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Introduction

Depuis plusieurs décennies, un intérét croissant a été attribué en médecine a la com-
préhension des facteurs génétiques in uencant le développement des maladies communes.
Ces dernieres années, les analyses en génome entier (GWAS) ont permis l'identi cation de
nombreux loci de prédisposition aux maladies complexes. Malgré ces progres, I'utilisation
des loci identi és par les GWAS pour la découverte de nouveaux meécanismes causaux
reste un des dé s majeurs de la génomique. L'intégration de données génomiques issues
de sources multiples (génome, transcriptome, protéome, ...) constitue donc une voie de
recherche majeure pour l'identi cation de tels mécanismes.

Le travail présenté ici s'inscrit dans ce cadre et tente d'étudier dans quelle mesure
I'expression des génes peut aider a la compréhension des mécanismes impliqués dans le
développement des maladies cardiovasculaires et plus généralement des maladies com-
plexes.

Le présent document est le fruit de mon travail de these au cours duquel j'ai eu l'occa-
sion d'explorer de multiples aspects de la génétique humaine et de la biologie moléculaire.
Il est organisé en trois parties :

Dans une premiére partie, nous reviendrons sur le contexte dans lequel s'inscrit ce
travail de these. Pour cela, nous introduirons tout d'abord quelques notions de base sur
le transcriptome et sur les études d'association génétique, avant de revenir sur |'étiologie
des maladies cardiovasculaires et de présenter deux grandes études de génomique épidé-
miologue, GHS (Gutenberg Heart Study) et Cardiogenics, visant a relier la variabilité du
génome et du transcriptome et a étudier leur role dans les maladies cardiovasculaires.

Dans une deuxiéme partie, nous décrirons les technologies de puces a ADN et a ARN
et présenterons les diverses étapes de traitements liés a ces puces ainsi que les méthodes
statistiques classiques utilisées pour lI'analyse des données de puces.

En n dans une troisieme partie, nous étudierons le lien entre génome et transcriptome
et son utilisation pour I'étude des traits complexes. Il est largement établi que I'expression
de nombreux genes est génétiguement régulée, le plus souvent par des variants situés a
proximité des genes régulés. Dans ce travail, nous verrons comment il est possible d'iden-



INTRODUCTION

ti er les variants génétiques modulant I'expression des géenes dans le monocyte, et nous
discuterons de l'utilisation de cette connaissance pour linterprétation des loci trouvés
dans les GWAS et la découverte de nouveaux loci de prédisposition. Outre la régulation
directe de l'expression des génes par le génotype, I'e et des variants génotypiques sur la
maladie peut également passer par l'activation de voies de signalisation spéci ques. Nous
verrons comment il est possible d'identi er des modules fonctionnels a partir des struc-
tures de co-régulation de I'expression des génes et d'utiliser cette connaissance pour la
recherche de nouveaux loci de prédisposition aux maladies complexes. Lors de ce travalil,
nous avons découvert que la présence de contamination des échantillons par des types
cellulaires non désirés pouvait perturber la reconstruction des réseaux et fausser l'inter-
prétation des résultats. Nous proposons ici une approche permettant d'identi er et de
guanti er de tels artefacts, et discutons de la possibilité de contrdler ce genre de biais lors
de l'analyse du transcriptome.



Premiere partie

Motivations






— CHAPITRE 1

Apports du transcriptome pour I'étude des maladies
multifactorielles

L'objet de cette partie est de dé nir le transcriptome et son réle dans le développement
des maladies multifactorielles.

1 Le transcriptome

1.1 De I'ADN a la protéine

L'acide désoxyribonucléique (ADN), support de l'information génétique, est composé
de prés de trois milliards de paires de bases azotéedisposées en deux brins antagonistes
selon des séquences orientées en sens ined@puis leur extrémité dite 5' vers leur
extremité dite 3.

5-AGCTTCCAGGTCAATCGCGA-3'
3'-TCGAAGGACCTCAATCGGCT-5'

Figure 1.1 Structure des deux brins complémentaires et antiparalléles.

Cette séquence, identique pour toutes les cellules d'un méme individu, est répartie
entre les 23 paires de chromosomes humaingui constituent le génome. Sur le génome
sont répartis prés de25000génes codant chacun pour une ou plusieurs protéines (ma-
cromolécule composée d'acide aminés et remplissant les fonction vitales essentielles de la
cellule). La lecture des génes aboutit a la formation de protéines via des ARN (acides
ribonucléiques) aussi appelés transcrits. L'ensemble des ARN issus de la transcription
des génes constitue le transcriptome. Le transcriptome est ainsi un re et de I'ensemble
des protéines produites par la cellule (protéome). La synthése des protéines a partir du

1. Adénine (A) ,Thymine (T), Guanine (G) et Cytosine (C).
2. Cette orientation est due a la forme asymétrique des bases azotées.
3. Vingt-deux paires d'autosomes plus la paire de chromosomes sexuels XX ou XY (ADN mitochondrial

non compris).
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géne comprend 3 étapes majeures représentées sur la gure 1.2 auxquelles s'ajoute la
dégradation des ARN qui termine le cycle de vie des ARN.

| ) Exon Exon Exon Exon Exon
| IrTmtron Intron Intror; Intro]n .
ADN D<RSRIIREN <R < D (R < P D PO

i transcription

Exon Exon Exon Exon Exon
Intron Intron Intron Intron

ARN

i epissage
ARNM s e

traduction _, \

= )
‘s P )
Protéine W{_" Ao
=1 |

Figure 1.2 Formation des protéines a partir de 'ADN.

Transcription :  I'ADN double brin est séparé en ADN simple brin autour du géne puis
transcrit dans le sens 5'-3' par I'enzyme d'ARN polymérase pour former un pré-ARN
ou ARN primaire. Cet ARN est formé des 4 bases ribonucléiques AUGC

Epissage : I'ARN primaire est ensuite coupé pour en retirer les parties non codantes
appelées introns. Seules les parties codantes (exons) et les régions de début et de
n de gene (nommeées parties 5' non traduite (5'UTR) et 3' non traduite (3'UTR))
sont conservées dans I'ARN messager (ARNm) résultant. A ce stade pour les genes
composés de multiples exons, il arrive que certains exons soient également retirés
induisant des épissages alternatifsmenant a la formation de protéines distinctes
(quali ées d'isoformes) a partir d'un méme gene.

Traduction : les ARN messagers sont ensuite reconnus par des ribosomes qui vont per-
mettre la synthése de protéines par lecture successive de triplets de bases ribonu-
cléiques (les codons) et assemblage progressif d'une chaine d'acides aminés. Chaque
ribosome xé a 'ARNm va ainsi synthétiser un exemplaire de la protéine codée par
le géne.

Dégradation : apres leur synthese, les ARN sont détruits dans la cellule par un cocktail
d'enzymes de dégradation. Cette dégradation a lieu en continu dans la cellule et

4. La Thymine est remplacée par I'Uracile dans I'ARN.
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ne prend généralement que quelques heures assurant ainsi une forte réactivité du
transcriptome. La plupart des enzymes de dégradation lysent I'ARN en commencant
par l'extrémité 5'. La dégradation des transcrits n'est donc pas unifornte

1.2 Variabilité du transcriptome

Si 'ADN est le méme pour toutes les cellules d'un méme organisme, il n‘en va pas de
méme du transcriptome (cf. gure 1.3).

Au cours du développement embryonnaire, les cellules communiquent par des mes-
sages chimiques et se di érencient en plusieurs tissus spécialisés. Ceux-ci forment ensuite
di érents organes assurant chacun une fonction spéci que. Cette di érenciation cellulaire
est permise par la modi cation de l'utilisation des génes par la cellule. Par exemple les
cellules du systeme immunitaire exprimeront des genes liés a la réponse immunitaire tels
gue les génes du Complexe Majeur d'Histocompatibilité (CMH, ou MHC en anglais) tan-
dis que les cellules du pancréas se spécialiseront dans la production d'hormones telles que
l'insuline ou les sucs pancréatiques. La variation des niveaux protéiques nécessaires a la
spécialisation cellulaire se fait en amont par la modi cation des quantités d'ARN par les
di érents génes. La di érenciation cellulaire est donc la premiére source de variabilité du
transcriptome au sein d'un organisme.

cellule souche

/ di érenciation \
@ule di érenciée) @ule di érenciée)

cellule activée 1 C  cellule activée 2 D

Figure 1.3 Variabilité du transcriptome.

Une deuxiéme source de variabilité provient des réactions de la cellule aux stimuli
environnementaux. Ces stimuli environnementaux couvrent un large spectre allant des
nutriments recus par la cellule (glucose, lipides, calcium, métaux,...), aux changements
de conditions environnementales (température, pression, ...) en passant par les messages
de communication inter-cellulaire qu'ils soient locaux (cytokines, neurotransmetteurs, .. .)
ou a distance (hormones). Ainsi le transcriptome d'un tissu dépend de plusieurs facteurs :

5. Ce qui a pour conséquence d'entrainer des biais dans les mesures d'expression comme nous le verrons
dans la section 4 du chapitre 3.
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les di érents types cellulaires qui le composent.

I'état du tissu et de son environnement immeédiat (dysfonctionnements hormonaux,

changements de température. . .).

dans une moindre mesure, les in uences environnementales auxquelles est soumis

I'individu (alimentation, exposition aux toxiques) ou de I'état de santé de l'individu.

Le plus souvent de telles in uences indirectes ne sont décelables qu'a condition

d'étudier les tissus appropriés pour le trait considéré.
Ces multiples in uences font du transcriptome une mesure extrémement variable et po-
tentiellement instable et sont susceptibles d'entrainer des biais que nous verrons dans
le chapitre 3. Mais elles en font aussi une mesure tres compléte de I'état d'un tissu et
des in uences auxquelles il est soumis, justi ant son utilisation dans I'étude des maladies
complexes.

1.3 \Variabilité génétique et héritabilité du transcriptome

On constate lorsqu'on étudie le méme type cellulaire dans plusieurs populations hu-
maines (asiatiques, africaines ou caucasiennes), une grande disparité des niveaux d'ex-
pression [1] avec pres d&0%des transcrits qui montreraient des di érences d'expression
entre populations. Cette disparité peut s'expliquer par I'in uence du mode de vie mais
également par la diversité génétique de ces populations.

1.3.1 \Variabilité génétique du génome humain

Bien que I'ADN soit majoritairement conservé au sein d'une espéce donnée, il existe au
sein d'une population des variations de la séquence d’ADN nommeées polymorphismes. Ces
variations sont dles a des erreurs de copie se produisant lors de la réplication de I'ADN.
Ces modi cations de la séquence sont ensuite transmises de génération en génération et se
xent dans la population pour former un polymorphisme. On appelle allele, chacune des
variations possibles de 'ADN en un point donné du génome. Pour chaque polymorphisme,
le génotype d'un individu est dé ni comme la combinaison des deux alléles présents sur
chacun des brins d'ADN hérités de ses parents (voir gure 1.4).

Parmi les mutations de 'ADN amenant a la formation de polymorphismes on peut
distinguer :

les substitutionsd'une partie de la séquence par une séquence alternative de la méme
longueur. L'immense majorité des mutations par substitution se font par le simple
remplacement d'une base azotée par une autre. On parle alors de polymorphisme
a un seul nucléotide (SNP en anglais pour Single Nucleotide Polymorphism). Ces
polymorphismes sont les plus courants et les plus étudiés.
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les insertions/délétions de séquences pouvant aboutir a des répétitions de certains
éléments de séquence et a la formation de polymorphismes multi-alléliques (plus
de 2 alleles possibles). On parle alors de variations du nombre de copies (CNV en
anglais pour Copy Number Variation).

Figure 1.4 Polymorphisme génétique.

Pres de trois millions de SNP ont aujourd'hui été recensés dans le projet HapMap
visant a cartographier la variabilité du génome humain, auxquels s'ajoutent des dizaines
de milliers de polymorphismes plus complexes comme les CN\Ces di érences se réper-
cutent ensuite sur les protéines et le fonctionnement de la cellule, donc en particulier sur
le transcriptome.

1.3.2 Heéritabilité du transcriptome

On dé nit I'néritabilité d'un trait phénotypique comme la part de la variabilité de
ce trait dans la population qui peut étre expliquée par la génétique. Cette héritabilite,
est le plus souvent estimée a partir d'études familiales. La variabilité phénotypiqué
est décomposée entre la variabilité génotypiqué; et la variabilité environnementaleVg
supposées indépendantes

Vp=VG+VE

6. Le nombre plus faible de CNV provient essentiellement de la plus grande di culté a détecter ces
polymorphismes, mais on estime qu'au total les variations du nombre de copies a ecteraient prés 12% du
génome [2].
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L'héritabilité est alors donnée par
_ Ve

Ve

Une étude basée sur des familles mexicaines regroupant 1100 individus [3] a montré
une héritabilité tres forte des niveaux d'expression des transcrits dans les lymphocytes. La
gure 1.5 montre que plus de la moitié des transcrits présentent une héritabilité supérieure
a20%

h2

600

W All transcripts
B RefSeq transcripts
B Non-RefSeq transcripts

500 -

400 A

300 A

Count

200

100

0 |
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Heritability estimate

Figure 1.5 Distribution de I'héritabilité des transcrits selon leur statut Ref-

Seq (présence ou absence dans la base de donnée RefSeq) dans une étude
familiale : La di érence constatée s'explique par le fait que la base RefSeq référence uni-
guement des transcrits pour lesquels une protéine connue existe. A l'inverse, les transcrits
absents de cette base ne sont que rarement associés a une protéine et peuvent correspondre
a des pseudo-genes résultant de I'histoire évolutive et n'étant pas forcément exprimés par
I'organisme.

Ces résultats doivent cependant étre nuancés par le fait que I'héritabilité est générale-
ment sur-estiméee dans les études familiales en raison de I'environnement commun partagé
par les individus d'une méme famille (habitudes alimentaires, culturelles,...). Des études
d'héritabilité menées chez le rat [4] ou la variabilité environnementale peut étre e cace-
ment contrdlée, con rment une forte héritabilité (bien que diminuée) du transcriptome
(gure 1.6 - prés de 206 des transcrits ont une héritabilité supérieure a 0.2)).

Ces résultats montrent le lien étroit du transcriptome avec le génome et suggerent
gue les diérences phénotypiques dues a la variabilité génétique pourraient en partie
étre expliquées par d'importantes variations dans I'expression des génes. Ces di érences,
observables au niveau du transcriptome, se répercutent ensuite sur les concentrations
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Figure 1.6 Distribution de I'héritabilité des niveaux de transcrits dans du
tissu rénal de rat.

protéiques et pourraient ainsi expliquer une part importante de la variabilité phénotypique
observée entre individus.

2 Etudes d'association en génétique

2.1 Les maladies multifactorielles

La plupart des maladies humaines, sinon toutes, présentent une composante génétique
plus ou moins forte. Classiquement, on considére deux grandes catégories en fonction de
I'importance de la composante génétique (bien qu'en réalité il existe un large spectre
continu entre ces deux extrémes) :

Les maladies monogéniquesou mendéliennesqui résultent de la présence chez les
individus d'une version dé ciente du géne responsable de la maladie (généralement
suite & une mutation transmise de parent a enfant). Ces maladies sont rares dans
la population et le plus souvent trés invalidantes voire fatales (ex : mucoviscidose,
myopathies,...).

Les maladiesmultifactorielles ou complexesqui présentent a la fois une composante
génétique et environnementale et résultent généralement d'interactions complexes
entre ces deux facteurs. Ces maladies sont généralement des maladies fréquentes

11
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(obésité, maladies cardiovasculaires ou in ammatoire, diabétes,...). Leur dévelop-
pement est facilité par la présence simultanée de nombreux alleles de prédisposition
(fréquents dans la population) ayant un impact individuel modéré.

La génomique épidémiologique a pour objectif d'identi er les génes de prédisposition
aux maladies multifactorielles et de mieux comprendre leur réle en relation avec I'environ-
nement. La connaissance des mécanismes génétiques a l'origine de la maladie permet une
meilleure compréhension de la physiopathologie et contribue a la découverte de nouvelles
voies thérapeutiques.

2.2  Stratégies de recherche : de l'approche géne candidat aux
études génome entier

Pendant longtemps, les contraintes physiques et techniques des procédures de génoty-
page ainsi que la connaissance parcellaire du géndnoat amené les chercheurs a adopter
une approche dite géne candidat en concentrant leurs e orts sur des genes connus et
potentiellement impliqués dans I'étiologie de la maladie étudiée. Par exemple I' étude des
genes du métabolisme des lipides pour I'étude de la dyslipidémie. Malgré quelques succes,
comme la découverte de l'importance du géne de l'apolipoprotéine E dans le développe-
ment de 'athérosclérose [5], I'approche géne candidat a montré une e cacité limitée pour
la recherche des variants génétiques liés aux maladies complexes.

Depuis guelques années, I'émergence des nouvelles technologies de génotypage a haut
débit (décrites dans le chapitre 3) a révolutionné les stratégies de recherche de I'épi-
démiologie génétique. Ainsi la recherche de polymorphismes génétiques prédisposant au
développement d'une maladie se fait maintenant en balayant I'ensemble du génome a la
recherche de signaux d'association indiquant la présence d'un locus de prédisposttion
L'objectif n'est plus de con rmer l'implication d'un géne ou d'une protéine connue dans
une maladie mais de trouver de nouveaux genes de prédisposition a la maladie sans au-
cune hypothese a priori. Ces études sont appelées études d'association génome entier ou
GWAS®.

2.3 Utilisation du transcriptome en épidémiologie génétique

Dans I'étude de la composante génétique des maladies, le transcriptome peut jouer un
role de deux fagons :

7. Le premier séquencage complet du génome humain commencé en 1990, a été terminé en 2001. Un

séquencgage intégral prend aujourd'hui moins de 48h.
8. C'est-a-dire un point du génome présentant un lien avec la maladies.
9. De l'anglais Genome Wide Association Studies.

12
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1. Tout d'abord, le transcriptome constitue un phénotype intermédiaire intimement
lié & I'ADN et au fonctionnement de la cellule. 1l o re donc souvent les premiers
éléments de compréhension des mécanismes reliant les nouveaux loci mis en évidence
par les GWAS aux maladies multifactorielles. L'étude au niveau du génome entier
de la régulation génétique de I'expression des getedont il sera question dans les
chapitres 7 et 8 est donc un axe majeur de développement de la génomique moderne.

2. Ensuite, le transcriptome peut étre utilisé comme un biomarqueur fournissant a la
fois des informations sur I'état de santé du patieri et sur certaines expositions
environnementales?. Ainsi a condition de savoir caractériser I'impact des divers
facteurs environnementaux, il est possible d'utiliser le transcriptome soit comme
variable d'ajustement, soit comme un trait phénotypique a part entiere, comme
nous le verrons dans les chapitres 9 et 10.

10. Connue en anglais sous le terme genetics of expression .
11. Par exemple pour le diagnostic des cancers, ou le transcriptome est déja utilisé cliniguement pour

identi er divers types de tumeurs.
12. Comme par exemple le tabagisme [6].

13
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CHAPITRE 2

Le transcriptome en épidémiologie cardiovasculaire

Dans cette thése, nous évoquerons l'utilisation du transcriptome en génétique humaine
en nous focalisant sur I'étude Gutenberg Heart Study (GHS) et dans une moindre mesure
sur le projet Cardiogenics. Ces deux études ont pour objectif d'identi er de nouveaux
loci de prédisposition a I'athérosclérose et de déterminer le lien entre le transcriptome des
monocytes et I'athérosclérose et ses facteurs de risque. Dans ce chapitre, nous reviendrons
sur la nature des pathologies cardiovasculaires avant d'aborder le réle des monocytes dans
ces pathologies puis de décrire le contenu et les objectifs des études GHS et Cardiogenics.
Nous évoquerons les jeux de données publiques d'expressions utilisés dans cette thése.

1 Les pathologies cardiovasculaires

Les pathologies cardiovasculaires constituent I'une des principales causes de mortalité
en France et dans les pays industrialisés. La compréhension des mécanismes biologiques a
I'oeuvre dans ces maladies représente un enjeu majeur de santé publique tant en matiére
de prévention que de traitement. De nombreuses études ont mis en évidence le caractére
multifactoriel des maladies cardiovasculaires par l'identi cation de nombreux facteurs de
risque environnementaux [7 9] autant que génétiques [10, 11].

L'athérosclérose, dont nous décrivons les mécanismes dans la section 1.2, est a l'origine
de la majeure partie des pathologies cardiovasculaires acquiseslle se manifeste par la
formation de plaques d'athérome pouvant obstruer les arteres et conduisant a diverses
pathologies selon la nature des artéres touchées et la gravité des atteintes. Ainsi une obs-
truction des arteres coronaires entrainera des complications cardiaques telles que I'angine
de poitrine ou linfarctus du myocarde tandis qu'une obstruction des arteres cérébrales
provoquera des accidents vasculaires cérébraux. Cette a ection peut également atteindre
les plus gros tronc artériaux tels que la crosse aortique ou l'artére fémorale entrainant
ischémies des membres antérieurs (artérite) et anévrismes.

1. Par opposition aux pathologies congénitales innées.
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1.1 Incidence des pathologies cardiovasculaires

Aprés avoir longtemps constitué la premiere cause de mortalité en France, les mala-
dies cardiovasculaires sont passés aujourd'hui au deuxiéme rang apres les tumeurs, grace
a l'importance des e orts de prévention réalisés et a I'amélioration des traitements. L'Ins-
titut National de Veille Sanitaire estime en e et a environ150 000le nombre de déces par
an en France dus aux maladies cardiovasculaires, soit prés 2% du nombre total de
déces. Parmi ces déces, on compte en 2006 :

39000déces liés a des cardiopathies ischémiques, 23i%odu nombre de déceés total.
Ces cardiopathies regroupent I'ensemble des dysfonctionnements résultant d'un arrét
ou d'une réduction de lirrigation sanguine du muscle cardiaque.
33000déces liés a des accidents vasculaires cérébraux (AVC) qui peuvent étre soit
ischémiques(arrét de I'oxygénation d'une partie du cerveau suite a I'obstruction
d'un artere) soit hémorragiques(rupture d'un vaisseau sanguin.).
21 000déces liés a une insu sance cardiaque.
Ces 3 types de pathologies qui représentent plus 88%des pathologies cardiovasculaires
sont principlament attribuables a I'athérosclérose et illustrent la réelle nécessité de déve-
lopper des stratégies de prévention et de traitement de cette pathologie. Des e orts ont
déja été fait dans ce sens entrainant une réduction 88%des déces cardio-vasculaires en
15 ans.

Les pathologies cardiovasculaires représentent également un enjeu au niveau mondial
puisqu'elles totalisent a elles seules 16 millions de déces en 2002 soit pres d'un quart des
décés dans les pays membres de I'OMS. Une forte disparité existe toutefois entre pays du
fait des di érences sociales, alimentaires et génétiqgues. On observe ainsi des incidences
atteignant les 915 cas pourl00 000habitants en Finlande contre 79 cas pouf00 000
habitants en Chine d'apres le registres MONICA [12].

1.2 Etiologie et facteurs de risque de l'athérosclérose

Le vieillissement des arteres ou athérosclérose s'accompagne le plus souvent d'un épais-
sissement de la paroi artérielle, d'une accumulation de lipides et de tissus breux dans
les couches super cielles du tissu artériel que sont l'intima et la média (Figure 2.1). Ce
phénomene, observé pour la premiére fois en 1740 par le médecin allemand Krell, a fait
l'objet de multiples descriptions ( plaques osseuses, durcissement de la paroi artériel-
le , endartérite déformante ,... [14]) avant d'arriver a son acceptation actuelle présentée
par 'OMS comme association variable de remaniement de la couche interne des arteres
[consistant] en une accumulation focale de graisses (les lipides), de glucides complexes (les
sucres), de sang et de produits sanguins, de tissu breux et de dép6bts calcaires. Le tout
est accompagné de modi cations de la structure interne de l'artére.
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Figure 2.1 Les diérentes couches de la paroi artérielle.
Source :Stevens & Lowe, 1997 [13]

1.2.1 Athérogénese

Le développement et I'évolution de la plague d'athérome sont le résultat d'un processus
complexe qu'il est possible de décomposer en 11 étapes majeures proposées par Cohen en
1997 (Figure 2.2, [15]).

Dans un premier temps, des lipoprotéines basse densité (LDL en anglais) circulant
dans le sang vont pénétrer dans l'intima (1) ou elles seront oxydées (2). Cette oxydation
a pour e et d'activer les cellules endothéliales pour permettre I'adhésion des monocytes a
I'endothélium (3) et permettre le recrutement des monocytes dans l'intima et leur trans-
formation en macrophages (4). Les macrophages vont ensuite se transformer en cellules
spumeuses chargées en lipides qui constitueront le c+ur de la plaque d'athérome (5). A ce
stade, l'athérosclérose se manifeste sous la forme de Iégers ren ements le long de l'artére
appelés stries lipidiques . Des cellules musculaires lisses (CML) de la média vont ensuite
migrer vers l'intima (6) et sécréter collagenes, bres élastiques et protéoglycanes (7) qui
auront pour e et de rendre la plaque d'athérome breuse et de faciliter I'accumulation
de tissus conjonctif, de LDL, de CML et de cellules spumeuses (8). Les lipides accumulés
forment alors un noyau lipidique extra-cellulaire (9), nalisant la constitution de la plaque
d'athérome. Dés lors, deux scénarios sont possibles

La Iésion athérosclérotique peut se calci er et se solidi er devenant alors plus résis-
tante et paradoxalement moins dangereuse, car son impact sera limité a la réduction
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Figure 2.2 Le processus de l'athérogénese. Source :Cohen, 1997 [15].
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de la lumiére vasculairé et donc du ux sanguin.

Alternativement, une ulcération de la lésion peut se produire (10) libérant au contact

du sang le noyau athéromateux contenant des substances pro-coagulantes conduisant
a une thrombose (11). Parallelement la libération de cristaux de cholestérol peut
également provoquer des embolies.

Plusieurs théories existent quant aux causes favorisant le développement de la plaque
d'athérome. En 1860, Rudolf Virchow pose les bases des théories modernes en suggérant
gue l'accumulation de lipides dans la paroi artérielle peut étre déclenchée par I'in am-
mation des artéres suite a une blessure initiale de l'artere ou a la présence d'agents pa-
thogénes. Aprés avoir été écartée pendant plus d'un siecle, cette théorie a été confortée
par les études anatomopathologiques faites depuis sur des échantillons de plaque d'athé-
rome [16]. En e et, il est désormais admis que l'athérosclérose comporte une dimension
in ammatoire dont les LDL oxydés sont les déclencheurs les plus probables. Cette in am-
mation, présente a tous les stades de I'athérosclérose, est le résultat d'un équilibre entre
cytokines pro et anti-in ammatoires. Cet équilibre in ammatoire maintenu dans la plaque
d'athérome est déterminant dans I'évolution de la maladie et ses complications [17, 18]

1.2.2 Facteurs de risque environnementaux

En dehors de 'age et du sexe, I'athérosclérose a de nombreux facteurs de risque dont les
principaux sont le tabagisme, la consommation d'aliments riches en graisses, le diabéte,
l'obésité et I'hypertension artérielle. A ces facteurs s'ajoutent d'autres facteurs moins
importants tels que la sédentarité, le stress, les niveaux plasmatiques d'homocysteines, de
LDL,...

Pour certains de ces facteurs, les mécanismes physiopathologiques ont été identi és

Le tabagisme augmente le risque d'infarctus en diminuant le taux de lipoprotéines
de hautes densité (HDL) au pro t des LDL athérogénes et en favorisant I'apparition
de radicaux libres oxydant les LDL.

Les régimes riches en graisse, la sédentarité et I'obésité augmentent les taux lipi-
diques sanguins et perturbent I'équilibre HDL/LDL-cholestérol ce qui favorise I'ap-
parition de la plaque d'athérome.

Une pression artérielle élevée favorise la rigidité artérielle, I'in ammation des parois
artérielles et le recrutement des monocytes dans la plaque d'athérome.

Malgré une connaissance avancée de la physiopathologie de I'athéorsclérose, une propor-
tion importante de cas demeure d'étiologie inconnue.

2. Espace disponible pour le ux sanguin.
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1.2.3 Facteurs de risque génétiques

Aux facteurs de risque environnementaux s'ajoutent des facteurs de risque génétiques
dont un certain nombre ont pu étre identi €s par des approches genes candidats. Le ta-
bleau 2.1 emprunté a Annertet al. [19] résume les principaux facteurs de risque génétiques
initialement identi és par des approches genes candidats et récemment con rmés par des
GWAS

Géne Polymorphisme  Risque relatif rapporté
Coronary heart disease
MTHFR C677T 1.14-1.21
Cholesterol ester transfer protein (CETP) TaqlB 0.78
Paraoxonase (PON1) Q192R 1.14-1.21
Endothelial nitric oxide synthase (eNOS) T-786C 1.31
Prothrombin G20210A 1.21
APOB Ins/Del (DD) 1.30
Glycoprotein Illa PI(A2) 1.10
APOE edled 1.42
ACE insertion/deletion DD 1.16-1.21
APOB Spins/Del (DD), Ecorl (AA) 1.19-1.73
PAI1 4G/5G 1.20
Fibrinogen -chain G-455A 0.68
Endothelial nitric oxide Glu298Asp, Intron-4 1.31-1.34
Arterial ischemic events or overall cardiovascular disease
MTHFR Ce77T 1.20
Prothrombin G20210A 1.32
ACE insertion/deletion DD 1.22
Glycoprotein Illa PI(A2) 1.13
Factor V Leiden Arg506GIn 4.43
APOE edled Positive
Cerebrovascular disease
APOE edled 1.11
MTHFR C677T 1.24-1.37
Factor V Leiden Arg506GIn 1.33
Prothrombin G20210A 1.44
ACE insertion/deletion DD 1.21

b

Tableau 2.1 Principaux genes candidats associés a une prédisposition aux
maladies cardiovasculaires et répliqués dans des GWAS : Seuls les polymorphismes
présentant un risque relatif signi cativement di érent de 1.00 dans des méta-analyses d'au
moins 1000 sujets, publiées entre 2000 et 2007, sont rapportés. Lorsque plusieurs méta-
analyses sont disponibles pour un méme gene, le range de risque relatif est rapporté.
Source: Annert et al. [19].

Parmi les génes rapportés, on trouve :

des génes liés au métabolisme des lipides tels que les génes codant pour les apolipo-
protéines E et B (APOE, APOB) et la CETP (CholesterylEster Transfer Protein) ;
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des génes intéragissant avec les LDL comme le récepteur aux LDL (LDLR) ou la
paraoxonase impliquée dans I'oxydation des LDL ;

des genes a ectant la pression artérielle comme le géne codant pour I'enzyme de
conversion de l'angiotensine (ACE), ou la NO synthase endothéliale;

des génes liés a la coagulation (prothrombine, glycoprotéine llla , Facteur V , bri-
nogene);

des genes a ectant les niveaux plasmatiques d’homocystéine (MTHFR).

A l'exception du facteur V Leiden, les risques relatifs associés aux facteurs génétiques
sont modérés (de l'ordre 1.2 en moyenne). La diversité des mécanismes mis en évidence
par ces loci illustre le caractere hautement multifactoriel des maladies cardiovasculaires.

2 GHS et Cardiogenics : Deux projets d'étude du trans-
criptome a grande échelle

La majeure partie des travaux réalisés dans le cadre de cette thése I'ont été a partir
des données issues de la Gutenberg Heart Study et ont été répliqués grace au données
du projet européen Cardiogenics que nous présentons dans cette section.

2.1 Objectif et caractéristiques des études

2.1.1 Gutenberg Heart Study

L'étude GHS initiée en 2006 par Stefan Blankenberg est un projet collaboratif entre le
départment de cardiologie de l'université Johannes-Gutenberg située a Mainz (Allemagne)
et 'INSERM. L'objectif principal de cette étude est d'identi er de nouveaux facteurs de
risques (génétiques, plasmatiques, environnementaux, psychosociaux) associés a l'athéro-
sclérose et ses phénotypes intermédiaires en population générale. Dans ce but, une cohorte
de plus de 3300 sujets a été recrutée dans la population générale des habitants de la re-
gion de Mainz. Seuls les sujets agés de 35 a 75 ans ont été inclus et une strati cation a
été e ectuée lors de I'échantillonnage a n d'avoir un nombre de sujets comparables pour
chaque sexe et chaque tranche d'age. Ces sujets ont subi un examen médical tres poussé
comprenant un large panel de phénotypes cardiovasculaires (échographie cardiaque et
vasculaire, fonction endothéliale, ...). Cette étude dispose également d'importantes res-
sources biologiques (ADN, ARN, Plasma, Serum, ...). Tous les individus de I'étude ont
été génotypés a l'aide de la puce génome entier A ymetrix 6.0. De plus, pour la moitié
des sujets, 'ARN a été extrait le jour du prélevement a partir de monocytes fraichement
isolés par sélection négative et le transcriptome a été mesuré a l'aide de la puce Illumina
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HT-12 v2. Les investigations cliniques et biologiques ont été conduites a Mainz, les ana-
lyses statistiques sont réparties entre Libeck et Paris. Dans le cadre de cette these, j'ai
été en charge du contréle qualité et de I'analyse des données d'expression de I'étude GHS.
Seuls les individus d'origine européenne ont été inclus dans les analyses. Le détail des
étapes de normalisation et de contrdle qualité réalisées sur ces données est décrit dans les
chapitres 4 et 5.

2.1.2 Cardiogenics

L'étude Cardiogenics est un projet européen nancé par le FP6, regroupant 15 par-
tenaires européens dont le but est la caratérisation de nouveaux genes et mécanismes de
prédisposition a la maladie coronaire. Comme GHS, I'étude Cardiogenics intégre a la fois
des données d'expression provenant de monocytes (et de macrophages), et des données
génotypiques pan-génomiques. L'étude Cardiogenics comporte deux échantillons de cas
et de témoins. Le premier groupe inclue 363 cas de syndrébme coronaire aigu ainsi que
deé ni par la Société Européenne de Cardiologie. Ces cas, agés de 26 a 87 ans ont été re-
crutés parmi les cas incidents des hopitaux de Leicester, Lubeck, Paris et Regensburg. Le
deuxieme groupe comprend 395 témoins recrutés parmi des donneurs de sang volontaires
a Cambridge et appariés par age aux cas. Du fait de la plus forte prévalence des mala-
dies coronaires chez les hommes, d'importantes di érences existent entre les proportions
d'’hommes et de femmes observées chez les cas et les témaRki e femmes chez les cas
contre 59% chez les témoins). Les individus ont été génotypés a l'aide de puces lllumina
Sentrix Human Custom 1.2M et Human 610 quad. L'isolation des monocytes par sélection
positive a ensuite été faite séparément dans chaque centre et l'extraction d'ARN a été
e ectué a partir des monocytes immeédiatement aprés isolation. Les ARN ont ensuite été
analysés dans I'U937 a l'aide de puces d'expression lllumina Ref8 v3. Tous les individus
inclus dans les analyses sont d'origine européenne. Les étapes standard de normalisation
et de contréle qualité ont été réalisééssur ces échantillons. Dans le carde de ma thése,
j'ai utilisé ces données principalement pour la réplication des résultats obtenus dans GHS.

2.2 Le choix des monocytes

Comme nous venons de le voir, les études GHS et Cardiogenics comportent toutes les
deux un volet transcriptomique s'appuyant sur I'étude des ARN monocytaires. Ce choix
est lié au rble prépondérant joué par le monocyte dans l'athérosclérose et au caractére
ubiquitaire des fonctions remplies par le monocyte qui en fait un modéle cellulaire perti-
nent pour I'étude d'un grand nombre de pathologies présentant une composante immuno-
in ammatoire. En e et, les monocytes sont des cellules centrales du systéme immunitaire,

3. Cette partie a été réalisée par Seraya Maouche dans I'U 937.
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capables de :

reconnaitre les antigénes a la surface des cellules avoisinantes (ou des anticorps liés
a un agent pathogéne), assurant ainsi la reconnaissance du non soi et la spéci cité
de la réaction immunitaire ;

phagocyter a n de détruire les corps étrangers en les absorbant au travers de la
membrane cellulaire ;

présenter a sa surface des antigénes du non soi issus des cellules lysées a n de diriger
plus e cacement la réponse immunitaire ;

induire la mort cellulaire programmée (ou apoptose) de cellules avoisinantes par
présentation d'anticorps cytotoxiques.

D'autre part, les monocytes jouent un réle prépondérant dans I'in ammation par la syn-
thése de nombreuses cytokines pro ou anti-in ammatoires. lls jouent également un role
important dans 'athérosclérose via leur capacité a se di érencier en cellules dentritiques
(spécialisées dans l'adaptation de la réponse immunitaire) et en macrophages (spécialisés

dans la réponse immunitaire non spéci que) qui sont des acteurs majeurs de la formation
de la plaque d'athérome.

Ainsi, les monocytes constituent un modéle idéal pour I'étude de I'athérosclérose et des
maladies in ammatoires. A noter qu'ils sont en outre facilement accessibles par un simple
prélevement sanguin. A l'issue du prélevement, les monocytes naturellement présents dans

le sang peuvent étre isolés des autres types cellulaires sanguins par Itrage. Deux types
de Itrage existent :

Le ltrage positif consiste a isoler les monocytes en les xant & des anticorps recon-
naissant un marqueur cellulaire spéci que des monocytes (généralement la protéine
CD14). Ce type de ltrage présente une trés forte spéci cité mais a l'inconvénient
de modi er Iégerement le transcriptome des monocytes par l'activation de la voie
de signalisation associée a ce marqueur.

Le ltrage négatif consiste a isoler les monocytes par retrait successif des divers
types cellulaires présents dans I'échantillon sanguin (plaquettes, globules rouges,
lymphocytes T et B, granulocytes,...). Si elle permet d'isoler des monocytes au
repos (sans activation de la voie CD14), cette méthode ne permet pas d'assurer une
pureté totale des échantillons de monocytes du fait de la contamination par d'autres
types cellulaires résiduels. Cette contamination peut entrainer des biais dans I'étude
du transcriptome dont il faut tenir compte (cf. chapitre 10).

Dans un cas comme dans l'autre, les monocytes étudiés doivent étre vus comme un modele
able permettant de s'approcher au mieux du fonctionnement des monocytes recrutés dans
la plaque d'athérome. Il serait en revanche illusoire de prétendre a une mesure dele en
tout point de la réalité des modi cations transcriptomiques présentes dans la plaque.
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3 De l'utilité des atlas d'expression

En sus des études d'ARN monocytaires précitées, les travaux présentés dans cette
thése recourent a des atlas d'expression. Ces atlas d'expression, disponibles via des sites
tels que ArrayExpress [20] ou Gene Expression Omnibus [21] visent a décrire la variabilité
du transcriptome d'un tissu a l'autre. lls constituent donc une forme de mesure étalon du
transcriptome d'un type cellulaire a l'autre. Bien que les di érences de protocole d'une
expérience a l'autre (choix de la puce, des réactifs,...) soient source de variabilité, ces
atlas peuvent étre utilisés comme un outil e cace (et disponible facilement) pour l'in-
terprétation des donnés de transcriptomique comme nous le verrons dans le chapitre 10.
Dans cette thése, nous utilisons les données d'HaemAtlas rendues publiques par Watkins
et al..

HaemAtlas est un atlas d'expression visant a dresser une carte des pro Is d'expression
des principaux types cellulaires trouvés dans le sang. Il contient 50 échantillons de 8
types cellulaires di érents : granulocytes (CD66b+), monocytes (CD14+), lymphocytes
B (CD19+), lymphocytes T et cellules tueuses (CD4+, CD8+, CD56+), érythroblastes
(proxy pour les globules rouges) et mégakaryocytes (proxy pour les plaquettes) traités avec
la puce Illlumina WG6 v3.Ces données sont disponibles sur arrayExpress sous l'identi ant
E-TABM-633Nous avons utilisés ces pro Is pour estimer les niveaux de contamination de
I'ARN monocytaire par d'autres types cellulaires et corriger pour le biais en résultant.
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CHAPITRE 3

Généralités sur les biopuces

Le terme biopuces ou microarrays regroupe I'ensemble des technologies de puces
qui permettent d'analyser des séquences d'’ADN ou d'ARN avec un tres haut débit en
exploitant les propriétés d'hybridation spontanée de I'ADN dénaturé (faculté de 'ADN
simple brin a retrouver sa forme naturelle de double hélice en s'appariant a un brin d'ADN
complémentaire). On distingue plusieurs catégories de biopuces selon le type d'information
recherchée. Une liste (non exhaustive) des types de biopuces est indiquée dans le tableau
3.1. Nous décrirons dans ce travail le principe des puces a expression et de génotypage.
Nous aborderons également les principales analyses réalisées a l'aide de ces biopuces et
leurs spéci cités.

Type de puce Cible Objectif
Expression transcrits Mesure de I'expression des génes
Génotypage SNP Génotypage des SNPs

Comparative Genomic ADN Repérage des duplications
Hybridation (CGH) anormales de I'ADN
. . Mesure de la méthylation de
Méthylation CpG islands y
I'ADN
Chromatin Immuno . . Repérage des sites de xation
L sites de xation , .

Précipitation (ChIP) d'une protéine

Tableau 3.1 Les diérents types de biopuces et leur usage.
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1 Principe de fonctionnement

Pour comprendre le principe de fonctionnement des biopuces, il est nécessaire de re-
venir sur les propriétés physico-chimiques des molécules d’ADN et d'ARN. Comme nous
I'avons évoqué précédemment, (cf. section 1.1 du chapitre 1) la molécule d’ADN présente
une structure spatiale complexe en forme de double hélice. Les deux brins qui la forment
présentent des séquences de bases azotées complémentaires, les bases A-T et G-C se faisant
face, et sont maintenus ensemble par des liaisons hydrogenes entre bases complémentaires.
Ces dernieres sont susceptibles d'étre rompues par des enzymes (ADN hélicase) ou sous
I'e et de la chaleur. Lorsque deux brins d'ADN complémentaires dissociés sont mis en
contact, un rappariement se produit : c'est la réaction d'hybridation. La présence de lé-
geres di érences (SNP par exemple) dans la séquence des deux brins n'empéche pas le
rappariement de se faire mais diminue grandement son e cacité et fragilise les liaisons.
Plus les séquences sont di érentes, plus la force d'hybridation est faible.

Le fonctionnement des biopuces exploite cette propriété d'hybridation des séquences
nucléiques en généralisant le principe des méthodes de Southern et Northern blot, ap-
pliquées couramment en biologie moléculaire pour la détection et la quanti cation de
séquences nucléiques (ADN ou ARN) dans des échantillons par hybridation d'une sé-
guence complémentaire portant un marquage radioactif. Les biopuces permettent ainsi
de détecter et quanti er simultanément plusieurs dizaines (voire centaines) de milliers
de séquences. Une puce est un support rigide (lame de verre) sur lequel se trouvent des
centaines de milliers d'emplacements d'hybridation (spot) mesurant entre 4 et 20 microns
chacun. Sur chaque emplacement sont xéésles séquences d'oligonucléotides spéci ques
de cibles choisies par le constructeur. Ces courtes séquences forment les sondes ( probes en
anglais). En hybridant des échantillons biologiqgues marqués par une molécule uorescente
(uorochrome Cy3 ou Cy5), on peut alors détecter et quanti er les séquences ciblées par
la biopuce : en excitant les uorochromes a l'aide d'un laser, ceux-ci émettent un rayon-
nement qui peut étre mesuré par un scanner. Les intensités lumineuses ainsi évaluées
témoignent du nombre de séquences correspondantes qui se sont hybridées sur la puce,
et donnent une approximation de la quantité réelle de telles séquences dans I'échantillon
initial.

Depuis leur apparition vers la n des années 90, les puces ADN n'ont cessé d'étre amé-
liorées, pour atteindre aujourd'hui une densité permettant de mesurer plusieurs millions
de séquences par puce. Une telle miniaturisation permet d'étudier la quasi-totalité du gé-
nome d'un organisme a partir d'une simple lame de verre. Selon les choix de construction
des sondes et le type de matériel hybridé sur la puce, de nombreuses applications sont
possibles :

1. Par impression jet d'encre ou par synthésen situ.
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Dans le cas deguces d'expressionles sondes sont construites de fagon a s'hybrider
aux ARN synthétisés par un génome. Lors d'une expérience de puce a ARN, on
synthétise des ADN complémentaires (ADNc) a partir d'un échantillon d’ARN.
Leur hybridation sur la puce permet de connaitre, pour les transcrits ciblé par la
puce, la quantité des di érents ARN dans I'échantillon initial.

Les puces de génotypagatégrent des sondes ciblant la séquence entourant les SNP.
Pour chaque SNP, deux sondes correspondant aux deux alléles du SNP sont inté-
grées. L'ADN de I'échantillon est alors hybridé sur la puce de maniére a fournir une
mesure pour chaque allele, marqué par un uorochrome di érent. Le niveau relatif
de ces deux mesures permet alors de déterminer le génotype (genotype calling).
Les puces de méthylationou d'immuno-précipitation de la chromatine (Chip) in-
tegrent des sondes couvrant le génome avec régularité. Des anticorps sont ensuite
utilisés pour marquer les zones de méthylation ou les zones de xation d'une pro-
téine et seuls les fragments marqués par des anticorps sont hybridés sur la puce. La
lecture des intensités renvoyées par la puce indique I'emplacement sur le génome des
zones de méthylation ou de xation de la protéine (facteurs de transcription).

les puces CGH(comparaison de I'hybridation génomique) couvrent également l'en-
semble du génome. L'hybridation de I'ADN sur la puce permet alors de repérer des
duplications ou des délétions anormales de I'ADN.

Chaque type de puce nécessite des traitements informatiques et statistiques spéci-

gues. Nous nous contenterons ici de décrire le fonctionnement des biopuces d'expression
et de génotypage telles qu'elles sont construites par les deux constructeurs lllumina et
A ymetrix. Nous aborderons ensuite dans les chapitres 4 et 5 les prétraitements relatifs

a ces puces, avant de discuter dans le chapitre 6 des problemes statistiques posés par
I'analyse des biopuces.

2 Puces d'expression

2.1 Principe détaillé

Dans le cas des puces d'expression, le protocole expérimental permettant de mesurer

I'expression se décompose en 5 étapes (gure 3.1) :

1. Les ARNm issus de la transcription des genes sont extraits de la cellule ou du tissu.

Des ADN complémentaires (ADNc) sont synthétisés par rétro-transcription puis
puri és et ampli és.

2. Le brin complémentaire des ADNCc puri és est re-synthétisé a partir de nucléotides

marqués a la biotine. Les ADN ainsi obtenus fournissent alors une image dele de la
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Figure 3.1 Protocole expérimental d'analyse d'une puce ARN.
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séquence du transcriptome, ou chaque morceau de séquence est présent en quantité
proportionnelle a la quantité de transcrit correspondant.

3. Les ADN sont alors hybridés sur la puce et la puce est lavée.
4. Un uorochrome Cy3 est appliqué sur la puce.

5. La puce est scannée. L'intensité lumineuse qui est mesurée sur un point de la puce
évalue alors la quantité de I'ARNm correspondant a ce point, dans la cellule ou le
tissu, pour I'échantillon étudié.

2.2 Caractéristiques techniques

La forte densité des biopuces7Q0000a 1 million de mesures par puce) relativement
au nombre restreint de génes qui composent le génome permet d'inclure plusieurs mesures
par transcrit. Selon les puces, ces mesures peuvent étre des réplicats techniques (méme
séquence) ou simplement des réplicats biologiques (séquence di érente ciblant le méme
transcrit). Les réplicats techniques permettent une quanti cation ne et précise des er-
reurs de mesure purement expérimentales, tandis que les réplicats biologiques permettent
de pallier en partie les biais de construction liés au choix de la séquence utilisée pour
construire les sondes. Notons également que sur les puces les plus récentes (Exon Array
A ymetrix), le grand nombre de sondes permet une meilleure couverture de la séquence
des transcrits favorisant la recherche de phénomenes d'épissage alternatif.

Une caractéristique importante des puces ARN est la présence de contrbles permettant
de véri er le bon fonctionnement de la puce (contrbles positifs) et de mesurer le niveau
d'hybridation non spéci que (contrdles négatifs).

Parmi les contrbles positifs on trouve :

des contrbéles d'hybridation ciblant des séquences non humaines ajoutées dans la
solution

des contrbles de uorescenceou sont directement xés des uorochromes

des séquences ciblant des génes de ménage (GAPDH?. )

Les contrbles négatifs plus nombreux que les contrdles positifs (plusieurs milliers de
mesures sur chaque puce) sont en général des sondes dont la séquence est formée aléatoi-
rement et ne correspond a aucun transcrit connu. L'hybridation mesurée par ces sondes
est alors uniqguement non-spéci que.

2. Les genes de ménage (ou HouseKeeping Genes en anglais) sont des génes codant des protéines
essentielles au bon fonctionnement de la cellule et dont le niveau est par conséquent maintenu élevé en
permanence.
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2.3 Diérents types de puces

Bien que fondées sur les principes communs déja évoqués, les biopuces di érent selon
les constructeurs, entrainant des di érences tant au niveau du traitement que du choix de
la terminologie.

Ainsi les puces créées par A ymetrix sont construites en déposant sur une plaque des
séquences qui composent les sondes a des emplacements xesles). Ces séquences,

di érentes pour chaque sonde, sont regroupées parobesetsd'une dizaine de séquences
ciblant le méme transcrit. Dans les puces A ymetrix les plus anciennésdes versions
imparfaites des sondes, appelés mismatchs étaient également déposées sur la puce dans
le but de capturer I'hybridation non-spéci que liée a chaque séquentel'e cacité de
I'utilisation des mismatchs ayant été largement remise en cause, les puces les plus récentes
sont composées uniquement de perfect matchs (sondes originales). Les puces A ymetrix
contiennent entre30 000et 60 000probesets selon les modéles.

Pour les puces lllumina, les séquences sont assemblées directement sur des billes ma-
gnétisées qui sont ensuite réparties aléatoirement sur chaque puce. Chaque séquence est
mesurée sur la puce par un nombre aléatoire de billes (entre 15 et 30 en moyenne selon la
puce). Ce positionnement aléatoire permet de réduire le risque de biais lié a la répartition
spatiale des sondes. Par ailleurs, chaque sonde donnant lieu & un nombre important de
réplicats techniques, il est possible de mesurer avec précision le niveau d'expression de
chaqgue ARNm ciblé, et de quanti er I'erreur de mesure spéci que de chaque sonde en
considérant la variance entre billes. En revanche, la faible variabilité des séquences rend
les puces Illumina plus vulnérables aux biais de construction. En e et, avec un nombre de
sondes compris entr@4 000et 48 00Q la majeure partie des transcrits ne sont représentés
que par une seule séquence.

Le tableau 3.2 détaille les principales caractéristiques de chaque puce.

3 Puces de génotypage

3.1 Principe détaillé

Le génotypage par biopuce a pour objectif d'identi er simultanément le génotype de
plusieurs centaines de milliers de SNP. On peut distinguer parmi les protocoles existants
deux principes fondamentaux :

3. Aymetrix HGU95A et HGU133A principalement.
4. La séquence des mismatchs imitait la séquence des sondes originales ( perfect matchs ) en faisant

varier deux des nucléotides. L'hybridation au transcrit était ainsi empéchée tout en conservant des pro-
priétés chimiques et thermodynamiques proches de la sonde d'origine.
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nombre nombre de _
Constructeur ~ nom de la puce réplicats commentaire
de sondes
par sonde

placement aléatoire des hilles;

lllumina Human Ref-8 v3 > 24 000 30 choix restreint de transcrits
llumina  Human HT-12v3 > 48 000 15 placement aleatoire des billes
lllumina Human WG-6 v3 > 48 000 15 placement aléatoire des billes

inclut des mismatchs ; choix

A ymetrix hg U133A Plus > 54.000 12 inclut des mismatchs
2.0 ’
couvre tous les exons d'un génes

Tableau 3.2 Caractéristiques des puces a ARN lllumina et A ymetrix.

Le génotypage par hybridation directeest peut-étre la méthode la plus spontanée
puisqu'elle consiste simplement a construire des puces ou chaque SNP est représenté
par deux sondes distinctes ciblant les séquences anquantes de chacun des alléles
possibles. Par un protocole classique, on fragmente I'ADN avant de I'hybrider sur la
puce. Les uorescences obtenues correspondent alors a la quantité d’ADN génomique
correspondant a chaque allele. On peut ensuite déduire le génotype a partir du ratio
des intensités (cf. section 1.2 du chapitre 5).

Le génotypage par marquage di érencigéeleve d'un principe plus complexe mais
permettant de génotyper un nombre plus important de SNP. Apres avoir été extrait,
I'ADN génomique est fragmenté et mélange a un cocktail d'oligo-nucléotides dans
lequel se trouvent pour chaque SNP deux séquences spéci ques de chaque alléle.
Chaque oligo-nucléotide comporte également a l'une de ses extrémités une séquence
d'adressage et a l'autre un marqueur uorescent dont la couleur varie selon l'alléle
ciblé (rouge ou vert). Les oligo-nucléotides sont ensuite hybridés a la puce sur laquelle
se trouvent des sondes ciblant les séquences d'adressage spéci ques de chaque SNP.
Pour chaque SNP, le ratio rouge/vert obtenu par le scanner a la lecture de la sonde
correspondante détermine le génotype. Ce protocole, généralisé sur les puces les plus
récentes, permet de diviser par deux le nombre de sondes nécessaires au génotypage
d'un SNP.
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3.2 Choix des SNP ciblés

Depuis leur apparition, la capacité des puces de génotypage n'a cessé de croitre, pas-
sant de 10 000SNP en 2004 a prés d'un million sur les puces les plus répandues aujour-
d'hui (A ymetrix 6.0) et plus de 2.5 millions sur la derniere génération de puces Illumina
(llumina Omni). Cette amélioration, rendue possible par I'amélioration des techniques
et des protocoles, est également liée a l'accroissement de la connaissance de la variabi-
lité du génome humain résultant projets HapMap Www.hapmap.orj et 1000 Génomes
(www.1000genomes.ong

Le choix des SNP est en e et l'une des questions cruciales qui se posent lors du
design de puces de génotypage. La raison principale est la fréquence relativement faible
de nombreux variants, qui les rend peu compatibles avec des analyses génome éntier
Cela induit un biais vers la sélection de variants fréquents.Une seconde raison vient du
déséquilibre de liaison entre les SNP

Les stratégies de choix des SNP cherchent a établir une couverture ne du génome,
soit par une forte densité et un espacement régulier permettant d'utiliser les SNP mesurés
comme proxys pour les SNP non génotypés, soit par la sélection de tagSNP caractérisant
les haplotypes et permettant d'inférer au mieux les génotypes des SNP manquants par
imputation (lllumina Human Hap550).

3.3 Diérents types de puces

Comme pour I'expression, les puces de génotypage sont majoritairement produites par
les compagnies lllumina et A ymetrix. Outre les di érences de construction des puces déja
décrites pour les puces d'expression (technologie d'hybridation sur billes ou sur plaque,
présence de mismatchs, positionnement aléatoire ou xe,...), les puces de génotypage des
deux compagnies di erent par le choix de la méthode de génotypage (hybridation directe
pour A ymetrix, marquage di érencié pour Illlumina) et les stratégies de sélection des
SNP (sélection de SNP en fonction de leur capacité a décrire le haplotypes sur les puces
lllumina, haute densité et bonne couverture par des proxys pour A ymetrix).

Le tabeau 3.3 détaille les caractéristiques des puces de génotypage les plus courantes.

5. La puissance pour détecter I'association d'un variant avec un phénotype diminue avec la fréquence

de l'allele mineur.
6. C'est a dire la forte dépendance qui existe entre des SNP proches sur le génome, du fait de la

transmission par blocs (haplotypes) de l'information génétique.
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fréquence
nombre de espace
nom de la moyenne de .
Constructeur puce SNP moyen entre rallle commentaire
énotypés SNP (kb
genotyp (kb) mineur
tagSNP : capture de92%
llumina Human > 658,000 42 24% des variations chez les
660W caucasiens
tagSNP : capture de96%
llumina Human IM > 1 million 2.4 20% des variations chez les
caucasiens
Human
lllumina . > 2.5 million 1.2 NC7 tagSNP
Omni 2.5
A ymetrix Ay 5.0 > 500,000 6 22% inclut des mismatchs
A ymetrix Ay 6.0 > 940,000 3.1 19:6%

Tableau 3.3 Caractéristiques des puces de génotypage lllumina et A ymetrix.

4 Sources de biais dans les biopuces

Au-dela des di érences existant entre les di érents types de biopuces, il est possible

d'isoler un certain nombre de sources de biais communes a I'ensemble des biopuces que
nous tenterons de décrire brievement dans cette partie. Ces sources d'erreur se mani-

festant surtout lors de la mesure de traits quantitatifs tels que les niveaux d'expression

des transcrits, nous détaillerons les méthodes de correction de ces di érents biais dans la

section 1 du chapitre 2.

Le bruit de fond constitue I'une des premieres sources d'erreur dans l'analyse des
données de uorescence. Lors de l'acquisition de I'image, les imperfections de la puce
et les phénoménes d'hybridation non spéci ques entrainent I'apparition de bruit
dans les mesures d'intensité. Ce bruit peut étre purement aléatoire et simplement
augmenter la variabilité des mesures ou avoir une cohérence spatiale (ex : image
plus claire dans un coin). Il entraine des di cultés d'estimation des signaux faibles
et une distorsion de la distribution des intensités.

La deuxiéme source de variabilité est liée a ce qu'on appelle ikt batch . Des va-
riations des conditions expérimentales méme mineures (temps d'attente entre I'ex-
traction et I'nybridation, température d'hybridation, ...) peuvent entrainer d'im-
portants changements sur les mesures e ectuées (dégradation des ADN/ARN, ac-
tivation de voies de signalisation des cellules, ...). Des mesures répétées du méme
echantillon dans des conditions di érentes peuvent aboutir a des variations supé-
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rieures a celles observées entre des échantillons di érents traités ensemble. Cette
ressemblance entre échantillons traités dans le méme lot ( batch en anglais) peut
étre la source de nombreuses confusions dans les expériences de biopuces si elle n'est
pas prise en compte de maniere adéquate.

En n la derniére source de variabilité est liee auxbiais de construction c'est-a-dire

au choix des séquences utilisées lors de la construction de la puce. En e et, du fait
des propriétés thermodynamiques de I'ADN, certaines séquences s'hybrident mieux
gue d'autres, résistent mieux a la dégradation, aux changements de température ou
sont susceptibles de s'hybrider a des cibles multiples.
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Acquisition des mesures d'expression

Dans ce chapitre, nous présentons les di érentes étapes de normalisation et de contrdles
qualité standard permettant de limiter I'impact des biais expérimentaux sur les résultats
obtenus par biopuces. Il est a noter que les étapes décrites ici et leur ordre peuvent
di érer selon les données disponibles. Bien que certaines étapes décrites ici puissent étre
transposées a di érents types de puces, nous nous contenterons ici de décrire les étapes
nécessaires a la normalisation des puces de type lllumina utilisées dans I'étude GHS.

1 Normalisation intra-puce

1.1 Contréles de la qualité de I'hybridation

Lors du traitement des puces, un premier controle qualité est nécessaire a n de repérer
les échantillons présentant des problemes (et qui nécessitent donc d'étre ré-hybridés) et
orienter le choix de la normalisation. Les étapes standard de contréle qualité incluent :

La véri cation des contrbles positifs et négatifs de la puca n de repérer les échan-
tillons sur lesquels I'hybridation ne s'est pas bien déroulée ou qui contiennent un
bruit de fond anormalement éleve.

Le repérage des biais spatiaugar la visualisation directe de I'image du microarray
(cf. gure 4.1) permet de répérer les €hantillons présentant des défauts d'hybridation
et nécessitant d'étre réhybridés.

d'autres défauts d'hybridation peuvent étre repérés en observant les distributions
des intensités sur chaque puce (graphe de la densité ou boite a moustache). En
particulier une accumulation de points a la limite supérieure de la distribution peut
indiquer une saturation du scanner nécessitant de refaire I'hybridation sur des ARN
dilués.
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Figure 4.1 Visualisation de limage des intensités et qualité de I'hybridation :
on voit a gauche l'image des intensités pour une puce ou I'hydridation s'est bien déroulée
et a droite une puce présentant un probleme d'hybridation.

1.2 Agrégation des mesures

Comme nous l'avons évoqué plus haut, les données de biopuces lllumina présentent
un nombre important de réplicats techniques des mesures d'intensité associées a chaque
séquence. Dés lors, il est nécessaire d'agréger ces mesures en une mesure unique (avec
également une quanti cation de l'erreur de mesure) qu'il sera ensuite possible d'associer
a des phénotypes ou des génotypes

Il serait tentant de s'a ranchir de ces questions par le recours a des statistiques d'agré-
gation standard telles que la moyenne ou I'écart type. Cependant I'observation montre
gue la distribution des erreurs de mesure liées aux biopuces s'apparente plus a une loi de
Laplace [22] (distributions a queues épaisses) qu'a une loi normale. Un choix alternatif gé-
néralement adopté dans les expériences de biopuces est le recours aux moyennes robustes.
Ces méthodes ont I'avantage de ne pas étre sensibles a la présence d'observations extrémes
tout en intégrant la majeure partie de l'information disponible. Les moyennes robustes
sont des moyennes pondérées des observations ou la pondératibi choisie est liée a la
place de l'observation dans la distribution. Ainsi poum billes d'intensité (X;)izf 1::ng, 12
moyenne robuste s'écrit :

X X
My (X) = w(X;) X; avec w(Xi)=1

1. Ce point est particulierement critique sur les puces lllumina ot le nombre de mesures associées a
une sonde varie d'une puce a l'autre.
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Le logiciel BeadStudio fourni par Illlumina agrége les mesures d'expression par des
moyennes tronquées ou les observations au-dela d'un certain quantilsont retirées [23],
ce qui correspond a la pondération suivante :

1
W(XI) = T1Q= 2<Xi<q1 =2)

On peut également utiliser des fonctions de pondération plus complexes telles que
la fonction biweight de Tukey utilisée par défaut sur les puces A ymetrix [24]. Cette
fonction introduit une pondération décroissante des observations jusqu'a 5 écart-types du
centre de la distribution et ne tient pas compte des observations au-dela de cette limite.

_ X m 2
W)= L T Lnja

ol m et s sont respectivement la médiane et I'écart-type des observations.
Quelle que soit la fonction de pondération choisie, le méme principe de pondération
peut étre géenéralisé pour estimer I'erreur standard de la moyenne robuste ainsi réalisée :

X
SEL(X)=  wW(Xi) (Xi My(X))?

1.3 Traitement du bruit de fond

Le terme bruit de fond désigne la présence d'une hybridation non spéci que aléatoire
s'ajoutant aux vrais signaux liés aux quantités d'ARN hybridées sur les puces. Cette hy-
bridation non spéci que se traduit par I'ajout au vrai signalS d'une variable aléatoireB
(qu'on suposera généralement positive et distribuée selon une loi gaussienne) ayant pour
e et d'augmenter la variabilité des mesures et de mener a une surestimation du signal.Le
signal mesuréX est donc modélisé comme la somme de ces deux composaXtesB + S.

Comme nous l'avons évoqué, le bruit de fond peut étre de deux sortes (cf. Figure 4.1) :
soit un bruit blanc sans structure, augmentant simplement le niveau moyen des
mesures et leur variabilité.
soit un bruit structuré entrainant des artefacts spatiaux, c'est-a-dire tel que le bruit
de fond ., mesure sur une bille située a la positio(x;y) soit corrélé au bruit de
fond mesuré a la positionx + Xx;y + )

Selon la modélisation choisie, les méthodes de correction se limiteront a un ajustement
global pour tenir compte de I'augmentation de niveau et de variabilité induite par le bruit
de fond, ou estimeront localement le niveau de bruit de fond a n de corriger d'éventuels
biais spatiaux. Sur les puces lllumina, la nature aléatoire du positionnement des billes
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rend les mesures robustes aux biais spatiaux. Par conséquent, nous n‘aborderons ici que
les méthodes de correction globales qui sont les seules implémentées dans les logiciels
standard.

1.3.1 Utilisation des contréles négatifs

La méthode la plus simple pour mesurer le bruit de fond [25], consiste & mesurer le
niveau moyen et la variance des contréles négatifs présents sur la puce. Par dé nition
ces contrdles sont associés a un signal nul et donnent une image déle du bruit de fond.
Néanmoins, retrancher le signal moyen des contrdles négatifs pour limiter I'impact du bruit
de fond sur les valeurs faibles peut amener a lI'apparition de valeurs négatives. Ces valeurs
négatives sont ensuite susceptibles d'entrainer I'apparition de valeurs manquantes lors du
passage a I'échelle logarithmique. Une solution proposée consiste donc a réintroduire une
constante dans le modele a n d'éviter I'apparition de valeurs manquantes.

1.3.2 Modélisation Norm-Exp

Une alternative proposée par Irizarry [26] consiste a modéliser les intensités observées
X comme la résultante d'un signals distribué selon une loi exponentielle de parametre
et d'un bruit de fond B distribué selon une loi normale de moyenne, et de variance
b- Estimer le vrai signal pour une sonde donnée revient alors a estimer I'espérance&sde
sachant l'intensité observéeX donnée par la formule suivante :

G )
(+ (5 1
ou et désignent respectivement la densité et la fonction de répartition d'une loi
normale centrée réduite et avea= x h, tﬁb b =h.

b et , pouvant étre estimés directement a partir des contrles négatifs et par
maximum de vraisemblance, on déduit facilement I'espérance du vrai signal (positif par
construction) a partir des observations. On peut noter que cette correction du bruit de fond
a pour e et principal de compresser les signaux les plus faibles dans lesquels la variabilité
est majoritairement attribuable au bruit de fond. Cette correction est par ailleurs reprise
et intégrée avec quelqgues modi cations dans les modéles de stabilisation de la variance
présentés dans la section suivante.

E[S]X]=a+ Db

1.4 Contrble de la variabilité des mesures

1.4.1 Le probleme

Une fois les mesures agrégées et les erreurs de mesure estimées, on peut voir apparaitre
un autre artefact présent sur les biopuces. Il s'agit de l'existence d'un e et taille dans
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la variabilité du signal, c'est-a-dire d'un lien entre niveau du signal et erreur de mesure.
Le graphigue 4.2 montre que l'incertitude liée au signal augmente avec ce signal. Les
conséqguences de ce genre d'artefact sont multiples et peuvent aller d'une perte de puissance
dans les tests d'associatioh a une sur-pondération des genes les plus exprimés dans
certaines méthodes d'analyse des données

Figure 4.2 Incertitude des mesures (écart-type) en fonction du niveau d'ex-

pression (moyenne des billes). La droite mauve représente l'incertitude attendue sous
un modele a erreurs multiplicatives, la courbe verte représente l'incertitude attendue sous
le modéle avec combinaison d'erreurs multiplicatives et additives supposé par la transfor-
mation VST. source : Données GHS.

2. Cette perte de puissance est en fait une conséquence de I'nétéroscédasticité des résidus (lien entre
la variance des résidus et les covariables) qui pourrait étre incluse dans le modéle. Cependant la prise en
compte de cette hétéroscédasticité complique fortement la dé nition et I'estimation des modéles et il est

donc d'usage de la traiter a priori.
3. Telles que l'analyse en composantes principales ou le Multi-Dimensional Scaling.
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1.4.2 Transformation de stabilisation de la variance

Une solution classique pour pallier cet e et taille, consiste a supposer des erreurs
multiplicatives et a considérer le logarithme des données plutdt que les intensités brutes.
On évite alors I'e et taille en réduisant la variabilité des genes les plus fortement exprimés
(gures 4.3a. et 4.3b.). Cependant, selon la méthode utilisée pour la correction du bruit
de fond cette transformation peut avoir des conséquences néfastes : non seulement elle
génere des valeurs manquantes lorsque les mesures d'expression initiales sont négatives
mais en plus elle augmente arti ciellement la variabilité des géenes les moins exprimeés
(gure 4.3b.).

Figure 4.3 Variabilité de I'expression des génes en fonction de leur niveau
d'expression, selon la transformation utilisée : Les graphiques a. a c. représentent

les écart types des mesures de chaque sondes, rangés par niveau d'expression croissant
pour les données brutes (a.), les données transformées par logarithme (b.) et les données
transformées par la transformation VST (c.). Le graphique (d.) donne une estimation du

vrai signal, obtenu en calculant pour chaque sonde le ratio entre la variance calculée sur
les di érents individus de GHS (données brutes) et I'erreur standard moyenne estimée a
partir des réplicats techniquessource : Données GHS.
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Cette augmentation de la variabilité des signaux les plus faibles provient du fait que
I'nypothése de multiplicativité des erreurs n'est pas veéri ée pour les niveaux d'expression
les plus faibles ( gure 4.2). Faisant ce constat, Lin et al. [27] ont proposé de modéliser le
lien entre le niveau d'expression d'un transcrit et le signal * de la sonde correspondante
par la relation

N= 4+ e +

avec une constante représentant le niveau moyen de bruit de fond d0 aux phénomenes
d'hybridation non spéci ques et et deux bruits blancs gaussiens, de variances respec-
tives 2 et 2, représentant les erreurs de mesure additives et multiplicatives. Ce modéle
peut-étre vu comme une extension du modele Norm-Exp présenté dans la section 1.3.2
dans laquelle on aurait un bruit de fond gaussieB = + et un signal de distribution
non précisee, sujet a une erreur multiplicative lognormalg = e .

Dans ce nouveau modéle, on a

E["]= +m

et
V[N]= 2+ 2¢2
oum et s? désignent I'espérance et la variance de, la variance peut alors s'écrire en
fonction de l'espérance comme
2
VI= (B 2+
m
On voit donc que ce modele permet de retrouver le lien quadratique entre la variance et
I'espérance observé gure 4.2. De plus pour une variance nulle du bruit de fond on
retrouve le modele logarithmique classique.

Lin et al. montrent que sous ce modele, il est possible de trouver une transformation
h:x! h(x) telle que la variance du signal transform@&(”) soit indépendante de son
espérance. Cette transformation appelée transformation de stabilisation de la variance
peut s'écrire sous la forme

(

h(x) = garcsinh &(x ) ,si >0

1 : —

& log(cu(x ) , sl =0
ou ¢, est le coe cient de variation de l'erreur multiplicative e donné parc, = > I
su t alors d'estimer les parametres du modele liant la variance aux expressions a partir
de l'observation des niveaux d'expression et des incertitudes pour calculer la transforma-

tion adéquate. L'application de cette transformation permet de réduire la variabilité des
mesures les plus fortes sans augmenter la variabilité des mesures les plus faibles.
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De plus si on décompose la variance d'une sonde dans la population entre une variance
intra-individu (obtenue en prenant le carré de I'erreur standard moyenne estimée a partir
des réplicats techniques) et une variance inter-individus

\ [A] = Vintra + Vinter

on peut estimer le vrai ratio signal/bruit en prenant

Vinter — V[A] Vintra
Vintra Vintra

Ce ratio doit alors étre nul pour les sondes contenant uniquement du bruit de fond et
étre strictement supérieur a 0 pour les sondes ciblant un transcrit dont le niveau est
variable entre les individus. On s'attend alors si la correction est satifsfaisante a ce que la
variance du signal apres correction se rapproche du ratio signal/bruit, ce qu'on observe
e ectivement avec la transformation VST ( gures 4.3c. et 4.3d.).

2 Normalisation inter-puces

Comme nous l'avons vu plus haut, les mesures d'expression peuvent se révéler forte-
ment instables d'une expérience a l'autre a cause de I'e et batch . En e et, bien que les
protocoles expérimentaux rigoureux permettent aujourd'hui de minimiser ces di érences,

il est courant que lors de la préparation des échantillons la quantité d'ARN déposée sur les
puces, les réglages du scanner, ou d'autres conditions expérimentales générent des di é-
rences dans la distribution des intensités mesurées. Ces di érences ont pour conséquence
d'augmenter la quantité de bruit présente dans les données et peuvent conduire a des
associations fallacieuses entre I'expression et les traits considérés. De telles associations
peuvent se produire lorsque l'erreur n'est pas aléatoire. Par exemple, lorsque des cas et des
témoins d'une expérience sont traités séparément, des di érences dans le traitement des
lots (température d'hybridation, temps d'attente aprés extraction des ARN,...) peuvent
induire des di érences arti cielles entre cas et témoins. Ces biais sont présents a plus
forte raison lorsque sont réunis dans un méme jeu de données des échantillons traités par
des personnes di érentes, a des dates di érentes, dans des centres di érents ou provenant
d'études di érentes. Il est donc préférable de normaliser les données a n de réduire la
variabilité inter-puces. Nous présentons ici les outils standard utilisés dans ce but.

2.1 Normalisation par quantiles

A n de limiter les di érences entre les distributions des expressions d'un échantillon
a l'autre, Bolstad a proposé d'appliquer une méthode de normalisation dite par quantile
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[28] : cette normalisation vise a rendre identiques les distributions des expressions des
sondes d'un échantillon a l'autre, sans modi er 'ordre relatif des transcrits sur chaque
puce. Pour cela une procédure en 3 étapes est utilisée :

1. Attribuer un rang aux sondes pour chaque échantillon en fonction de leur niveau
d'expression.

2. Calculer pour chaque rang la moyennem; des niveaux d'expression des sondes de
rang i entre les di érents échantillons.

3. Attribuer a toutes les sondes de rang le niveau d'expressiom,;.

Figure 4.4 E et de la normalisation par quantiles sur les distributions des
niveaux d'expression.

La procédure décrite permet de garantir I'égalité des distributions entre les di érentes
puces ( gure 4.4) tout en conservant l'ordre relatif des expressions sur chaque puce. Bold-
stad et al. ont montré que l'application de cette procédure permettait de réduire e ca-
cement la variabilité inter-puces sans biaiser les résultats des tests d'association [29]. Par
ailleurs, Qiu et al. ont montré que I'application de méthodes de normalisation telles que la
normalisation par quantile permettait de réduire fortement la dépendance entre les tests
lors des procédures de tests multiples (sans toutefois permettre de s'en a ranchir totale-
ment) [30]. Il convient a ce propos de noter que l'atténuation des corrélations entre les
genes liée a la normalisation par quantile, s'applique également aux corrélations d'origine
biologique et peut donc perturber la reconstruction des réseaux biologiques [31].

2.2 Normalisation par splines/lowess

Il a été reproché a plusieurs reprises [32,33] a la normalisation par quantile d'étre
trop drastique et susceptible d'e acer certaines di érences biologiquement pertinentes
entre puces (en particulier pour les sondes présentant les intensités les plus élevées). A n
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de limiter ce risque, d'autres types de normalisation ont été développés. Nous allons
ici présenter le principe général des méthodes de normalisation par lowess [34] ou par
splines [35,36] qui gurent parmi les alternatives a la normalisation par quantile les plus
fréqguemment utilisées.

Ces méthodes se décomposent en quatre étapes :

1. Estimation d'un pro | d'expression consensusA en moyennant chaque sonde sur
I'ensemble des échantillons

2. Calcul pour chaque échantillon de I'écart M; au pro | consensus :M; = X; A

3. Ajustement pour chaque échantilloni d'un modéele M; = f;{(A) + a l'aide de
méthodes de régression non paramétriques ( gure 4.5a)

4. Pour chaque échantillori, la tendancef;(A) est retranchée ( gure 4.5b)

Il est également possible d'appliquer cette correction sans dé nir un pro | consensus. La
correction se fait alors la correction sur I'ensemble des paires de biopuces possibles par
un processus itératif. Ces méthodes de normalisation permettent de supprimer les écarts
systématiques entre distribution sans imposer une égalité stricte des distributions. Elles
sont donc moins susceptibles de supprimer des signaux pertinents en queue de distribution.

(a) avant normalisation (b) aprés normalisation

Figure 4.5 Normalisation par splines/loess :  Visualisation écarts-consensus (MA
plots) avant et apres la normalisation inter-puces. En abscisse est représentée la moyenne
des signaux des sondes des di érents puces (consensus). En ordonnée est représenté |'écart
de chaque puce au consensus. La ligne rouge montre la tendance estimée des écarts qui
est retranchée pour aboutir aux données normalisées montrées en (b.). La normalisation
est ici e ectuée sur deux échantillons issus des données de HaemaAtlas.

Notons toutefois que ces méthodes font, comme la normalisation par quantiles, I'hnypo-
these d'une distribution commune des niveaux d'expression entre les échantillons supposés
venir d'une source homogene. Or, cette hypothése n'est pas toujours veri e, et peut poser
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probléme lorsque I'on étudie des échantillons hétérogénes en masquant partiellement cer-
taines di érences réelles entre individus (composition d'un mélange cellulaire, di érences
biologiques importantes).

2.3 Repérage d'échantillons atypiques

Lorsque les échantillons considérés proviennent d'une population homogéenes (issus du
méme centre, un seul type cellulaire,...), il peut étre souhaitable de repérer les individus
atypiques, pour éliminer les échantillons présentant d'éventuels défauts et éviter de donner
trop de poids a des outliers. Pour cela, on utilise un critére fondé sur les corrélations
médianes entre échantillons. En calculant les corrélations 2 a 2 entre échantillons, et en
prenant pour chaque échantillon la médiane des corrélations avec les autres échantillons,
on obtient un indicateur s de la similarité d'un échantillon au reste des échantillons.

On peut alors dé nir un seuil de similarité en dessous duquel un échantillon sera
considéré comme atypique en appliquant un critére classique de détermination des ob-
servations atypiques. Nous considérons donc comme atypiques les observations telles que
s<s a V][s]aveca=3ou4.Sur GHS, l'utilisation de ce critére conduit & retirer les
échantillons dont la corrélation mediane est inférieure a 0.98.

Lorsque d'importantes di érences existent entre groupes, il est généralement souhai-
table de séparer les échantillons en groupes cohérents avant d'appliquer ces procédures.

2.4 Classi cation des échantillons

Lorsque le design expérimental permet de dé nir plusieurs sous-groupes (ex : cas-
témoins, plusieurs types cellulaires,...), il arrive que certains échantillons soient mal éti-
guetés ce qui peut mener a une réduction de la puissance dans les études d'association.
Pour parer a ce genre d'éventualité, il est parfois utile d'e ectuer une classi cation des
échantillons en se basant sur les corrélations entre les pro Is d'expression et de confronter
la classi cation obtenue aux informations a priori dont on dispose sur les échantillons. La
présence d'incohérences a ce niveau peut alors révéler des erreurs d'étiquetage ou mettre
en évidence des échantillons atypiques comme le montre la gure 4.6. Une véri cation a
posteriori permet dans la plupart des cas d'identi er les causes des di érences observées.

De méme une classi cation e ectuée exclusivement a partir des niveaux d'expression
des génes du chromosome Y peut permettre de vérier la cohérence des informations
concernant le sexe puisque ce chromosome n'est présent que chez les hommes et que les
genes s'y trouvant ne sont donc pas exprimés chez les femmes. Dans GHS ce critére a
permis de retirer une dizaine d'échantillons mal étiquetés pour lesquels des incohérences
entre le sexe et I'expression du chromosome Y étaient observées.

47



CHAPITRE 4. ACQUISITION DES MESURES D'EXPRESSION

Figure 4.6 Exemple illustrant l'utilisation de la classi cation pour le controle

gualité : partant d'une étude comparant deux types cellulaires (mo = monocyte, nk=
natural killer), la classi cation met en évidence un échantillon de monocytes se comportant
de maniére atypique en rouge et une inversion de label entre les deux échantillons marqués
en bleu. La classi cation utilisée est une classi cation ascendante hiérarchique basée sur
la méthode de Ward et la distance 1-cor.
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3 Sources d'erreur non prises en compte par le prétrai-
tement

Il existe, en plus des sources d'erreur déja prises en compte par la normalisation, une
large gamme de biais susceptibles de perturber les analyses et de fausser les interpréta-
tions. Bien que des méthodes de normalisation ou de correction existent pour certains
de ces biais, ces méthodes ne font pas l'objet d'un large consensus. Les di érents biais
abordés dans cette partie doivent donc généralement étre traités au cas par cas en fonc-
tion des analyses réalisées. Nous détaillerons ici ces di érents types de biais et les erreurs
d'interprétation auxquelles ils peuvent mener. Nous distinguerons deux types de biais :

les biais expérimentaux liés au design des expériences et souvent a la base de l'e et
batch décrit précédemment (et donc parfois partiellement corrigés par la normali-
sation inter-puces).

les biais de construction liés au design des sondes. lls peuvent généralement étre
@vités par le recours a une annotation minutieuse des sondes.

3.1 Biais expérimentaux

Les biais expérimentaux regroupent I'ensemble des conditions expérimentales qui par
leurs variations conduisent a des variations des mesures d'expression. Le contréle de ces
conditions expérimentales est nécessaire pour limiter les biais dus aux e ets batch . Parmi
les facteurs susceptibles d'entrainer des biais expérimentaux, on peut citer :

la qualité des ARN : Entre I'extraction des ARN et leur hybridation sur la puce, les
ARN cellulaires sont dégradés par diverses enzymes. Les conditions de stockage
des ARN peuvent avoir un impact sur la qualité et la quantité des ARN hybridés.
En fonction de la stabilité et de la durée de vie des ARN, ceux-ci seront a ec-
tés di éremment par la dégradation. Ces di érences auront donc un impact sur la
composition du transcriptome mesuré.

I'activation di érentielle de voies de signalisation : Lors des protocoles expéri-
mentaux visant a extraire des tissus, a isoler des types cellulaires ou méme a extraire
les ARN, il n'est pas rare que les tissus cellulaires soient soumis a des traitements
susceptibles d'en altérer le comportement (changement de température, xation a
des anticorps,...). Certaines voies de signalisation sont alors activées et peuvent dé-
clencher la transcription de génes spéci ques d'une voie. Les niveaux d'expression
relatifs peuvent donc étre modi és par le choix d'un protocole expérimental. Par

4. En particulier la température.
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exemple dans le cas des monocytes, lisolation des monocytes par sélection posi-
tive grace a des anticorps xant le marqueur cellulaire CD1%a pour conséquence
d'activer la voie de signalisation CD14 et de conduire a la synthese de protéines
in ammatoires telles les interleukines IL6 et IL1 et le facteur de nécrose tumorale
TNF [37].

les di érences de composition cellulaire entre échantillons : Lorsqu'on travaille
sur un tissu ou une type cellulaire donné, la composition du mélange cellulaire est
susceptible de changer d'un individu a l'autre ou d'une condition expérimentale a
l'autre. Des lors, ces changements se répercutent sur la mesure du transcriptome.
Cette variation peut conduire a de lourdes erreurs d'interprétation si elle n'est pas
connue des expérimentateurs. En e et, les changements de composition peuvent faire
apparaitre des di érences dans I'expression de groupes de génes liés du point de vue
fonctionnel. Cette di érence peut alors étre interprétée comme l'activation d'une
voie biologique interne a un type cellulaire, alors qu'elle résulte d'un simple chan-
gement de la composition du mélange cellulaire observé. Le comptage des di érents
types cellulaire$ et I'ajustement sur les proportions de cellules de chaque type peut
permettre d'identi er de tels artefacts et de s'en prémunir. Néanmoins ces méthodes
sont particulierement lourdes et colteuses et par conséquent peu applicables a large
échelle.

la contamination par des types cellulaires non désirés est une variante du biais
précédent dans le cas de l'isolation d'un type cellulaire spéci que, la présence, méme
a l'état de traces, de certains types cellulaires non désirés dans les échantillons
peut entrainer des variations de la composition du transcriptome et générer des
associations fallacieuses comme nous le verrons dans le chapitre 10.

3.2 Biais de construction

Les biais de construction sont les biais liés au design des sondes : c'est-a-dire au choix
par le constructeur des séquences ciblées par les sondes. La connaissance des di érentes
caractéristiques des sondes et leurs conséquences sur l'analyse peut s'avérer primordiale
dans l'interprétation des résultats fournis par les puces d'expression. Dans GHS un impor-
tant travail dont j'ai eu la charge a consisté a mettre a jour les annotations des sondes en
croisant les chiers d'annotation fournis par lllumina avec les réannotations proposées par
Barbosa-Moraiset al. [38] et les base de données du National Center for Biotechnology
Information (NCBI).

5. Marqueur spéci que des monocytes qui permet de séparer les monocytes des autres cellules circulant

dans le sang.
6. Par exemple, par cytométrie de ux.
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position sur le génome Le premier biais possible est lié & une mauvaise annotation de
la sonde. La séquence du génome et du transcriptome étant mise a jour au fur et a
mesure des alignement successifs dans le cadre du Human Genome Project, il arrive
gue des sondes construites a partir de versions anciennes du génome se révelent
défectueuses, soit parce qu'elles ne correspondent & aucun transcrit, soit parce que
le transcrit ciblé n'est pas celui indiqué par le constructeur. A n d'éviter ce genre
de phénomeéne il est prudent de réaligner les séquences des sondes fournies par le
constructeur contre les versions les plus récentes du génome ainsi que l'ont proposé
Wilson et al. [38]. L'annotation des sondes peut alors étre grandement améliorée.

hybridation croisée On parle d'hybridation croisée lorsque plusieurs transcrits sont
susceptibles de s'hybrider a la méme sonde. L'hybridation croisée est susceptible de
se produire dés qu'une sonde contient une séquence présente dans plusieurs trans-
crits di érents. Irizarry et al. [26] note que I'hybridation des transcrits aux sondes
se fait méme lorsque la séquence de la sonde correspond de maniére imparfaite a
celle du transcrit. Le risque d'hybridation croisée est donc assez élevé dés lors que
plusieurs transcrits présentent une forte homologie entre eux et avec la séquence de
la sonde (comme c'est le cas pour les pseudogéenes). Cette fois encore l'alignement
des séquences des sondes sur le génome et le retrait (préventif ou a posteriori) des
sondes incriminées sont le seul recours.

position de la sonde par rapport au transcrit La position de la sonde par rap-
port au transcrit peut générer un autre type de biais. Lors de la dégradation, les
brins d'ARNmM sont dégradés progressivement en partant de leur site de début de
transcription (extrémité 5'). Par conséquent les sondes proches du site de début
de la transcription sont plus a ectées par la dégradation de I'ARN, et présentent
systématiqguement un niveau d'expression plus faible que les sondes en 3' comme le
montre la gure 4.7.

épissage alternatif Lorsqu'un gene est sujet a épissage alternatif, les sondes visant un
exon qui n'existe pas dans certains isoformes peuvent apparaitre di érentiellement
exprimés entre des individus porteurs de ces isoformes. |l s'agit alors d'une di érence
gualitative peut étre interprétée a tort comme une di érence quantitative. Il faut
donc toujours faire attention a ne pas confondre gene et transcrit.

SNP dans la séquence des sondes Lorsqu'un SNP se trouve dans la séquence de la
sonde, les ARN s'hybridant a la sonde existent sous deux forme distinctes corres-
pondant aux deux alleles du SNP. La qualité de I'hybridation est alors susceptible de
varier selon que la séquence d'ARN est parfaitement complémentaire de la sonde ou
présente une base de di érence. Dés lors, le signal mesuré apparaitra arti ciellement
di érent entre individus porteurs de I'un ou l'autre des alleles. Ce genre d'artefact
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Figure 4.7 Eet de la dégradation de I'ARN : niveau moyen d'expression des
sondes en fonction de la position en 5' ou en 3' du géne. En bleu est représentée la médiane
sur I'ensemble des individus de GHS. En rouge, le niveau mesuré sur des réplicats faits
une a deux semaines plus tard. Les intervalles de con ance98% sont représentés en
pointillés.
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est particulierement génant lorsque que I'on recherche des associations entre les ex-
pressions et les variants génétiques localisés@is (C'est-a-dire a proximité du géne
correspondant) car il génére alors des associations fallacieuses.

teneur en GC la teneur en nucléotides Guanine et Cytosine des ARN détermine en
partie leur propriétés thermodynamiques. En particulier les ARN présentant une
forte teneur en GC sont plus résistants aux augmentations de la température [39],
et résistent donc mieux a la fragmentation des ARN qui précéde I'hybridation. Pour
cette raison, les sondes a forte teneur en GC ont généralement des niveaux légére-
ment plus élevés et peuvent apparaitre di érentiellement exprimés si les protocoles
expérimentaux ne sont pas contrélés.

53



CHAPITRE 4. ACQUISITION DES MESURES D'EXPRESSION

54



CHAPITRE 5

Acquisition des génotypes

De méme que les puces d'expression, les puces de génotypage sont des outils sensibles
dont les résultats peuvent étre perturbés par de nombreux artefact techniques. Cependant,
I'ADN étant par nature beaucoup plus stable que I'ARN, les biais liés a I'hnybridation sont
généralement moins complexes. Dans le cadre des études GHS et Cardiogenics, le travalil
de prétraitement des données génotypiques a été fait en amont du travail de théese présenté
ici. Nous ne développerons donc pas ces aspects et nous nous contenterons d'en donner
les principes généraux.

1 Etapes de pretraitement

1.1 Hybridation et Normalisation

Comme nous l'avons déja évoqué, I'hybridation de I'ADN sur les biopuces et la mesure
des intensités lumineuses correspondant aux séquences de chaque SNP est soumise aux
mémes biais que les puces a ARN a savoir :

La présence d'un bruit de fond non spéci que, présentant éventuellement une struc-
ture spatiale.
Des di érences de distribution entre les di érentes puces re étant des parametres
physiques (ex : réglages du scanner) ou biologiques (ex : concentration de I'ADN).
Des di érences de qualité de I'hybridation aux sondes, liées a la séquence (en parti-
culier a la position du SNP dans la séquence).
Ces di érences ont cependant un impact moindre sur les résultats du fait de la plus forte
stabilité de 'ADN et de la nature qualitative des génotypes.

Il existe également d'autres biais parmi lesquels on peut citer :
Des biais de coloration sur les puces lllumina (les uorochromes verts présentent
des intensités généralement supérieures et doivent faire I'objet d'un réajustement)
Des biais d'hybridation liés a la longueur des fragments d'ADN (les fragments les
plus longs s'hybrident généralement moins bien)
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Des biais d'orientation (sur les puces A ymetrix) liés au brin sur lequel s'hybride la
sonde (pour certaines sondes, les deux brins ne distinguent pas les deux alléles avec
la méme e cacité)
La procédure de normalisation (décrite plus en détail par Carvalhet al. [40]) se
déroule donc généralement en 5 étapes :

1. Estimation des di érences systématiques dues a la séquehc®u a la longueur des
fragments ciblés.

2. Correction des intensités (en logarithme) pour ces biais par soustraction des e ets
estimés.

3. Normalisation par quantile pour limiter les di érences entre puces.
4. Agrégation des intensités par alléle et par brih (sensou anti-sens.

5. Estimation des log-ratiosM des intensités ajustées sur les di érents biais possibles
(séquencé , longueur, position du SNP , biais de coloratior?,. . .).

Une fois les log-ratios estimés, les génotypes peuvent alors étre déterminés.

1.2 Détermination des génotypes

La détermination des génotypes se fait en procédant & un clustering des signaux. Ce
clustering est généralement basé sur les log-ratios plutdt que sur les intensités directes
des deux sondes. En e et, la majeure partie des di érences entre groupes de génotype est
portée par les log-ratios ( gures 5.1a et 5.1b). Bien que de nombreux algorithmes puissent
étre utilisés pour e ectuer le clustering des intensités, nous présentons ici la méthode re-
tenue par l'algorithme CRLMM, a la base de la plupart des algorithmes utilisés pour
déterminer les génotypes.

Cet algorithme repose sur la modélisation de la distribution des log-ratios des di érents
individus présents dans la population par un mélange de lois gaussiennes centrées sur
chaque génotype (cf. gure 5.2).Pour un SNP, la densité des log-ratiosM peut s'écrire

f(m)= paa (M; aa; iA)"‘ Pas (m; aB; /§B)+ Pes (m; BB; BB 2)

avec aa < as < g les intensités moyennes pour les 3 génotypgsa ; Pas ; Pee les
fréquences des 3 génotypesi,; 2g; 3g les variances des intensités pour les 3 géno-
types, et (;m;s) la densité d'une loi normale d'espérancen et d'écart type s.

1. A ymetrix uniquement.
2. lllumina uniquement.
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(@) Intensités brutes (b) Log-ratios et intensités totales

Figure 5.1 Visualisation des signaux associés aux sondes d'un SNP : en inten-
sités brutesR et G (a) et en log-ratioM =log(R=G) et A =log(R:G) (b). Les individus
homozygotes (AA et BB) sont représentés en rouge et vert, et les individus hétérozygotes
(AB) sont en représentés en jaune.

Figure 5.2 A ectation des individus aux trois génotypes d'un SNP en fonc-

tion de la valeur observée du log-ratio : un modele est ajusté a la densité globale des
observations (en haut) et trois sous-distributions sont identi ées (en bas en rouge, jaune,
et vert). Chaque individu est alors a ecté au génotype le plus probable. Le génotype des
individus situés dans des zones d'incertitude (en gris) reste indéterminé.
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Les paramétres de la distribution sont estimés par un algorithme EM et le modele
est comparé a des modeles a un ou deux groupes de génotype an de pouvoir identi er
correctement des SNP rares (pas d'homozygotes pour l'alléle rare) ou n'existant pas dans
la population étudiée. Une fois le meilleur modéle choisi, chaque individu est a ecté a
un génotype si celui-ci a une probabilité supérieure @% d'étre issu de la distribution
associee. Les individus pour lesquels aucun génotype ne peut étre déterminé avec une
certitude su sante restent alors indéterminés.

2 Contréle qualité

Une fois les génotypes déterminés, un certain nombre de contrdles qualité sont néces-
saires pour prévenir les biais dans les études d'association subséquentes et éliminer les
SNP pour lesquels le processus de détermination n'aurait pas bien fonctionné.

Ces controles gqualité consistent en un contréle des échantillons et un contréle des
SNP e ectués successivement et de maniere itérative. La plupart de ces contréles qualité
peuvent étre e ectués de maniere standard par les logiciels PLINK [41] ou GenABEL [42].

2.1 Contréle des échantillons

Les études d'association en population reposent sur deux hypotheses majeures :
les sujets sont indépendants les uns des autres
les sujets proviennent d'une méme population génétiquement homogeéne.
Ces deux hypothéses permettent en e et d'assurer le caractere indépendant et identique-
ment distribué des variables étudiées, nécessaire a I'application des théorémes statistiques
classiques.
En génétique, ces conditions se traduisent par I'absence de lien de parenté entre les
sujets (indépendance) et I'absence de strati cation non contr6lée de la population.

2.1.1 Deétection de liens de parenté

A n de détecter les liens de parenté entre individus, on dé nit l'identité par état
(1dentity By State ou IBS en anglais) d'un SNP entre deux individus comme la moitié
du nombre d'alléles partagés par ces deux individus pour ce SNP. L'IBS a un locus re éte
l'information génétique partagée par les deux individus a ce locus. Cet IBS peut valoir 1,
1/2 ou 0 selon que les individus ont 2,1 ou aucun allele en commun.

On peut ensuite dé nir I''BS moyen entre deux individus comme la moyenne des
IBS sur tous les SNP génotypés chez ces deux individus. On obtient ainsi un score global
compris entre 0 et 1 re étant I'information génétique partagée par deux individus. On peut
montrer que pour deux individus indépendants issus d'une méme population a I'équilibre
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d'Hardy-Weinberg (voir section 2.2.2 pour une dé nition précise), I'IBS d'un SNP entre
ces deux individus aura pour espérance 2f (1 f)+2f2?(1 f)2ouf estla fréquence

du SNP. Si les frequences alléliques sont réparties uniformément entre 0 et 1, I'espérance
de I'IBS se situera autour de 0.75. On peut également montrer que le niveau attendu de
I'IBS est plus faible entre individus issus de populations di érentes (c'est a dire ayant des
fréequences alléliques di érentes) et augmente avec le niveau de parenté des individus. Une
facon simple de ltrer les individus apparentés est donc de repérer les paires d'individus
ayant un IBS trop élevé et de retirer a chaque fois l'individu ayant le plus de génotypes
indéterminés. On utilise en général un seuil de 0.95 pour ce ltrage.

2.1.2 Détection de strati cations de population

L'IBS peut également étre utilisé pour étudier la structure de la population et dé-
tecter des strati cations sous-jacentes. En e et, les di érences de fréquences alléliques
entre populations augmentent les di érences génétiques entre individus issus de popula-
tions di érentes. Si on e ectue une classi cation en se servant de I''BS comme mesure
de similarité, il est alors possible de détecter des strati cations de population lorsqu'elles
existent.

Le plus souvent on préfere cependant recourir a une méthode de projection non linéaire
telle que le MultiDimensionnal Scaling (MDS). Cette méthode consiste a chercher la
projection des données sur des sous-espaces de dimension xe, de facon a minimiser le
stress dé ni comme I'écart entre les distances mesurées dans ce sous-espace et les vraies
distances entre les points [43]. Ce type de méthode permet une visualisation claire des
e ets de strati cation (cf. gure 5.3a). Il est ensuite possible de contrbler I'e et de la

strati cation en ajustant sur les premiers axes du MDS.

Dans le cas d'une population homogéne a priori, le MultiDimensionnal Scaling (MDS)
permet de repérer des individus présentant un pro | génétique atypique, généralement
issu d'une population di érente®. Dans ce but, on e ectue une projection des données sur
un plan (2 dimensions). Des simulations montrent qu'en I'absence totale de structure, le
MDS distribue les points sur les axes selon deux gaussiennes indépendantes. Pour iden-
ti er les individus atypiques, on peut modéliser les points par une gaussienne bivariée et
construire des ellipsoides de con ance. En procédant ainsi, on considére comme atypiques
les individus situés a plus de 3 écart-types du centre du nuage avec un taux d'erreur de
1%, environ (gure 5.3a). En itérant ce processus, on arrive a une stabilisation autour
de points re étant une population homogene ( gure 5.3b et 5.3c).

3. La comparaison aux données d'Hapmap peut ensuite permettre d'identi er I'origine des sujets.
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(a) avant ltrage (b) apres un premier ltrage  (c) apres un second ltrage

Figure 5.3 Repérage d'individus atypiques et d'e ets de strati cation par
MDS : Chaque point correspond a un individu. Les distances dans le plan re etent
les distances (1-IBS) entre individus. Les points rouges sont les individus su samment
éloignés du nuage principal pour étre considérés comme atypigussurce : GHS

2.1.3 Taux d'hétérozygotie

Un troisieme critére est le taux d'hétérozygotie. Ce taux est dé ni comme le pourcen-
tage de génotypes hétérozygotes dans un échantillon donné. Les individus présentant un
taux d'hétérozygotie trop élevé sont retirés des analyses. En e et, connaissant la réparti-
tion des fréquences alléliques, on en déduit la distribution attendue du taux d'hétérozy-
gotie des individus (par exemple par des méthodes de ré-échantillonnage) et on exclut les
individus di érents signi cativement de cette distribution.

Les individus présentant des taux d'hétérozygotie anormalement élevés sont le plus
souvent des individus sur lequel le génotypage n'a pas bien fonctionné et pour lesquels
le génotype d'une grande majorité de SNP a été attribué par défaut a la classe des
hétérozygotes.

2.2 Controle des SNP

2.2.1 Taux de détermination

Le premier contréle e ectué sur les SNP est la véri cation du taux de détermination,
c'est-a-dire du pourcentage d'individus pour lesquels un génotype a pu étre attribué.
Un taux de détermination trop bas indique le plus souvent une défaillance du modéle
utilisé pour déterminer les génotypes. De telles défaillances sont relativement fréquentes
et peuvent avoir plusieurs causes :

Des biais expérimentaux mal contrdlés peuvent géner la reconnaissance des classes
et donc l'inférence des génotypes (ex : probléme d'hybridation).
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Le SNP peut se situer dans une région ou des variations du nombre de copies existent.
Dans ce cas le nombre de génotypes possibles est supérieur a trois, puisqu'on peut
avoir des génotypes fonction du nombre de copies (A, B, AA, AB, BB, AAA, AAB,
ABB, BBB,...)

Un seuil élevé de détermination de 'ordre d85% est donc généralement requis.

2.2.2 Equilibre d'Hardy-Weinberg

Dans une population, sous certaines conditions (population su samment grande, pan-
mixie, pas de mutations, de migrations, ni de pressions de sélection), les fréquences génoty-
piques des SNPaa , Pas , Pes ) sont fonction uniqguement des fréquences alléliques. C'est
I'eéquilibre de Hardy-Weinberg. Les proportions des trois génotypes sont alors données par

Pan = PP
Pae = 2pq
Pee =

oupetg=1 psontles fréquences des alléldset B.
Des écarts aux fréquences d'équilibre peuvent donc étre le signe :
1. De la présence de sous-populations dont les fréquences alléliques di érent pour le
SNP.

2. De pressions de sélection au locus considéré.

3. D'écart a la panmixie (Consanguinité, choix du conjoint par appariement sur cer-
tains criteres phénotypiques,...).
4. De défaillances du modele de détermination des génotypes.

Il est donc souvent préférable de retirer lors des analyses d'association les SNP qui
échappent a I'équilibre d'Hardy-Weinberg chez des témoins (excés d’homozygotes ou d'hé-
térozygotes)'.

2.2.3 Fréquence allélique

Du fait des di érences génétiques entre populations, des alléles détectés dans une
population peuvent ne pas exister dans une autre ou y étre trop peu fréquents pour
avoir un e et détectable sur le risque de développement d'une pathologie. Garder les SNP
rares lors des études d'association peut amener a une perte de puissance globale a cause
de l'augmentation du nombre d'hypothéses testées (ce point sera évoqué plus en détail
dans le chapitre suivant) et entrainer une augmentation du nombre de faux positifs dls

4. Dans une population de malade, les SNP associé au risque peuvent s'écarter de I'équilibre d'Hardy-
Weinberg si le modéle génétique sous-jacent s'écarte du modéle additif (ou modéle de codominance sticte).
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a l'impact d'un écart a la normalité des résidus. On retire donc généralement les variants
rares (MAF 5>0.01 ou MAF>0.05) des analyses génome entier.

5. Minor Allele Frequency.
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CHAPITRE 6

Problemes liés a I'analyse des données de biopuces

Si les biopuces se sont révélées étre un outil formidable pour la génétique, leur appari-
tion a également soulevé de nombreux problemes d'ordre statistique. Nous abordons dans
cette partie les diverses di cultés liées a la dimension des données de biopuces et tentons
d'apporter un éclairage sur les stratégies qui peuvent étre utilisées pour y remédier.

1 Stratégies d'analyse des biopuces

Une caractéristique fondamentale des données de biopuces réside dans l'importance
du nombre de variables observées (SNP ou transcrits). On observe en général plusieurs
dizaines a plusieurs centaines de milliers de variables pour seulement quelques centaines
a quelques milliers d'individus. En présence d'un tel nombre de variables, il n'est pas
possible d'inclure l'intégralité des variables dans un modeéle unique. Pour cette raison,
I'approche la plus couramment utilisée consiste a tester, pour chaque SNP ou chaque
transcrit, I'association univariée avec le phénotype d'intérét. On sélectionne ensuite le
sous-ensemble des SNP ou des transcrits les plus fortement associés pour des analyses
plus approfondies.

Des approches alternatives ont également été développées a n de construire des mo-
deles multivariés du phénotype basés sur la sélection d'un sous-ensemble de SNP ou
d'expression. Ces approches reposent généralement sur :

des contraintes de pénalisation imposées sur les coe cients du modéle (Lasso, Elastic
Net, ...);
des modéles bayésiens de sélection de variables (Bayesian Sparse Regression).

2 Problématique des tests multiples

2.1 Rappels sur les tests d'hypothese

En statistique inférentielle classique on dé nit par test toute procédure qui vise a
rejeter ou accepter une hypothése statistiquely (appelée hypothése nulle) a partir
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de l'observation d'un échantillon de données. Dans les études d'association génétique,
I'nypothése nulle correspond le plus souvent a l'absence de lien entre un génotype et
un phénotype. Le rejet de I'hypothése nulléd, conduit implicitement a I'acceptation de
I'nypothése opposée, nommée hypothése alternative et notdg.
En réalité, la décision prise n'est pas nécessairement symétrique. En e et, on distingue
deux types d'erreurs :
Erreur de Type | :  L'hypothése nulle est rejetée alors qu'elle est vraie. On a donc
conclu a tort a un lien statistique entre les variables étudiées. C'est un faux positif .
Erreur de Type Il :  L'hypothése nulle est acceptée alors qu'elle est fausse. On a
donc rejeté a tort I'existence d'un lien entre les variables considérées. C'est un faux
négatif .
On note et les probabilités respectives de ces erreurs. La quantité  représente
alors la probabilité de rejeter I'hypothése nulle a raison, c'est-a-dire de détecter un lien
lorsqu'il existe. C'est la puissance du test. L'objectif des tests d'hypothése est le plus sou-
vent de maximiser la puissance (minimiser I'erreur de type Il) tout en contrélant I'erreur
de type | a un niveau su samment faible (6% dans la plupart des cas).

Le principe général des procédures de test est donc le suivant :
1. On sélectionne une statistiqud dont la loi sousH,, Fy, est connue

2. On dé nit une région de rejetW telle queFy,(W )= , avec lerreur de type |
souhaitée

3. On calcule la statistiqueT sur les observations<
4. On rejette Hy avec un risque si la statistique appartient a la région de rejetw .

On note tout de suite qu'il est possible de construire une large gamme de régions de
rejet pour une méme valeur . Cependant, la théorie de Neymann et Pearson [44] propose
de choisir une famille de régions de rejet permettant de maximiser la puissance des tests.
Pour un test d'hypothése sur un paramétre d'hypothése nulleH, :\ = 3°ces régions
sont généralement de la forme :

W = ttelquejt o <ds =2(Fn,)

ouq =2(Fn,) estle quantile d'ordrel 5 de la loi sousH, de "

Une fois l'unicité de la famille de régions de rejétv assurée, on peut alors dé nir la
valeur critique ou p-value comme :

p=minf jT(X)2W g

1. En fait cette forme est valable dés lors que la loi sousiq de ”, Fu, est symétrique autour de la
valeur g.
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2. PROBLEMATIQUE DES TESTS MULTIPLES

C'est cette p-value qui permettra de rejeter (sp ) ou d'accepter (sip > ) I'hypothése
Ho.

2.2 Cas des tests multiples

Lorsqu'on testen hypothéses indépendantes simultanémehte nombre de faux posi-
tifs augmente proportionnellement & comme le montre le tableau 6.1. Si la proportion
d'hypothéses non nulles parmi les hypotheses testées est faible, le nombre de faux posi-
tifs risque de dépasser largement le nombre de vrais positifs, réduisant considérablement
I'e cacité de la procédure.

Négatif Positif total
Ho | VN=n (1 ) FP=n o no
Ha |FN=n(1 o VP=n(1 o) )|nl o
total N =VN+FN P = VP+FP n

Tableau 6.1 Nombre de positifs et négatifs attendus pour n tests selon I'hypo-
these veri ée (nulle ou alternative) : o représente la proportion d'’hypotheses nulles,

et sont les erreurs de type | et Il. VP, FP sont les nombres de vrais et faux positifs.
VN et FN, les nombre de vrais et faux négatifs.

A n de limiter cet e et, on considére des mesures globales de I'erreur de type | intégrant
le nombre de tests réalisés, telles que le taux d'erreur global ( Family Wise Error Rate -
FWER en anglais) et le taux de faux positifs ( False Discovery Rate , FDR en anglais).

2.3 Meéthodes de correction de I'erreur de type |

2.3.1 Taux d'erreur global (FWER)

Le taux d'erreur global associé a tests statistiques est la probabilité sous I'hypothése
nulle globale (tous les tests sont soud) d'obtenir au moins un faux positif. Si on note
pi; i =1;:::;n lesp-values associées aux tests e ectués, le FWER associé au seuil
s'ecrit alors : [

FWER( )= P(9ijp< )= P [ A

ou A; est I'évenementfp; < g.

2. De l'ordre de 10 0000u 100 000pour les données de transcriptomique et de génomique.
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Bonferroni a montré qu'il était possible dans le cas général de trouver une borne
supérieure pour le FWER en appliquant I'inégalité de Boole qui stipule que la probabilité
d'une union d'évenements est toujours inférieure ou égale a la somme des probabilités des
di érents événements pris séparément [45]. On obtient ainsi

X
FWER( ) P(Aj) =

I
5

En exploitant ce résultat, on voit que pour contréler le FWER a un niveau il sut
d'imposer pour chaque test une erreur de type 1°égale a-.

Dans le cas de tests indépendants, le FWER peut étre calculé avec précision et est
donné par

\ Y
FWER( %=1 P A =1 PA =1 (@ 9

Sidak a montré que le FWER pouvait étre contr6lé e cacement dans le cas detests
indépendants en utilisant comme seuil

S|

°=1 @ )

L'usage de cette correction plus ne apporte un léger gain de puissance [45]. Le princi-
pal défaut des méthodes de correction fondées sur le FWER tient a leur caractere tres
conservateur. En e et, la correction apportée par ces méthodes ne se fait qu'au prix d'une
important perte de puissance. Cette perte est encore plus agrante lorsque les tests ne
sont pas indépendants. En e et, en présence de tests corrélés, ces méthodes de correction
surestiment fortement le FWER, entrainant des pertes de puissance. Or, les données de
biopuces sont justement caractérisées par de fortes corrélations du fait du déséquilibre de
liaison entre SNP et des phénoménes de co-régulation de I'expression de genes.

2.3.2 Taux de faux positifs (FDR)

Une approche alternative au controle de FWER a été proposée par Benjamini et
Hochberg [46] avec l'introduction de la notion de taux de faux positifs. Cette notion
correspond a un changement de paradigme, puisque I'objectif n'est plus de contrbler au
sens strict la présence de faux positifs mais seulement la part des faux positifs parmi
les résultats positifs obtenus. Le taux de faux positifs associénatests statistiques est

FP

I'espérance du ratiozs 5, c'est-a-dire

FP

FOR()=E Fp3vp
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Ainsi, controler le FDR revient a accepter un certain nombre de faux positifs tant que
celui-ci reste faible devant le nombre de vraies découvertes. Alternativement le FDR peut
étre vu comme la probabilité qu'une hypothése nulle rejetée le soit a tort.

FDR( )= P(Hq vraigp )
Dans ce cas, en appliquant la formule de Bayes, on obtient :

- P(pi \H
FDR() = (?3(<I0i )0)
= P(pi< jH o vraie)P(H g vraie)

P(Ho vraie)P(pi  jH o vraie)+ P(Ho fausseP(p;  jH o fausse

0
ot )@ o)

On voit donc que le taux de faux positifs est une fonction de I'erreur de type | mais
également de la puissance correspondant au seuil choisi. Ainsi le FDR peut amener a
sélectionner un seuil de signi cativité moins strict si la puissance obtenue en retour
permet de maintenir un faible taux de faux positifs. L'estimation du FDR se fait par le
calcul desg-values [47]. On a

FDR( )= —— 2%
P )
Si on réordonne leg-values par ordre croissant (en notarnpy la i€ plus petite p-value),
et qu'on garde lesk premiers résultats, on obtient I'estimateur suivant du FDR :

Pk o _ Pk) o

FDR =
(Pao) Pp P k=n

Si le nombre d'associations vraies est petit par rapport au nombre de tests e ectués,
o est proche de 1. En prenanty = 1 et en imposant au FDR d'étre inférieur a 1, on est
capable d'estimer le FDR quel que soit le nombie de résultats retenus. Pour contrdler le
FDR a un niveau , il sut alors de garder le plus grand nombre d'associations possible
en s'assurant que le FDR correspondant reste inférieur au niveauchoisi. En pratique,
on construit pour cela degy-values par :

. . NPy o
Gk) = MiN Q1) ; MIN —p(k) 1
Cesg-values peuvent alors s'utiliser de fagon similaire ayxvalues. En rejetant toutes
les hypotheses telles qug on contrdle e cacement le FDR au niveau . De plus,

Benjamini et Hochberg ont montré [46] que cette procédure garantissait également le
controle du FWER au niveau . Les propriétés de contréle du FDR de cette prodédure
sont conservées en présence de corrélatidns

3. Les corrélations entrainent toutefois une forte augmentation de la variabilité des estimations du
FDR.
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Le FDR a fait I'objet d'une littérature trés riche et de nombreuses extensions ont été
développées. On peut notamment citer :
Les extensions de FDR local [48,49] qui cherchent a estimer la probabilité locale
d'étre sousHq lorsquep; est autour d'une valeur xée plutét que de décrire la
probabilité dans l'intervalle [O; ].
Les approches d'estimation de la proportion ¢ d'hypothéses nulles [50]. La procé-
dure standard controlant le FDR a un niveau g, l'estimation préalable de et
son intégration dans les procédures de contréle du FDR permet un gain de puissance
dans les cas ou g est fortement inférieur de 1.
Les extensions du FDR fondées sur l'estimation de la distribution empiriqgue sous
Ho permettant de réduire les e ets des corrélations sur I'estimation du FDR et
d'augmenter la puissance [51,52].
En 2008, un estimateur du FDR uni ant ces di érents points de vue a été proposé par
Strimmer et al. [53]

3 Reéduction de la dimension des données

Du fait de la taille des données générées par les biopuces, il est parfois préférable de
retirer a priori les transcrits ou les SNP les moins pertinents dans les analyses. Cette
sélection joue un double role :

Réduction des temps de calcul : Les temps de calcul sont souvent un probléme

majeur du traitement des données de biopuces. A plus forte raison lorsque le nombre

d'individus est trés important comme c'est le cas dans des études telles que GHS

ou Cardiogenics (voir section 2 du chapitre 2).

Réduction du nombre de tests e ectués : Et donc de la correction e ectuée

pour les tests multiples, permettant d'augmenter la puissance des tests d'association.
Pour qu'une telle sélection fonctionne correctement, il est cependant primordial que le
critere utilisé pour sélectionner les données soit informatif sur la propension des transcrits
ou des SNP a étre sous I'hnypothese nulle.

3.1 Sélection des transcrits

Lors de l'utilisation de puces a ARN, il est d'usage de retirer les transcrits dont le
niveau d'expression est considéré comme n'étant pas signi cativement di érent du bruit
de fond. Dans ce but, on utilise le plus souvent lgsvalues de détection. Ceg-values
sont calculées automatiquement lors des prétraitements de la puce a partir des mesures
d'expression obtenues sur les contrdles négatifs. Pour chaque transcrit dont I'expression
est mesurée par une sonde, et pour chaque individu, on calcule le pourcentage de controles
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négatifs dont le niveau est supérieur au niveau de la sonde. Ce pourcentage compris entre
0 et 1 est assimilable a une-value associée a I'hnypothese

Ho: = o

ou représente le niveau du transcrit et ,, le niveau du bruit de fond.

Pour chaque transcritj et chaque individui, on obtient une p-value de détectionp; .

Un critere du type p; < dans une proportion de la population permet ensuite de
retirer les transcrits considérés comme non exprimés. Bien qu'il n'y ait pas de regle stricte
pour le choix des paramétres et , il est d'usage de prendre = 0:01 ou 0:05. Le choix

de est plus problématique. La plupart des études de micro-arrays anciennes sont basées
sur des valeurs élevées dea n de ne travailler que sur des transcrits détectés dans une
large majorité d'échantillons. Toutefois, un transcrit dont le niveau d'expression varie en
fonction d'un facteur (par exemple un SNP) peut n'étre détectable que dans une fraction
limitée de la population et I'écarter a priori peut s'avérer contre-productif.

Ce lItrage sur les p-values de détection repose sur l'idée communément admise que
dans une cellule, seule la moitié environ des genes sont exprimés. Des études récentes
de grand séquencage suggéerent que cette idée est partiellement erronée [54]. La concep-
tion binaire de I'expression des transcrits dans un type cellulaire peut donc constituer
une source de confusion puisque la non-détection d'un grand nombre de transcrits peut
vraisemblablement étre attribuée au manque de sensibilité des mesures d'expression par
micro-array plutét qu'a une absence d'expression.

De plus, méme lorsque le niveau d'un transcrit est en dessous du niveau moyen du
bruit de fond, il arrive que la sonde capture un signal biologique pertinent comme le
montre I'exemple du gene ZFY. Pour ce geéne, situé sur le chromosome Y et donc exprimé
uniquement chez les hommes, deux sondes sont présentes sur la puce lllumina utilisée dans
GHS. Seule la sonde ILMN_2090059 donne un signal s'écartant signi cativement du bruit
de fond. Le signal renvoyé par la sonde ILMN_1804958 est considéré comme ne di érant
pas signi cativement du bruit de fond chez plus d®5%des individus, sans doute a cause
d'une hybridation moins e cace. Un observateur ne considérant que cette deuxieme sonde
concluerait donc a I'absence d'expression du géne ZFY dans le monocyte. Néanmoins, pour
cette sonde, comme pour la sonde ILMN_2090059, on observe une di érence trés forte
entre hommes et femmes ( gure 6.1). Ceci suggére que la mesure obtenue avec la sonde
ILMN_1804958, méme atténuée re ete bien un signal biologique pertinent. Il s'agit ici
d'un problem classique de ration signal/bruit.

Ce point a été abordé dans un articlé traitant de la comparaison des niveaux d'ex-
pression moyens entre le chromosome X (ou seule une copie du géne s'exprime) et les
autosomes (pour lesquels les deux copies du genes s'expriment). Dans cette analyse, nous

4. Ecrit en collaboration avec Raphaéle Castagné et disponible en annexe.
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Figure 6.1 Expression des sondes du gene ZFY en fonction du sexe : Les
boxplots gris donnent la répartition des niveaux d'expression observés pour la sonde
ILMN_2090059 (a gauche) et la sonde ILMN_1804958 (a droite) séparément chez les
femmes (F) et chez les hommes (H). La droite horizontale en pointillés donne le niveau du
9%percentile de la distribution du bruit fond qui correspond au seuil généralement utilisé
pour déclarer un gene exprimé. Pour chaque sonde, on reporte en dessous du graphique
la p-value d'association de la sonde avec le sexe et la part de variance de I'expression
mesurée par la sonde qui est attribuable au sexe.
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avons montré que le ltrage a priori des genes non détectés et considérés a tort comme
non exprimes, pouvaient largement biaiser les résultats et amenait a conclure a tort a la
prséence de phénomenes de compensation des niveaux d'expression entre le chromosome
X et les autosomes.

Une alternative au lItrage sur la détection consiste a sélectionner les transcrits en
fonction de leur variabilité a n de limiter les analyses aux transcrits les plus variables et
donc les plus susceptibles de présenter une expression di érentielle entre les conditions
etudiées. Une telle sélection peut cependant s'avérer délétere si les sources de variabilité
non souhaitées sont importantes par rapport aux sources de variabilité étudiées.

3.2 Sélection des SNP

Si dans les analyses génome entier un Itrage des données est moins courant, on peut
tout de méme noter que le Itrage fait sur la fréquence allélique lors du contréle qualité
a déja pour fonction d'éviter les tests inutiles pour lesquels la puissance serait de toute
facon trop faible.

Bien que rarement réalisé a cause des di cultés de mise en oeuvre, un ltrage basé
sur le déséquilibre de liaison entre les SNP a pour e et de limiter la redondance inutile
et de diminuer le nombre de tests.

En n des stratégies d'étude centrées sur les SNP ayant potentiellement un réle fonc-
tionnel (liés a I'expression ou codants) ont été proposées [55, 56].

4 Biologie en grande dimension

Outre les problémes statistigues déja évoqués, la dimension des donnés de biopuces
pose des problemes d'interprétation. En e et, dans un contexte ou des variations, méme
modeérées, des facteurs environnementaux peuvent engendrer des variations des niveaux
d'expression de plusieurs centaines voire milliers de transcrits, il n'est généralement pas
aisé de donner une interprétation aux résultats. An d'y parvenir il est généralement
nécessaire de recourir a des analyses d'enrichissement. Ces analyses se fondent sur des
bases de données comme KEGG (Kyoto Encyclopédia of Genes and Genomes [57]) ou
GO (Gene Ontology [58]) détaillant les caractéristiques des genes telles que

La fonction remplie par la protéine (marqueur membranaire, facteur de transcrip-
tion, protéine de structure, ...)
La localisation de la protéine dans la cellule (membrane, noyau, cytoplasme,...)

5. Le déséquilibre de liaison désigne la corrélation existant au sein d'une population entre des mar-
gueurs génétiques qui co-ségregent.
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Les domaines actifs de la protéine (ex : domaine de liaison a I'ADN, d'interaction
avec d'autres protéines,...)
Les processus biologiques dans lesquels la protéine est impliquée (réponse immuni-
taire, production d'énergie , maintien de la structure cellulaire, coagulation,...)
Les types cellulaires ou la protéine est présente
Les genes cibles dans le cas des facteurs de transcription
Ces analyses d'enrichissement reposent sur l'identi cation de caractéristiques sur-
représentées dans une liste de genes obtenue par une analyse du transcriptome ou une
analyse génome entier. Pour ce faire, on considére I'ensemble des génes inclus dans l'ana-
lyse (par exemple : I'ensemble des genes dont |'expression est mesurée par la puce, ou
I'ensemble des génes pour lesquels une expression est détectée). On teste ensuite pour
chaque caractéristiqgue I'nypothese nulle d'indépendance entre la présence de la caracté-
ristique et I'appartenance a la liste des génes étudiés.
Plus formellement, parmi I'ensemble des genes étudiés, si on n@d'ensemble des
genes signi catifs a l'issue de l'analyse & la liste des génes présentant une caracteris-
tique j, on souhaite tester :

Ho:P(g2 Fjjg2 G) = P(g2 Fjjg ZG)

Pour ce faire il est possible d'utiliser directement un test d'indépendance dif entre
G et Fj, ou dans le cas ou le nombre d'éléments da@set/ou F; est faible, un test exact
de Fische#.

En appliquant une correction pour les tests multiples sur le nombre de fonctions bio-
logiques testées (généralement de I'ordre de plusieurs milliers) on peut alors identi er les
fonctions sur- ou sous-représentées parmi la liste des genes d'intérét.

6. Qui modélise le nombre de génes appartenant simultanément aux deux groupes par une loi hyper-
géomeétrique.
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Troisieme partie

Analyse de la variabilite du
transcriptome et intégration en
genetigue humaine
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— CHAPITRE 7

Modulation du transcriptome par la variabilité
genétique

Une partie de mon travail de thése a été le prétraitement des données d'expression de
GHS ainsi que I'étude des liens existants entre transcriptome et variants génétiques. Dans
cette partie, nous ferons tout d'abord quelques rappels sur les mécanismes biologiques de
régulation de l'expression des génes, puis nous verrons les di érentes stratégies d'études
possibles de la variabilité génétique du transcriptome avant d'évoquer les enseignements
apportés par I'étude GHS sur le transcriptome.

1 Meécanismes de régulation du transcriptome

A n d'étudier les facteurs in uencant la variabilité du transcriptome, il est impor-
tant de s'attarder sur le fonctionnement de la régulation de I'expression génique dans les
cellules.

1.1 Les facteurs de transcription

Comme nous l'avons vu précédemment, le transcriptome des cellules n'est pas gé
mais évolue au cours de la di érenciation ou en réponse a des stimuli biologiques et en-
vironnementaux. Cette capacité d'adaptation est permise par un systeme de régulation
reposant sur la présence de protéines appelées facteurs de transcription. Les facteurs de
transcription se caractérisent par leur capacité a se lier a I'ADN pour permettre la trans-
cription des génes. On compte sur le génome humain plus de 2600 protéines présentant
un site de xation a I'ADN. On pense aujourd’hui que la majeure partie de ces protéines
jouent un role dans la transcription. Parmi les facteurs de transcription, on distingue :

les facteurs généraux de la transcriptiomécessaires au processus de transcription
dans son ensemble et exprimés dans toutes les cellules eucaryotes. On trouve no-
tamment parmi ces facteurs les sous-unités qui composent 'ARN polymérase qui
synthétise I'ARN selon la séquence originale d'ADN.
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Figure 7.1 Régulation de I'expression des géenes par un facteur de transcrip-
tion spéci que.

les facteurs de transcription spéci quesqui régulent I'expression des genes en se
xant a des régions dites promotrices situées le plus souvent en amont des genes
(gure 7.1). Ces facteurs spéciques ne ciblent qu'un nombre restreint de génes
agissant le plus souvent de maniere coordonnée pour répondre aux stimuli extérieurs.
Leur rble se cantonne a un rdle d'activation ou de répression de la transcription. La
transcription d'un méme gene peut étre activée par plusieurs facteurs spéci ques.

L'activation des facteurs de transcription par des voies de signalisation permet ainsi
d'adapter? la transcription en fonction des stimuli percus par la cellule.

Aux facteurs de transcription s'ajoutent le plus souvent des co-activateurs ou co-
répresseurs de la transcription. Ces protéines interagissent avec des facteurs de transcrip-
tion pour en augmenter ou diminuer I'e et. L'expression d'un gene est donc le fruit des
interactions entre les di érents facteurs de transcription pouvant se xer a son promoteur
et des co-activateurs de ces facteurs de transcription. De plus, I'expression des facteurs
de transcription et de leurs co-activateurs varie également d'un type cellulaire a l'autre

1. La transcription et la maturation des protéines étant des phénomeénes relativement lents a I'échelle
de la cellule, I'adaptation permise par le transcriptome est une adaptation a long terme, plutét qu'une
réaction immédiate aux stimuli extérieurs.
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2. MECANISMES DE REGULATION DU TRANSCRIPTOME

Figure 7.2 Mécanismes de modulation du transcriptome par les SNP.

formant ainsi un réseau de régulation extrémement complexe.

1.2 Le role de la variabilité génétique

L'impact des polymorphismes sur I'expression des géenes peut se produire par deux
types de mécanismes (gure 7.2) :
Des mécanismes ertis ou un polymorphisme se situe a proximité du géene (le plus
souvent au niveau du site promoteur) et a ecte directement la liaison des facteurs
de transcription au géne. Dans ce cas le SNP se situe sur le méme chromosome que
le géne dont il régule I'expression a une distance relativement modérée du gene.
Des mécanismes errans ou le polymorphisme a ecte indirectement I'expression
d'un géne par l'intermédiaire d'un élément régulateur (facteur de transcription, co-
activateur de la transcription, microARN, ...). Dans ce cas, le SNP responsable de
I'association peut se situer n'importe ou sur le génome.

Chaque facteur de transcription ou activateur/répresseur de la transcription pouvant avoir

plusieurs cibles, il n'est pas rare que les SNP ayant des e dimns a ectent plusieurs

genes [59,60]. On parle dans ce cas de modules de g&aes-régulés.

Les loci modulant I'expression d'un géne sont appelés eQTL (expression Quantitative
Trait Locus). Par abus de langage, ce terme est parfois utilisé également pour les génes
dont I'expression est modulée par un SNP. On parle alors d'eSNP pour le SNP a ectant
I'expression.
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2 Etude des eQTL

2.1 Stratégies d'étude

On voit se dessiner derriere cette classi cation plusieurs stratégies d'étude :

1. Larecherche de polymorphismes agissant sur I'expression des genes situéis gis-
eQTL). Cescis-eQTL représenteront le plus souvent des e ets sur I'expression via
des modi cations des sites de liaison des facteurs de transcription ou en favorisant
I'épissage alternatif des transcrits.

2. La recherche de polymorphismes agissant gans sur I'expression. Cette recherche
est plus complexe pour plusieurs raisons :

Les e ets trans sont généralement des e ets indirects sur I'expression, susceptibles
d'étre beaucoup plus faibles et plus variables que les e etss.
Le nombre de trans-eQTL possibles est beaucoup plus grand, ce qui a pour e et
d'imposer des seuils de signi cativité tres stricts pour limiter les faux positifs et
ainsi de diminuer la puissance des tests d'association.
La grande variété des mécanismes possibles #ans rend trés di cile l'interpré-
tation des résultats et leur réplication dans des jeux de données indépendants.

3. La recherche de modules de geéneans-régulés par un méme locus (cette derniere
stratégie sera abordée séparément dans le chapitre suivant).

Le graphique 7.3 représente les eQTL de I'étude GHS signi catifs a un seuil arbitraire
de 10 ® (bien en dessous du seuil de signi cativité théoriqgue de Bonferroni qui serait
de 10 *?). On voit sur ce graphique une majorité de points situés sur la diagonale qui
correspondent aux associations etris (stratégie 1). Les points en dehors de la diagonale
correspondent aux associations emans (stratégie 2). En n certaines bandes verticales
peuvent apparaitre et marquent des modules de géntans-régulés (strategie 3).

2.2 Choix de la distance cis/ trans

Si I'on dé nit comme cis les eQTL pour lesquels le SNP se situe dans le voisinage du
gene, le choix de la dé nition de la notion de voisinage peut avoir une large in uence sur
les résultats. Veyreiraset al. ont montré dans une étude basée sur les données du projet
HapMap [61] que les pics d'associations des eQTL avaient une probabilité inférieurgda
d'étre situé a plus de 20 kb des sites de début ou de n de la transcription ( gure 7.4a).
Cependant il arrive que le SNP causal ne soit pas sur la puce. Dans ce cas, du fait du
déséquilibre de liaison entre les marqueurs génétiques proches, I'eQTL peut tout de méme
étre détecté, mais le pic d'association peut se trouver assez loin du SNP causal. Il est donc
nécessaire de dé nir le voisinage du gene de facon plus large pour pouvoir espérer capturer
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2. ETUDE DES EQTL

Figure 7.3 Répartition chromosomique des eQTL observés dans GHS : Chaque
point représente un couple SNP-transcrit. La couleur re éete la force de I'association (gris
pale a gris noir :p=10 8 ap < 10 *?, rouge sombre p < 10 *? et R? > 20% rouge
clair R? > 509%).
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la majorité des associations enis. Dans le méme temps, étudier un voisinage trop grand
augmente le nombre d'hypotheses testées et diminue donc la puissance pour détecter des
associations ercis. An de déterminer la distance la plus appropriée pour dé nir les
cis-eQTL, nous avons étudié la localisation des pics d'association a chaque transcrit dans
GHS (gure 7.4b). Il apparait clairement que la majorité des pics d'association sont situés
dans le voisinage immeédiat du gene. Plus @#9% des pics sont situés a moins de 250 kb
du début ou de la n du géne. Une distance de 250kb permet donc d'assurer une puissance
importante pour la recherche decis-eQTL tout en capturant la majorité des phénomeénes

de cis-régulation. Dans la suite, on utilisera également un seuil de 1Mb pour la dé nition
descis-eQTL par souci de cohérence avec les études précédentes sur le sujet. De plus, dans
certaines régions de fort déséquilibre de liaison telles que la région HLA du chromosome
6, on observe parfois des pics d'association a des distances allant jusqu'a 5Mb du gene
(non représentés sur la gure 7.4b).

(a) SNP causal.Source :HapMap [61] (b) Pic d'association(GHS)

Figure 7.4 Distance du SNP au gene dans les eQTL :  Position par rapport au
gene du SNP responsable de l'association dans HapMap (a gauche) et du pic d'association
dans GHS (SNP présentant la meilleure-value.)

2.3 Analyses univariées pour la recherche d'eQTL

Sur I'étude GHS, apres les di érents prétraitements et Itrages des SNP et des données
d'expressior?, on obtient plus de14 000sondes correspondant a plus del 000génes pour

2. C'est-a-dire qu'on ne garde que les SNP a I'équilibre de Hardy Weinberg, avec un taux de détermi-
nation de plus de98%, et une fréquence allélique supérieure 4%. De plus on sélectionne uniquement les
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preés de675 000SNP. Soit plus de 9 milliards de tests, dont 6 millions environ correspondent
a des SNP situés ertis du géene associé. Pour chaque expression, on teste l'association
avec chaque SNP par une analyse de variance simple.

Sur les données d'expression, la normalité des résidus, nécessaire pour l'analyse de
variance, n'est pas toujours veéri ée. On est donc confronté, a distance nie, a une aug-
mentation de l'erreur de type |. Cette augmentation est surtout apparente sur les SNP
dont la fréquence de l'alléle mineur est faibfe Pour pallier cette augmentation de l'er-
reur de type I, une solution serait de recourir de facon systématique a des tests non
paramétriques tels que le test de Kruskal-Wallis. Dans notre cas, cette solution n'était
pas envisageable pour des raisons computationnelles. On se contente donc de vérier a
posteriori, lorsqu'un test est déclaré signi catif par ANOVA, que cette association est
également signi cative par un test de Kruskal-Wallis, a n de retirer I'excédent de faux
positifs induit par les écarts a I'hypothese de normalité des résidus.

Du fait de cette approche en deux étapes et a cause de l'impossibilité physique de
stocker l'intégralité desp-values résultant des analyses de variance, il n'est pas possible
dans les études d'eQTL de contrbler avec exactitude le taux de faux positifs. On utilise
donc ici une correction de Bonferroni. On estime également pour le seude signi cativité
utilisé, le taux de faux positifs attendu par le FDR :

E[FP]
FDR= ——— =min ——:1
FP+ VP #fp< @
ou VP et FP désignent les nombres de vrais et de faux positifs identi ég, le nombre
total d'hypothéses testées et lep, désignent legp-values des analyses de variance.

3 Enseignements sur la régulation du transcriptome

Le tableau 7.1 résume les résultats des analyses d'eQTLoipet entrans e ectuées sur
les données de GHS. Ces résultats ont été déposés dans la base de données GHS_Express
qui a été mise a disposition de la communauté scienti gide Ces résultats ont également
fait I'objet d'un article publié dans Plos One [6].

sondes bien annotées, ne contenant pas de SNP et dont le niveau est considéré comme signi cativement

supérieur au bruit de fond.
3. C'est seulement lorsque qu'au moins un des génotypes est rare que I'on s'éloigne des conditions

nécessaires a l'application des théoremes de normalité asymptotique garantissant le contréle de l'erreur

de type I.
4. Accessible sur le sitevww.genecanvas.org .
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Seuil de signi cativité 5010°% 105 107 10 ° 10 *? (Bonferroni)
nombre de génesis-régulés (< 250 kb) 4175 3827 3170 2707 2225
(FDR estimé) 0.02 0.004 4910°% 57107 6:910 10
nombre de génesis-régulés (< 1Mb) 4303 3890 3195 2730 2238
(FDR estimé) 0.07 0.02 0.0002 2:210 © 2710°
nombre de genesrans-régulés (> 1Mb) 11166 11079 1345 476 340
(FDR estimé) 1 1 0.69 0.02 20105
nombre total de génes régulés génétiquement 11166 11108 4100 3068 2501
(FDR estimé) 1 1 0.23 0.003 3910°

Tableau 7.1 Cis et trans -eQTL dans I'étude GHS selon le seuil de signica-

tivité choisi : les analyses ont été faites sur les 14329 sondes codant pour 11109 géenes
distincts. L'expression d'un géne est considérée comme génétiguement régulée des lors que
I'expression d'au moins une de ses sondes est trouvée associée a un SNP.

On peut faire plusieurs constats a partir de ce tableau.

Tout d'abord, on observe que plus d'un tiers des genes exprimés sars-réegulés

dans les monocytes. Cette proportion est supérieure aux résultats des études pré-

cédentes du transcriptome [1,62 64]. Avec plus de 4000 eQTL identi és, GHS est

I'étude qui recense le plus grand nombre d'eQTL. Ce résultat s'explique par la taille

d'échantillon utilisée pour I'étude GHS. En e et avec plus de 1400 sujets, la puis-

sance pour la recherche d'eQTL attein80% pour détecter un eQTL expliquant3%

de I'expression du géne au seuil de Bonferroni dé *2.

La trés forte augmentation du nombre detrans observée pour les seuils de signi ca-

tivité les plus laches correspond a une augmentation tres forte du nombre de faux

positifs liees au nombre de tests e ectués.

Ensuite, on voit que pour un méme seuil de détectionp(< 10 °), on a 5 a 6 fois

plus de genes régulés aris qu'en trans. Ce chire, en accord avec les résultats des

études précédentes, montre la rareté des mécanisniess ayant un impact fort

sur les expressions. Cette rareté peut s'expliquer par le fait que les associations en

trans impliquent des mécanismes indirects et sont généralement d'une amplitude

plus faible.

En n on observe que la stratégie de recherche deis-eQTL consistant a limiter la

zone de recherche a un intervalle de 250kb autour du géne permet bien un Iéger

gain de puissance. Pour un FDR égal a 2%, on obtient 4175 gemesrégulés en

recherchant dans une fenétre resserrée de 250kb contre seulement 3890 avec la fenétre

de 1Mb.

La gure 7.5 montre que les eQTL expliquent le plus souvent une part modérée de la

variabilité des transcrits. Toutefois on trouve une centaine de loci pour lesquels le SNP
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explique plus de 50% de la variabilité de I'expression du géne.

Figure 7.5 Evolution du nombre d'eQTL en fonction de la part de variance
de I'expression expliquée par le SNP

L'étude dans GHS de la fonction des génes régulés @s ou entrans montre que
les facteurs de transcription et les genes impliqués dans la régulation de I'expression
sont nettement sous-représentés parmi les eQTL& 10 °). Ce résultat peut s'expliquer
par le fait que les facteurs de transcription sont des protéines jouant un réle clé dans la
survie cellulaire. Des modi cations méme légéres de I'équilibre maintenu entre les facteurs
de transcription sont donc a méme de mettre en danger la cellule. Aussi les pressions
de sélection s'exercent et tendent a maintenir constante I'expression de ces facteurs de
transcription °.

Il a été proposé que la régulation de I'expression se fasse de facon tissu-spéci que [4,66].
Nous avons testé cette hypothése en estimant la réplicabilité dans GHS des résultats
provenant d'autres études basées sur des tissus di érents (lignées de cellules hépatiques
et de lymphoblastoides). Les résultats de cette analyse sont résumés dans le tableau 7.2.

On voit que plus de la moitié des eQTL sont réplicables entre tissus di érents a condi-
tion de disposer d'une puissance su sante. Le pourcentage d'eQTL répliqués d'un tissu a
I'autre atteint pres de 70%pour les associations les plus fortes. Ce résultat montre que les
mécanismes de régulation génétique sont fortement partagés entre di érents types cellu-
laires. Toutefois, I'absence de réplication de pres @0%des eQTL parmi les associations
les plus fortes indique l'existence de phénomeénes de régulations spéci ques a certains
types cellulaires.

Le cas du locus CELSR2/SORT1/PSRC1 sur le chromosome 1p13 constitue un exemple

5. Une telle observation est tout a fait cohérente avec l'observation d'une trés forte conservation de
I'expression des génes dans les tissus au cours de I'évolution [65].
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Strangeret al. (LCcL® Dixon et al. (LCL?®) Schadtet al. (Foie)
Pourcentage Pourcentage Pourcentage

Signi cativit¢  nombre d'eQTL répliqués dans  nombre d'eQTL répliqués dans  nombre d'eQTL répliqués dans
GHS GHS GHS
> 10 10 149 61,7 272 50,4 1096 49,4
100 102 204 65,2 339 56,6 331 60,7
<10 % 86 79,1 162 66,6 176 71,0
Tous 439 66,7 773 56,5 1603 54,1

a. Lymphoblastoid Cell Lines

Tableau 7.2 Réplicabilité inter-tissus des eQTL.

de régulation tissu-spéci que. Ce locus été a trouvé associé aux LDL-cholestérol dans plu-
sieurs GWAS [67,68]. A ce locus se trouve un cluster de 3 genes parmi lesquels aucun
n'était précédemment connu comme in uencant les lipides. D'aprés les données de GHS,
PSRC1 était cis-régulé dans le monocyte, alors que SORT1 et CELSR2 ne I'étaient pas,
faisant de PSRC1 un candidat attractif pour expliquer I'association du locus avec les
lipides. Tres récemment, Musunurwet al. ont montré a partir de modeles cellulaires et
animaux que le géne responsable de l'association était SORT1 et que le mécanisme d'ac-
tion sur les lipides passait par une régulation ecis de SORT1 dans le foie [69]. Cet eQTL
est lié a la présence d'un SNP dans le site de liaison du facteur de transcription C/EBP
exprimé spéci quement dans le foie. C'est pourquoi il n'était pas observé dans les mono-
cytes de GHS. Cet exemple illustre donc l'importance que peut revétir le choix du tissu
étudié pour l'intégration des eQTL en génétique humaine.
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Apport des eQTL dans les études d'association
pan-génomiques

Un des intéréts majeurs des eQTL tient dans leur apport pour I'étude des maladies
complexes. Il a en e et été proposé [70] que I'hnéritabilité de I'expression pourrait expli-
guer une part importante de I'héritabilité des maladies complexes en agissant comme un
médiateur de l'association entre la variabilité génétique et la maladie. Cette hypothése a
été confortée par des études récentes [71, 72] montrant une co-localisation fréquente au
sein du génome entre les eQTL et les loci de prédisposition aux maladies complexes. Il a
ainsi été suggéreé que l'étude des eQTL pouvait permettre de fournir une interprétation
biologigue aux associations trouvées dans les GWAS [69, 73].

Les études précédentes [71,72] de la co-localisation entre eQTL et loci de GWAS ayant
été conduites a partir de lignées cellulaires lymphoblastoidest des eQTL d'HapMap,
nous avons jugé pertinent de répliquer ces résultats dans les monocytes. En e et, il a été
montré que l'utilisation du Virus Epstein-Barr pour la constitution de lignées cellulaires
lymphoblastoides était susceptible d'induire I'expression des genes, modi ant l'activité de
certains pathways. Par contraste avec ces donnéesvitro, les données d'expressiom
vivo de GHS re étent une situation plus proche de la réalité. De plus, le monocyte joue un
réle clé dans les processus in ammatoires et immunitaires impliqués dans de nombreuses
maladies dont les pathologies cardiovasculaires. En n la forte puissance de I'étude GHS
pour la recherche d'eQTL comparativement aux études basées sur HapMap laissait espérer
la découverte de nouveaux eQTL pertinents pour l'interprétation des résultats de GWAS.
Les résultats de cette analyse ont fait I'objet d'un article actuellement soumis a I'European
Journal of Human Genetics.

1. Lymphocytes B immortalisés par I'ajout du virus Eptsein Barr (EBV).
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1  Association entre eQTL et loci de prédisposition
identi és par les GWAS

Pour tester I'nypothese d'une sur-représentation des eQTL parmi les loci de prédis-
position identi és par les GWAS , nous avons croisé les résultats de I'étude des eQTL
présentée dans la partie précédente avec la base de données du National Human Genome
Research Institute (NHGRI). Cette base de données catalogue les résultats de GWAS pro-
venant de plus de 800 publications di érentes et recense plus de 3900 associations issues
de GWAS portant sur une grande variété de traits complexes.

1.1 Méthode d'analyse

Pour analyser ces données, nous avons dans un premier temps extrait les données du
catalogue du NHGRI, et identi € les SNP rapportés comme associés a un trait complexe et
se trouvant sur la puce A ymetrix 6.0 utilisée dans GHS, ou pour lesquels il était possible
d'identi er un proxy sur la puce. Un proxy est dé ni comme un SNP présentant urr?
supérieur a 0.8 avec le SNP ciblé. Ces SNP ont ensuite été regroupés au seih7dloci
distincts. Pour cela, on a dé ni un locus comme un ensemble de SNP associés a un méme
trait, situés sur le méme chromosome et séparés de moins de 500kb les uns des autres. A
chaque locus, le SNP présentant la plus forfje-value d'association (ou son proxy sur la
puce) a été retenu. On aboutit ainsi a une sélection de597SNP de la puce A ymetrix
6.0 considérés comme des marqueurs trouvés associés par GWAS a au moins un trait
complexe. A n de tester si les eQTL et les loci de GWAS co-localisent plus souvent que
ne le voudrait le hasard, on modélise le lien entre les deux par un modele logistique :

P
I = +X
971 p

ou P est la probabilité qu'un SNP soit un marqueur trouvé associé a un moins un trait
complexe dans une GWAS, eK est la variable caractérisant I'implication du SNP dans
un eQTL. On modélise ainsi la probabilité qu'un SNP tiré au hasard parmi 1e675 000
SNP de la puce A ymetrix ayant passé les di érentes étapes du contrble qualité, soit un
marqueur de prédisposition génétique pour au moins un trait complexe en fonction de
I'association encis de ce SNP avec au moins un transcrit. Les modéle peut ensuite étre
testé pour plusieurs dé nitions de la notion decis-eQTL et en ajustant sur d'éventuels
facteurs confondants tels que la fréquence du SNP.

La qualité du modéle obtenu est déterminée par le pseu3 de McKelvey et Zavoina

dé ni comme
R2 = L
VIy ]+ Vel
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ouy correspond a la variable latente sous-jacente du modéle logistique donnée par
g =x"

et V [€] est I'erreur résiduelle du modele qui correspond a la variance d'une distribution

logistique standard donnée par
2

V[e]: E

1.2 Co-localisation des eQTL et des loci de GWAS

Les résultats de l'analyse indiquent un net enrichissement des SNP de GWAS en
SNP signi cativement liés a I'expression ertis (OR = 2,327, IC = [2,030 - 2,669] ,p =
1;1910 3). Cet enrichissement augmente a mesure qu'on se restreint aux SNP pour
lesquels I'association avec I'expression est la plus forte (tableau 8.1).

A n d'écarter les co-localisation dues au déséquilibre de liaison dans la région, nous
avons dé ni un score décrivant la force relative d'association avec I'expression (score RSAE
en anglais). Ce score, calculé pour chague couple SNP-transcrit, re éte le niveau de dés-
equilibre de liaison entre le SNP d'intérét et le SNP responsable du pic d'association
avec l'expression. Dans ce but, on calcule le ratio entre la part de variance du transcrit
expliquée par le SNP d'intérét et la part de variance maximale du transcrit expliquée
par le meilleur SNP au locu$. Le tableau 8.1 montre une nette augmentation du lien
entre eQTL et loci de prédisposition lorsque le score RSAE augmente. Ce résultat étaye
I'nypothése selon laquelle une part importante des mécanismes causaux sous-jacents aux
loci de prédisposition trouvés dans les GWAS impliquent des phénomenes de régulation
de l'expression ercis. L'ajustement sur la fréquence allélique, ou le retrait de la région
HLA 3 des analyses ne change pas les résultats présentés ici.

Comme nous l'avons déja évoqué, les variations d'expression d'un tissu a l'autre en-
gendrent une spéci cité par tissu des eQTL. Bien que la majorité des eQTL puissent étre
observés dans de multiples tissus, l'intensité de la modulation de I'expression peut forte-
ment varier d'un tissu a l'autre. Ainsi il a été proposé que des eQTL ayant un impact
sur les maladies complexes avaient une plus forte chance d'étre observés dans des tissus
impliqués dans le développement de la maladie (cf. exemple de I'eQTL de SORT1 observée
uniquement dans le foie). On s'attend ainsi a ce que les monocytes soient plus appropriés

2. On a donc par construction un score strictement supérieur a 0 et inférieur ou égal a 1, atteignant
1 lorsque le pic d'association trouvé dans la GWAS coincide parfaitement avec le pic d'association de
'eQTL.

3. Qui contient un trés fort déséquilibre de liaison et un fort enrichissement en génes liés aux maladies
auto-immunes.
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signi cativité  OR [b.inf - b.sup] p-value  R?
Estimation brute

10 5 2,327 [ 2,030 - 2,669 ]1:191G° 1:4%
10 7 2,495 [ 2,152 - 2,892 ]7:0016* 1:3%
10 ¢ 2,708 [ 2,317 - 3,165 15,79 16° 1:3%

10 12 2,984 [ 2,525 - 3,527 11;3316" 1,2%
Score RSAE 0.8

10 ° 2,868 [ 2,327 - 3,534 15,3213 0;7%
10 7 2,963 [ 2,370 - 3,703]1;,351¢* 0;6%
10 ° 3,105 [ 2,457 - 3,924 ]12; 46 1¢* 0;6%

10 12 3,559 [ 2,798 - 4,526 14,5113° 0;6%
Score RSAE =1

10 ° 4,082 [ 2,902 - 5,743 16,67 10° 0;3%
10 7 4,162 [ 2,878 - 6,021 13,64 10* 0;3%
10 © 4,547 [ 3,102 - 6,665 18,37 105 0;3%

10 12 5,519 [ 3,764 - 8,094 12:2210% 0;3%

Tableau 8.1 Association des eQTL avec les loci de prédisposition aux traits

complexes en fonction du score RSAE :  Odds ratio (OR) avec son intervalle de
con ance, p-value associée, et pseud®? du modeéle logistique pour di érents choix du
seuil de signi cativité utilisé pour dé nir les eQTL et di érentes valeurs du score RSAE.
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pour I'étude des maladies auto-immunes ou infectieuses que pour des maladies neurolo-
giques et psychiatriques. Cette hypothése se trouve con rmée par les résultats obtenus
lorsqu'on regroupe les phénotypes en grandes catégories de pathologies ( gure 8.1).

Figure 8.1 Lien entre eQTL et loci de GWAS selon le type de trait étudié :
Pour chaque type de trait on donne l'odds ratio brut obtenu dans modéle non ajusté avec
son intervalle de con ance &@5%

1.3 E et de la densité de génes sur la co-localisation entre eQTL
et loci de GWAS

Au cours de cette analyse nous nous sommes intéresseés a la répartition des co-localisati-
ons entre eQTL et loci de GWAS sur le génome. Nous avons observé que ces phéno-
meénes de co-localisation étaient répartis inégalement sur le génome. Outre une nette
sous-représentation des loci de GWAS sur les chromosomes sexuels, attribuable a un biais
d'analyse®, de fortes di érences sont observées entre les régions autosomiques. Comme

4. Les loci de prédisposition sont sous-représentés sur les chromosomes sexuels du fait de leur exclusion
a priori de la plupart des analyses génome entier.
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le montre la gure 8.2 les co-localisations surviennent préférentiellement dans les régions
particulierement denses en genes. Ceci peut s'expliquer par une plus forte propension de
ces régions a contenir a la fois des loci de GWAS et des eQTL.

Figure 8.2 Localisation des loci de GWAS présentant un eQTL : Chaque point
rouge représente un locus de prédisposition trouvé dans une GWAS pour lequel on détecte
une association signi cative avec au moins une sonde @s. Les bandes de couleur gurant

sur les chromosomes représentent la densité en géne autour de chagque SNP. Une bande
noire indique une région dense en génes @0 génes dans une fenétre de 250 kb autour

du SNP). Une bande gris clair indique un désert de génes (pas de géne dans une fenétre
de 250 kb autour du SNP).

Pour tenir compte de ce facteur potentiellement confondant, nous avons calculé a partir
des bases de données RefSeq, la densité de genes présents dans une région de 250 kb autour
de chague SNP. Nous avons ensuite intégré la densité de génes comme une covariable
dans le modele de la probabilitd®> qu'un SNP soit un marqueur de prédisposition d'une
maladie. La densité de génes est e ectivement un facteur prédictif de la probabilité pour
un SNP d'étre identifé dans une GWAS (OR=1.083, IC = [1,071 - 1,095h = 4;410 43
par gene présent dans la région). Les résultats des analyses ajustées sur la densité de
genes apparaissent dans le tableau 8.2. Bien que I'enrichissement des locus de GWAS en
eQTL reste signi catif aprés ajustement sur la densité de génes, il se trouve presque divisé
par deux. Par ailleurs, I'étude des pseudB? montre que la densité de génes apporte a
elle seule plus d'information que l'inclusion des eQTL dans le modéR?(= 2:6% contre
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2. QUELQUES EXEMPLES DE CO-LOCALISATION

signi cativité OR [b.inf - b.sup] p-value R?
Estimation brute
10 ° 1,424 [ 1,222 - 1,658 ] 5;5510 ° 0,1%
10 ’ 1,506 [ 1,28 -1,771] 7;9010° 0,1%
10 ° 1,626 [1,372-1,927]1;99108  0,1%

10 12 1,782 1,488 -2,133]3;1510 0,1%
Score RSAE 0.8

10 § 1,621 [1,300 - 2,022]1;83105 <0,1 %
10 7 1,675[1,326 - 2,116 ] 1;50105 < 0,1 %
10 ° 1,743 [ 1,365 - 2,225]8:3910° < 0,1 %

10 12 1,999 [ 1,556 - 2,568]6;03108 < 0,1 %
Score RSAE =1

10 5 2,102 [ 1,478 - 2,989 1 3;5210° <0,1 %
10 7 2,146 [ 1,469 - 3,133]7;73105 <0,1 %
10 ° 2,346 [ 1,586 - 3,47] 1,9610° <0,1 %

10 12 2,840[1,919-4,203]1;8110" <0,1%

Tableau 8.2 Association des eQTL avec les loci de prédisposition aux traits
complexes, ajustée sur la densité de genes et en fonction du score RSAE : Odds
ratio (OR) du modéle ajusté sur la densité de gene, avec son intervalle de con ance et
la p-value associée pour di érents choix du seuil de signi cativité utilisé pour dé nir les
eQTL et di érentes valeurs du score RSAE. Le pseud®? a ché correspond a la di érence
entre le pseudoR? du modéle complet et le pseud®? du modeéle incluant seulement la
densité de genes.

1:3% pour les eQTL) et que la majeure partie de l'information apportée par les eQTL est
capturée par la densité de genes.

2 Quelques exemples de co-localisation

Dans cette section, nous illustrons les résultats précédents par quelques exemples de
co-localisation entre des eQTL et loci de GWAS :

Parmi les 3956 SNP associés a I'expression d'au moins un transcritogs) 101 présen-
taient un score RSAE supérieur a 0.8 (et 35 présentant un score é€gal a 1). Parmi ces loci
la densité en génes était de 10 en moyenne, contre 2 en moyenne pour I'ensemble des SNP
illustrant bien I'e et de cette variable. Un premier exemple concerne le locus 7922, trouvé
associé au nombre de globules rouges dans une GWAS [74]. A ce locus, on observe une
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trés forte cis-régulation du géne GIGYF1 co-localisant parfaitement avec le signal d'asso-
ciation avec le phénotype. Malgré cela, le meilleur candidat dans cette région demeure le
gene EPO, qui synthétise I'hormone de I'érythropoiétine bien connue pour son e et sur la
production des globules rouges. Cet exemple, bien que trivial, illustre le risque potentiel
d'une sur-interprétation de la présence d'eQTL a un locus ou le mécanisme biologique de
I'association ne serait encore connu. Il montre également la nécessité de recourir a des
modeles statistiques permettant d'écarter de telles co-localisations fortuites en exploitant
la connaissance de la structure du déséquilibre de liaison dans la région. Dans ce but,
un test formel de co-localisation a été développé par Plagnet al. [75] et un article sur
I'application de ce test a I'étude dans GHS, des eQTL liés au diabéte de type | est en
préparation. Dans le cas du diabéte de type I, I'application de ce test sur les eQTL de
GHS permet d'écarter la moitié des co-localisations apparentes (38 sur 70).

Inversement, on trouve parmi les co-localisations des cas ou I'eQTL a une pertinence
biologique pour expliquer l'implication du locus dans le trait complexe. Par exemple,
sur le chromosome 11, le SNP rs4752856 associé a une diminution de l'indice de masse
corporelle (IMC) [76] est également associé a I'expression du géene C1QTNF4. Ce gene
situé a prés d'1 Mb du SNP initial n‘avait pas été rapporté dans la GWAS initiale et le
signal d'association avait été attribué au gene MTCH2 dans lequel est situé le SNP. Le
géne C1QTNF4 code pour un paralogitede l'adiponectine, une hormone impliquée dans
la régulation du glucose et le métabolisme des acides gras. Cette hormone est associée a
une diminution du pourcentage de masse grasse chez l'adulte et est sous-exprimée chez
les sujets obéses [77]. Le géne C1QTNF4 apparait donc ici comme un candidat plausible
pour expliquer I'association constatée du locus avec I'MC.

De méme, la présence d'eQTL régulant les niveaux d'expression des genes LCAT
(Iecithine-cholestérol-acyl-transférase) et LPL (lipoprotéine lipase), deux genes impliqués
dans le métabolisme des lipides, a deux loci associés aux niveaux de cholestérol san-
guins [68] suggere que la régulation génétique de ces geénes joue un rble déterminant dans
le métabolisme du cholestérol et la susceptibilité aux maladies cardiovasculaires.

3 Utilisation de la densité des genes pour faciliter la
recherche de loci de prédisposition dans les GWAS

Nous avons vu dans les sections précédentes que si l'information apportée par les
eQTL pouvait étre utile dans la recherche par GWAS de loci de prédisposition aux traits

5. Un paralogue est un géne dont la séquence présente de trés fortes similarités avec la séquence
d'une autre géne connu. On s'attend généralement a trouver des similarités fonctionnelles entre génes
paralogues.
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complexes, la densité de géne était un critére plus prédictif de la localisation de ces loci.
Une conséquence logique de ce résultat était donc de tenter d'utiliser cette information a
priori dans l'analyse des GWAS.

Dans ce but nous avons utilisé une méthode de FDR pondéré proposée par Geno-
vese [78] permettant de pondérér lgsvalues en fonction d'une information a priori (ici,
la densité de genes). Nous détaillons le principe de cette méthode dans la section sui-
vante, avant de présenter les résultats obtenus par cette méthode sur une GWAS des taux
plasmatiques d’homocysteine réalisée sur les individus de GHS.

3.1 Pondération dans les GWAS

Une facon simple d'intégrer des informations extérieures dans la recherche de signhaux
d'association dans les GWAS consiste a recourir a des méthodes de pondération des pro-
cédures de tests multiples. Nous utilisons pour cela la méthode de FDR pondéré proposée
par Genovese [78] dont le principe est le suivant :

Etant donné une variable de pondérationv; > 0 observée pour chacune des hypotheses
testées :

1. Standardiserw; de fagon a avoirE [wi] =1
2. Construire lesp-values pondéréeg’ = min 21

VTi'
3. Construire les g-values a partir de cgs-values pondérée”s

o I

. L. np(k) 0,

Quy = MIN- Qg ; MIN- — = 1

4. On contréle le FDR au seuil en déclarant signi catives les hypothéses dont la
g-value est inférieure a

Genovese a montré que cette procédure permettait de contrdler e cacement le FDR
au seuil de5% et pouvait engendrer un gain de puissance lorsque les valeurswgesont
corrélées positivement a la probabilité d'étre sous I'hypothése alternative, tout en assurant
une perte limitée de puissance lorsque ce n'est pas le cas.

Dans notre cas, on utilise comme variable de pondératiom la densité de génes au
locus considéré, en ajoutant 1 au nombre de génes pour obtenir des poids strictements
positifs. Cette variable est par construction liée a la probabilité qu'un SNP appartienne
a un locus de prédisposition et est donc appropriée pour la pondération des résultats de
GWAS.

3.2 Application & une GWAS de I'homocystéine plasmatique

L'hnomocystéine qui est un acide aminé ayant un e et pro-in ammatoire et jouant un
role dans le développement de l'athérosclérose. Les niveaux sanguins de I'homocystéine
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sont en partie déterminés génétiquement et le facteur génétique le plus connu pour in-
uencer ces niveaux est le polymorphisme non synonyme C677T (rs1801133) situé dans
I'exon 5 du géene MTHFR ( 5,10-méthylenetétrahydrofolate réductase) qui code pour une
enzyme participant au métabolisme de I'homocystéine.

Dans GHS, les niveaux d'homocystéine plasmatique ont été mesurés chez 3306 indi-
vidus et une analyse d'association génome entier a été conduite pour identi er les loci
associés a I'homocystéine. Tandis qu'une analyse classique avec un FDR a 5% ne détecte
pas d'association signi cative, on trouve en intégrant la densité de génes dans le FDR
pondéré deux loci dépassant le seuil de signi cativité. Parmi ces deux loci, le premier
correspond au locus du géne MTHFR. Le SNP causal rs1801133 n'était pas présent sur la
puce A ymetrix utilisée et le meilleur proxy présentait unr? de 0.36 avec ce SNP, ce qui
explique que ce locus n'ait pas été détecté dans la premiére analyse. Bien que certains des
SNP a ce locus soient associés a l'expression du géne MTHFR les scores RSAE associés a
ces SNP ne dépassaient pas 0.4 suggérant une dissociation entre les variants in uencant
I'expression et ceux a ectant les taux plasmatiques d’homocystéine. Le deuxieme locus
associé a 'homocystéine est situé sur le chromosome 6g21. Cette région contient 34 genes,
parmi lesquels se trouve un cluster de 4 genes appartenant a la famille des co-transporteurs
SLC17 (solute carrier 17). L'un de ces genes, SLC17A2, a été trouvé associé a I'nomo-
cystéine dans une étude gene candidat précédente [79] bien que le mécanisme sous-jacent
ne soit pas encore identi é. Cet exemple illustre le gain réalisable par l'introduction de
connaissance a priori dans les GWAS. L'intérét d'utiliser la densité de genes est qu'l
s'agit d'un critére facile a obtenir. En revanche, la pondération par ce critére défavorise
les régions pauvres en genes qui peuvent malgré tout jouer un réle dans la prédisposition
aux maladies complexes.
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CHAPITRE 9

Identi cation de modules de génes trans -régulés

Ainsi que nous l'avons évoqué précédemment, I'étude des eQTL montre de fagon consis-
tante [1,6,63,64] une large sur-représentation des-eQTL comparativement auxtrans-
eQTL. Ce désequilibre peut s'expliquer par le fait que lesans-eQTL correspondent le
plus souvent a des e ets faibles du fait de leur caractere indirect. L'identi cation de loci
a ectant en trans l'expression de modules de génes co-régulés (par exemple de génes cibles
d'un méme facteur de transcription) est cependant fondamentale pour permettre de mieux
comprendre les mécanismes impliqués dans les processus pathophysiologiques des mala-
dies complexes. Plusieurs études ont mis en évidence de tels modules de genes co-régulés
chez la levure [80,81], la drosophile [82], la souris [83,84] et 'homme [85]. Le but du travail
présenté ici est d'identi er des loci contrélant des modules de géene co-régulés.

Dans ce but, jai étudié I'application des méthodes de classi cation et des méthodes a
facteurs a la recherche de modules de génes co-régulés et j'ai développé une approche visant
a identi er des SNP controlant I'expression de tels modules. Nous présentons tout d'abord
cette approche et les résultats obtenus dans GHS. Nous comparerons ensuite les résultats
de cette approche, aux résultats fournis par une approche fondée sur la reconstruction de
réseaux de régulation et l'identi cation de modules de genes fortement inter-connectés.
Nous discuterons en n d'une application de ces approches qui a permis d'identi er un
nouveau locus associé au diabete de type |, dans le cadre d'une collaboration européenne.

1 Principe de l'approche factorielle

1.1 Les méthodes factorielles

L'objectif des méthodes factorielles que nous utilisons dans cette partie est d'identi er
des variables cachées qu'on appellera composantes et qui représentent des processus latents
in uencant I'expression des genes. Nous nous focalisons ici sur la méthode de 'analyse en
composantes indépendantes (ACI) que j'ai appliquée a l'extraction de modules de genes
co-régulés.

Dans cette méthode, I'expression de chaque géne est écrite comme une combinaison
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linéaire de composantes, qui in uencent l'expression des génes de facon indépendante
Chaque composante peut étre caractérisée par un un sous-ensemble de transcrits co-régulés
appelé module. Chacune de ces composantes est supposeée re éter une source de variabilité
biologique (ou expérimentale) telle que

I'activation de voies de signalisation

I'e et d'un facteur de transcription

des phénomenes de régulation post-transcriptionnels

Si on note X la matrice d'expression de taillep n ou chaque ligne représente un
transcrit dont I'expression a été centrée et réduite et chaque colonne représente un
echantillon le modéle de décomposition de I'ACI pouk composantes revient a une fac-
torisation matricielle dans laquelle on approximeX par une matrice de rangK de la
forme
X SA

ce qui peut encore s'écrire pour un transcrit et un individu j :

X
Xijj = Sik 8j
k=1
avec
S, la matrice p K dont chaque élémensy, donne la contribution (éventuellement
nulle) de la composanté a I'expression du transcriti. Les colonnes de cette matrice
dé nissent lessignatures caractéristiques des di érentes composantes in uencant
I'expression.
A, la matrice K n dont chaque élementy; correspond au degré d' activation du
processus re été par la composantedans I'échantillonj . Les lignes de cette matrice
dé nissent des motifs d'expression oupatterns dont le niveau caractérisent la
composante au sein de la population.
Pour des raisons d'identi abilité du modele on impose, sans perdre de généralité, que les
signatures extraites véri ent X
8k;E1) si=1:
i
La part de variabilité expliquée par la composant& peut alors étre estimée par la variance
de lake® ligne de la matriceA.
Cette décomposition laisse donc apparaitre une dualité des composantes extraites qui

peuvent étre représentées par

1. C'est-a-dire que le fait qu'un processus a ecte I'expression d'un géne est indépendant de I'in uence

éventuelle des autres processus sur le géne.
2. Une telle transformation sert a éviter l'apparition d'une composante dont la signature re eterait

uniguement les di érences de niveaux d'expression entre transcrits et permet d'extraire des facteurs
latents re étant la structure de corrélation plutét que la covariance entre les transcrits.
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Une signature traduisant la contribution de la composante aux niveaux d'ex-
pression des di érents transcrits. Dans l'analyse en composantes indépendantes, ces
signatures sont estimées en cherchant des combinaisons linéaires des échantillons
maximisant un critere d'indépendance basé sur l'information mutuelle (cf. section
1.2.2).
Un pattern re étant le niveau d'activation du processus biologique sous-jacent
chez les individus. Ces patterns sont généralement estimés par des combinaisons
linéaires des génes en inversahta matrice des signaturesS dans la formuleX
S:A. En ACI, les patterns extraits peuvent étre corrélés entre eux. Ceci permettant
a I'ACI de mieux capturer des processus biologiques sous-jacents que ne le feraient
les méthodes classiques de réduction de dimension telles que I'ACP.
Le principe de la méthode est illustré pouK =2 sur la gure 9.1.
Dans la suite, on utilisera pour désigner les composantes, les termes de pattern ou
de signature , selon qu'on se réfere a une des lignes de la matAceu a une des colonne
de la matrice S.

Une fois les expressions caractérisées par un nombre restreint de composantes, des
modules de genes sont dé nis a partir des signatures (cf. section 1.3). Les patterns
extraits et les modules sont ensuite étudiés en relation avec le génotype pour extraire des

modules enrichis en génes associés au génotype (cf. section 1.4).

1.2 Extraction des composantes

Nous détaillons dans cette partie le fonctionnement de I'ACI. Cette méthode étant
généralement précédée d'une étape de réduction de la dimension par ACP, nous rappelons
brievement le principe de I'ACP avant d'exposer le principe de I'ACI.

1.2.1 L'analyse en composantes principales

L'analyse en composantes principales (ACP) est sans doute la méthode d'analyse fac-
torielle la plus répandue. L'ACP fonctionne en cherchant successivement des composantes
de variance maximale non corrélées entre elles, permettant de décrire au mieux les obser-
vations. Ainsi, si on visualise les transcrits comme des points dans un espace de dimension
n, on peut voir I'ACP comme la recherche d'un petit nombre d'axes orthogonaux entre
eux tels que la projection sur ces axes capture une part la plus grande possible de la
variance du nuage des transcrits. La recherche de k& composante principale revient a
chercher un vecteurs, unitaire et orthogonal auxk 1 composantes précedentes, tel que
la projection des données sur ce vectesfX soit de variance maximale. Ce qui revient
au programme de maximisation suivant :

3. Ou plus exactement en utilisant la pseudo-inverse de la matric&, et en estimant R = (S%) 1% .
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Figure 9.1 Principe schématique de la décomposition obtenue par I'ACI

pour K =2 : On représente les données par une image ou les niveaux d'expression sont
visibles par un gradient de couleur allant du bleu (minimum) au rouge (maximum). L'ACI
décompose les données selon un produit matrickel= SA. Les composantes extraites sont
caractérisées par leurs signatures indépendantes entre elles (indépendance des colonnes
de S) et leurs patterns (matrice A). Les composantes extraites peuvent étre vues comme
le re et de processus biologiques (P1 et P2). Sur le schéma P1 in uence 3 génes tandis
gue P2 inuence 4 géenes. Certains génes comme le géne G3 peuvent étre in uencés par
plusieurs processus a la fois. Cela apparait alors par une forte participation des génes
dans les deux signatures. Ainsi qu'on le voit sur les prols des patterns extraits dans
la population qui sont ici corrélés négativement, aucune condition d'indépendance n'est
imposée sur la matriceA.
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Sy = argmax  (sIXX %)
Sk
s:ic: jisjj =1
et ¥s,=0 8i2[Lk 1]

On peut montrer que la solution de ce programme de maximisation revient a prendre
pour signature de lak® composante principale l&k® vecteur propre de la matrice de corré-
lation des expressions. La variance du nuage des transcrits expliquée par cette composante
est alors donnée par l&® valeur propre associée a la matrice de corrélation des expressions.

On peut également montrer que faire une ACP revient a e ectuer la décomposition en
valeurs singuliéres de la matrice de données. Selon cette décomposition, toute matfice
de rangK peut étre écrite comme un produit de trois matricet), D et V

X = UDV

ou U et V sont des matrices de taillem K et K  p véri ant respectivement U = |,

VWV = UU%= Ix et VV?= [, Et ol D est une matrice diagonale de taillk . On
obtient alors directement la décomposition en facteurs principaux en prenat= U et

A = D:V. Dans ce cas, les parts de variance expliquées par chaque composante sont
obtenues directement en prenant les carrés des éléments diagonaux de la mabice

1.2.2 L'analyse en composantes indépendantes

L'analyse en composantes indépendantes (ACI) peut étre vue comme une extension de
I'ACP au cas non gaussien. En e et, dans I'ACP, on projette les variables initiales sur des
axes orthogonaux, pour obtenir un faible nombre de motifs d'expression décorrélés et de
variance maximale. L'ACI en revanche relache les contraintes de non-corrélation entre les
motifs recherchés, en imposant l'indépendance et la non-gaussianité des signatures. Ainsi
I'ACI permet d'identi er des causes de variabilité qui peuvent étre corrélées entre elles.
Cette méthode a été utilisée avec succes a plusieurs reprises pour I'analyse des donnés de
biopuces [86 88].

Nous utilisons ici l'algorithme fastiCA pour e ectuer I'ACI. Cet algorithme se base
sur le lien qui existe entre indépendance et gaussianité. Intuitivement, ce lien peut s'ex-
pliquer & l'aide du théoreme central limite. Puisqu'une somme de variables aléatoires
indépendantes converge en loi vers une gaussienne, on s'attend a ce que la distribution
de toute combinaison linéaire des pro Is d'origine tende a se rapprocher d'un gaussienne.
Une stratégie pour retrouver les signatures indépendantes consiste donc a rechercher des
combinaisons des pro Is observés qui soient les moins gaussiennes possibles.

De facon plus formelle, le critéere d'indépendance des signatures se distingue du critére
de non-corrélation imposé par I'ACP par le fait qu'il permet de tenir également compte
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des moments d'ordre supérieur, en minimisant l'information mutuelle entre les signatures.
L'information mutuelle est dé nie par :

X
I(s1;:iiisk) = H(siiiiiisk) H (sk)
k=1

ou H désigne I'entropie de Shannon, dé nie pour une variable aléatoitey de densitéf
par 7
H(y) = f(y) log(f (y))dy

Une caractéristigue fondamentale de cette entropie est qu'elle est maximale lorsque la
variable aléatoirey est gaussienne [89]. Hyvarinen et Oja ont montré [90] qu'on pouvait
mettre en évidence le lien entre l'information mutuelle d'un ensemble de variables aléa-

La néguentropiel (y) est dé nie par

J(Y) = H(Ygauss) H(Y)

OU Ygauss €St une variable aléatoire gaussienne de méme matrice de variance-covariance
guey. La néguentropie est donc une valeur positive ou nulle, valant O lorsque la variable
aléatoirey suit une distribution gaussienne.

On peut montrer que l'information mutuelle d'un ensemble de variables aléatoires

X
I(s;;::;«)=C J (k)

k=1
On voit donc comment en maximisant la non-gaussianité des signatures extraites, on mi-
nimise l'information mutuelle entre ces mémes signatures. De plus dans notre cas, comme
nous I'évoquons plus loin, la non-gaussianité des signatures extraites est favorable a la
recherche de facteurs a ectant uniguement un sous-ensemble de transcrits. En revanche
I'adoption de ce critére de non-gaussianité pour la dé nition des composantes rend in-
stable l'estimation des composantes dont la signature ne diere pas signi cativement
d'une gaussienne. Nous retirons donc dans la suite ces composantes de l'analyse (voir
section 1.3).

Il convient de noter que I'ACI n'est pas a proprement parler une méthode de réduc-

tion de la dimension des données au méme titre que I'ACP. Elle est donc généralement
combinée a I'ACP dans une procédure en 4 étapes :

4. Eventuellement multidimensionnelle.
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1. Décomposition des données par I'ACP et choix du nombre de composantes a analyser
K en fonction du screeplot.

2. Reconstruction des données a partir déé premiéres composantes principales.
3. Extraction desK signaturessy par ACI.

4. Calcul desK patterns ax correspondants.

1.2.3 Choix du nombre de composantes

Bien souvent en analyse factorielle, le choix du nombre de composantes est une question
cruciale. Si ce choix dépend évidemment de l'objectif recherché, il repose le plus souvent
sur l'analyse des valeurs propres renvoyées par I'ACP. Ces valeurs indiquent en e et la
part de variance expliquée par chague composante. L'étude de ces valeurs permet donc
d'exclure des analyses les composantes expliquant une part trop faible de la variabilite
des données. A n de déterminer un seuil a partir duquel les facteurs latents pouvaient
étre considérés comme non informatifs, Horn a proposé de déterminer les valeurs propres
attendues en l'absence de structure de corrélation par des méthodes de permutations [91].
La méthode proposée par Horn se décompose en 3 étapes :

1. On calcule les valeurs propreds de I'ACP sur les vraies données.

2. On permute chaque variable indépendamment pour éliminer la structure de corré-
lation des données et on calcule les valeurs propres sur les données permutées.

3. On répéteB fois le processus de permutation et on note l'espérance de lak®
valeur propre, que l'on estime a partir des données permutées.

4. On compare les valeurs propres observées aux valeurs obtenues sur les données
permutées et on garde un nombre de composant€sle plus grand tel que

di >ry; 8k K

Bien que cette méthode donne d'assez bons résultats sur des données simulées [92], elle
peut se montrer trop conservatrice lorsque les premiéres composantes expliquent une part
importante de la variabilité des données. En e et, lorsqu'on permute les données, la varia-
bilité totale des données reste constante. L'estimation de k& valeur propre calculée sur
les données permutées ne tient donc pas compte de I'excédent de variabilité déja expliqué
par les(k 1) premieres valeurs propres. Ce phénomeéne est visible sur la gure 9.2 ou on
Voit une surestimation du niveau attendu des valeurs propres en l'absence de structure.

Ici nous optons donc pour une variante de la méthode de Horn.

1. On calcule les valeurs propreds de I'ACP sur les vraies données.

2. On permute chaque variable indépendamment pour éliminer la structure de corré-
lation et on calcule les valeurs propres sur les données permutées.
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3. On répéteB fois le processus de permutation et note I'espérance de l&® valeur
propre calculée sur les données permutées.

4. On estime l'espérance? de lake® plus grande valeur propre corrigée pour la part de
variance déja expliquée par lek 1 premieres valeurs propres :

1
0— 1 X

e = g I

i
+
n k+1 -
5. On compare les valeurs propres observées aux valeur obtenues et on garde un nombre
de composanteK le plus grand tel que

de>r?; 8k K

On voit sur la gure 9.2 que ce critere permet de mieux modéliser la distribution des
valeurs propres les plus faibles et tend a augmenter le nombre de composantes considérées.
Ce choix permet donc de limiter le risque de sous-estimation du nombre de composantes
dont nous verrons les conséquences dans la section 2.1.

1.3 Identi cation de modules

A n d'identi er I'ensemble des genes signi cativement a ectés par une composante,
gu'on appellera module, on étudie les signatures des composantes. L'analyse des signatures
obtenues sur les données de GHS montre que, sur des données globalement homogenes,
les facteurs latents a ectent généralement un nombre restreint de génes (moins ld¥6
en général) conduisant a des signatures leptokurtiques

A n d'étudier uniquement les composantes a ectant spéci quement un sous-ensemble
de génes et d'écarter d'éventuelles composantes instables et pour lesquelles l'algorithme
d'ACI n'aurait pas convergeé, on ne considere dans la suite que les composantes dont le
kurtosis est supérieur a 3. Ce seuil, choisi de maniere empirique, correspond au kurtosis
d'une loi de Laplace.

Des simulations montrent qu'en I'absence de structure de corrélation dans les données,
la distribution des signaturess estimées suit une loi normale. On va donc considérer les
contributions s comme des statistiques de test et tester pour chaque transcrit et chaque
composante :

Ho : Le transcrit i n'est pas a ecté par la composanté

5. Lorsqu'un certain nombre de sous-groupes d'échantillons trés fortement di érenciés sont présents
(par exemple sur un jeu de données regroupant deux tissus distincts), il arrive que des signatures pla-
tikurtiques re étant la di érence entre ces sous-groupes apparaissent. De telles signatures ne sont pas
adaptées a la dé nition de modules telle que nous I'entendons ici et doivent plutdt étre analysées en
opposant les genes situés de chaque cété de la distribution.
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Figure 9.2 Screeplot des valeurs propres obtenues par I'ACP sur les données

de GHS : On voit en noir la courbe des valeurs propredy obtenues par une ACP de

la matrice d'expression. En pointillés rouges, on voit la distribution des valeures propres
r obtenues sur la matrice d'expression permutée. Le trait plein rouge montre les valeurs
propresr{ obtenues en appliquant la correction proposée pour tenir compte de la variance
déja expliquée par les premieres composantes. On voit que la correction permet d'augmen-
ter le nombre de composantes a garder par une meilleure estimation du niveau attendu
des valeurs propres sous I'hypothéese nulle d'une absence de structure.
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H, : Le transcrit i est a ecté par la composantek

Pour une composante a ectant une fraction ; des génes, on s'attend a ce que pour la
fraction =1 1 des génes n'étant pas a ectés par la composante, les contributions
sik soit distribuées selon une loi normafe On utilise donc un modéle de mélange adapté
du travail de Strimmer [53] pour I'estimation du FDR. Dans ce modéle, les statistiques
de tests sousH, suivent une loi normale de paramétreg; 2) et de densitéf,. Les
statistiques sousH , suivent une distribution alternative f, non précisée. La distribution
des statistiquess est donc donnée par

f(s)= ofo(s)+ afa(s)

et la probabilité qu'un transcrit i ne soit pas a ecté par la composant&, sachant la
contribution estiméesy de cette composante au transcrit, est donnée par

of o(Sik)
of o(Sik) +  1fa(Si)

Ici, on estime tout d'abord & partir de la médiane des signature’s Puis ainsi que
proposé par Strimmer [53], on estime? et ( par maximum de vraisemblance tronquée
et f o, par un estimateur non paramétrique de la densité. On est alors capable de fournir
pour chaque transcriti et chaque composanté&, la probabilité que le transcrit ne soit pas
a ecté par le facteur conditionnellement a la contributionsy estimée. On dé nit dans
la suite le module correspondant a la composankecomme I'ensemble des transcrits tels
qgque P (Hgjsik) < 0:001 La gure 9.3 illustre sur un exemple la facon dont sont dé nis les
modules.

P(Hojsik) =

1.4 Association aux génotypes

Une fois les patterns d'expression extraits et les modules dé nis, on teste l'association
des patterns avec les génotypes. Pour conclure a la présence d'un module de génes co-
régulés par un SNP, un double critére d'association au génotype est requis :

Une association du pattern avec le SNP, testée par une analyse de variance a 2 degrés
de libertés, avec con rmation des résultats positifs par un test de rang robuste.

La présence d'un enrichissement du module en génes associés au SNP, testée par
un test exact de Fisher comparant le nombre de génes associé au seuil@e

a lintérieur et a I'extérieur du module. L'utilisation du critére d'enrichissement
permet d'écarter les cas ou l'association du pattern avec le génotype est uniqguement
due a la présence d'un ou deux transcritsis-régulés contribuant tres fortement a
I'estimation du pattern.

6. Dont la moyenne et la variance varient en fonction de la distribution des contributions sousH,.
7. Ce faisant, on fait implicitement I'nypothése que o est susamment grand pour que la médiane

de la distribution des signatures ne di ere pas trop de celle dd .
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Figure 9.3 Dé nition du module a partir de la signature d'une composante :

le graphique montre la constitution du module de génes a partir des contributiosg . La
signature représentée correspond a la composante expliquant la plus grande part de va-
riance du transcriptome dans les données de GHS. Sur le graphique, les contributigns

sont représentées en abscisse : chaque trait rouge sombre sous l'axe des abcisses représente
un transcrit di érent. On voit représentée par la courbe noire la densité des contributions.
Cette densité est décomposée selon un mélange de deux lois : une loi gaussfgnitit

rouge pointillé) et une loif o (trait bleu pointillé) estimée selon un modele non parameé-
triqgue. Le taux de faux positifs attendu pour chaque valeur dey est estimé a partir de

ces deux distributions et des seuils sont placés sur les contributiasys (barres verticales
bleues) au dela desquels le géne est considéré comme signi cativement a ecté par la com-
posante. On représente sur le graphique les seuils obtenus en imposant un FDR local de
5% et un FDR local de 1%,. Les éches bleues montrent les valeurs des contributions
pour lesquelles les genes sont a ectés au module associé a la composante, avec le seull
retenu de1%.
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Pour chaque test, un seuil de Bonferroni corrigeant pour le nombre de composantes et
de SNP testés a été utilisé dans les simulations. Lors de l'application de la méthode aux
données réelles, a n d'augmenter la puissance, un seuil suggestifilde’ a été retenu pour
I'association des patterns au génotype (critére 1) et le seuil de Bonferroni a été appliqué
uniguement au test d'enrichissement (critere 2).

L'utilisation de ce double critére permet de garantir simultanément I'association des
genes du module et la spéci cité du signal d'association au module considéré.

2 Application de I'ACI a la recherche d'e ets géné-
tigues a grande echelle sur le transcriptome

2.1 Simulations

Dans un premier temps, des études de simulations on été réalisées, a n de tester les
propriétés de I'ACI. Nous rapportons ici quelques-uns les principaux résultats apportés
par ces études.

Nous nous placons dans toute cette section dans le cadre décrit précédemment ou
I'expression peut étre décrite (au moins en partie) par une série de facteurs latents. Pour
des raisons computationnelles, on simule ici des jeux de données de taille inférieure a celle
des données de GHS avec a chaque fois 1000 genes pour 100 individus. Pour chaque cadre
de simulation décrit dans cette section, les résultats rapportés sont calculés sur 300 jeux
de données simulés.

2.1.1 Identi cation du nombre de composantes

Dans un premier temps, nous avons cherché a évaluer la capacité de notre méthode a
retrouver le bon nombre de composantes. Dans ce but on xe une structure de corrélation
avec K composantes expliquant une part de la variabilité totale. Pus précisément on
impose que lak® composante explique une part ¢ de la variance totale et on xe les
lambda K de fagon a ce que

et
8k K 1, « k+1 = cste >0

Le reste de la variabilité est ajoutée sous la forme d'un bruit blanc.

Chaque pattern simulé a ecte une fraction ; des génes xée a 0,05. Les contributions
sik des patterns a I'expression des genes a ectés sont tirées dans une loi normale centrée
de variancei1 an que la variance des signatures soit égale a 1. Les genes a ectés sont
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ECHELLE SUR LE TRANSCRIPTOME

K 10 20 30 10 20 30 10 20 30
0,3 0,3 0,3 0,5 0,5 0,5 0,7 0,7 0,7
critére : nombre moyen de composantes (écart-types)
Kaiser 31,3(1,0) 31,5(09) 333(0,8) 22,7(12) 218(08) 262(0,6) 14,6 (14 19,3 (0,5 255 (0,6)
Horn 9,5(0,5) 15,6 (0,8) 19,4 (1,0) 10,0 (0,2) 16,7 (0,6) 20,9 (0,8) 10,0 (0,0) 17,6 (0,6) 22,0 (0,8)
Horn modi é 12,6 (1,8) 22,4 (2,3) 29,7 (2,6) 10,7 (0,9) 19,9 (1,0) 27,8 (1,1) 156 (0,2) 19,8 (0,4) 28,0 (0,7)
Tableau 9.1 Nombre de composantes identi ées selon la méthode choisie : K

désigne le nombre de composantes simulées endique la part de la variance totale qui
est expliquée par le composantes simulées.

sélectionnés aléatoirement et indépendamment pour chaque composante, ce qui permet
de véri er la condition d'indépendance des signatures imposée par I'ACI. Les niveaux des
K patterns sont tirés dans des lois normales centrées et de variang&* ; Formellement

ce modéle peut donc s'écrire :

X
Xjj = SikQj * jj (9.1)
k=1
avec
8i:j N (0; ?
ik si'N 0t B( )
8kij ay "N (0; ¥

On teste ensuite pour di érentes valeurs des paramétrés et  le nombre de compo-
santes retrouvées selon le critere choisi. On compare ici 3 criteres :

Le critere de Kaiser qui préconise de ne garder que les composantes dont la valeur
propre est supérieure a 1.

Le critere de Horn qui est une extension du critéere de Kaiser tenant compte des
corrélations aléatoires (donc plus conservatrice).

Le critere de Horn modi é tenant compte de la variance expliquée par les premiéres
composantes (moins conservatrice que le critere de Horn).

Le tableau 9.1 donne les résultats de cette analyse pokir = 10; 20, 30 et =
0:3; 0:5; 0:7.

On voit que la méthode Kaiser donne en général une estimation tres grossiere du
nombre de composantes, et s'avére presque tout le temps la moins bonne. A contrario,
la méthode de Horn, se comporte bien lorsque le nombre de composantes est faible. En
revanche, lorsque le nombre de composantes augmente (et que par conséquent la part de
variance expliquée par chaque composante diminue), elle tend a sous-estimer le nombre
de composantes. La méthode de Horn modi ée permet de limiter cet e et et de détecter
des composantes expliquant moins de variance, au prix d'une légere surestimation du
nombre de composantes lorsque celui-ci est faible (et d'une légere augmentation de la
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variabilité). Globalement, la méthode de Horn modi ée est celle qui semble donner les
meilleurs résultats.

2.1.2 Impact du nombre de composantes sur la reconstitution des patterns

Dans un deuxiéme temps, nous avons voulu tester la capacité de I'ACI a reconstituer
les patterns simulés et I'impact du nombre de patterns déterminé a priori (surestimation
ou sous-estimation par rapport au nombre de patterns simulés) sur cette reconstitution.
Dans ce but, nous avons repris le méme cadre de simulation que précédemment en ajoutant
la possibilité d'une corrélation entre les patterns extraits :

En pratique, les niveaux deK patterns sont tirés dans une loi normale multivariée
de matrice de corrélationC dé nie par

cC=(1 )I+R

ou R est une matrice de corrélation aléatoire construite en prenant la matrice de Gram
d'un ensemble deK vecteurs aléatoires tirés uniformément sur la sphére unité selon la
méthode proposée par Holmes [93]. On peut ainsi régler le niveau de corrélation souhaité
par le choix du parametrerho ( = 0 correspond a la situation d'indépendance des
patterns supposée par I'ACP). L'indépendance des signatures requise par I'ACI reste
Vveéri ée ici puisque lessj sont tirés de fagcon indépendante.

On teste la capacité de I'ACI a retrouver les facteurs latents simulés en mesurant
la corrélation absolue moyenne entre chaque pattern simulé et le pattern estimé dont il
est le plus proche (qualité de reconstruction). Ce critere est testé pour plusieurs choix
du nombre de composantes, allant d'une sous-estimation (nombre de composantes divisé
par deux), a une surestimation (nombre de composantes multiplié par 2) par rapport au
nombre de composantes simulé. A titre de comparaison, ce critére est également testé sur
les motifs extraits par I'ACP lorsque le vrai nombre de composantes est utilisé.

Les résultats de cette analyse sont rapportés dans le tableau 9.2.

K 10 20 30 10 20 30 10 20 30
0 0 o 03 03 03 05 05 05
Méthode de factorisation corrélation moyenne avec les facteurs simulés
ACP
(vrai nombre de composantes) 0,68 055 0,47 0,66 0,54 047 0,65 053 0,48
ACI
(vrai nombre de composantes) 0,98 093 0,89 098 0,93 0,88 0,98 0,92 0,87

(surestimation du nombre de composante2K )) 0,98 094 0,88 0,98 0,93 0,88 0,98 0,92 0,86
(sous-estimation du nombre de composanteK£2)) 0,65 0,64 0,63 0,68 0,65 0,64 0,72 0,68 0,66
(Estimation par Horn modi é) 0,98 093 0,88 0,98 0,93 0,87 0,98 0,91 0,85

Tableau 9.2 Qualité de reconstruction selon la méthode de factorisation et le
nombre de composantes extraites (choisi a priori).
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La qualité de reconstruction des facteurs latents extraits par I'ACP est ici relativement
mauvaise car 'ACP ne peut pas di érencier des facteurs expliquant des parts de variance
trop proches. En présence de facteurs présentant des parts de variance tres di érentes, on
verrait également la qualité de reconstruction de I'ACP chuter lorsque la corrélation entre
les facteurs augmente puisque I'ACP repose sur des hypothéses de non-corrélation. Ces
mauvais résultats de I'ACP nous on conduit dans la suite a nous concentrer sur I'ACI,
plus adaptée aux situations rencontrées dans I'étude du transcriptome. L'ACI permet ici
une reconstruction de bien meilleure qualité. On peut faire plusieurs constats a partir de
ce tableau :

D'abord, on voit que la présence de corrélations entre les facteurs latents n'a ecte
pas la capacité de reconstruction des patterns. Ce résultat est attendu puisque I'ACI
ne fait pas d'hypothése sur l'indépendance entre les patterns mais repose uniquement
sur la non-gaussianité des signatures.

De facon générale, méme lorsque le nombre de composantes utilisé dans la décompo-
sition correspond au nombre de composantes simulé, on voit une légere diminution
de la qualité de reconstruction lorsque le nombre de composantes augmente. Cette
diminution peut étre attribuée a une plus lente convergence de l'algorithme d'ACI
lorsque le nombre de composantes augmente. Elle peut étre facilement évitée en aug-
mentant le nombre d'itérations de l'algorithme lorsque le nombre de composantes
augmente.

Lorsqu'on surestime le nombre de composantes, l'impact sur la qualité de reconstruc-
tion est faible et est largement attribuable aux problémes de rapidité de convergence
évoqués ci-dessus.

Lorsqu'on sous-estime le nombre de composantes, on voit en revanche une nette di-
minution de la qualité de reconstruction. Ces résultats montrent donc qu'une sures-
timation du nombre de composantes est largement préférable a une sous-estimation,
en termes de qualité de reconstruction.

On voit que le critere de Horn modifé permet une qualité de reconstruction accep-
table dans la majeure partie des cas.

2.1.3 Détection d'e ets génétiques a grande échelle sur le transcriptome

Nous avons ensuite voulu déterminer la capacité de notre méthode a retrouver l'e et
d'un SNP a ectant un module de génes co-régulés. A n de se rapprocher au maximum
de la réalité biologique, on simule a présent une structure de corrélation inspirée de celle
observée sur les données de GHS. Pour cela, on tire aléatoirement 100 individus et 1000
génes directement dans la matrice d'expressidnOn simule ensuite un facteur de trans-

8. Qui comprend pres del4 000sondes et1500individus.
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cription dont le niveau d'activité est régulé par un SNP, et qui a ecte en cascade une
proportion ; des génes (gure 9.4.)

Figure 9.4 Modele de simulation utilisé :  On représente les données simulées par
une image ou les niveaux d'expression sont visibles par un gradient de couleur allant
du bleu (minimum) au rouge (maximum). Apres avoir extrait un sous-échantillon dans
les données réelles, on simule un SNP et un facteur de transcription dont 20% de la
variabilité est expliquée par le SNP. On sélectionne ensuite aléatoirement une proportion

1 de transcrits sur lesquels on ajoute un e et du facteur de transcription expliquant une
proportion de la variance.

Le polymorphisme, de fréquence xe égale @4, est simulé a I'équilibre d'Hardy-
Weinberg en tirant dans une loi binomialeB(2;0:4). On simule ensuite un facteur de
transcription (TF) tel que 20%de la variabilité du facteur de transcription soit attribuable
au SNP. Pour un individuj, on a:

p

_ p
TF, = 02 SNP+

08
avec | "N (0; 1).
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On sélectionne ensuite aléatoirement une proportion, de transcrits sur lesquels on
ajoute un e et du facteur de transcription expliquant une part de l'expression des
transcrits. L'expression du transcriti est caluclulée pour l'individuj en prenant

Xij = TH+ 1 Xij

ou x; représente I'expression du transcrit chez l'individu j dans I'échantillon initial des
données de GHS ek;; représente I'expression du transcrit chez l'individu j apres ajout
de I'e et du facteur de transcription.

On compare ensuite pour di érentes valeurs de et ; I'e cacité de I'ACI et de I'ACP
pour

1. Trouver un pattern reproduisant I'e et du facteur de transcription sur le transcrip-
tome

2. Tester I'nypothese nulle globale :

Ho? : Le SNP n'a d'e et sur aucun pattern d'expression.
H.9 : Le SNP aecte (au moins) un pattern d'expression.

Pour cela on calcule pour chaque valeur des parametres et pour chaque méthode :

1. La corrélation absolue moyenne entre le facteur de transcription simulé et le pattern
estimeé le plus proche (qualité de reconstruction).

2. Le nombre de fois ou un e et signi catif du SNP sur au moins un des patterns
extraits est détecté (Puissancédo9). Les p-values d'association sont ajustées sur le
nombre de composantes testées par un critere de Bonferroni.

3. Le nombre de fois ou un SNP simulé indépendamment des données d'expression
ressort associé a tort a un des facteurs a n de véri er que le contréle de I'erreur de
type | est garanti par la procédure utilisée (Erreur Type Hy9).

Le tableau 9.3 montre les résultats obtenus pour un facteur de transcription a ectant
entre 10%et 2:5%des genes et expliquant entré0%et 10%de la variabilité de I'expression
de ses genes cibles.
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o4 04 04 03 03 03 02 02 02 01 01 01
. 01 005 0025 01 005 0025 0,1 005 0025 0,1 0,05 0,025

méthode de factorisation test de I'e et du SNP sur les composantes

ACP

Qualité de reconstruction 0,80 0,68 057 074 063 050 066 056 042 056 041 0,33

PuissanceH ¢ 0,78 062 039 0,70 049 028 0,57 037 020 0,34 017 0,12

Erreur de type | Ho? 0,03 0,056 0,06 0,06 005 004 0,04 004 005 0,04 007 0,05
ACI

Qualité de reconstruction 098 098 094 098 09 090 09 092 078 0,63 053 0,35

PuissanceH ¢ 096 096 091 094 092 087 094 088 066 051 033 0,10

Erreur de type 1Hy8 0,03 0,06 0,04 0,04 003 005 0,05 0,03 006 0,06 005 0,06

Tableau 9.3 Qualité de reconstruction, puissance et erreur de type | du teste
global H3J selon la force de I'e et du facteur de transcription et le pourcentage ; de
genes a ectés par ce facteur de transcription.

On voit a partir de ce tableau que la qualité de reconstruction ainsi que la puissance
augmentent globalement pour les deux méthodes avec la part de variabilit¢ expliquée
par le facteur simulé. En e et si le facteur explique une part trop faible de la variabilité,
cette variabilité ne sera pas capturée par I'ACP lors de la réduction de la dimension des
données et ni 'ACP ni I'ACI ne pourront retrouver le facteur simulé. Pour I'ACI, un autre
facteur important est la part ; des genes a ectés par le facteur de transcription simulé.
A part de variance expliquée ; égale’, on voit que I'ACI a de meilleures performances
lorque ; diminue?. Ce phénomeéne s'explique par le fait que plus la fraction de génes
a ectés est faible, plus la signature de la composante simulée est leptokurtique, et donc
plus I'ACI est e cace pour retrouver le motif simulé. L'ACI apparait donc plus apte a
reconstituer le facteur simulé dans I'ensemble des cas testés. La puissance d'association
globale est par conséquent plus forte avec I'ACI dans lintégralité des cas simulés. Le
di érentiel de puissance avec I'ACP atteint50% dans les cas favorables. L'erreur de type
| est bien contrdlée a5% dans l'intégralité des simulations.

2.1.4 Détection des génes a ectés par le génotype

En n, on contréle la capacité de la méthode a identi er correctement les génes ap-
partenant au module de genes a ecté par le SNP. On veut ici tester pour chaque géne
I'hypothese :

Hi : Le génei n'appartient pas a un module de génes co-régulés par le SNP.

H. : Le genei appartient a un module de génes co-régulés par le SNP.

Dans ce but, on reprend les données simulées dans la section précédente, et on dé nit
pour chaque pattern associé au SNP le module caractérisant ce pattern ainsi que décrit

9. Par exemple, pour les simulations avec les parameétres £ 0:4; ; =0:025;( =0:2; ;1 =0:05 et
( =0:1;, 1=0:1).
10. Tandis que I'ACP a che des performances comparables dans toutes les con gurations.
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04 04 0,4 0,3 0,3 0,3 0,2 0,2 0,2 0,1 0,1 0,1
0,1 0,05 0,025 0,1 0,05 0025 0,1 005 0025 01 0,05 0,025
Méthode de factorisation Détection des géenes du module

ACP

PuissanceHiO 0,22 0,24 0,03 0,07 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

FDR Hio 0,02 0,09 0,16 0,07 005 0,21 0,08 0,29 1,00 1,00 1,00 1,00
ACI

PuissanceH 0,96 097 095 094 092 0,87 0,66 059 041 0,04 0,07 0,02

FDR H} 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 0,00 001 008 026 033 0,88

Tableau 9.4 Puissance de détection des genes associés au sein du module et
taux de faux positifs

dans la section 1.3. On calcule alors sur les simulations :

1. Le pourcentage moyen de genes qui sont retrouvés dans le module associé au SNP
parmi les génes du module simulé (Puissankk)).

2. Le pourcentage moyen de genes n‘appartenant pas au module simulé parmi les génes
retrouvés dans le module associé au SNP (FDR)).

Le tableau 9.4 montre la puissance de détection des génes a ectés par le SNP et le
taux de faux positifs dans le module, lorsqu'un module associé au SNP a été trouvé. Les
résultats sont fournis pour I'ACI et I'ACP pour di érentes valeurs des parametres et

1.

On voit que pour I'ACP les modules trouvés comme associés au SNP ne sont généra-
lement que peu spéci ques du SNP et ne contiennent qu'une partie des genes réellement
associés au SNP. Pour I'ACI en revanche on a une puissance élevée et un faible taux de
faux positifs lorsqu'on est dans les conditions assurant une qualité de reconstruction au
dessus de 0.8 (cf. tableau 9.3). Lorsque la qualité de reconstruction est faible (pour0:1
principalement) on observe une chute de la puissance et une dégradation de la spéci cité
des modules trouvés. Ce résultat s'explique en partie par le fait que dans ces conditions la
majeure partie des associations trouvées entre un facteur et le SNP sont des faux positifs.

2.2 Application sur les données de GHS

L'application de cette approche aux données de GHS a fait I'objet d'un article présent
en annexe 4. Nous détaillons ici quelques uns des principaux résultats de cet article, ainsi
gue certains éléments de ré exion apportés par I'application de I'ACI aux données réelles.

2.2.1 Identi cation des modules et interprétation

Dans GHS, l'application de I'ACI pour la recherche de modules de génes co-régulés
a permis de mettre en évidence 112 composantes. Parmi celles-ci, 21 étaient créées par
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la présence d'individus atypiques et ont été écartées de l'analyse par la suite. Parmi les
91 facteurs restants, 64 ont permis l'identi cation de modules d'expression et ont donc
fait 'objet de recherches plus approfondies. L'ensemble des résultats de ces analyses sont
décrits dans l'article associé (voir annexes) et ont été mis a disposition de la communauté
scienti que dans une base de données HTML accessible via le sit@w.genecanvas.fr.

Le nombre de génes dans les modules extraits varie de 14 a 670 (médiane 178). Si
certains modules peuvent étre interprétés directement, comme par exemple un module
impliqguant uniqguement des géenes des chromosomes X et Y et qui sépare nettement les
hommes des femmes, la plupart nécessitent de recourir a des analyses d'enrichissement
pour pouvoir étre interpréetes.

Parmi les modules obtenus, 42 étaient enrichis en génes appartenant a un pathway
des bases de données KEGG (Kyoto Encyclopédia of Genes and Genomes [57]) ou GO
(Gene Ontology [58]). Ainsi, on trouve par exemple un module enrichi en genes liés aux
changements de conformation des protéines, avec un nombre important de génes codant
pour des Heat Shock Proteins . L'expression de ces protéines augmente fortement lorsque
la cellule est soumise a des températures €levées ou a un stress important [94]. Il a été
montré que ces protéines jouaient le plus souvent un rble dans la réparation des protéines
en maintenant leur structure [95]. Elles jouent également un réle dans le systeme cardio-
vasculaire ou elles sont associées a la vasodilatatiéet pourraient concourir a I'activation
coordonnée des cellules musculaires lisses contenues dans les vaisseaux sanguins [96]. De
facon intéressante, ce pattern était signi cativement associé au rythme cardiaqup €
6,410 4"; R> 13% dans I'étude GHS, ce qui semble cohérent avec I'hypothése d'un
role des Heat shock protéines dans le contréle du ryhtme cardiaque.

On note qu'on trouve parmi les fonctions biologiques caractérisant les modules une
large proportion de fonctions liées a la réponse immunitaire (réponse aux virus, défense
contre les bactéries (2 modules), réponse in ammatoire, présentation d'antigénes du com-
plexe majeur d'histocompatibilité, réponse humorale, ...) ce qui est a premiere vue cohé-
rent avec le role joué par les monocytes dans la réponse immunitaire.

Dans certains cas, l'association avec les facteurs de risque apporte également un éclai-
rage nouveau sur les patterns extraits. Par exemple, on trouve un pattern tres fortement
associé au tabagismep(< 5:810 &; R?  21%). Le module caractérisant ce pattern
contient des génes dont I'expression est trés fortement associée au tabagisme. Parmi ces
genes, plusieurs sont signi cativement associés a la présence de la plaque d'athérome dans
la carotide et le restent apres ajustement sur le tabagisme. Ces genes font actuellement
l'objet d'une étude plus approfondie a n de déterminer leur éventuel rdle dans la formation
de la plaque d'athérome.

11. On se reportera a la table Supplémentaire 1 de l'article associé pour le détail des enrichissements.
12. C'est-a-dire la dilatation des vaisseaux sanguins.
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On retrouve également un pattern fortement associé a trois marqueurs de I'in amma-
tion liés au risque cardiovasculaire [97 99] : CRF)(p < 6:210 %°; R? 15%), IL1Ra*
(p < 6:710 °6; R2  15%), et MR-proADM % ( p < 2910 %; R? 119%. Ces associa-
tions suggerent que le pattern correspondant re éte un processus lié a I'in ammation.

2.2.2 Association avec le génotype

Nous avons ensuite testé l'association des 64 patterns avec I'ensemble des SNP de
la puce A ymetrix 6.0 (675354 SNP). Parmi ces patterns, 11 étaient associés a un ou
plusieurs SNP avec le double critére que nous nous étions xé (association suggestive a
p < 10 7 avec le pattern et enrichissement en génes associés au SNP a l'intérieur du
module).

Parmi les loci détectés par cette analyse, le locus du gene ARHGEF3 sur le chromo-
some 3p21 présente un intérét tout particulier. Ce locus est trouvé associé a 2 modules
di érents, tous deux enrichis en fonctions biologiques connues. Avec plus de 140 génes as-
sociés ertrans au seuil de Bonferroni 10 *?), ce locus représentait le cas le plus agrant
d'un SNP a ectant I'expression des génes a grande échéfleUne analyse des fonctions
des génes associés a ce locus révéle un enrichissement en fonctions liées pour le premier
module a la coagulationp = 7:3 10 *?), 'hémostase p = 2:510 1) et I'adhésion cellulaire
(p=2:510 9), et pour le second module a la régulation de la coagulatiop £ 2:510 1),

Le géne ARHGEF3 (Rho Guanine nucleotide exchange factor 3) code pour une protéine
qui se lie aux protéines G pour stimuler les voies de signalisation Rho-dépendantes (Rho A
et Rho B). L'hypothése suggérée par ces résultats était qu'un variant dans le géne ARH-
GEF3 pouvait modi er la capacité de liaison du facteur GEF3 aux protéines G, perturbant
ainsi 'activation de la voie de signalisation Rho kinase et I'expression des protéines e ec-
trices. A la suite de ces résultats, I'nypothese d'une modi cation de l'activité de la voie
RhoA en fonction du génotype d'ARHGEF3 a été testée dans des modeles cellulaires par
les biologistes de Mainz avec qui nous collaborons pour I'étude GHS. Les résultats de
ces tests fonctionnels ont été négatifs. En paralléle, nous avons tenté de répliquer le lien
entre le génotype et I'expression dans les monocytes de I'étude Cardiogenics (758 sujets).
Aucune des associations mises en évidence avec le locus ARHGEF3 n'a pu étre répli-
guée dans Cardiogenics. Ces résultats nous ont poussé a rechercher les causes possibles de
cette association. Les études GHS et Cardiogenics di erent par la méthode d'extraction
des monocytes. Ce constat nous a donc conduit a émettre I'hypothése que cette asso-

13. Protéine C-Réactive.

14. Récepteur antagoniste a l'interleukine 1.

15. Pro-adrénomédulline.

16. Cet e et peut étre observé sur le graphique 7.3, ou I'on observe une ligne verticale a I'emplacement

du locus
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ciation pouvait étre due a une contamination des échantillons de GHS par d'autre types
cellulaires et en particulier par des plaquette’d. Cette hypothése était largement appuyée
par l'existence de résultats issus de GWAS indiquant une association du locus ARHGEF3
avec le nombre de plaquettes dans le sang et le volume plaquettaire moyen [100]. Nous
avons donc développé une approche visant & identi er des associations qui pouvaient s'ex-
pliquer par la contamination par des types cellulaires autres que le monocyte. Ceci nous a
permis de conclure que 4 des 11 associations trouvées dans GHS pouvait étre imputables
a la contamination par des types cellulaires autres que le monocyte présents a I'état de
traces dans nos échantillons. Dans le chapitre 10, nous détaillerons les problémes liés a la
contamination, ainsi que des méthodes permettant de contréler ce genre de biais et d'iden-
ti er la source des signaux d'association a partir d'un mélange composeé de plusieurs types
cellulaires.

Pour les 7 associations restant signi catives apres ajustement sur les variables de conta-
mination, nous avons testé la réplication dans I'étude Cardiogenics. Seules les associations
de 3 modules ont pu étre répliguées. Ces modules contiennent a chaque fois un nombre
restreint de génes (128, 45 et 14 respectivement). Ceci suggére que les mécanismes de
trans-régulation a grande échelle sont plus rares qu'initialement attendu, et/ou ont des
e ets faibles di cilement reproductibles du fait de la forte variabilité du transcriptome.

Parmi les associations SNP-pattern répliquées, le locus du géne RPS26 sur le chro-
mosome 12qg24 est particulierement intéressant a plusieurs égards : A ce locus, le SNP
rs11171739 situé entre les genes ERBB3 et RPS26, a été trouvé associé a un risque accru
de diabéte de type | dans une analyse génome entier [101]. Ce méme SNP est associé
en cis avec l'expression de RPS26p(< 10 3%, R? = 80%) et de SUOX (p = 7:710 5,

R2  4%). Il est de plus associé etrans a une dizaine de transcrits composant avec RPS26

et SUOX le module associé a ce locus. Si lI'association avec RPS26 est bien connue et a fait
l'objet de débats dans la littérature quant a son lien avec le diabéte [63,75], I'association
de ce locus a un module etrans constitue ici un nouveau résultat. En réalité, I'étude

des sondes associées #ans révele que 6 d'entre-elles au moins ciblent des transcrits
qui sont annotés comme étant des pseudo-genes du géene RPS26 et pour lesquels on peut
suspecter des phénomenes d'hybridation croisée. Parmi les autres transcrits du module,
on trouve les génes BEND4, DCFA16 et MADCAML. Ce dernier géne présente un intérét
tout particulier puisqu'il a déja été proposé comme géne candidat pour le diabéte dans les
modeles animaux et pourrait expliquer I'association de ce locus avec le diabéte de type

17. Les plaquettes sont de petites cellules sanguines responsables entre autre de la coagulation. Les
plaguettes, comme les globules rouges, ne contiennent pas de noyau. L'ARN n'y est donc présent qu'a
I'état de traces provenant de la fragmentation des mégakaryocytes, précurseurs des plaquettes. Cependant
l'importance du nombre de plaquettes dans le sang400 000plaquettes par mg de sang environ, contre
seulement quelques milliers de monocytes), rend possible la contamination des échantillons par de I'ARN
de plaquettes.
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l. L'association de MADCAML1 avec le SNP rs11171739 est trés homogene dans GHS et
Cardiogenics. Toutefois, le niveau d'expression de MADCAM1 dans les monocytes est tres
faible et est méme en dessous du seuil conventionel de détection dans Cardiogenics. Ce
point rejoint les questions déja discutées dans le chapitre 6 de la sensibilité des méthodes
actuelles pour la détection des transcrits exprimés a des niveaux trés faibles et illustre la
pertinence de méthodes de Itrage des transcrits fondées sur le ratio signal/bruit plutot
gue sur le niveau absolu du bruit de fond. Grace aux nouvelles technologies de séquen-
cage de I'ARN (RNA-seq), beaucoup plus sensibles et capables de détecter les transcrits a
partir de quelques copies seulement, il sera possible de con rmer ou d'in rmer la présence
du géne MADCAML1 dans les monocytes et I'e et du SNP rs11171739 sur son expression
(ou son épissage). Les deux autres associations sont détaillées dans le manuscrit présent
en annexe 4.

3 Comparaison avec l'approche WGCNA

Une autre approche pour mettre en évidence des groupes de génes co-régulés a été
proposée par Horvathet al. [102]. Nous rappelons ici le principe de cette approche et
comparons les résultats obtenus sur GHS par cette approche avec les résultats obtenus
par la méthode que nous proposons.

3.1 Principe général

L'approche WGCNA (Weighted Gene Correlation Network Analysis) proposée par
Horvath est fondée sur une classi cation des genes a partir d'une mesure de similarité
re étant la présence de voisins communs entre les genes. Les géenes sont ainsi répartis
entre un nombre réduit de groupes appelés modules, par analogie avec I'approche pré-
cédente. Pour chaque module, un motif caractéristique des génes du module est extrait
en considérant le premier axe de I'ACP de la matrice d'expression des genes du module.
On nomme ce motif pattern par analogie avec la dénomination utilisée pour I'ACI.

3.1.1 Similarité entre les génes

Dans un premier temps, on construit une mesure de similarité entre gerss basee
sur la corrélation. Pour deux genes; et x; , on prend donc

Sj = jeor(Xi ;X; )j

avec 1 un paramétre de soft-thresholding permettant de réduire le bruit et de
favoriser les corrélations les plus fortes.
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Dans un deuxieme temps, une mesure d'adjacergge est calculée en se fondant sur la
topologie du réseau ( topological overlap ) a n de renforcer la similarité entre transcrits
ayant des voisins communs.

P
: kef i g SikSkj + Sij
& = —p P
keiSk T ;S Tl s

3.1.2 Construction des modules

A n de former des modules de genes co-régulés, on e ectue une classi cation ascen-
dante hiérarchique sur la matrice d'adjacence. Dans ce but, on constitue autant de classes
qgu'il y a de génes en notan#\; la classe numéra. Puis, a chaque étape, on regroupe les
deux classes les plus proches et on calcule la distance entre cette nouvelle classe et les

autre classes par
nid(Ai; Ag) + njd(A;; Ag)
ni + n;

dAi [ Aj; AW =

ou n; (resp.n;) est le nombre de genes présents dans la clasgeesp. j).

Le nombre de modules et la constitution des modules sont alors déterminés a partir
du dendrogramme par une méthode d'élagage dynamique [103].

Pour chaque module, un pattern associé est ensuite dégagé en considérant la premiére
composante principale de la matrice d'expression des genes inclus dans le module.

Tout comme I'ACI, cette méthode peut étre vue comme une décomposition matricielle
X SA, qui di ere par le choix des contraintes imposées sur la matrice S :

8i; k %k 210;1g
8i kSik:1

Cette méthode est implémentée dans le packageVRGCNpue nous avons utilisé pour
I'application aux données de GHS. Les di érents parametres de l'algorithme ont été xés
aux valeurs par défaut pour la comparaison avec I'ACI.

3.2 Application aux données de GHS

Sur GHS, la méthode WGCNA conduit a l'identi cation de 25 modules de genes co-
régulés dont la taille varie de 20 a 756 transcrits (ainsi qu'un module regroupant les 5635
genes restants, pour lesquels la méthode ne parvient pas a isoler un motif spéci que).
Parmi les patterns caractérisant ces modules, 288%) présentaient une corrélation su-
périeure a 0.8 avec au moins un des facteurs extraits par I'ACI. A l'inverse, seulement
20 facteurs issus de I'ACI 81% montraient une telle corrélation avec les motifs extraits
par WGCNA, suggérant que I'ACI est capable d'identi er davantage de patterns que
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WGCNA. Parmi les modules extraits, 11 42%) étaient signi cativement enrichis en fonc-
tions biologiques connues, contré6% des 64 modules extraits avec I'ACI. La part de
genes partagés avec le module le plus proche extrait par I'ACI variait déo a 95% (mé-
diane 57%). Une telle variabilité peut s'expliquer par le fait que les modules extraits par
WGCNA sont généralement plus grands et présentent le plus souvent une forte hétérogé-
néite.

Nous avons ensuite testé I'association des 25 modules avec le génotype en utilisant le
double critére utilisé pour I'ACI. Un seul des modules extraits par WGCNA était associe
signi cativement au génotype. Le locus responsable de cette association est en fait le locus
du gene ARHGEF3 déja trouvé. Le module associé a ce locus éta@@@@ocontenu dans le
module correspondant trouvé par I'ACI. A n de comparer la puissance globale des deux
méthodes, on a calculé pour chaque SNP et chaque méthode d'extraction, yrealue
d'association globale a partir dep-values d'association avec chacun des facteyrs. . .,px
donnée par

Pglobate = 1 (1 miin(pi ))K (9.2)

Pour un SNP n'a ectant aucun des facteurs latents, sous I'hypothése d'indépendance
entre lesp;, la p-value d'association globale suit une loi uniforme sy@; 1]. On peut donc
tracer et superposer les QQ-plots obtenus par les deux approches. On voit sur la gure
9.5 que les signi cativités obtenues avec I'ACI sont beaucoup plus importantes que celles
obtenues avec la méthode WGCNA, ce qui suggere une puissance plus élevée de I'ACI
pour détecter des associations entre SNP et groupes de genes co-régulés.

4 Une application a I'étude du diabete de type |

Nous discutons dans cette partie d'une application de ces approches a la recherche de
nouveaux loci de susceptibilité aux maladies complexes. Cette application a fait I'objet
d'un article publié dans Nature [104] dans le cadre d'une collaboration avec le Royaume-
Uni et I'Allemagne. Dans ce travalil, j'ai e ectué les analyses dans GHS et Cardiogenics.
Ce travail montre la transposition chez 'homme d'un module de génémns-régulés chez
le rat et associé au diabéte de type | chez 'homme.

Ce module, identi € chez le rat, est centré sur le facteur de transcription IRF7 (Interfe-
ron Regulatory Factor 7) et contient les génes cibles connus de ce facteur de transcription.
Un module similaire est retrouvé chez 'homme dans GHS et Cardiogenics a la fois par
I'ACI et par WGCNA. Parmi les génes du module, on trouve un enrichissement en génes
liés a la réponse immunitaire et en particulier a la réponse aux virus. D'une facon géné-
rale, I'analyse des génes du module mettait en évidence la présence d'un grand nombre
de génes impliqués dans la réponse a la stimulation par l'interféron. Chez le rat, un locus
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Figure 9.5 QQ-plot comparant les p-values d'association des 675 350SNP avec

les patterns extraits par I'ACI (rouge) et WGCNA (noir) . Pour chaque SNP, la
meilleure p-value obtenue sur les 26 modules de WGCNA et les 64 modules de I'ACI est
tracée. Pour chaque méthode, une correction est appliquée pour tenir compte du nombre
de patterns testés ainsi qu'indiqué par I'équation 9.2
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situé sur le chromosome 15qg25 autour du géne EBI2 (Epstein Barr virus Induced 2) était
associé a une régulation etmans de I'expression des genes du module. Ce géne code pour
un récepteur a la protéine G contrélant la migration des lymphocytes B dans les tissus et
est trés fortement exprimé dans les macrophages. Les auteurs de l'article ont montré que
chez le rat, l'inhibition du géne EBI2 par des ARN interférent$® augmentait I'expression

du gene IRF7 dans les macrophages, suggérant que le gene EBI2 joue un rble d'inhibiteur
de la réponse immunitaire innée dans les macrophages.

Le locus 15925 du rat est orthologue au locus 13932 chez 'homme. Nous avons donc
cherché a véri er si le locus 1332 était associé a l'expression des géenes du module dans
le monocyte a partir des données de GHS et Cardiogenics. L'association du module avec
le locus EBI2 a été répliquée dans Cardiogenicp € 10 4) mais pas dans GHS. Cette
di érence pourrait s'expliquer par la méthode de sélection des monocytes, qui di ére entre
les deux études.

Les auteurs ont ensuite postulé que le module de génes autour d'IRF7 pouvait étre im-
pliqué dans le diabéte de type I. Le diabéte de type | est en e et une maladie auto-immune
dans laquelle les cellules du pancréas (responsables de la production de l'insuline) sont
attaquées par le systéme immunitair® du patient, conduisant a une mauvaise régulation
de la glycémie. Son apparition peut étre déclenchée par un emballement de la réponse im-
munitaire suite a l'infection par certains virus [105]. Les auteurs ont montré que le module
IRF7 était enrichi en génes trouvés associé au diabéte par GWAS 2:510 9. Ils ont
également trouvé qu'un SNP du locus 1332 était associg € 10 7) a un risque accru
de développer un diabéte de type | [106]. Ces résultats suggérent donc un e et du géne
EBI2 sur le diabéte de type | passant par la régulation etmans dans les macrophages, du
facteur de transcription IRF7 et du module des géenes liés a l'interféron (qui incluent ma-
joritairement des cibles directes et indirectes du géne IRF7). Ce travail montre également
I'intéret des grandes études transcriptomiques comme GHS et Cardiogenics pour tester
chez I'hnomme des hypothéses physiopathologiques générées dans des modéles animaux.

18. Petites molécules d'ARN s'hybridant aux ARNm du géne pour inhiber sa traduction en protéine

ou favoriser la dégradation des ARNm.
19. Lymphocytes T, B et macrophages.
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— CHAPITRE 10

Déconvolution de signaux dans un mélange de types
cellulaires

Nous avons évoqué dans le chapitre précédent, le cas du locus ARHGEF3 dont I'e et
sur le transcriptome a permis de mettre en évidence un probléme lié a la contamination des
ARN monocytaires par de 'ARN de plaquettes dans I'étude GHS. Suite a cette découverte,
j'ai travaillé au développement de méthodes visant a estimer avec précision les niveaux
de contamination par d'autres types cellulaires que le monocyte dans les données de GHS
et a dissocier les signaux d'association propres aux monocytes, de signaux d'association
provenant de types cellulaires contaminants. Nous développerons dans cette partie les
résultats de ce travail.

Nous reviendrons tout d'abord sur le phénomene de contamination observé dans GHS,
en décrivant les mécanismes a l'origine de ce phénomene et de quelle facon il in uence
les résultats. Nous détaillerons ensuite une méthode de déconvolutibrprésentée par
Abbas [107] pour estimer les quantités dans un mélange composé de plusieurs types cellu-
laires distincts. Nous verrons comment l'application de cette méthode permet d'identi er
une contamination des données et de s'en servir comme variable d'ajustement dans les
analyses. Nous étudierons en n la possibilité de corriger a posteriori les biais liés a la
contamination et d'identi er la provenance des signaux dans un mélange cellulaire a par-
tir de I'estimation faite des niveaux de contamination avant de discuter les limites de cette
approche.

1. Le terme de déconvolution est ici emprunté a Abbas pour désigner la séparation d'éléments a partir
de I'observation de leur somme. Son emploi se justi e par le fait que la densité d'une somme de variables
aléatoires peut s'écrire comme le produit de convolution des densités de ces variables aléatoires. Il s'agit
néanmoins d'un abus de langage puisque les méthodes utilisées ici, ne font pas appel directement a la
modélisation de la densité des signaux issus des di érents types cellulaires et cherchent seulement a
estimer les proportions respectives de ces types cellulaires.
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1 La contamination dans I'étude GHS

1.1 L'origine de la contamination

A n de bien comprendre le phénoméne de contamination observé dans GHS, il est
essentiel de se pencher plus en détail sur la composition des échantillons a partir desquels
est extrait 'ARN. Dans ce but, nous décrivons d'abord les di érents types cellulaires
présents dans le sang, avant de détailler les méthodes de puri cation cellulaire utilisées
pour l'isolation des monocytes.

1.1.1 Composition du sang

Le sang est composé d'éléments cellulaires ottant dans un milieu liquide appelé
plasma et composé d'eau, de solutés minérau®4, CO,, divers ions,...), de nutriments
(lipides, acides aminés, glucides) et de protéines en suspension (albumine, brinogene, cho-
lestérol, ...). Les élements cellulaires contenus dans le sang sont générés par le processus
de I'hématopoiése présenté dans la gure 10.1. Parmi ces éléments on trouve :

des globules rouges (ou érythrocytes), cellules sans noyau responsables du trans-

port de I'oxygéne. On compte entre 4 et 5 millions de globules rouges par ml de

sang.

des plaquettes (ou thrombocytes), également sans noyau et impliquées dans le

processus de coagulation et de réparation de la paroi artérielle. On compte pres de

400 000plaguettes par ml de sang.

des globules blancs (ou leucocytes) assurant la réponse immunitaire contre les

agents pathogenes. On dénombre ent&®00et 7000globules blancs par ml de sang

parmi lesquels on trouve :
50 & 75% de granulocytes. Ces cellules polynucléaires sont impliquées dans la
réponse immunitaire non spéci que et participent a diriger celle-ci par I'exocytose
de granules contenant des agents pro-in ammatoires (comme ['histamine) ou anti-
in ammatoires.
20 a 40% de lymphocytes répartis entre les lymphocytes T, les lymphocytes B
et les cellules tueuses ( Natural Killer Cells an anglais). Les lymphocytes sont
impliqués dans la réponse immunitaire spéci que (lymphocytes T et B) et non
spéci que (cellules tueuses et certains lymphocytes T), et agissent soit par pré-
sentation d'antigénes cytotoxiques conduisant a l'apoptosales cellules infectées
(lymphocytes T et cellules tueuses), soit par la libération d'anticorps (lympho-
cytes B) qui se xent sur les antigenes et participent a la réponse immunitaire.

2. Mort cellulaire programmée.
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1. LA CONTAMINATION DANS L'ETUDE GHS

Figure 10.1 L'hématopoiese.

3 a 8% de monocytes, qui sont des cellules immunitaires et in ammatoires dont
le rOle est détaillé dans le chapitre 2 (section 2.2). C'est le type cellulaire ciblé
dans les études GHS et Cardiogenics.
Lorsque nous nous intéressons aux monocytes circulants comme c'est le cas dans GHS,
il est donc nécessaire de séparer les di érents types cellulaires présents dans le sang par
des méthodes de puri cation. Lorsque cette séparation ne se fait pas parfaitement, les
échantillons peuvent donc se trouver contaminés par des types cellulaires sanguins non

désirés.

1.1.2 Méthodes de puri cation cellulaire

L'isolation d'un type cellulaire se fait généralement en deux étapes :
Dans un premier temps on introduit dans les échantillons de sang complet un réactif
nommé Ficol. Ce réactif permet de séparer les di érents composants du sang en
fonction de leur densité, lors de la centrifugation. Le sang se décompose alors en 4

phases distinctes
le plasma et les plaquettes,
le buy coat qui contient les cellules mononucléaires (lymphocytes et mono-
cytes),
le Ficol,
les granulocytes et globules rouges qui sont piégeés par le Ficol.
On e ectue ensuite une puri cation (ou tri cellulaire) des cellules mononucléaires
contenues dans le buy coat. Cette puri cation peut se faire selon deux techniques

illustrées par la gure 10.2 :
Dans la sélection positive, on utilise des billes magnétiques auxquelles sont xés
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Figure 10.2 Principe simpli é du tri cellulaire par sélection positive et néga-
tive (Source :The Scientist [108]).

des anticorps spéci ques des marqueurs membranaires spéci ques des cellules ci-
blées (dans le cas des monocytes on utilise des anticorps spéci ques du marqueur
CD14). Les cellules présentant le marqueur membranaire ciblé sont ensuite ex-
traites a l'aide d'un électro-aimant. L'inconvénient de cette méthode est que la
liaison des marquers membranaires aux billes magnétique peut activer des voies
de signalisation et par conséquent modi er le transcriptome de la cellule ciblée.
Dans la sélection négative, on utilise des marqueurs ciblant les principaux types
cellulaires présents a savoir des lymphocytes T (CD2, CD3, CD8), B (CD19) et
NK (CD2, CD8, CD56), ainsi que des marqueurs spéci ques des globules rouges
(Glycophorin A) et des granulocytes (CD66b). On retire ensuite les types cellu-
laires ciblés a l'aide d'un électro-aimant comme lors d'une sélection positive. Les
résidus présents dans la solution aprés extraction des types cellulaires non dési-
rés forment alors une solution enrichie en monocytes, mais dans laquelle peuvent
néanmoins rester des traces des autres types cellulaires.
Le choix d'une de ces deux méthodes est un choix souvent discuté dans la littérature
[109,110] et pour lequel il n'existe pas de consensus a ce jour. Dans GHS, c'est I'approche
par sélection négative qui a été choisie a n d'éviter I'activation des monocytes par la
liaison d'anticorps sur leurs marqueurs membranaires. Des contrdles préliminaires ont
montré que les monocytes représentaient ent@1% et 99% des cellules présentes dans
la solution enrichie, suggérant un bon fonctionnement de la méthode de tri utilisée, le
reste étant principalement des plaquettes. Malgré cela, comme nous le verrons dans les
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sections suivantes, I'analyse du transcriptome suggere une réalité assez di érente et montre
clairement que la présence de contaminants, méme dans des proportions in mes, peut
fortement in uencer les résultats des analyses d'associatinBien que le phénomeéne de
contamination semble moins important dans des données sélectionnées par tri positif (en
particulier la contamination par les plaguettes), ce phénoméne ne peut pas étre exclu
comme nous le verrons plus loin.

1.2 Impact de la contamination

Dans la suite nous considérons les données d'expression comme provenant d'un meé-
lange de plusieurs types cellulaires sanguins présents en des quantités variables d'un échan-
tillon a l'autre. On note q; la quantité du ke type cellulaire chez Ig © individu, avec ¢, le
type cellulaire majoritaire (ici les monocytes). Soit une variable d'intérét notée dont on
souhaite tester l'association avec les expressions (par exemple un SNP). La contamination
peut biaiser les résultats par deux mécanismes di érents (et non exclusifs) :

1. La variable z in uence la proportion des di érents types cellulaires présents dans
le mélange : si un transcrit a des niveaux d'expression di érents selon le type cel-
lulaire, la variation des proportions due a la variable induit une association entre
I'expression du transcrit et la variablez. Dans ce cas les proportions des di érents
types cellulaires estimés agissent comme des facteurs confondants et leur e et peut
étre retiré par un ajustement simple sur les proportions du mélandgek )> 1.

2. Lavariablez in uence le niveau du transcrit dans un type cellulaire autre que le type
majoritaire : I'e et de la variable z sur I'expression peut étre observé dans le mélange
si le type cellulaire a ecté par cette variable est présent en quantité su sante. Dans
ce cas, Sk a ecte le type cellulaire k, on s'attend a observer un e et dez d'autant
plus fort que le type cellulairek est présent en grande quantité dans le mélange, ce
qui se traduira par une interaction entre la quantité du type cellulairé et la variable
étudiéez. Ainsi I'ajout dans le modéle de régression, des termes d'interactions entre
z et les proportions du mélangé€d )x-1 permet de contrdler pour un éventuel e et
dez dans les types cellulaires contaminants, voire de déterminer les types cellulaires
dans lesquels le niveau d'expression du transcrit est a ecté par la varialde

Cette approche rejoint celle proposée par Shen-Oet al. [111] qui consiste a tirer parti
de comptes cellulaires réalisés par cytométrie de ux pour identi er la provenance des
signaux d'association dans un mélange de types cellulaires.

3. Et ce, méme en présence d'un design d'expérience équilibré et randomisé.
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2 Estimation des proportions des di érents types cel-
lulaires

Dans notre cas, les proportions du mélange ne sont pas connues a priori, il est donc
nécessaire de les estimer a n de pouvoir inclure ces termes dans le modele étudié. Dans
cette section, nous présentons un algorithme de déconvolution décrit par Abbas [107]
pour estimer les proportions des di érents types cellulaires présents dans un mélange et
évaluons l'e cacité de cette méthode.

2.1 Méthode utilisée

Soit un mélange deK types cellulaires di érents. On suppose ici qu'on est capable
d'isoler par sélection positive les divers types cellulaires présents dans le mélange pour en
mesurer les pro Is moyens d'expression . On peut alors utiliser ces pro Is pour estimer
les quantitésqg, des di érents types cellulaires du mélange.

Une premiere approche que jai développée consiste a identi er pour chaque type
cellulaire un sous-ensembl&, de génes caractéristiques de ce type cellulaire tel que le
niveau des genes appartenant & dans les types cellulaires autres que le typge soit
négligeable par rapport au niveau observé de ces genes dans le tgp®n considere
ensuite le niveau moyen des génes du sous-ensentpledans I'échantilloni comme un
indicateur de la quantité du typek dans cet échantillon. Dans GHS, j'ai dans un premier
temps appliqué cette approche en utilisant des listes de genes considérés dans HaemAtlas
comme spéci ques des di érents types cellulaires sanguins [112]. Bien que cette approche
ait permis de mettre en évidence les e ets de la contamination dans GHSlle demeure
imparfaite pour plusieurs raisons :

Elle suppose qu'il est possible de trouver des transcrits qui soient spéci ques de
chaque type cellulaire. Or, on observe généralement de trés fortes corrélations des
niveaux des transcrits entre les di érents types cellulaires sanguins et la majeure
partie des transcrits considérés ici comme spéci ques d'un type cellulaire sont en
réalité exprimés a des niveaux parfois élevés dans d'autres types cellulaires. Cette
approche a donc tendance a surestimer la corrélation entre les niveaux de contami-
nation.

Cette méthode ne fournit qu'un indicateur relatif de la quantité des di érents types
cellulaires entre les individus et ne permet pas d'estimer le niveau absolu de conta-
mination des échantillons.

4. C'est cette approche qui a été retenue dans l'article traitant de I'extraction de modules co-régulés
pour identi er les patterns liés a la contamination.
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A n de corriger ces défauts, j'ai donc adapté I'approche proposée par Abbas [107] a
I'étude des données de GHS. Cette approche consiste a écrire la matrice d'expression
comme un produit matriciel

X Q
ou est la matrice des pro Is d'expressions , des di érents types cellulaires etQ est
la matrice des quantitésgc . On applique une procédure en 2 étapes :

1. On estime les proIs d'expression , de chaque type cellulaire, & partir des atlas
d'expression publics décrits dans le chapitre 2.

2. On utilise la matrice des prols estimésb pour estimer les quantitées Q par des
estimateurs des moindres carrés ordinaires du type :

g=(b% tbx

Pour la premiére étape qui consiste a estimer les prols ,, nous avons utilisé les
données de HaemAtlas [112]. nous avons tout d'abord appliqué aux données une normali-
sation par quantile a n de faire coincider leur distribution avec celle des données de GHS.
Puis, les prols des di érents échantillons ont été moyennés pour chacun des types cel-
lulaires considérés (4 a 7 échantillons par type cellulaire dans HaemAtlas), a n d'obtenir
les pro s types C,. Ces prols peuvent étre estimés soit sur I'ensemble des sondes, soit
a partir d'un sous-ensemble représentatif de sondes de taifié< p. On applique ensuite
I'algorithme de déconvolution a la matriceb formée.

Notons que I'étape de normalisation par quantiles a pour conséquence de forcer les
quantites g; estimées pour chaque individu a sommer a 1. En e et, pour deux matrices
QetQ’= :Q,ona

X%= :Q°= Q= X:
d'ou
bo- b
du fait de la normalisation par quantile et

Q= Q"

On parlera donc dans la suite indi éremment de proportions ou de quantités pour désigner
les estimations desy; .

On estime dans un deuxiéme temps les proportio§® des di érents types cellulaires
a partir des prols b. Dans ce but, on impose, ainsi que proposé, des contraintes de
positivité sur les quantités estimées par un processus itératif :

1. Estimer pour chaque échantillorx; les quantités des di érents types cellulaires

@ = (D% *bx;
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2. Si certaines quantités sont négatives :

(a) xer a zéro la quantité du type cellulaire dont la quantité estiméeq,; est mi-
nimale

(b) répéter l'estimation pour les autres quantités;

3. Repéter l'opération précédente jusqu'a ce que toutes les quantités du vecteyr
soient positives ou nulles

2.1.1 Choix du sous-ensemble de sondes utilisé pour la déconvolution

Lorsqu'on estime les quantités des di érents types cellulaires du mélange, une question
cruciale concerne le choix du sous-ensemble de sondes utilisé pour la déconvolution :
En e et, l'algorithme de déconvolution peut étre appliqué de deux facons :
En utilisant l'intégralité des sondes communes aux puces d'expression utilisées dans
GHS (lllumina HT-12) et HaemAtlas (lllumina WGB6), soit plus de 35000sondes.
En se restreignant a un sous-ensembl® de sondes considérées comme spéci ques
des di érents types cellulaires.
Dans la pratique, la qualité de la déconvolution obtenue est fonction du conditionne-
ment de la matrice ° [107].
Le conditionnement d'un systeme linéaireAx = b, ou x représente l'inconnueA est
une matrice inversible etb un vecteur est dé ni par

(A) = jiA YizjAji = —=
min
ou jj:jj. désigne la norme 2 et max €t min désignent les valeurs propres maximales et
minimales de la matriceA. Ce nombre fournit une mesure de la stabilité de la solution de
ce systeme. En e et, lorsqu'on introduit une perturbation A sur la matrice A, I'erreur
relative théorique commise suk, %% est majorée par
i X2 (A)j. Ajj2
IXJ)2 I1A]l2

Un conditionnement élevé indique ainsi une forte instabilité de la solution du systeme
linéaire tandis qu'un conditionnement proche de 1 indique que l'erreur relative commise
sur x est du méme ordre de grandeur que l'erreur relative commise gAr Le condition-
nement de la matrice ° re éte donc ici la robustesse de la méthode de déconvolution
utilisée a une erreur sur les prols estimeés.

Lorsqu'on calcule le conditionnement a partir de I'ensemble des sondes, on trouve
une valeur de égale a 30. En revanche, l'utilisation d'un sous-ensemb& de sondes
spéci ques, constitué de l'union sur leK types cellulaires des sous-ensembl&g de
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sondes spéci ques de chaque type cellulaire, permet d'atteindre une conditionnement de
14, ce qui suggére une amélioration conséquente de la stabilité de la déconvolution.

2.1.2  Evaluation de la qualité de I'estimation

A n d'évaluer la capacité de la méthode utilisée a distinguer les di érents types cellu-
laires, nous avons e ectué une étape de validation croisée de la méthode de type leave-
one-out sur les échantillons de HaemAtlas.

Pour chaque échantillon de HaemAtlas, on calcule la matride ;) en retirant I'échan-
tillon j des données d'HaemAtlas, avant le calcul des pro Is transcriptomiqués,, et on
estime la proportion du type cellulairej par

Ve _ 0 1
& =(LepyLen) Honx
On peut alors calculer le risque quadratique moyen en prenant :

1)@)(( 2

— Ve
RQM = nK G Oj
j=1 k=1

avecq; la proportion du type cellulairek dans I'échantillonj qui vaut 1 si I'échantillon
est un échantillon du typek et 0 sinon, etn le nombre total d'individus dans HaemAtlas.

On observe que le risque quadratique moyen obtenu par les deux méthodes est assez
semblable et relativement faible, avec une valeur de 10 # dans le cas ou on se restreint
aux geénes spéci ques d'un type cellulaire €3:10 * dans le cas ou I'on utilise tous les
génes. Dans la suite, on choisit d'utiliser la méthode basée sur le sous-ensemble de génes
spéci ques qui présente une plus forte robustesse aux erreurs d'estimation de pro Is

La gure 10.3 montre les résultats obtenus par la procédure de validation croisée pour
les di érents types cellulaires. On constate sur cette gure que la classi cation des échan-
tillons marche globalement bien, a I'exception des lymphocytes T cytotoxiques (CD8+)
pour lesquels on estime une proportion non nulle de lymphocytes CD4+ et de cellules
tueuses CD56+.

En fait, ce résultat s'explique en partie par de trés fortes similarités fonctionnelles
entre les cellules tueuses et certains sous-types de lymphocytes T. De plus, la littérature
mentionne la présence d'antigene CD8 sur certains sous-types de cellules tueuses [113,114],
ce qui suggere que lisolation de lymphocytes par marquage de l'antigene CD8 manque
probablement de spécicité. Pour cette raison, nous avons dans la suite regroupé les
di érents sous-types de lymphocytes T et les cellules tueuses en une catégorie unique
Lymphocytes T .

5. Les sondes spéci ques du typé sont identi ées dans l'article original de Watkins et al. [112] en
sélectionnant les sondes signi cativement sur-exprimées dans ce type cellulaire par rapport aux 5 autres
types cellulaires par un critére de FDR a5% et pour lesquelles le niveau d'expression dans le type cellulaire
k est au moins le double du niveau dans les 5 autres types cellulaires.
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Figure 10.3 Proportions des di érents types cellulaires estimées par la mé-
thode de déconvolution dans les échantillons de HaemaAtlas : Chaque échantillon
est supposé re éter un seul type cellulaire.
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2.2 Application aux données de GHS

2.2.1 Estimation des proportions des di érents types cellulaires

Lorsqu'on applique cette approche de déconvolution aux données de GHS, on trouve
gue 'ARN monocytaire représente en moyenn&l% de I'ARN présent dans les échan-
tillons. On trouve également 8% d'ARN provenant des plaquettes, &% d'ARN issu de
lymphocytes T et NK en moyenne. Le reste est réparti entre les granulocytes, les érythro-
cytes et les lymphocytes B (tableau 10.1).

GHS Cardiogenics
Moyenne (écart-type) Moyenne (écart-type)
Monocytes (CD14+) 81,1% (3,8%) 92,1% (4,6%)
Lymphocytes B (CD19+) 2,8% (2,7%) 0,1% (0,6%)
Granulocytes (CD66b+) 1,5% (2,1%) 5,9% (5,5%)
Erythrocytes 0,6% (1,3%) 1,2% (0,9%)
Thrombocytes 8,0% (3,8%) 0,2% (0,4%)
Lymphocytes T-NK (CD4+, CD8+, CD56+) 6,0% ( 4,6%) 0,4% ( 1,9%)

Tableau 10.1 Proportions estimées des di érents types cellulaires dans GHS
et Cardiogenics.

En comparaison, dans |'étude Cardiogenics, ou les monocyts ont été extraits par sé-
lection positive, on estime a plus d®0% la part d'/ARN monocytaire, et la majorité
des échantillons présentent des niveaux plus faibles de contamination. Les gures 10.4a
et 10.4b montrent les distributions des quantités des di érents types cellulaires dans les
études GHS et Cardiogenics. A I'exception de la contamination par les granulocytes qui
semble étre présente de fagon systématique, la majeure partie des types cellulaires ne sont
détectés qu'a I'état de traces (moins d2%) dans la majorité des échantillons de Cardio-
genics. L'apparente contamination des échantillons de Cardiogenics par les granulocytes
peut sembler surprenante du fait de la méthode de tri utilisée. Cette observation peut
s'expliguer soit par une xation non spéci que des granulocytes aux anticorps CD14 (par
présentation d'un antigéne similaire, ou par I'existence d'une sous-population de granu-
locytes exhibant le marqueur CD14) soit par l'activation au sein des monocytes, sous
certaines conditions, de pathways habituellement caractéristiques des granulocytes. Tou-
tefois, la corrélation positive observées entre la quantité estimée de granulocytes et les
comptes de neutrophile$ obtenus par cytométrie de ux ( =0;18, p=3:010 °) conduit
a favoriser la premiere hypothése. Dans GHS, on voit que les types cellulaires contami-

6. Qui représentent la grande majorité des granulocytes.
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nants sont présents de facon relativement homogene dans les échantillons, ce qui est une
conséquence du caractére moins spéci que de la méthode de tri cellulaire choisie.

On trouve donc comme attendu initialement, une pureté plus importante des mo-
nocytes extraits par sélection positive par rapport aux monocytes extraits par sélection
négative, sans toutefois atteindre une pureté compléte lorsqu'on procéde par sélection po-
sitive. Ce gain de pureté est toutefois contre-balancé par de I'activation de la voie CD14
induite par la sélection positive.

(a) GHS (b) Cardiogenics

Figure 10.4 Distribution des quantités estimées des di érents types cellu-

laires dans les données de GHS et Cardiogenics :  les quantités sont estimées par la
méthode de déconvolution proposée par Abbas [107] en utilisant les pro Is d'expression
de HaemAitlas.

2.2.2 Fonctions biologiques liées aux di érents types cellulaires contaminants

Nous avons identi € pour chaque chaque type cellulaire les transcrits signi cativement
corrélés a la contamination par ce type cellulaire. Nous avons ensuite testé I'enrichissement
de ces transcrits en fonctions biologiques connues, a n de véri er la cohérence des fonctions
biologiques trouvées avec le type cellulaire considéré. On s'attend en e et a ce que les génes
dont I'expression est la plus corrélée a la présence d'un type cellulaire donné soient les
genes spéci ques de ce type cellulaire et donc que leur fonction biologique soit pertinente
vis-a-vis de ce type cellulaire.

On sélectionne donc pour chaque type cellulaire, les génes pour lesquels la contami-
nation par ce type cellulaire explique plus d&0%de la variabilité totale de I'expression
dans GHS et on calcule les enrichissements par les pathways Gene Ontology sur ces listes
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de genes. Cette analyse montre que la contamination par les plaquettes est signi cati-
vement associée a des fonctions telles que la coagulatipn=(1:8 10 1), le nucléosome
(p = 3:310 19, et l'activation des plaquettes p = 5:910 °), ou que la contamination
par les lymphocytes T est liée a la réponse immunitairgp(= 4:010 °), l'activité des
récepteurs membranairesp(= 1:1 10 °) et la défense cellulaireg= 3:310 7). On trouve
également un enrichissement des génes liés la régulation de la prolifération des lympho-
cytes B parmi les génes corrélés a la contamination par les lymphocytesB=(0:001]) et
des enrichissements en fonctions liées a 'hémoglobine et aux érythrocytes ( di érenciation
des érythrocytes :p=4:010 >, processus métabolique de I'némoglobing = 5:310 )
parmi les genes corrélés a la quantité estimée de globules rouges.

Ces résultats suggerent donc que la méthode d'estimation des contaminations a partir
des diérents prols d'expression donne des résultats cohérents avec les connaissances
biologiques a priori.

3 Impact de la contamination sur les associations du
transcriptome avec le génotype

3.1 Inuence des loci associés aux patterns d'expression sur la
contamination

Pour chaque locus trouvé associé a un pattern d'expression dans le chapitre 9, nous
avons testé si ce locus était associé au niveau de contamination par des types cellulaires
autres que le monocyte. Pour 4 des 11 SNP initialement trouvés associés a un module
de co-expression, une association avec un des types cellulaires contaminants a pu étre
mise en évidence (tableau 10.2). Nous détaillons ici chacune des associations trouvées et
proposons des éléments d'interprétation. Pour chaque locus, seul le contaminant le plus
associé est décrit.

3p21 Ainsi que déja décrit dans la section 2.2.2 du chapitre 9, le locus 3p21 qui contient
le gene ARHGEF3 a été trouvé associé dans des GWAS avec le volume plaquettaire
moyen et la quantité de plaguettes [100, 115]. Dans GHS ce locus est associé a
un module d'expression contenant un grand nombre de genes sur-exprimés dans
les plaquettes et fortement enrichi en fonctions liées aux plagquettes (coagulation :
p = 1;310 2, hémostase p = 2;610 ). Dans GHS, l'allele mineur du SNP
rs12485738 présent a ce locus, qui a été associé dans les GWAS a une augmentation
du volume plaquettaire et une diminution du nombre de plaguettes est associé a
une diminution de la contamination par les plaquettesg= 1:310 1%, R? = 5;5%).
Cette association pourrait s'expliquer par une meilleure séparation des plaquettes
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Association signi cative

Meilleure p-value

. P-value de Nombre de . . . N d'association du SNP
SNP associé a . , L . Fonctions biologiques du SNP a un type »
Locus Genes au locus  l'association genes dans le L . . avec les quantités de
un pattern L associées au module cellulaire contaminant .
SNP-pattern module associé . types cellulaires
(type cellulaire) .
contaminants.
rs2300573 1924.2 TBX19 3.15 E-08 176 réponse aux virus Non 0.08
activation des
rs13023213 2pl2 CD8A 7.52 E-08 292 lymphocytes T, défense  Oui (Lymphocytes T) 1.3E-06
cellulaire
rs12485738 3p21 ARHGEF3 8.76 E-24 379 coagulation, hémostase Oui (Plaquettes) 1.3 E-19
rs1344142 3p21 ARHGEF3 1.48 E-18 135 coagulation, hémostase Oui (Plaquettes) 2.4 E-20
rs13196564 6915 MAP3K7 5.24 E-08 311 mitose, cycle cellulaire Oui (Lymphocytes B) 5.6 E-06
rs2842892 60g23.1 STX7 9.40 E-08 137 Non .34
hémoglobine, transport .
rs12705417 7921 MAGI2 1.23 E-08 395 g , . P Oui (Erythrocytes) 3.9 E-08
de l'oxygene
rs1058348 10p13 CUGBP2 3.49 E-08 189 Non 0.04
rs653178 12g24  ATXN2, SH2B3 2.36 E-09 62 Non 0.005
rs11177644 12q15 LYZ, YEATS4 1.14 E-92 45 Non 0.22
rs11171739 12913 RPS26, SUOX 2.89 E-70 14 Non 0.17

Tableau 10.2 Contamination et loci associés a des modules de genes co-régulés :

Pour chaque locus associé a un module

de genes co-régulés dans GHS, on rapporte le SNP le plus associé au pattern extrait par I'ACI a ce locus, les génes situés a ce
locus, lap-value d'association du meilleur SNP au pattern, le nombre de génes identi és comme faisant partie du module associé,

et les fonctions biologiques associées a ce module. On indique ensuite si une des quantités estimées des di érents types cellulaires
est signi cativement associée a ce locus au seuil de Bonferroni pour le nombre de loci et de types cellulaires tes6%q ). On
rapporte a chaque fois le type cellulaire le plus fortement associé au locus ep-haalue minimale observée.
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lorsque leur volume augmente ainsi que par la diminution du nombre de plaquettes.

2p12 Sur le chromosome 2, le locus du géne CDS8A est assogié=(1:3310°) a la
contamination par les lymphocytes T. Cette association, apparait ici clairement
comme un biais technique attribuable a la méthode de sélection. En e et, le géne
CD8A code pour la protéine CD8 utilisée comme marqueur des lymphocytes T dans
la procédure de sélection négative. Une modi cation de structure ou de quantité du
marqueur CD8 est donc susceptible d'a ecter la quantité de lymphocytes T CD8+
présents dans le mélange d'ARN.

7921 Le locus du gene MAGI-2 (Membrane-Associated Guanylate kinase Inverted 2)
est trouvé associé au niveau de contamination par les érythrocytgs< 3:910 8),
suggérant que ce géne pourrait étre impligué dans la modulation du nombre de
globules rouges. Bien que ce géne n'ait pas été identi é formellement dans les GWAS
portant sur les phénotypes hématologiques, des études ont montré une interaction
de ce gene avec le récepteur a l'activine de type Il qui est impliqué dans la formation
des érythrocytes [116,117].

6915 Le locus du géne MAP3K7 (Mitogen Associated Proteine Kinase Kinase Kinase
7) est associé a un module de génes enrichis en fonctions liées au cycle cellulaire
et a la mitose. Le facteur latent associé a ce module montrait une forte corrélation
avec la contamination par les lymphocyte B (r=-0.79). On trouve une association
du SNP (p = 5:610 %) avec la contamination par les lymphocytes B. Une telle
association pourrait s'expliquer par l'importante division cellulaire a laguelle sont
sujets les lymphocytes B lors de la réaction immunitaire. Des études ont en e et
montré le role du géene MAP3K7 dans la cascade de l'activation des lymphocytes B
par la reconnaissance d'un antigéne [118].

3.2 Association entre SNP et patterns de co-expression apres
ajustement sur les quantités des di érents types cellulaires

Pour chaque SNP signi cativement lié a un pattern d'expression et trouveé associé a
un type cellulaire contaminant, nous avons retesté I'e et du SNP sur le pattern aprés
ajustement sur la quantité du type cellulairek, selon le modele

X6
a = a+ bSNP+ GG + (10.2)
k=2

On rapporte les résultats de cette analyse dans le tableau 10.3. Lorsqu'on teste l'e et
du SNP sur les di érents patterns de co-expression en ajustant sur les proportions des
di érents types cellulaires, on observe a chaque fois une diminution importante de I'e et
du SNP.
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Association SNP-pattern

brute ajustée sur un type cellulaire ajustée sur tous les types cellulaires
type cellu-  p-value di érence p-value di érence p-value di érence
locus SNP laire asso- d'associa- entre ho- d'associa- entre ho- d'associa- entre ho-
cié tion mozygotes tion mozygotes tion mozygotes
2p12 rs13023213T 1,33E-07 0,47 0,04 0,11 0,36 0,04
3p21 rs12485738 MK 2,83E-23 -0,70 0,0001 -0,14 0,0002 -0,12
3p21 rs1344142 MK 6,89E-19 0,57 8,47E-07 0,27 4,00E-07 0,26
6q15 rs13196564 CD19 6,70E-08 -0,92 0,004 -0,38 0,03 -0,25
7921 rs12705417EB 1,11E-08 0,97 0,002 0,42 0,11 0,18

Tableau 10.3 E et sur l'association SNP-pattern de I'ajustement par les pro-

portions du mélange : Pour chaque SNP trouvé associé a un pattern, on rapporte la
p-value d'association et la di érence de niveau moyen d'expression entre les homozygotes
rares et fréquents, dans le modéle non ajusté et les modeles ajustés (sur un ou cing types
cellulaires).

Cependant, dans la plupart des cas, I'e et du SNP sur le pattern reste signi catif apres
ajustement. Seul I'e et du locus 2p12 est presque totalement dissipé par l'ajustement sur
la proportion de lymphocytes T dans le mélange.

3.3 Analyse détaillée de I'e et du SNP sur les genes les plus as-
sociés
Nous développons dans cette section le cas des loci CD8A et ARHGEF3 qui re étent
des situations contrastées. Pour chaque locus on étudie I'e et du génotype sur I'expression

des genes les plus associés avant et apres ajustement sur les quantités estimées du type
cellulaire le plus associé.

3.3.1 Locus CDS8A

On s'intéresse tout d'abord aux génes les plus fortement associés au génotype avant
I'ajustement sur la contamination (tableau 10.4).

Parmi les genes les plus associés au locus CD8A, on trouve des genes spéci ques des
celulles tueuses et des lymphocytes T (LCK, KIR2DL4, KRLD1,...). Lorsqu'on ajuste
dans GHS sur la quantité estimée de lymphocytes T on voit que I'association des genes
avec le SNP est fortement réduite et n'est plus signi cative pour aucun des génes au
seuil de signi cativité de Bonferroni (10 ). Dans cardiogenics aucune association n'est
répliquée, soit parce que le transcrit n'est pas présent sur la puce utilisée dans cardiogenics,
soit parce que l'e et du SNP n'est pas signi catif. Cette absence de réplication dans
Cardiogenics suggeére que I'e et observé dans GHS est artefactuel. Aprés ajustement sur la
contamination, on voit apparaitre de nouvelles associations signi catives. Ces associations
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impliquent des genes situés eris du locus (CD8A et PLGLB1) qui étaient déja faiblement
associés au SNP avant ajustement. On trouve ainsi apres ajustement sur la quantité de
lymphocytes T deux e ets cis qui n'atteignaient pas le seuil de signi cativité dans les
analyses non ajustées. La présence de SNP dans les sondes lllumina utilisées pour mesurer
I'expression du gene CD8A suggere que I'e et observé sur le géne CD8A pourrait étre un
artefact. L'association ercisdu géne PLGLB1 est en revanche répliquée dans Cardiogenics
suggérant un e etcis dans les monocytes.

Il semble donc que l'association du locus CD8A avec le pattern de co-expression soit
due a l'e et de la contamination par les lymphocytes T. Ici, lI'ajustement a posteriori
sur la contamination permet de supprimer cette association fallacieuse et de gagner en
puissance pour détecter de nouvelles associations.

3.3.2 Locus ARHGEF3

Au locus ARHGEF3 on retrouve parmi les genes les plus fortement associés au SNP,
des génes sur-exprimés dans les plaquettes (ITGB3, TSPAN9, COL6A3,...). Pour ces
genes, l'e et du SNP reste cependant tres fortement signi catif apres ajustement sur la
guantité de plaquettes, ce qui suggéere que I'e et du SNP sur ces génes n'est pas attribuable
uniquement a son e et sur la quantité de plaquettes.

Lorsqu'on ajuste sur la quantité de plaquettes on voit apparaitre de nouvelles asso-
ciations avec des genes situés &mans du locus du géne ARHGEF3. Parmi ces génes on
retrouve un important nombre de génes codant pour des histones, protéines ubiquitaires
in uencant la conformation de I'ADN et dont certains liens avec l'activité des plaquettes
ont été mis en évidence [119]. Cependant aucune de ces associations n'est répliquée dans
Cardiogenics, ce qui semble indiquer que I'e et détecté ici ne re éte pas une modi ca-
tion du transcriptome des monocytes. Une interprétation possible a ces résultats pourrait
étre que le locus ARHGEF3, outre son e et sur la quantité de plaquettes pourrait égale-
ment in uencer le transcriptome des plaquettes. Comme énoncé dans la section 1.2 cette
hypothése pourrait en théorie étre testée en introduisant dans le modeéle des termes d'in-
teractions entre le SNP et les proportions des di érents types cellulaires. Toutefois, la
faible variabilité des proportions des types cellulaires contaminants et l'imprécision de
leur estimation ne permettent pas d'aller beaucoup plus loin dans l'interprétation. Dans
le cas du locus ARHGEFS3, si I'on peut donc exclure un e et majeur sur le transcriptome
des monocytes, on ne peut pas conclure de maniére évidente quant a l'orgine des e ets
observeés, contrairement au locus CD8A.
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CHAPITRE 10. DECONVOLUTION DE SIGNAUX DANS UN MELANGE DE TYPES
CELLULAIRES

4 Bilan et perspectives

Ce travail montre que la contamination par des types cellulaires non désirés peut
fortement a ecter le transcriptome et induire des associations artefactuelles lorsque la
variable étudiée

in uence la quantité d'au moins un des types cellulaires présents

et/ou in uence le transcriptome d'un des types cellulaires contaminants
Nous avons montré que bien que ce type d'artefact soit plus important lorsqu'on recourt a
des méthodes de sélection négative, il peut apparaitre quelle que soit la méthode d'isolation
utilisée.

Nous avons vu qu'il est possible en se basant sur des atlas d'expression de déceler ce
type de biais liés a la contamination et de tenter d'estimer les proportions des di érents
types cellulaires présents. Cependant, comme nous l'avons vu avec le locus ARHGEF3
I'ajustement sur les quantités estimées ne permet pas de contréler totalement les e ets de
la contamination. On peut peut proposer plusieurs raisons a cela :

La présence d'erreurs de mesure sur les quantités estimées : dans ce cas, ce probléme
se raméne a celui d'un modele avec erreur de mesure sur les covariables. Dans un
tel modele, I'erreur de mesure biaise I'estimation des parameétres et peut conduire
a l'apparition de faux positifs. Si I'estimation des paramétres d'un tel modéle a été
largement décrite dans la littérature [120] elle nécessite d'étre capable de quanti er
I'erreur de mesure réalisée sur les covariables. Ici deux cas de gure sont possibles :
L'imprécision des estimations des variables de contamination est liée a la mé-
thode elle-méme. On peut dans ce cas espérer la quanti er par des méthodes de
bootstrap et intégrer cette erreur dans le modéle pour en tenir compte. La mise
en +uvre des méthodes de correction des erreurs réalisées sur les covariables du
modele (SIMEX, Regression Calibration,...), constitue une des voies d'approfon-
dissement de ce travail actuellement en cours d'exploration.
L'imprécision est liée a la mesure des pro Is utilisés pour la déconvolution. En ef-
fet, on peut imaginer que les données de la base HaemAtlas ne sont pas elles-méme
exemptes d'erreur et sont sujettes a des sources de variations mal contrélées. Dans
ce cas, en l'absence d'hypothese précise sur la forme des erreurs de mesure aux-
quelles on est confronté, il apparait plus di cile de tenir compte de l'imprécision
des estimations pour améliorer le modeéle.
Outre des problemes liés a l'imprécison de la mesure des quantités, une autre expli-
cation tient a I'existence d'e ets des SNP sur le transcriptome des types cellulaires
contaminants. Comme nous l'avons évoqué dans la section 1.2, si un factearecte
I'expression d'un des types cellulaires présents cela se traduira par une interaction
entre la quantité de ce type cellulaire et le facteur. Dans ce cas I'ajustement sur
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les quantités ne sut pas a éliminer les e ets de la contamination. Un des objectifs
initiaux de ce travail était de tenter de détecter la provenance des signaux d'asso-
ciations par l'introduction de termes d'interactions dans le modéle. Cependant nous
avons constaté sur des simulations :
Que la présence d'erreurs de mesure sur les quantités peut introduire une aug-
mentation de l'erreur de type | pour le test d'interaction.
Que l'introduction du terme d'interaction dans le modeéle réduit trés fortement la
puissance du test de I'e et principal du SNP dans les monocytes.
Que la puissance du test d'interaction est généralement trés faible puisque les
guantités des di érents types cellulaires sont peu variables et comprises dans un
range de valeurs strictement positives entrainant une tres forte corrélation des
termes du modéle d'interaction.
Pour ces di érentes raisons, la détection de la provenance des signaux d'associations
n'apparait pas réalisable de maniére systématiqii@lans I'état actuel de ce travail.

7. Bien que l'augmentation de l'erreur de type | puisse étre controlée par le recours a des méthodes de
permutation, le manque de puissance reste problématique dés lors que les e ets observés sont d'intensité
modérée.
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Conclusion et perspectives

En génomique humaine, l'intrégration du génome et du transcriptome est aujourd'hui
considérée comme un axe de recherche majeur pour la compréhension de I'étiologie des
maladies complexes. Cette intégration peut se faire de plusieurs maniéres, que nous avons
tenté d'aborder dans cette these :

par une recherche systématique des loci associés a des variations de I'expression
(eQTL);

par |'extraction de modules de co-expression, qui soient le re et des processus bio-
logiques a l'oeuvre dans la cellule et la recherche de polymorphismes a ectant ces
modules.

Dans mon travail de these, j'ai été en charge de l'analyse des données d'expression
de I'étude GHS. J'ai ainsi participé a I'établissement d'une base de données recensant les
eQTL présents dans les monocytes humain&HS_express Cette base de données, mise
a disposition de la communauté scienti que, pourra étre utilisée comme un outil facilitant
l'interprétation des résultats fournis par les analyses pan-génomiques. L'analyse des eQTL
identi és dans GHS a établi que plus d'un tiers des genes étaient génétiquement régulés
dans les monocytes et que pres d®% des eQTL les plus forts pouvaient étre répliqués
entre tissus di érents indiquant un fort partage des eQTLs d'un tissu a l'autre mais
également une fraction non négligeable d'eQTL tissu-spéci ques.

A n d'estimer l'information apportée par les eQTL pour l'interprétation des analyses
génome entier, nous avons croise les résultats de I'analyse des eQTL avec un catalogue
recensant les loci de prédisposition identi és dans des GWAS. Cette analyse a permis
de retrouver l'enrichissement des loci de GWAS etis-eQTL déja observé a partir des
données de HapMap. Nous avons cependant montré que la densité inégale des genes sur
le génome pouvait conduire a surestimer le lien entre les eQTL et les loci de prédispo-
sition. Nous avons montré que dans les régions de forte densité, il arrive fréequemment
gue des loci de GWAS co-localisent avec des eQTL du seul fait du déséquilibre de liaison,
ce qui peut compliguer l'identi cation des mécanismes causaux sous-jacents aux loci de
prédisposition identi és par les GWAS. Malgré cela nous avons pu montrer que dans un
certain nombre de cas, I'étude des eQTL pouvait amener de nouvelles pistes a explorer.
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C'est par exemple le cas au locus MTCH2, ou un eQTL contrélant I'expression du géne
C1QTNF4, un paralogue de I'adiponectine, colocalise avec un locus associé a I'IMC. Nous
avons en outre montré que la répartition des genes sur le génome apportait a elle seule une
information supérieure a I'étude des eQTL sur la localisation des loci de prédisposition,
et qu'il était possible de tirer parti de cette information pour améliorer la puissance des
GWAS.

Une deuxieme partie de mon travail de these a consisté a développer une approche
visant a identi er des modules de co-expression pour la recherche de loci a ectant I'ex-
pression de groupes de genes. Cette méthode est actuellement en cours d'intégration dans
un packageRd'analyse des données d'expression implémenté au sein du laboratoire. Dans
GHS, cette approche a permis l'identi cation de 64 modules de genes co-exprimés, dont les
deux-tiers environ étaient enrichis en fonctions biologiques connues. Parmi ces modules,
onze ont été associés a des polymorphismes, et trois de ces associations ont pu étre répli-
guées dans |'étude Cardiogenics. Parmi les loci associés, deux avaient été trouvés associés
au risque de diabéte de type | dans des GWAS, suggérant que cette méthode est a méme
de capturer des variations du transcriptome re étant des processus biologiques impliqués
dans le développement des maladies complexes. De plus, la réplication chez I'homme d'un
module lié a la réponse aux virus, trouvé associé chez le rat au gene EBI2, a permis de
suggérer le réle de ce gene dans le développement du diabéte de type I. Pour chacun de
ces modules, de plus amples expérimentations fonctionnelles, couplées a une modélisation
ne & des réseaux de régulation a ces loci, sont a présent nécéssaires pour aller plus loin
dans la compréhension des mécanismes liant ces loci aux maladies complexes.

Cette analyse a également permis de mettre en évidence l'existence de contamination
par des types cellulaires non désirés dans I'étude GHS. Nous avons montré que ce genre
d'artefact pouvait a ecter les mesures du transcriptome lorsqu'on isole un type cellulaire
par sélection négative. Cette contamination peut entrainer des associations fallacieuses
lorsque les proportions des di érents types cellulaires varient avec la variable étudiée.
Nous avons montré qu'il était cependant possible d'estimer les proportions de contami-
nants présents dans les échantillons a I'aide d'informations provenant de bases de données
publiques. Nous avons ainsi pu mettre en évidence des SNP a ectant les quantités des
di érents types cellulaires et proposer une explication aux mécanismes biologiques sous-
jacents. Toutefois, nous avons vu que l'ajustement sur les quantités estimées des types
contaminants ne permettait pas de retirer tous les biais lies a la contamination. Ceci
est vrai en particulier lorsque la variable étudiée a ecte le transcriptome d'un des types
cellulaires contaminants.

Plusieurs aspects de ce travail méritent a présent d'étre approfondis :

8. Par exemple en recourant & des modeéles structuraux.

146



CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Un premier approfondissement consisterait a répéter I'analyse des eQTL en ajus-
tant sur les quantités estimées des di érents types cellulaires. Un tel ajustement
contribuerait a augmenter la puissance pour la découverte des eQTL en retirant
la variabilité induite par la contamination. Grace au développement des moyens
de calcul disponibles qui a eu lieu depuis le début de ce traviilil est a présent
envisageable d'augmenter la puissance pour la recherche des eQTL en recourant a
des méthodes de permutation pour tenir compte de la corrélation entre marqueurs
dans l'estimation du FDR ou en ajustant progressivement les niveaux d'expression
de chaque transcrit sur les eQTL déja identi és pour ce transcrit.
Un second axe de recherche déja en cours d'exploration est lidenti cation des
eQTL potentiellement impliqués dans la prédisposition aux maladies complexes.
A n d'écarter les co-localisation fallacieuses attribuables a la densité de genes évo-
guées dans le présent ouvrage, on peut recourir a un test formel de co-localisation
développé par Plagnokt al. [75]. Ce test est en cours d'application a la recherche
d'eQTL impliqués dans I'étiologie du diabete de type I.
L'étude des modules de co-régulation pourrait également étre améliorée :

Par le développement de méthodes d'analyse supervisées. Par exemple, une piste

intéressante consisterait a rechercher des SNP associés a un excés de genes en

trans (par rapport au nombre d'associationgrans attendues a un seuil de signi-

cativité donné).

Par l'application de méthodes d'association fondées sur la connaissance a priori

de voies de signalisation telle que SigPathway [121] ou GSEA [122].

En testant I'association des patterns au génotype par des modeles multivariés de

type lasso [123].
En n, ainsi qu'évoqué dans la derniére section de ce document, le développement de
méthodes capables d'identi er avec précision la provenance des signaux d'association
détectés dans un mélange de types cellulaires constitue un domaine de recherche
particulierement intéressant, o rant de larges possibilités d'application. En e et, de
telles méthodes pourraient non seulement permettre d'éliminer les biais dus a la
contamination que I'on observe dans I'étude GHS, mais elles pourraient également
trouver une application dans I'étude des mesures du transcriptome des échantillons
de sang total ou dans I'étude du transcriptome de tissus complexes composés d'un
mélange de types cellulaires distincts.

9. Du fait de la taille des données utilisées, les temps de calcul et les besoins en mémoire des algorithmes
utilisées ont été une contrainte majeure au début de ce travail. Aujourd'hui, grace a l'installation du cluster
de calcul iDataplex a Jussieu en avril 2010, les moyen de calcul accessibles a I'unité ont été plus que
décuplés ce qui autorise le recours a des approches plus gourmandes en mémoire et en temps de calcul.
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Titre:  Approches intégrées du génome et du transcriptome dans les maladies complexes hu-
maines

Résumé: Cette these a pour objet I'étude du lien génotype-transcriptome et de son in uence
sur le développement des maladies multifactorielles. Les apports de ce travail sont a la fois mé-
thodologiques et appliqués.

Nous étudions d'abord le lien génotype-transcriptome en établissant la liste des eQTL (ex-
pression Quantitative Trait Loci) dans le monocyte et nous évaluons l'apport de I'observation des
eQTL pour l'interprétation des analyses d'association génome entier (GWAS). Nous proposons
ensuite une méthode pour l'identi cation de variants génétiques a ectant des modules de génes
co-régulés que nous appliquons a I'étude des données d'expression de monocytes issus d'une large
étude populationnelle (GHS). Nous mettons ainsi en évidence plusieurs loci a ectant I'expression
de modules de genes co-régulés, dont plusieurs sont impliqués dans la prédisposition au diabete
de type I. Nous montrons également que le processus d'isolation des cellules monocytaires peut
engendrer des biais liés a la contamination par des types cellulaires non désirés et nous proposons
une approche pour contrdler ce type de biais dans les analyses.

Mot-clefs: Génomique, Transcriptome, Maladies Complexes, eQTL, Statistique, Cardio-
vasculaire, GWAS

Title:  Integrated approaches of genome and transcriptome in the study of human complex
diseases.
Abstract: This thesis deals with the study of the relation between genotype and expression

and its in uence on the development of complex diseases. This work brings both methodological
and applied results.

First, we study the relation between genoype and transcriptome by establishing a database
of eQTL (expression Quantitative Trait Loci) in monocytes and we evaluate the contribution
of eQTL for the interpretation of results from Genome Wide Association Studies (GWAS).We
then provide a methodology for the identi cation of genetic polymorphisms regulating modules
of co-expressed genes that we apply to a large scale populationnal study of the monocyte trans-
criptome. We thus identify several loci associated with modules of co-regulated genes, several
of which are involved in the susceptibility to type | diabetes. We also show that the isolation
of monocytes can induce complex bias through contamination from unwanted cell types and we
provide a method to control for such bias in the analysis.

Keywords: Genomics, Transcriptome, Complex Diseases, eQTL, Statistics, Cardiovascular,
GWAS
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