comportant un jeu de validation et un jeu de test. Puis, nous définironsprécisément les représentants de classe, et la façon de rechercher desoccurrences de ces représentants dans les séquences et les graphes d’ARN desjeux de données. Nous décrirons également les mesures statistiques que l’onutilisera pour évaluer les résultats.

133



La section 5.3 enfin portera sur l’analyse des résultats de prédictibilité, enfonction des différentes mesures d’évaluation.

5.2 Calcul et recherche de représentants à une
classe de motifs A-minor

5.2.1 Présentation des données utilisées
Dans cette section 5.2.1, nous allons décrire les classes d’occurrences demotif A-minor que nous considérons, ainsi que les jeux de données demolécules d’ARN que nous utilisons.Nous considérons les classes de plus de 3 occurrences, et contenant desoccurrences de motifs intramoléculaires, dans notre classification à 4 branchesselon la RMSD, présentée dans les chapitres 3 (section 3.7.2) et 4 (section 4.2).Cette classification est obtenue selon des similarités de contexte 3D entreoccurrences de motif A-minor. Parmi les différentes classifications utilisant lasimilarité de contexte 3D que nous avons présentées dans le chapitreprécédent, nous avons choisi la classification à 4 branches, car elle regroupedes occurrences de motif A-minor ayant des topologies de contextesuffisamment similaires pour pouvoir étudier la capacité de prédiction de latopologie de contexte.Nous pouvons également noter que nous ne considérons dans notre étudeque les classes comprenant plus de 3 occurrences de motifs A-minor, car lesautres possèdent des topologies trop particulières.
Nous recherchons des représentants de ces classes, que nous allons définirdans la partie suivante, dans deux types de jeux de données, que nousappellerons jeu de validation et jeu de test. Chacun d’entre eux est constituéd’un ensemble de séquences et de graphes d’ARN, extraits des structures de laPDB. Les graphes d’ARN en particulier sont obtenus à partir des structures 3D,à l’aide du programme FR3D [98], comme expliqué dans le chapitre 3 (section3.2.2).Nous considérons les structures PDB contenant au moins une occurrencede motif A-minor appartenant à une des classes de 3 occurrences ou plus de laclassification à 4 branches. Les séquences et graphes d’ARN que l’on obtient àpartir de ces structures constituent le jeu de données de validation. Ce jeu dedonnées contient ainsi 136 séquences et graphes d’ARN (voir Table 5.2a),comprenant 374 occurrences de motifs A-minor intramoléculaires.Nous allons également rechercher les représentants de ces mêmes classesdans toutes les autres structures non redondantes de la PDB, formant le jeu dedonnées de test. Pour constituer cet ensemble non redondant de structures,nous avons utilisé les structures représentantes définies par le groupe BGSURNA [64] (voir chapitre 4, section 4.5).Certaines des structures du jeu de données de test contiennent desoccurrences de motif A-minor. Ces structures (récupérées en juin 2020) ont été
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ajoutées à la PDB après la première extraction d’occurrences de motifsA-minor que nous avions faite (en 2019, voir chapitre 3, section 3.2.2).
Le jeu de données de test contient ainsi 1446 séquences et graphes d’ARN,comprenant 98 occurrences de motifs A-minor (voir Tables 5.1 et 5.2b). Cesoccurrences de motif A-minor sont en majorité trouvées dans des ARNribosomiques (85%) comme pour le jeu de données de 2019 que nous avonsutilisé pour construire nos classes.

Organisme
Famille d’ARN ARNr12S ARNr28S ARNr23S ARNr16S ARNralpha ARNrbeta ARNrgamma ARNt anti-toxine Ribo-zyme Ribo-switch Autres Total

S. scrofa (E) 6 6
O. cuniculus (E) 9 9
A. baumannii (B) 15 7 22
P. aeruginosa (B) 18 6 24
T. celer (A) 6 6
H. sapiens (E) 1 1
T. cruzi (E) 4 1 5
L. donovani (E) 5 5 1 11
T. thermophilus (B) 1 1 2
E. coli (B) 2 2 4
S. enterica (B) 1 1
Hepatovirus A 1 1
C. Pelagibacter (B) 1 1
Geobacter (B) 1 1
Non spécifié 1 2 1 4

Total 7 9 33 19 9 6 1 4 1 2 3 4 98

Table 5.1 – Nombre d’occurrences de motifs A-minor du jeu de données de test,triées par organismes et familles d’ARN. Pour chaque organisme, il est indiquéentre parenthèses à quel règne du Vivant il appartient (Bactéries (B), Archées (A)ou Eucaryotes (E))

5.2.2 Définitions des représentants de classes etméthode de
recherche

Nous allons nous intéresser à trois types de représentants de classes, quenous allons détailler dans cette partie. Le premier permettra de représenterles classes d’occurrences par des signatures de séquence et les deuxième ettroisième par des topologies communes.
Nous expliquerons également comment rechercher les occurrences de cesreprésentants dans les séquences et graphes d’ARN des jeux de donnéesdéfinis plus haut.
Dans cette partie, nous noterons Ei = {G̃i,1, G̃i,2, ..., G̃i,ni

} un sous-ensemblede k-extensions contractées (voir chapitre 2 définition 2.2.8) formant une classed’occurrences de motifs A-minor de taille ni dans la classification à 4 branches.Nous considérerons également GEi
le sous-graphe commun maximum (voirchapitre 2, définition 2.5) à cette classe Ei.
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Famille d’ARN Nombre
de structures PDB

ARNr 23S 62
ARNr 16S 29
Riboswitch 18
ARNr 18S 8
Ribozyme 8
ARNr 25S 5
Intron 5
ARNr 28S 1
Total 136

(a) Jeu de validation

Famille d’ARN Nombre
de structures PDB

ARNt 66
Riboswitch 39
Ribozyme 20
ARNr 5S 19
snRNA (small nuclear) 14
crRNA (crispr) 12
ARNr 16S 9
virus 9
ARNr 23S 8
ARNm 8
sgRNA (synthetic guide) 7
SRP 6
ARNr 12S 3
ARNr 5.8S 3
ARNr beta 3
ARNr 28S 2
ARNr alpha 2
ARNr gamma 2
ARNr epsilon 2
ARNr zeta 2
antitoxine 2
Intron 1
ARNr delta 1Autres(taille de séquencesupérieure à 50) 86
Autres(taille de séquenceinférieure à 50) 1120
Total 1446

(b) Jeu de test
Table 5.2 – Nombre de structures PDB par famille d’ARN dans les deux jeux dedonnées (validation (a) et test (b)).

Calcul de représentants de séquence à l’aide d’expressions régulières

Chaque classe sera caractérisée par deux ensembles d’expressionsrégulières. Rappelons qu’une expression régulière [27] est une chaîne decaractères permettant de décrire un langage dans un alphabet A donné.L’alphabet que l’on considère ici est A = {A,C,G, U}, comprenant donc leslettres représentant les différents types de nucléotides dans les moléculesd’ARN.
Nous considérons pour chaque k-extension contractée G̃i,j , la k-extensionnon contractée Gi,j dont elle est issue par les opérations de contraction définiedans le chapitre 2 (section 2.2.3). A chaque sommet u de la k-extension noncontractée Gi,j , est associé le type de nucléotides correspondant dans laséquence d’ARN, que l’on notera nt(u).
C’est à partir de ces k-extensions non contractées que nous allons définirles ensembles d’expressions régulières à une k-extension de la classe Ei.
Nous définirons d’abord des chemins dans un sous-graphe particulier dek-extension non contractée. Nous définirons également d’autres sous-graphes
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d’une k-extension non contractée, obtenus à partir du graphe décontracté dusous-graphe commun maximum à la classe. Puis à partir de ces deuxéléments, nous définirons deux ensembles d’expressions régulières pourchaque k-extension contractée d’une classe Ei. Ensuite, nous définirons desclasses d’équivalence partitionnant les expressions régulières de toutes lesk-extensions contractées de la classe. Et enfin, à partir de ces classesd’équivalence, nous définirons deux ensembles d’expressions régulières pourla classe Ei.

Ainsi, nous définissons deux chemins dans un sous-graphe de k-extensionnon contractée. Un exemple est présenté en Figure 5.1.
Définition 5.2.1 Sous-graphe de séquence

Soit G̃i,j une k-extension contractée de la classe Ei.
Soit Gi,j la k-extension non contractée dont est issue la k-extension contractée

G̃i,j .
Le sous-graphe de séquence de Gi,j , notéG

AP

i,j , est le sous-graphe couvrant de
Gi,j ne contenant que les arcs correspondant aux liaisons covalentes de la séquence
primaire (noté AP dans les graphes d’ARN, voir chapitre 2, définition 2.2.1).

Dans ce sous-graphe, il existe en particulier deux chemins, l’un contenant lessommets 1 et 3 de l’occurrence de motif et l’autre contenant les sommets 2 et 4de l’occurrence de motif (voir définition du motif A-minor, chapitre 2, définition2.2.2, et voir un exemple dans la Figure 5.1). Nous définissons formellement ceschemins de la manière suivante.
Définition 5.2.2 CheminsWB,j etWH,j

Soit Gi,j la k-extension non contractée dont est issue la k-extension contractée
G̃i,j .

Soit GAP

i,j le sous-graphe de séquence de la k-extension non contractée Gi,j .
Nous appelons WB,j (resp. WH,j) le chemin le plus long de G

AP

i,j contenant les
sommets 1 et 3 de l’occurrence de motif et uniquement des sommets des branches 1
et 3 (resp. les sommets 2 et 4 de l’occurrence de motif et uniquement des sommets
des branches 2 et 4).

Les branches des k-extensions sont définies dans le chapitre 2, section 2.2.2.Ces deux chemins sont en général sommets-disjoints. Dans de rares cas, ilspeuvent posséder des sommets en commun.L’ensemble des sommets couverts par ces chemins est ainsi le mêmeensemble que celui que nous avions considéré pour définir les sous-structures3D locales à partir des k-extensions (voir chapitre 3, section 3.3). Ce sont lesseuls sommets correspondant nécessairement à des nucléotides consécutifssur la séquence primaire, et qui peuvent donc être utilisés pour construire lesexpressions régulières.
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Figure 5.1 – Obtention du sous-graphe de séquence G
AP

i,1 d’une 4-extension non
contractéeGi,1. Le sous-grapheGAP

i,1 contient les cheminsWB,1 etWH,1, encadrésen noir. Le chemin WB,1 contient les sommets 1 et 3 de l’occurrence de motif,dont les numéros sont rappelés dans le motif A-minor présenté dans l’encadrénoir au-dessus. Le chemin WH,1 contient les sommets 2 et 4 de l’occurrence demotif. Chaque sommet des deux graphes est annoté par son type ρO.
Rappelons de plus que chaque k-extension contractée G̃i,j d’une classe Eicontient un sous-graphe partiel G̃′

i,j , correspondant au (πs, πæ)-isomorphisme,qui définit le sous-graphe commun maximum GEi
à la classe Ei (voir chapitre 2,section 2.3.1).

Nous définissons un graphe dérivé de celui-ci.
Définition 5.2.3 Graphe G̃′′

i,j

Soit G̃′
i,j le sous-graphe de la k-extension contractée G̃i,j , selon le (πs,

πae)-isomorphisme définissant le sous-graphe commun maximumGEi
à la classe Ei.

Le graphe G̃′′
i,j est le graphe dérivé de G̃′

i,j , contenant tous les sommets et tous
les arcs de G̃′

i,j . Chaque arc de G̃′′
i,j possède le même type que l’arc correspondant

dans G̃′
i,j . Chaque sommet u dans G̃′

i,j possède le même type que le sommet
correspondant dans G̃′

i,j , et possède un poids égal au poids minimum pmin des
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sommets équivalents à u au sens de l’isomorphisme dans tous les graphes G̃′
i,l (l

étant un entier compris entre 1 et ni) de la classe Ei.

Nous décontractons ensuite ce graphe.
Définition 5.2.4 Graphe décontracté de G̃′′

i,j

Le graphe décontracté de G̃′′
i,j est le graphe qui, par les opérations de contraction

définies dans le chapitre 2, section 2.2.3, permet d’obtenir le graphe G̃′′
i,j .

Ce graphe est unique, car il n’y a qu’une seule manière de contracter leschemins contractables d’un graphe d’ARN, comme précisé dans le chapitre 2.A partir de ce graphe décontracté, nous pouvons définir un ensemble degraphes, dans lesquels nous définirons les expressions régulières à unek-extension contractée donnée. Ces ensembles de graphes sont dessinés pourun exemple de classe dans la Figure 5.2.
Définition 5.2.5 Ensemble de sous-graphes Γi,j

Soit Gi,j la k-extension non contractée dont est issue la k-extension contractée
G̃i,j .

Soit G̃′
i,j le sous-graphe de la k-extension contractée G̃i,j , selon le (πs,

πæ)-isomorphisme définissant le sous-graphe commun maximum GEi
à la classe

Ei.
Soit G̃′′

i,j le graphe dérivé de G̃′
i,j , dans lequel chaque sommet possède un

poids égal au poids minimum des sommets qui lui sont équivalents au sens de
l’isomorphisme, dans les autres k-extensions contractées de la classe

L’ensemble de sous-graphes Γi,j est l’ensemble des sous-graphes de Gi,j qui
sont (πs, πæ)-isomorphes au graphe décontracté de G̃′′

i,j .

Trouver tous les sous-graphes d’un graphe G quelconque qui sontisomorphes à un graphe H quelconque est un problème NP-difficile [], maiscertaines particularités de nos k-extensions et la faible valeur de k rendent larecherche exhaustive de tous les sous-graphes possible en un tempsraisonnable, si on considère chaque branche indépendamment. En effet,l’occurrence de motif sera présente dans tous les sous-graphes, et pour lavaleur de k considérée ici (k = 4), le nombre de sommets dans une branche nedépasse pas 8 sommets.Notons également que le (πs, πæ)-isomorphisme de graphes que l’on définitne tient pas compte des types de nucléotides. Cependant, comme lessous-graphes de Γi,j sont des sous-graphes de Gi,j , qui est une k-extensionnon contractée dont les sommets sont étiquetés par le type de nucléotidecorrespondant, alors les sommets des graphes de Γi,j sont égalementétiquetés par le type de nucléotide correspondant dans la séquence primaire.A partir de ces différentes informations, on définit alors deux ensemblesd’expressions régulières pour chaque k-extension contractée d’une classe. LaFigure 5.2 présente l’obtention de ces expressions régulières pour lesk-extensions contractées de la classe donnée en exemple.
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Définition 5.2.6 Expressions régulières SBj et SHj d’une k-extension
contractée G̃i,j

Soit GAP

i,j le sous-graphe de séquence de la k-extension non contractée Gi,j , dont
est issue la k-extension contractée G̃i,j .

Soient WB,j et WH,j les deux chemins de G
AP

i,j contenant respectivement les
sommets 1 et 3 de l’occurrence de motif et les sommets 2 et 4 de l’occurrence de
motif.

Soit G̃′
i,j le sous-graphe de la k-extension contractée G̃i,j , selon le (πs,

πæ)-isomorphisme définissant le sous-graphe commun maximum GEi
à la classe

Ei.
Soit G̃′′

i,j le graphe dérivé de G̃′
i,j , dans lequel chaque sommet possède un poids

égal au poids minimum des sommets équivalents au sens de l’isomorphisme dans
les autres k-extensions contractées de la classe.

Soit Γi,j l’ensemble des sous-graphes de la k-extension non contractée Gi,j qui
sont (πs, πæ)-isomorphes au graphe décontracté de G̃′′

i,j . Dans chacun de ces
sous-graphes, les sommets sont étiquetés par le type de nucléotide correspondant.

L’ensemble d’expressions régulières SBj = (sBj,1, sBj,2, ..., sBj,m) (avecm égal
au nombre de graphes dans Γi,j) de la k-extension contractée G̃i,j est défini comme
suit :

A chaque graphe gs de Γi,j correspond une expression régulière sBj,s de
l’ensemble SBj , qui est construite ainsi :

Pour chaque sommet up en position p dans la séquence de sommets reliés par
les arcs du cheminWB,j :

• sBj,s[p] = nt(up) si up appartient au graphe gs

• sBj,s[p] = N sinon, c’est-à-dire que toutes les lettres de l’alphabet A sont
autorisées pour cette position (N = (A∣G∣C∣U))

L’ensemble d’expressions régulières SHj est définie de la même façon à partir du
cheminWH,j .

Notons ainsi que, parmi les sommets induisant les chemins WB,j et WH,j ,nous ne prenons en compte les types de nucléotides que pour les sommets
appartenant au sous-graphe G̃′

i,j de la k-extension contractée. Autrement dit,nous ne considérons que les types de nucléotides appartenant à la topologiecommune à la classe.
A présent, pour définir les expressions régulières à la classe Ei, nous allonsdéfinir des classes d’équivalence permettant de partitionner les expressionsrégulières des k-extensions contractées de la classe.

Définition 5.2.7 Expressions régulières compatibles
Soient SB,Ei

= [SB1, SB2, ..., SBni
] et SH,Ei

= [SH1, SH2, ..., SHni
] les ensembles

d’expressions régulières de toutes les k-extensions contractées de la classe Ei.
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Figure 5.2 – Exemple d’une classe de trois occurrences de motif A-minor. Dans la partie
droite de l’encadré noir en haut, est présenté le graphe décontracté du sous-graphe G̃′′

i,1de la 4-extension G̃i,1. Puis, en-dessous de l’encadré noir, sont présentées les 4-extensionsnon contractées des occurrences de la classe : Gi,1, Gi,2 et Gi,3. Au milieu sont présentés lesensembles Γi,j de sous-graphes de chaque Gi,j (j étant ici compris entre 1 et 3). Les types denucléotides correspondant aux sommets sont indiqués pour chaque graphe et chaque sommetdes cheminsWB,j etWH,j . En-dessous de chaque graphe des ensembles Γi,j sont indiqués lesexpressions régulières sBj,s et sHj,s correspondantes. Enfin, en bas de la figure sont indiquéesles ensembles d’expressions régulières de la classe considérée. L’ensemble rB,Ei
contient deuxexpressions régulières, obtenues par l’union des expressions régulières à l’origine des flèchesrouges et bleues respectivement, formant deux classes d’équivalence. L’ensemble rH,Ei

contientune seule expression régulière obtenue par l’union de toutes les expressions régulières sHj,s dela classe, qui forment une seule classe d’équivalence.
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Deux expressions régulières s1 et s2, sur l’alphabet A , appartenant toutes deux
à SB,Ei

ou toutes deux à SH,Ei
seront dites compatibles si et seulement si s1 et s2

contiennent le même nombre de N = (A∣C∣G∣U) et en des positions identiques.

Par exemple, dans la Figure 5.2, les expressions régulières sB1,1 et sB3,1(soulignées en rouge) sont compatibles, comme les expressions régulières
sB1,2 et sB2,1 (soulignées en bleu).Pour une classe Ei donnée, un ensemble d’expressions régulières de SB,Eiou de SH,Ei

, qui sont compatibles deux à deux (par exemple sB1,1 et sB3,1 dans laFigure 5.2), forme une classe d’équivalence.A partir de cette dernière notion, on définit finalement comme suit les deuxensembles d’expressions régulières associées à la classe Ei (exemple enFigure 5.2).
Définition 5.2.8 Expressions régulières rB,EiEiEi

et rH,EiEiEi

Soient SB,Ei
= [SB1, SB2, ..., SBni

] et SH,Ei
= [SH1, SH2, ..., SHni

] les ensembles
d’expressions régulières de toutes les k-extensions contractées de la classe Ei.

Soient CB,Ei
et CH,Ei

les ensembles de classes d’équivalence, contenant
respectivement les expressions régulières de SB,Ei

et de SH,Ei
.

L’ensemble rB,EiEiEi
est constitué d’un ensemble d’expressions régulières tel que

chaque expression régulière de cet ensemble soit l’union des expressions régulières
d’une classe d’équivalence de CB,Ei

.
De la même façon, L’ensemble rH,EiEiEi

est constitué d’un ensemble d’expressions
régulières tel que chaque expression régulière de cet ensemble soit l’union des
expressions régulières d’une classe d’équivalence de CH,Ei

.

Ainsi, ces expressions régulières permettent de considérer les signaturesde séquence induites par le sous-graphe commun maximum à la classe. Lepremier ensemble d’expressions rB,Ei
décrit ainsi les séquences du brin de laboucle dans le motif A-minor et le deuxième ensemble d’expressions rH,Eidécrit les séquences du brin de l’hélice.Nous rechercherons alors toutes les occurrences de ces expressionsrégulières, dans les séquences d’ARN des deux jeux de données définis dans lasection 5.2.1.

Calcul de sous-graphes communs comme représentants de classe

Pour tester la capacité de prédiction des classes à partir de leurs topologiescommunes, nous allons également considérer deux graphes, obtenus à partirdu sous-graphe communmaximum à une classe, que nous avons défini dans lechapitre 2 section 2.5.Dans cette partie, nous allons définir chacun de ces deux graphes, l’unpermettant de représenter dans sa totalité la topologie de contexte communeentre occurrences de motif A-minor d’une même classe, et l’autre permettantde représenter uniquement la topologie commune réduite aux interactions destructures secondaires sans pseudonoeud. Les nucléotides non appariés
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feront également partie de cette sous-topologie de contexte. Nous définironsces notions plus formellement dans les graphes que l’on utilise.Puis, nous définirons une distance minimale et une distance maximale entrecertains couples de sommets de ces graphes, que l’on utilisera ensuite dans larecherche d’isomorphisme de graphes, présentée à la fin de cette section.
Définitions des sous-graphes communs à rechercher Nous considérons lesous-graphe commun maximum GEi

à une classe Ei, privé des arcs noncanoniques de l’occurrence de motif (voir chapitre 2, définition 2.2.3) que nousnoterons alors ḠEi
. Nous voulons rechercher la présence d’un motif A-minor àpartir de la topologie de son contexte structural, c’est pourquoi nous devonsconsidérer cette topologie sans les interactions du motif lui-même.Nous séparons l’ensemble des arcs canoniques de GEi

en deux ensembles :l’un regroupant les arcs appartenant à une structure secondaire sanspseudonoeuds, qu’on dira alors de courte distance, et l’autre regroupant lesarcs correspondant à un pseudonoeud dans la structure secondaireconsidérée, qu’on dira alors de longue distance.Nous définissons alors le sous-graphe partiel de ḠEi
, ne contenant que lesarcs covalents, les arcs canoniques courte distance et les arcs fictifs(représentant les nucléotides non appariés, voir chapitre 2, section 2.2.8) dans

ḠEi
, et ne contenant pas les sommets impliqués uniquement dans des arcsnon canoniques ou dans des arcs canoniques longue distance. Nous lenoterons ḠS

Ei
.Des exemples de ces deux sous-graphes sont présentés en Figure 5.3.

Définitions de distance minimale et maximale entre sommets des
sous-graphes communs à une classe Le sous-graphe commun maximum àune classe n’est pas nécessairement connexe. Cependant, nous pouvonsdéfinir, dans les graphes ḠEi

et Ḡ
S
Ei
, des valeurs minimale et maximale dedistances autorisées entre sommets appartenant à des composantesconnexes différentes. Ces distances sont induites par les distances entre lessommets correspondants dans les k-extensions contractées de la classe. Desexemples sont présentés en Figure 5.3.
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Définition 5.2.9 Distance minimale et maximale entre sommets de ḠEi
et

de Ḡ
S
Ei

Soit Ei = {G̃i,1, G̃i,2, ..., G̃i,ni
} une classe de k-extensions contractées.

Soit ḠEi
et ḠS

Ei
les deux sous-graphes communs à la classe Ei tels que définis plus

haut.
On considère tout couple de sommets ⟨u, v⟩ dans GEi

tel que :

• le type de u et le type de v soient différents de⊥,

• u et v appartiennent à deux composantes connexes différentes dans GEi
,

• dans chaque k-extension G̃i,j (où j est un entier compris entre 1 et ni) de la
classe Ei, il y ait un chemin du sommet u

′ équivalent au sens de
l’isomorphisme à u, jusqu’au sommet v′ équivalent au sens de l’isomorphisme
à v, composé uniquement d’arcs covalents, et tel que chaque sommet interne
de ce chemin n’appartienne pas au sous-graphe de G̃i,j qui est isomorphe à
GEi

, selon l’isomorphisme considéré. On note d(⟨u′
, v

′⟩) la longueur de ce
chemin.

Pour tout couple de sommets ⟨u, v⟩ dans GEi
ainsi défini, on appelle

dmin(⟨u,v⟩) (resp. dmax(⟨u,v⟩)) la longueur minimum (resp. maximum) de tous
les chemins entre les deux sommets équivalents au sens de l’isomorphisme à u et à
v dans les k-extensions contractées de la classe Ei. Autrement dit, la valeur
dmin(⟨u, v⟩) (resp. dmax(⟨u, v⟩)) est le minimum (resp. maximum) des valeurs
d(⟨u′

, v
′⟩), où u

′ et v′ sont les sommets équivalents au sens de l’isomorphisme à u et
à v respectivement, dans chaque k-extension contractée de la classe.

Comme la topologie commune que nous avons calculée est une topologiede contexte locale des occurrences de motif A-minor, nous ne devons pasautoriser une distance trop grande entre les composantes connexes dessous-graphes communs qui contiennent des sommets de même branche. Deplus, ces valeurs de distances minimale et maximale nous permettent dediminuer le temps d’exécution, lors de la recherche d’isomorphisme dessous-graphes communs à une classe (voir paragraphe suivant).Dans l’exemple de deux sous-graphes communs à une classe, en Figure 5.3,il existe des chemins de longueur 1 ou de longueur 2 dans les k-extensionscontractées de la classe présentée (Figure 5.2), du sommet équivalent au sensde l’isomorphisme à u, au sommet équivalent au sens de l’isomorphisme à v.

Recherche d’isomorphisme de graphes dans les graphes d’ARN. Dans ungraphe d’ARN d’un des jeux de données définis dans la section 5.2.1, nousrecherchons tous les graphes (πs, πæ)-isomorphes (chapitre 2, définition 2.3.1)à ḠEi
ou à Ḡ

S
Ei
, avec une contrainte supplémentaire. Pour qu’un graphe G, qui

est (πs, πæ)-isomorphe à ḠEi
ou à Ḡ

S
Ei
, soit une occurrence de l’un de nosreprésentants, il faut en effet que :
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Figure 5.3 – k-extensions contractées de la classe présentée dans la Figure 5.2 (a)et sous-graphes communs à la classe ḠEi
et ḠS

Ei
(b). Ces deux graphes possèdenttrois composantes connexes. Les distances dmin et dmax entre les sommets uet v sont indiquées, et correspondent aux valeurs minimum et maximum desvaleurs d(⟨u′

1, v
′
1⟩), d(⟨u′

2, v
′
2⟩) et d(⟨u′

3, v
′
3⟩) dans les k-extensions contractées dudessus. On cherchera alors des graphes isomorphes à ces graphes pour lesquelsla distance entre u et v est d’au plus 2. Les sous-ensembles de sommets, appelésbranches, sont indiqués. Dans les sous-graphes communs, les arcs canoniquessont en bleu et les arcs non canoniques sont en rouge.
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• pour tout couple de sommets ⟨u′
, v

′⟩ dans G, équivalents au sens del’isomorphisme à un couple de sommets ⟨u, v⟩ dans ḠEi
ou Ḡ

S
Ei
, quirespecte les conditions de la définition 5.2.9, il existe un chemin forméuniquement d’arcs covalents du sommet u′ au sommet v′ dans G, et

• que la longueur de ce chemin soit comprise entre dmin(⟨u, v⟩) et
dmax(⟨u, v⟩).

Par exemple, dans la Figure 5.3, les sommets u et v respectent les conditionsdéfinies dans la définition 5.2.9, et les graphes que l’on recherche devront doncrespecter les distances minimales et maximales entre u et v.La Table 5.3 récapitule les caractéristiques des graphes et expressionsrégulières définies dans la section 5.2.2.

5.2.3 Mesures de prédictibilité
La prédictibilité d’une classe Ei d’occurrences de motif A-minor corresponddonc ici à la capacité à prédire la présence d’un motif A-minor par uneapproche de reconnaissance de sous-graphes et d’expressions régulièrescaractérisant cette classe.La méthodologie que nous utilisons pour mesurer la prédictibilité d’uneclasse Ei est la suivante : nous représentons chaque classe par un (ouplusieurs) de ses représentants décrits plus haut (expressions régulières rB,Eiet rH,Ei

et sous-graphes ḠEi
et ḠS

Ei
), puis nous recherchons dans les deux jeuxde données (validation et test) les occurrences de ce(s) représentant(s).Nous allons présenter dans cette partie les différentes mesures statistiquesque l’on utilise pour évaluer les résultats.

La précision ou valeur prédictive positive modifiée (PPVm) définie par
classe

La première mesure qui sera calculée est la proportion d’occurrences demotif A-minor parmi toutes les occurrences trouvées. Cette mesure est connuesous le nom de précision ou valeur prédictive positive (PPV) [34], et calcule lenombre de vrais positifs divisé par le nombre total de positifs. Les vrais positifsdans notre étude sont les occurrences de représentants trouvées quicorrespondent à une occurrence de motif A-minor. Comme nous allons le voirdans les paragraphes suivants, le calcul du nombre total de positifs dans notrecas n’est pas trivial. Nous allons donc le décrire précisément, pour chaque typede représentants d’une classe, c’est-à-dire, pour les couples d’ensemblesd’expressions régulières d’une part, et pour les sous-graphes communs à laclasse d’autre part.
Cas des expressions régulières. Avec les expressions régulières, nousobtenons des occurrences pour le premier ensemble d’expressions régulières
rB,Ei

, correspondant au brin de la boucle dans le motif A-minor, et des
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Nom de
l’élément Description

GEi

sous-graphe commun maximum aux k-extensions contractées d’uneclasse Ei

Gi,j
k-extension non contractée dont les sommets sont étiquetés parle type de nucléotide correspondant

G
AP

i,j

sous-graphe couvrant d’une k-extension non contractée Gi,j ,ne contenant que les arcs covalents
WB,j

chemin le plus long dans le sous-graphe G
AP

i,j contenant les sommets1 et 3 de l’occurrence de motif, et uniquementdes sommets des branches 1 et 3
WH,j

chemin le plus long dans le sous-graphe G
AP

i,j contenant les sommets2 et 4 de l’occurrence de motif, et uniquementdes sommets des branches 2 et 4
G̃′

i,j

sous-graphe d’une k-extension contractée G̃i,j correspondant au(πs, πæ)-isomorphisme qui définit le sous-graphe communmaximum GEi

G̃′′
i,j

graphe dérivé de G̃′
i,j , dans lequel chaque sommet possède un poids égalau poids minimum des sommets équivalents au sens de l’isomorphismedans les autres k-extensions contractées de la classe Ei

Γi,j

ensemble des sous-graphes d’une k-extension non contractée Gi,jqui sont (πs, πæ)-isomorphes au graphe décontracté de G̃′′
i,j

SBj

ensemble des expressions régulières associé à une k-extensioncontractée G̃i,j , obtenu à partir du cheminWB,j ,correspondant au brin de la boucle du motif
SHj

ensemble des expressions régulières associé à une k-extensioncontractée G̃i,j , obtenu à partir du cheminWH,j ,correspondant au brin de l’hélice du motif
rB,Ei

ensemble des expressions régulières associé à une classe Ei,pour le brin de la boucle du motif
rH,Ei

ensemble des expressions régulières associé à une classe Ei,pour le brin de l’hélice du motif
ḠEi

sous-graphe partiel du graphe GEi
possédant tous les sommets ettous les arcs de GEi

sauf les arcs non canoniquesde l’occurrence de motif (voir chapitre 2, définition 2.2.3)
Ḡ

S
Ei

sous-graphe partiel du graphe GEi
possédant tous les sommets ettous les arcs de GEi

sauf les arcs non canoniques de l’occurrencede motif et sauf les arcs non canoniques etcanoniques à longue distance
Table 5.3 – Récapitulatif des graphes et expressions régulières définis pourconstruire les représentants de classe
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occurrences pour le deuxième ensemble d’expressions régulières rH,Ei
,correspondant au brin de l’hélice dans le motif A-minor.Pour définir le nombre total d’occurrences positives, nous devons doncprendre en compte les deux ensembles d’occurrences. Pour cela, nousdéfinissons une PPV modifiée, notée PPVm :

PPVm(Ei) =
#occurrences de motif A−minor trouvés

Min(#occurrences boucle,#occurrences hélice) (5.1)
où Ei est la classe considérée, et boucle et hélice sont les ensemblesd’occurrences des expressions régulières rB,Ei

et rH,Ei
, associées à Ei.Le nombre de vrais positifs dans cette mesure correspond au nombre depaires d’occurrences formant un motif A-minor, et le nombre total de positifscorrespond au nombre maximum de motifs A-minor qu’on pourrait formeravec les paires d’occurrences trouvées. Autrement dit, le nombre total depositifs correspond au nombre d’occurrences minimum entre les occurrencesde rB,Ei

et les occurrences de rH,Ei
. Un exemple de calcul de PPVm est présentéen Figure 5.4.Plus la PPVm est élevée, plus la proportion de vrais positifs est élevée et doncplus la classe aura une forte capacité de prédiction.

Cas des sous-graphes communs. Pour les graphes représentants ḠEi
et ḠS

Ei
,nous recherchons donc tous les sous-graphes partiels des graphes d’ARN, quirespectent l’isomorphisme décrit à la fin de la section 5.2.2.Rappelons que les sommets des k-extensions, et donc également lessommets des graphes représentants peuvent être couverts par dessous-ensembles, appelés branches, au nombre de 6 pour le motif A-minor (voirsection 2.2.2 du chapitre 2, et des exemples en Figure 5.3).Il est à noter que les graphes ḠEi

et ḠS
Ei
ne contiennent souvent aucun arcentre les branches 1 et 3 d’une part et les branches 2 et 4 d’autre part, car lesous-graphe commun maximum dont ils sont issus ne contient que les arcs del’occurrence de motif entre les branches 1 et 3 et les branches 2 et 4. C’est parexemple le cas des graphes présentés en Figure 5.3.Dans ce cas, on recherche séparément d’une part, des sous-graphesisomorphes au sous-graphe de ḠEi

induit par les sommets des branches 1 et 3,et d’autre part des sous-graphes isomorphes au sous-graphe de ḠEi
induit parles sommets des branches 2 et 4. Le même raisonnement s’applique augraphe Ḡ

S
Ei
.Ici, de la même façon que pour les expressions régulières, on obtient doncdeux ensembles d’occurrences pour un graphe représentant donné : l’uncorrespondant au brin de la boucle du motif A-minor (comme les expressionsrégulières rB,Ei

), l’autre correspondant au brin de l’hélice du motif A-minor(comme les expressions régulières rH,Ei
).Si au contraire, des arcs existent entre les branches 1 et 3 et les branches 2et 4 des graphes représentants, alors on recherche des sous-graphes (πs, πæ)-isomorphes au graphe ḠEi

ou au graphe Ḡ
S
Ei
, et on obtient un seul ensembled’occurrences.
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Dans le premier cas, on peut donc utiliser le même calcul de PPVm, et dansle deuxième cas, on calcule le nombre d’occurrences formant un motif A-minordivisé par le nombre total d’occurrences trouvées.
Cette mesure ne prend donc pas en compte le nombre de combinaisonspossibles de toutes les paires d’occurrences d’un ensemble avec toutes lespaires d’occurrences de l’autre ensemble. Cela nous permet de mettre autantd’importance sur les faux positifs que sur les vrais positifs, puisque chaquepaire d’occurrences va compter pour un dans notre mesure.
Il est cependant à noter que cette mesure ne permet pas de distinguerdeux cas différents : le cas où l’un des ensembles possède un nombrebeaucoup plus élevé d’occurrences que l’autre, par rapport au cas où les deuxensembles possèdent un nombre équivalent et peu élevé d’occurrences. Mais,sur les jeux de données que nous avons étudiés, ces cas n’arrivent que pourdes classes qui ont une faible PPVm. On peut de plus noter que l’on obtient desrésultats équivalents en considérant une PPV par brin, calculant d’une part laproportion de vrais positifs du brin de la boucle, et d’autre part la proportionde vrais positifs du brin de l’hélice.

PPVm : 1

Min(3,2) = 0.5

occ1 boucle occ1 hélice occ2 hélice occ2 boucle occ3 hélice
Figure 5.4 – Exemple de calcul de la PPVm pour un cas où deux occurrences sonttrouvées pour le premier ensemble que l’on appelle boucle, et trois occurrences pourle deuxième que l’on appelle hélice. La ligne horizontale représente une séquenceprimaire d’ARN. Les lignes noires courbées représentent des interactions de motif A-minor, et les boîtes rouges et marron représentent les occurrences trouvées. Les deuxextrémités de l’occurrence dumotif A-minor de gauche sont trouvées (occ1 boucle, occ2hélice) et nous avons donc une occurrence de motif A-minor trouvée. Une seule desdeux extrémités de l’occurrence du motif A-minor de droite est trouvée (occ3 hélice).On ne considère donc pas cette occurrence comme un vrai positif.

Spécificité des représentants de chaque classe

Nous nous intéressons également à l’ensemble des vrais positifs trouvéspour chaque classe Ei. Ces vrais positifs peuvent être des occurrences de motifA-minor de la classe Ei, ou bien des occurrences de motif A-minor d’autresclasses.
Nous calculons la proportion d’occurrences de motif A-minor appartenant àla classe Ei par rapport à l’ensemble des vrais positifs pour la classe Ei, pour unreprésentant donné. Nous nommerons cette mesure la spécificité dureprésentant pour la classe donnée.
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Plus cette proportion est élevée, mieux le représentant en question permetde caractériser la classe.
Sensibilité sur l’ensemble des classes

Nous calculons également la sensibilité des résultats pour chaquereprésentant ou ensemble de représentants. La sensibilité nous indique laprobabilité de prédire la présence d’un motif A-minor en une certaine position,sachant qu’il y en a effectivement un. D’une manière générale, cette probabilitéest égale au nombre de vrais positifs, divisé par la somme du nombre de vraispositifs et du nombre de faux négatifs [34]. Dans notre étude, il s’agit donc dunombre d’occurrences de motif A-minor trouvées par rapport au nombre totald’occurrences de motif A-minor se trouvant dans le jeu de données considéré.
Combinaison de représentants

Pour chaque classe Ei, nous recherchons chaque représentantindépendamment, et nous recherchons également des occurrences dont lesséquences appartiennent aux langages définis par les expressions régulières
rB,Ei

et rH,Ei
, et dont le graphe est (πs, πæ)-isomorphe à l’un ou l’autre des

graphes représentants ḠEi
et ḠS

Ei
.La prédiction peut ainsi se baser sur différentes informations (que nousappellerons par la suite catégorie de prédictibilité) :

• Séquence : on recherche uniquement les expressions régulières rB,Ei
et

rH,Ei

• Toutes interactions : on recherche uniquement le graphe représentant ḠEi

• Séquence - Interactions canoniques courte distance : on recherche lesexpressions régulières rB,Ei
et rH,Ei

et le graphe représentant ḠS
Ei

• Séquence - Toutes interactions : on recherche les expressions régulières rB,Eiet rH,Ei
et le graphe représentant ḠEi

5.3 Résultats de prédictibilité
Dans cette section 5.3, nous présentons tous les résultats de mesures deprédictibilité à partir des classes de la classification à 4 branches et sur les jeuxde données définis en section 5.2, ainsi que les conclusions que l’on peut entirer.

5.3.1 Résultats de PPVm sur les deux jeux de données
Nous allons ici décrire les résultats de PPVm obtenus avec les deux jeux dedonnées. Nous commencerons par des observations générales avant de décrireles résultats obtenus avec chaque catégorie de prédictibilité.
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Nous présentons en Table 5.4 les valeursmoyennes de PPVmobtenues pourchaque catégorie de prédictibilité, sur le jeu de données de validation, obtenuespour l’ensemble des classes de plus de 3 occurrences de motif A-minor de laclassification à 4 branches.
Catégories de prédictiblité PPVmmoyenneSéquence 0,20Toutes interactions 0,38Séquence - Interactions canoniquescourte distance 0,36
Séquence - Toutes interactions 0,63

Table 5.4 – Moyenne des valeurs de PPVm, pour chaque catégorie deprédictibilité, sur le jeu de données de validation, pour l’ensemble des classescontenant 3 occurrences ou plus de la classification à 4 branches.
Pour pouvoir comparer les valeurs obtenues sur les deux jeux de données,nous avons par ailleurs considéré uniquement un sous-ensemble de classes.Ce sous-ensemble comprend chaque classe, pour laquelle il existe au moinsune occurrence de motif A-minor du jeu de test, partageant une sous-structure3D locale similaire avec au moins une occurrence de motif A-minor de laclasse, c’est-à-dire pour laquelle la RMSD entre une occurrence de motifA-minor du jeu de test et une des occurrences de motif A-minor de la classe estinférieure à 2,5Å. Les valeurs sont présentées en Table 5.5.

Catégorie de prédictibilité PPVmmoyenne PPVmmoyenne
jeu de validation jeu de testSéquence 0,14 0,03Toutes interactions 0,31 0,23Sequence - Interactions canoniquescourte distance 0,27 0,12

Sequence - Toutes interactions 0,56 0,38
Table 5.5 – Moyenne des valeurs de PPVm, pour chaque catégorie deprédictibilité, avec le jeu de données de validation et avec le jeu de données detest, pour un sous-ensemble de classes comprenant chaque classe pour laquelleil existe au moins une occurrence de motif A-minor du jeu de test, partageantune sous-structure 3D locale similaire avec au moins une occurrence de motifA-minor de la classe.

Pour les deux jeux de données, les valeurs les plus élevées de PPVm sontobtenues avec la combinaison de la séquence et de toutes les interactions (0.63pour le jeu de validation sur toutes les classes (Table 5.4), 0,56 pour le jeu devalidation sur le sous-ensemble de classes, et 0,38 pour le jeu de test sur le sous-ensemble de classes (Table 5.5). C’est un résultat cohérent étant donnéque cettecatégorie est celle utilisant le plus d’informations (séquence et topologie).
151



On remarque également que les valeurs de PPVm sont toujours inférieurespour le jeu de test par rapport au jeu de validation, quelle que soit la catégoriede prédictibilité. Cependant, il est à noter que les valeurs de PPVm sur les deuxjeux de données ne peuvent être comparées directement, étant donné que lesjeux de données ont des propriétés et des tailles différentes.Les valeurs de PPVm pour chaque classe sont présentées en Figures 5.5pour le jeu de validation sur toutes les classes et en Figure 5.6 pour lacomparaison des deux jeux de données. Sur la Figure 5.6, les valeurs de PPVmsur le jeu de test y sont représentées par les barres bleues. Les barres bleueshachurées correspondent aux valeurs de PPVm égales à 0, mais pourlesquelles aucune occurrence (ni vrai positif, ni faux positif) n’a été trouvée. Onles différencie ainsi des valeurs de PPVm égale à 0, pour lesquelles aucun vraipositif n’a été trouvé mais pour lesquelles des faux positifs ont été trouvés.
Prédictibilité à partir de la séquence seule

Avec les expressions régulières uniquement (catégorie séquence), quelquesclasses ont une PPVm égale à 1 pour le jeu de validation (classes numéro 17, 19,

(a) Séquence

(b) Toutes interactions
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(c) Séquence - Interactions canoniques courte distance

(d) Séquence - Toutes interactions
Figure 5.5 – Résultats de PPVm sur le jeu de données de validation, pour chaquecatégorie de prédictibilité et chaque classe de la classification à 4 branches, représentéepar leur numéro dans la classification. Les classes sont ordonnées par valeur de PPVmcroissante sur la catégorie Séquence - Toutes interactions.

41 dans la Figure 5.5a). Ce sont de petites classes de 3 occurrences de motif A-minor chacune. Elles possèdent des séquences très similaires (pas plus d’uneposition où plusieurs types de nucléotides sont autorisés) et des topologies decontexte également très similaires (les sous-graphes communs maximum ḠEiont entre 10 et 17 arcs non covalents pondérés par le poids des sommets, pourune moyenne de 9,36 arcs non covalents sur toutes les classes). Le sous-graphecommun maximum et les expressions régulières de la classe 17 sont présentésen Figure 5.7.
Ces classes regroupent en fait plusieurs annotations de la même moléculedans le même organisme. Nous pouvons également noter que ces classes nefont pas partie du sous-ensemble de classes étudiées avec le jeu de test, ce quisignifie qu’aucune occurrence de motif A-minor du jeu de test ne possède unesous-structure 3D locale similaire aux occurrences demotif de ces 3 classes. Cesclasses possèdent donc des caractéristiques structurales bien particulières.
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Toutes les autres classes ont une PPVm inférieure à 0,5 avec le jeu devalidation, et inférieure à 0,2 avec le jeu de test (Figure 5.6a).Cette observation démontre que la séquence seule n’est pas suffisante pourprédire la position d’un motif A-minor.
Prédictibilité à partir de la topologie seule

A partir des interactions du sous-graphe commun maximum (catégorietoutes interactions), 4 classes ont une PPVm supérieure à 0,75 sur le jeu devalidation (numérotées 13, 21, 28, 32) (voir Figure 5.5b). Avec le jeu de test(Figure 5.6b), la classe 13 possède également une PPVm supérieure à 0,7, et les3 autres classes ne font pas partie du sous-ensemble de classes considéréespour le jeu de test. Une autre classe (la classe 25) possède une PPVmsupérieure à 0,7 sur le jeu de test (la PPVm de cette classe sur le jeu devalidation est d’un peu plus de 0,55).Le sous-graphe commun maximum ḠEi
de ces classes est conséquent, avecplus de 10 arcs non covalents pondérés par le poids des sommets (sur unemoyenne de 9,36 sur toutes les classes) et une forte proportion d’arcs noncanoniques (plus de la moitié). Ainsi, les topologies de contexte structural ausein de ces classes sont très similaires, ce qui explique qu’on les trouvepréférentiellement lorsqu’il y a une occurrence de motif A-minor. Lessous-graphes communs des classes 21 et 32 ont également la particularité deposséder au moins un arc non canonique entre les nucléotides du motif, et quin’appartient pas au motif (voir le sous-graphe commun de la classe 21 enFigure 5.7). Cela peut grandement diminuer le nombre de faux positifs, étantdonné le lien entre les deux brins du motif.

Séquence vs toutes interactions

Un petit nombre de classes ont une meilleure PPVm avec la séquence seulequ’avec toutes les interactions. Cela concerne 11 classes sur le jeu de validation(Figure 5.5, classes 24, 31, 33, 38, 41, 45, 49, 50, 53, 58, 59), et 2 classes (classes58 et 60) sur le jeu de test (Figure 5.6). La classe 58 est ainsi la seule à vérifiercette propriété sur les deux jeux de données. Les occurrences de motifA-minor au sein de ces classes se trouvent principalement dans un ou deuxdes règnes du Vivant : un seul règne pour 5 classes, deux règnes (Bactéries etEucaryotes) pour 5 classes. Il y a une exception : les occurrences de motif de laclasse 59 se retrouvent dans les trois règnes du Vivant. Notons cependant que,pour cette classe, la PPVm avec la séquence sur le jeu de validation est égal à0,08 (0,01 sur le jeu de test). Concernant les caractéristiques topologiques, lessous-graphes communs maximums de ces 11 classes possèdent une faibleproportion d’arcs non canoniques, et pour 7 de ces classes, le sous-graphecommun maximum est très réduit, contenant moins de 8 arcs canoniques etnon canoniques. A part deux classes (24 et 41) qui ont des séquences trèssimilaires, les 9 autres classes ne montrent que peu de similarité de séquenceen réalité. Les valeurs de PPVm obtenues avec la séquence pour ces classes
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(a) Séquence

(b) Toutesinteractions

(c) Séquence -Interactionscanoniquescourte distance

(d) Séquence -Toutesinteractions

Figure 5.6 – Résultats de PPVm pour chaque catégorie de prédictibilité, sur le jeu de donnéesde test (en bleu sur chaque figure), et sur le jeu de données de validation. Les barres en bleuhachurées correspondant aux cas où aucune occurrence n’est trouvée, pour les différencier ducas où aucune occurrence correspondant à un motif A-minor n’est trouvée mais où des fauxpositifs sont trouvés. Un sous-ensemble de classes est considéré : chaque classe pour laquelle ilexiste au moins une occurrence de motif A-minor du jeu de test, partageant une sous-structure3D locale similaire avec une occurrence de motif A-minor de la classe.
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sont très faibles (inférieur à 0,27 avec le jeu de validation et encore inférieuravec le jeu de test), bien qu’elles soient meilleures que les valeurs de PPVmobtenues avec toutes les interactions. Il s’agit donc peut-être davantage d’unbiais sur les données.
Davantage de classes ont au contraire une meilleure PPVm avec lesinteractions seules qu’avec la séquence seule (33 classes sur 44 pour le jeu devalidation et 25 sur 27 pour le jeu de test). En particulier, le ratio entre la valeurde PPVm pour toutes les interactions et la valeur de PPVm pour la séquenceseule est supérieur à 2 sur les deux jeux de données, pour 12 classes (classes 2,10, 11, 12, 13, 25, 26, 29, 35, 36, 48, 55). Parmi ces 12 classes, 11 contiennent desoccurrences de motif A-minor appartenant à des molécules d’au moins deuxrègnes du Vivant : 6 classes contiennent des occurrences trouvées dans les 3règnes, et 5 classes contiennent des occurrences trouvées dans 2 règnes sur 3.La classe 36 est particulière car elle contient des occurrences de motif A-minortrouvés chez les Bactéries et chez les chloroplastes. Le sous-graphe communmaximum ḠEi

de 7 des 12 classes contient plus de 9 interactions (canoniques etnon canoniques), pour une moyenne à 9,36 arcs. Les 5 autres classespossèdent 7 ou 8 interactions, dont plus de la moitié sont des interactions noncanoniques, et parfois même des interactions assez rares (exemple transWatson Crick/ Hoogsteen dans la classe 2). En revanche, les 12 classes sonttoutes caractérisées par des séquences variées avec plus de 30 et parfois descentaines de séquences théoriques possibles pour une classe, c’est-à-dire lesséquences possibles que l’on peut obtenir à partir des expressions régulières.Le nombre de classes ayant une meilleure PPVm avec les interactions plutôtqu’avec la séquence est ainsi bien plus élevé que le nombre de classes ayant unemeilleure PPVm avec la séquence plutôt qu’avec les interactions. Cela sembleainsi démontrer que la topologie du contexte structural est mieux conservée etdonc plus informative que la séquence associée.

Prédictibilité de séquence et de topologie

Avec la séquence et les interactions canoniques courte distance, onremarque une augmentation de la PPVm, par rapport à la séquence seule,pour la majorité des classes, sur les deux jeux de données. C’est en particulierle cas pour plusieurs classes (classes 28, 24, 44, 45, 53 pour le jeu de validationen Figures 5.5c, et 44 et 53 pour le jeu de test en Figures 5.6c). Les motifsA-minor des classes 28, 45 et 53 partagent en fait une particularité dans leurcontexte structural qui peut l’expliquer : des interactions canoniques sontprésentes entre les deux brins du motif A-minor (entre les branches 1 et 3 etles branches 2 et 4). Le sous-graphe commun et les expressions régulières dela classe 53 sont présentés en Figure 5.7, pour exemple.Les classes numéro 24 et 44 ont, quant à elles, un sous-graphe communmaximum conséquent (plus de 10 arcs non covalents pondérés par le poids desommets), comprenant une grande proportion d’arcs canoniques (5 et 8).Leurs expressions régulières induisent également peu de séquences possibles.
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Nous pouvons noter cependant que la séquence et les interactionscanoniques courte distance ne donnent globalement pas de meilleurs résultatsde PPVm que toutes les interactions (voir Figure 5.5b et Figure 5.5c). Pour le jeude test, les résultats sont même globalement moins bons (voir Figure 5.6b etFigure 5.6c). C’est une observation qui tend à montrer l’importance desinteractions non canoniques.
Avec la séquence et toutes les interactions, une grande partie des classesont une PPVm supérieure à 0,5 sur le jeu de validation (32 sur 44, voirFigure 5.5d). C’est également le cas d’un peu moins de la moitié des classes dujeu de test (12 sur 27, voir Figure 5.6). Dans certaines classes, le sous-graphecommun maximum contient des arcs non covalents entre les sommets dumotif, autres que ceux du motif, comme par exemple, les classes 30 et 35. Pourd’autres classes, le nombre d’arcs non covalents dans le sous-graphe communmaximum est important (par exemple, les classes 13 et 26), ou bien lesexpressions régulières induisent peu de séquences possibles, au moins pourl’un des ensembles d’expressions (par exemple, les classes 7, 9 ou 22).L’exemple de la classe 22 est présenté en Figure 5.7.Ainsi, pour un grand nombre des classes considérées, les informations deséquence et de topologie combinées semblent constituer un bon signal deprédiction.

Classes possédant une faible PPVm quelque soit la catégorie de
prédictibilité

Sur le jeu de validation, une dizaine de classes ont une PPVm très faible(inférieure à 0,4) quelle que soit la catégorie de prédictibilité étudiée(Figure 5.5). On retrouve 8 de ces mêmes classes dans le jeu de test, ainsi que 3autres dont la PPVm est égale à 0 sur le jeu de test et supérieure à 0,6 sur le jeude validation (classes 60, 48 et 22). Notons cependant pour ce dernier pointque le nombre total de positifs est faible pour ces 3 classes sur le jeu de test,comme sur le jeu de validation. Ces 3 classes possèdent donc desreprésentants retrouvés peu fréquemment dans les séquences et les graphesd’ARN.Parmi les classes ayant une faible PPVm sur un jeu de données au moins,on retrouve la quasi-totalité des classes comportant des occurrences nonhomologues (classes 43, 49, 50, 52, 56, 58, 59, voir Figure 5.4d). L’exemple de laclasse 56 est présenté en Figure 5.7. Les classes 48, 53, 61, égalementcomposées d’occurrences non homologues (voir chapitre 4, section 4.2), ont demeilleures valeurs de PPVm mais sont constituées d’une seule occurrence nonhomologue aux autres occurrences, ce qui explique ce résultat.Toutes les classes ayant une faible valeur de PPVm quelle que soit lacatégorie de prédictibilité possèdent donc une topologie commune de troppetite taille, et des séquences trop variées pour être prédites.Pour les classes d’occurrences non homologues en particulier, ce résultatest cohérent avec les analyses des chapitres précédents, dans lesquelles nous
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classe 21

(PPVm avec
toutes les interactions = 1)

classe 53

(PPVm avec la séquence
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Figure 5.7 – Exemples de classes possédant des particularités, et possédant desvaleurs de PPVm élevées pour certaines catégories. Les PPVm indiquées sontcelles du jeu de validation. Pour chaque classe Ei sont représentés les sous-graphes communs ḠEi
et les expressions régulières rB,Ei
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lorsqu’elles sontutilisées (pour toutes les catégories, sauf la catégorie toutes interactions).

158



avions remarqué que les occurrences de motif au sein de ces classes avaientdes contextes 3D similaires mais des topologies de contexte moins similaires.
Conclusion

L’étude des valeurs de PPVm sur le jeu de validation révèle donc qu’utiliserla séquence seule semble ne pas être suffisant pour caractériser uneoccurrence de motif A-minor et prédire sa position. La topologie commune,quant à elle, paraît suffisante dans des cas particuliers : lorsque des arcs,autres que ceux du motif, sont présents entre les branches 1 et 3 et lesbranches 2 et 4, ou bien lorsque la proportion d’arcs non canoniques estimportante. D’autres contextes particuliers, comme la présence d’arcscanoniques entre les branches 1 et 3 et les branches 2 et 4, donnent de bonsrésultats de PPVm, pour la catégorie comprenant la séquence et la topologiecontenant uniquement les arcs canoniques de courte distance. Pour finir, laséquence et la topologie dans sa totalité donnent un bon signal pour la plupartdes classes.Nous avons également observé que la topologie dans sa totalité donne desrésultats équivalents oumême parfois demeilleurs résultats que la séquence etla topologie réduite aux interactions canoniques courte distance, ce qui montrel’importance des interactions non canoniques dans le contexte topologique dumotif A-minor.Bien que les valeurs de PPVm soient globalementmoins élevées sur le jeu detest que sur le jeu de validation, les ensembles de résultats sur ces deux jeux dedonnées sont cohérents pour chaque classe étudiée. Ainsi, les résultats restentpertinents sur un jeu de données qui n’a pas été utilisé pour la classification.

5.3.2 Spécificité des représentants
Comme expliqué dans la section 5.2.3, nous calculons également sur le jeude validation, pour chaque classe Ei, la proportion d’occurrences de motifs A-minor de la classe Ei par rapport au nombre total d’occurrences de motifs A-minor effectivement trouvées. Les résultats sont présentés dans la Figure 5.8.Cela nous indique si les représentants d’une classe permettent de lacaractériser, c’est-à-dire si, lorsqu’on trouve une occurrence de motif A-minor àpartir de ces représentants, alors on sait que cette occurrence possède unetopologie de contexte et/ou une séquence similaires aux occurrences de laclasse, et uniquement aux occurrences de cette classe. On peut alorsconsidérer que cette occurrence appartient à la classe en question.Nous dirons qu’un représentant, ou une combinaison de représentants, est

spécifique de la classe lorsque la proportion d’occurrences de motif A-minor dela classe par rapport au nombre total d’occurrences de A-minor trouvées estégale à 1.
Pour la séquence, pour 31 classes sur 45, les vrais positifs ne correspondentqu’aux occurrences de la classe (voir dans la Figure 5.8a, les classes avec une
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(a) Séquence

(b) Toutesinteractions

(c) Séquence -Interactionscanoniquescourte distance

(d) Séquence -Toutesinteractions

Figure 5.8 – Proportion d’occurrences de motif A-minor appartenant à la classepar rapport au nombre total de vrais positifs, dans le jeu de validation, pourchaque classe, pour chaque catégorie de prédictibilité.
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proportion égale à 1). A partir des expressions régulières représentantes de laclasse, on ne retrouve donc que la position des occurrences de motif A-minorde la classe en question. Les 14 autres classes possèdent des expressionsrégulières non spécifiques. Parmi elles, on trouve toutes les classescomportant des occurrences non homologues et quelques autres classes.D’après la Figure 5.8b, 32 classes sur 45 possèdent une topologie decontexte qui leur est spécifique. Les autres classes possèdent donc dessous-graphes communs maximum qui sont inclus dans le sous-graphecommun maximum d’autres classes. C’est le cas des classes composéesd’occurrences non homologues, et d’autres classes comme la classe 55 ou laclasse 12, qui ont des sous-graphes communs maximum avec peu de sommetset peu d’arcs. Il y a également le cas de la classe 47, dont le sous-graphecommun maximum est inclus dans celui de la classe 44, car ces deux classessont constituées d’occurrences homologues (voir chapitre 4, section 4.2). Dansla Figure 5.8, on remarque également que certaines classes, comme laclasse 52 et la classe 31 possèdent des expressions régulières plus spécifiquesque ne l’est leur sous-graphe commun maximum (proportion plus faible dansla Figure 5.8b que dans la Figure 5.8a).Les deux autres catégories de prédictibilité en Figures 5.8c et 5.8d donnentdes proportions plus élevées pour toutes les classes que les deux catégoriesprécédentes. 36 classes sur 45 ont une proportion de 1 pour la catégorie de laséquence et des interactions canoniques courte distance (Figure 5.8c) et 37classes sur 45 ont une proportion de 1 pour la catégorie de la séquence et detoutes les interactions (Figure 5.8d). Les classes n’ayant pas une proportionde 1, avec la séquence et toutes les interactions, sont les classes composéesd’occurrences non homologues.Ainsi, le représentant constitué de la topologie de contexte commune (sous-graphe commun maximum à la classe) et de la séquence (couple d’ensemblesd’expressions régulières) est spécifique, au sens où nous l’avons défini ici, pourchaque classe composée d’occurrences homologues uniquement.

5.3.3 Sensibilité sur l’ensemble des classes

La mesure de sensibilité dans notre cas est donc le nombre d’occurrencesde motifs A-minor trouvées avec l’ensembles des classes, par rapport aunombre total d’occurrences de motif A-minor se trouvant dans le jeu dedonnées considéré.Les résultats de sensibilité sont indiqués dans la Table 5.6, pour chaquecatégorie de prédictibilité, en considérant les résultats de toutes les classesconfondues.On y remarque que la grande majorité des motifs A-minor sont trouvésdans le jeu de validation (plus de 90%), pour toutes les catégories deprédictibilité. Toutes les occurrences de motif A-minor appartenant aux classescomportant plus de 3 occurrences sont forcément trouvées, comme ce sont lesclasses dont nous avons calculé les représentants. Les occurrences de motifA-minor manquants dans ce jeu de données se trouvent dans des classes de
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Jeu de données Catégorie de prédictibilité

Proportion d’
occurrences de
A-minor trouvées

sur le total

Validation

Séquence 368/377 ≈ 0.98Toutes interactions 353/377 ≈ 0.94Séquence - Interactions canoniquescourte distance 342/377 ≈ 0.91

Séquence - Toutes interactions 342/377 ≈ 0.91

Test

Séquence 85/98 ≈ 0.87Toutes interactions 75/98 ≈ 0.77Séquence - Interactionscanoniquescourte distance 65/98 ≈ 0.66

Séquence - Toutes interactions 60/98 ≈ 0.61

Table 5.6 – Mesures de sensibilité pour chaque catégorie de prédictibilité, surchaque jeu de données (validation et test).
taille 2 ou de taille 1 dans la classification, qui possèdent donc des contextes 3Dpeu similaires aux autres occurrences de motif.Dans le jeu de test, plus de 60% des occurrences de motif sont trouvéesavec la prédictibilité sur la séquence et la topologie. Cela signifie que plus de60% des occurrences de motif A-minor de ce jeu de données partagent destopologies et des séquences similaires avec des occurrences de motif d’unedes (ou de plusieurs) classes du jeu de validation.On peut noter également que la dernière catégorie de prédictibilité (avec laséquence et toutes les interactions) possède la plus faible valeur de sensibilitépour les deux jeux de données. C’est en effet la catégorie la plus restrictive,puisque les occurrences de motif A-minor doivent posséder une topologie decontexte similaire et une séquence similaire pour être détectés.
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5.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons étudié la capacité de prédiction de plusieursreprésentants de classes d’occurrences de motif A-minor : les séquencescommunes, la topologie commune dans sa totalité ainsi que la topologiecorrespondant à une structure secondaire sans pseudonœud uniquement, etenfin des combinaisons de ces représentants.Les résultats indiquent que la séquence seule n’est pas suffisante pourprédire la position d’un motif A-minor. Notons à ce sujet que les expressionsrégulières que nous considérons sont très sommaires. Elles ne prennent pasen compte la probabilité d’apparition d’un nucléotide par exemple. Desmodèles plus complexes pour représenter une séquence commune ont déjàété utilisés, comme les réseaux Bayésiens [96], et seraient peut-êtreintéressants à étudier pour nos classes, bien que la quantité de données quenous avons soit très petite.La topologie seule, quant à elle, est suffisante pour certaines classespossédant des topologies particulières, et la combinaison des deux donne unbon signal pour la majorité des classes.D’autre part, la plupart des classes possèdent également des représentantsqui leur sont spécifiques, c’est-à-dire que les occurrences de ces représentantsne sont trouvées que dans les contextes des occurrences de motif de la classe.Cela indique que ces représentants permettent de caractériser la classe.Seule une dizaine de classes restent très peu prédictibles, en particulier lesclasses composées d’occurrences non homologues, partageant des structures3D locales similaires, mais des topologies locales moins similaires.Mais, d’une manière générale, cette étude confirme l’influence de latopologie du contexte local d’un motif A-minor sur sa formation, et définit desreprésentants de classe d’occurrences de motif A-minor apportant un bonsignal pour une approche prédictive.
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Conclusion

Au cours de cette thèse, nous avons étudié le contexte structural de motifslongue distance d’ARN, par une approche d’algorithmique de graphes. Le butde cette étude était de déterminer si le contexte structural topologique demotifs longue distance d’ARN, c’est-à-dire le contexte composé des interactionscanoniques et non canoniques, est suffisant pour déterminer le contexte 3D, etpourrait alors permettre de faire des avancées dans la prédiction de cesmotifs. En effet, la prédiction de ces motifs à longue distance reste difficile parles méthodes algorithmiques actuelles, avant tout en raison de la présenced’interactions non canoniques et de la distance sur la séquence séparant lesdifférentes parties des motifs.
Nous avons tenté de répondre à cette question dans les chapitres 2 et 3.
Dans le chapitre 2, nous avons présenté la méthode que nous avons miseau point pour représenter et comparer les topologies de contexte, ainsi que lescontextes 3D de motifs d’ARN. Nous avons modélisé le contexte structuraltopologique de motifs d’ARN par des graphes. Nous avons ainsi défini lak-extension d’une occurrence de motif, comme un graphe orienté dans lequelles sommets correspondent aux nucléotides et les arcs représentent lesinteractions covalentes ainsi que les interactions canoniques et noncanoniques, apparaissant dans le contexte de taille k de cette occurrence. Unek-extension contient deux ensembles d’arcs : les arcs correspondant auxinteractions covalentes, qui sont orientés dans le sens 5’-3’ de la séquenceprimaire, et les arcs correspondant aux interactions canoniques et noncanoniques. A chaque arc de ce dernier ensemble est associé un type, enfonction du type d’interactions selon la nomenclature de Leontis–Westhof [62],et lorsqu’il existe un arc (x, y) dans cet ensemble, l’arc (y, x) existe également.Les types de ces deux arcs (x, y) et (y, x) peuvent cependant être différents(exemple cSH et cHS). Nous avons également défini un deuxième type degraphe, que nous avons appelé k-extension contractée, permettant dereprésenter les hélices et les boucles de structure secondaire sans interactionsnon canoniques comme des blocs insécables, et ainsi s’affranchir desdifférences d’un ou deux nucléotides dans ces éléments, qui n’induisent engénéral pas de grandes différences dans les structures 3D. Dans le chapitre 3,nous avons montré qu’utiliser les k-extensions contractées permettait deréduire le temps d’exécution des algorithmes et de ne pas perdred’information par rapport au contexte 3D.
Pour comparer les contextes topologiques de différentes occurrences de
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motifs, nous avons recherché le sous-graphe commun à deux k-extensions,maximisant le nombre d’arcs non covalents, par une méthode exacte derésolution du problème MCES [90] et par une méthode heuristique que nousavons développée. Nous avons alors montré dans le chapitre 2 que la méthodeheuristique permettait d’obtenir le sous-graphe commun maximum dans laplupart des cas.
Nous avons défini également dans le chapitre 2 le contexte 3D de taille kd’un motif d’ARN, comme les positions dans l’espace d’un ensemble denucléotides se trouvant dans la k-extension correspondante. Pour comparerces contextes, nous avons utilisé la RMSD, mesure de la qualité d’unalignement de deux structures 3D.
A partir de ces définitions, dans le chapitre 3, nous avons étudié lacorrélation entre les similarités de contexte topologique et les similarités decontexte 3D pour les occurrences de trois motifs d’ARN à longue distance(motif A-minor, motif G, motif trans WC/H), choisis pour leur fréquence dansles structures 3D d’ARN, et l’implication d’interactions non canoniques dans cesmotifs. D’une manière générale, nous avons observé que des occurrences demotif possédant des contextes 3D similaires partagent également descontextes topologiques similaires et inversement. Ce propos doit cependantêtre nuancé. La majorité des occurrences de motif partageant à la fois descontextes 3D similaires et des topologies de contexte similaires sont en fait desoccurrences homologues. Ces occurrences sont donc dérivées d’un ancêtrecommun, ce qui explique cette similarité, car des molécules homologuespartagent souvent des structures similaires. De plus, une petite proportion,mais non négligeable, de paires d’occurrences partagent des contextes 3Dsimilaires mais des topologies de contexte non similaires ou inversement. C’esten particulier le cas pour les occurrences de motif A-minor. Malgré ces deuxconstats, il est intéressant de remarquer qu’avec la topologie seule, nousretrouvons des similarités existant entre contextes 3D, alors que le contexte3D contient davantage d’informations, incluant la topologie. Cela semble doncindiquer que la topologie de contexte de ces trois motifs permet de déterminerleur contexte 3D dans la plupart des cas, même si des exceptions existent.
Après cette première conclusion, nous nous sommes intéressés au motifA-minor en particulier dans les chapitres 4 et 5. Parmi les trois motifs étudiés,ce motif présente les moins bons résultats de corrélation entre les similaritésde topologie de contexte et les similarités de contexte 3D. Cela peut indiquerque l’influence du contexte structural sur la formation de ce motif est la moinsimportante pour les trois motifs. Cependant, davantage d’occurrences nonhomologues de ce motif, par rapport aux autres motifs, possèdent descontextes 3D et/ou des topologies de contexte similaires. Cette raison, ainsique l’importance du motif A-minor dans le repliement et la fonction decertaines molécules d’ARN [66], nous ont décidés à approfondir l’étude ducontexte structural de ce motif en particulier.
Dans le chapitre 4, nous avons ainsi étudié plusieurs classifications
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recouvrantes des occurrences de ce motif selon le contexte 3D, pourdéterminer si les similarités de contexte 3D parmi ces occurrences pouvaientapporter des informations nouvelles sur ce motif. En comparant dessous-contextes 3D, c’est-à-dire des parties du contexte 3D seulement, nousavons remarqué que des similarités apparaissaient entre occurrences nonhomologues, qui étaient moins visibles en comparant les contextes 3D dansleur totalité. Cela peut indiquer que certaines parties du contexte 3D, enparticulier le brin de la boucle, sont mieux conservées que d’autres, parmi lesoccurrences de motif A-minor. Nous pourrions alors formuler l’hypothèse quele contexte du brin de la boucle, mieux conservé, est plus important pour lastructure 3D que celui du brin de l’hélice.
Les contextes de certaines occurrences ainsi classifiées dans une mêmeclasse selon leur sous-contexte 3D, partagent des motifs locaux déjàcaractérisés d’un point de vue de la topologie et de la séquence, comme lesboucles GNRA, ou les boucles A-rich. Ces classifications selon lessous-contextes 3D sont d’ailleurs cohérentes avec les classifications obtenuesselon la topologie de ces mêmes sous-contextes, en utilisant notrereprésentation de k-extensions contractées. Cela confirme que la topologie decontexte permet de déterminer le contexte 3D pour le motif A-minor dans laplupart des cas.
Dans une perspective de prédiction, nous avons finalement souhaitédéterminer, dans le chapitre 5, dans quelle mesure il était possible d’utiliser latopologie de contexte pour prédire la présence d’un motif A-minor. Nousavons utilisé la classification des occurrences de motif A-minor selon lecontexte 3D total (classification à 4 branches). Nous avons défini la topologiede contexte commune à une classe donnée comme le sous-graphe commun àcette classe, et nous avons également défini la séquence commune associée àce contexte, à l’aide d’expressions régulières. Puis, nous avons recherché desoccurrences de ces représentants de classe ainsi définis dans deux ensemblesde séquences et de graphes d’ARN. Plusieurs informations principales peuventêtre déduites de cette étude. Premièrement, la séquence seule associée aucontexte structural n’est pas suffisante pour prédire la présence d’un motifA-minor. Deuxièmement, considérer la topologie seule fournit, pour la plupartdes classes, de meilleurs résultats que considérer la séquence seule, et queconsidérer la séquence avec la topologie réduite aux interactions canoniquesappartenant à une structure secondaire. Cette observation indique que latopologie est mieux conservée que la séquence, et que les interactions noncanoniques ont de l’importance. Enfin, le signal fourni par la topologie et laséquence combinées est un bon signal pour la quasi-totalité des classes necontenant que des occurrences homologues, même pour des classescontenant des occurrences issues de molécules certes homologues mais trèséloignées d’un point de vue évolutif (des molécules des trois règnes du Vivant).Les motifs A-minor de ces dernières classes sont peut-être particulièrementimportants pour la structure de la molécule, étant donné qu’ils sont conservésdans des molécules des trois règnes du Vivant. Ces résultats sur le motif
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A-minor montrent que le contexte structural très local de ce motif a del’importance pour sa formation dans de nombreux cas, et laissent ainsi espérerque la prédiction de certaines occurrences de motif A-minor soit possible.
Nous avons ainsi développé dans cette thèse une méthode permettant demodéliser et comparer des contextes structuraux de motifs longue distanced’ARN par des algorithmes de graphes et de clustering. Cette méthode permetl’obtention de classifications automatiques et exhaustives d’occurrences demotif selon la similarité de leur contexte topologique, ou selon la similarité deleur contexte 3D. Cette méthode a été appliquée sur trois motifs d’ARN, maispeut être utilisée sur d’autres motifs, de manière non entièrementautomatique cependant à l’heure de l’écriture de cette thèse. La métrique desimilarité des contextes topologiques, appelée similarité contextuelle, peutêtre paramétrée pour considérer de manière plus ou moins identique deséléments de structure secondaire de taille différente.
Ces travaux ouvrent des perspectives aussi bien sur le plan de lamodélisation et sur le plan technique que plus largement sur le problème deprédiction des motifs structuraux d’ARN. C’est ce que nous allons décrire àprésent.
L’échelle que nous utilisons dans notre modélisation du contexte structuraltopologique est ainsi l’échelle du nucléotide ou de quelques nucléotides pourun sommet, dans le cas de contraction. Comme vu dans le chapitre 4, d’autrestravaux [101] ont utilisé une échelle plus grande, de l’ordre de l’élément destructure secondaire, pour étudier le contexte structural du motif A-minor.Mais ces travaux ne prennent pas en compte les interactions non canoniques.Nous pourrions alors envisager une modélisation à gros grain, permettant dereprésenter les motifs locaux apparaissant à proximité du motif à longuedistance que l’on étudie (par exemple, les boucles GNRA pour le motifA-minor). Comme certains de ces motifs locaux sont prédictibles par desméthodes algorithmiques, malgré la présence d’interactions non canoniques,les considérer dans une modélisation serait intéressant pour la prédiction desmotifs à longue distance.
De plus, l’une des limites de notre modélisation, pouvant expliquer la noncorrélation de la similarité du contexte topologique par rapport à la similarité ducontexte 3D pour certaines occurrences de motif, est la non prise en compte decertaines interactions, comme les interactions d’empilements (stacking) que l’onsait aujourd’hui importantes pour le repliement d’une molécule d’ARN [117]. Lesprendre en considération dans unemodélisation du contexte structural pourraitainsi permettre de se rapprocher de l’information fournie par le contexte 3D. Ilest cependant à noter bien sûr, que les graphes étudiés seraient nécessairementde taille plus importante, et devraient peut-être être des multigraphes, car deuxmêmes nucléotides peuvent interagir par une interaction de type canonique ounon canonique et par une interaction d’empilements.
Pour rendre nos résultats plus facilement accessibles, nous avons songé àcréer une base de données pour stocker et manipuler les différentes classes demotif A-minor avec leurs caractéristiques communes. Le temps ayant manqué

168



pour cela au cours de cette thèse, nous pourrions l’envisager dans l’avenir.Quant à la prédiction du motif A-minor, la topologie commune que nousconstruisons ainsi pour chaque classe d’occurrences pourrait être considéréecomme un "méta-motif", c’est-à-dire un motif incluant le motif A-minor et lesautres interactions de la topologie commune. Ce méta-motif, associé à unesignature de séquence peut-être plus complexe que ce que l’on définit dans cedocument, pourrait être utilisé en entrée des méthodes existantes deprédiction de motifs d’ARN les plus récentes [96], et serait peut-être plus facileà prédire que le motif A-minor seul.Une perspective plus globale pourrait être d’utiliser les informationsd’homologie que nous avons définies, dans des approches comparatives pouraider à la prédiction des motifs A-minor notamment. Nous avons vu dans lechapitre 5 que les occurrences homologues de motif A-minor partagent desséquences et des topologies de contexte similaires, qui sont retrouvées peufréquemment dans les structures d’ARN. Ces informations pourraientconstituer des modèles à rechercher dans les structures d’ARN.
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